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Contextualizagao

* Na aula passada:
- Hierarquia de Chomksy

- Linguagens regulares
* Gramaticas regulares
* Autdbmatos finitos (deterministicos e ndo-deterministicos)

* Hoje:
- Introducao as versodes probabilisticas (gramaticas estocasticas e HMMs)
* Na proxima aula:

- Treinamento/aprendizado (inferéncia gramatical)
- Estimacao de desempenho



Gramaticas Estocasticas

* Definicao: uma gramatica estocatica G € uma quintupla (V, 2, S, P,
0), onde
* V é o conjunto de simbolos nao-terminais (variaveis)
* 2 € 0 conjunto de simbolos terminais

S é o simbolo inicial

P € o conjunto de producdes da forma
(ZUV*V(ZUV)* > (ZUV)*

* p € o conjunto de distribuicdes de probabilidades sobre as producdes de
mesmo lado esquerdo

2i p(a—B)=1



Exemplo

G={V.5. S, P) I o
— { ) b ) 82 R tS4 | 885
atga V = {811 821 83’ 84’ 84 — 936 |tS7
atgg 85, 86, S?, 881 891 86_) a | g
atta S }
aaga 10 S;—a
cgag 2={a,c,g,t} S5 — 9Ss
S=8§, S 2
S; — gS,
Sy — aSy

Sip— ¢



Exemplo

P={S;,—aS, [0.80] |cS;[0.20]

={V,2,S, P
G { } 82 —_— tS4 |aS5
atga V= {811 82, 83, 84, S, — gS; | tS;
atgg 85, 86, S?, 881 891 86_) a | g
atta S }
aaga 10 S;,—a
cgag 2={a,c,g,t} S5 — 9Ss
S=8§, S~ 2
S; — g5,
Sg — 8810
Sip— 9



Exemplo

P={S,—aS, [0.80] |cS,[0.20]

G={V, 2 S, P}
S,—tS, [0.75] |aS; [0.25]
atga V= {81, Sz, 83, 841 S, — gS; | tS;
atgg Ss, Se, Sy, Sg, S,
atta SS} A Ss— a | g
aaga 10 S;,—a
cgag 2={a,c,qg,t} S, — gS,
S=S§, Sy — 2
S; — gSe
Sy — aSy,

Sip— ¢



Exemplo

P={S, —aS, [0.80] |cS,[0.20]

G={V, 2, S, P}
S,—>tS, [0.75] |aS; [0.25]
atga V= {81’ 82’ 83’ 84’ S, — gS; [0.66666] |tS, [0.33333]
atgg S:, Sg, Sy, S, S,
atta SS} O =T T T S — a | g
aaga 10 S;—a
cgag > = {a, C, g, t} S, — gS,
S =8, S a
S; — g5
Sy — aSy,

Sio— ¢



Exemplo

P={S,—aS, [0.80] |cS;[0.20]

G={V, 2, S, P}
S, —tS, [0.75] |aS, [0.25]
atga V=18, S, S S, S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
£
Ztii 25’}86’ S, S So, S¢—a [0.50] | g [0.50]
aaga 10 S;—a
cgag > = {a, C, g, t} S, — gS,
S=s, S, —a
S; — g5,
Sy — aSy,

Sio— ¢



Exemplo

P={S, —aS, [0.80] |cS,][0.20]

G = {V, 2, S, P} S, —»tS, [0.75] |aS, [0.25]
atga vV={S,S,S, S, S, — gSe [0.66666] |tS; [0.33333]
atgg Ss, Se, S7, Sg, S Se—a [050] | g [0.50]
a a
naga Sio} S,—>a [1.00]
cgag >={a,cqg,t} S; — gS; [1.00]
S _ 81 S;—a [1.00]

Sy, — aS,, [1.00]

10



Exemplo

P={S, —aS, [0.80] |cS,[0.20]

G={V, 2, S, P}
S, > 1S, [0.75] |aS, [0.25]
atga V=18, S, S S, S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
£

atta 25’}86’ 57 Se: S S;—a [0.50] | g [0.50]
aaga 10 S;,—a [1.00]
cgag 2=1{a,c,g,t} S, — gS, [1.00]

S = 81 Sg—a [1.00]

S, — gS, [1.00]
S, — aS,, [1.00]
S, — g [1.00]

} P (x| G) = produto das probabilidades
das producdes usadas na derivacao de x
(dadas pela gramatica G)



P(atg

atga
atgg
atta
aaga
cgag

Exemplo

G={V,2, S, P}

V = {81’ 82’ 83’ S4a
855 865 S71 881 891
Sio}

2 ={a,c,g,t}
S =S,
0.8 *0.75 * 0.66666 *

P={S, —aS, [0.80] |cS,[0.20]
S, - tS, [0.75] |aSs [0.25]
S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]

S, — | g [0.50]
S,—a [1.00]
S; — gS; [1.00]
S;—a [1.00]

S, — gS, [1.00]
S, — aS,, [1.00]
S, — g [1.00]

} P (x| G) = produto das probabilidades
das producdes usadas na derivacao de x
(dadas pela gramatica G)



Exemplo

P={S, —aS, [0.80] |cS,[0.20]

G={V, 2, S, P}
S, > 1S, [0.75] |aS, [0.25]
atga V=18, S, S S, S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
£

atta 25’}86’ 57 Se: S S;—a [0.50] | g [0.50]
aaga 10 S;,—a [1.00]
cgag 2=1{a,c,g,t} S, — gS, [1.00]

S = 81 Sg—a [1.00]

S, — gS, [1.00]

P(atga | G)=0.8*0.75* 0.66666 * 0.5 = 0.2

P(atgg | G)=0.8*0.75* 0.66666 * 0.5 = 0.2 Sy — @S, [1.00]
P(atta|G)=0.8*0.75%0.33333*1=0.2 S,,— g [1.00]

igzaga I g; ; 82 * ?gﬁ *11 =10_20'2 } P (x| G) = produto das probabilidades
P(a?:tg | G) = 0 | das produgdes usadas na derivagao de x

(dadas pela gramatica G)



Estimacao por Maxima

Exemplo

Verossimilhanca

P(atga | G
P(atgg | G
P(atta | G
P(aaga | G
P(cgag | G
P(attg | G

N N N N N’ N’

\ ’ L J

S =3,

=0.870.75*0.66666 * 0.5 =0.2
=0.870.75*0.66666 * 0.5 =0.2
=0.8*0.75*0.33333"1=0.2
=0.8*0.25*1*1=0.2
=02*1*1*1=0.2

=0

={S, - aS, [0.80] |cS,[0.20]
S, - tS, [0.75] |aSs [0.25]
S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
S;—a [050] | g [0.50]

S, »a [1.00]
S, — gS, [1.00]
S, »a [1.00]

S; — gS, [1.00]
Sy — aSy, [1.00]
S,;,— g [1.00]

} P (x| G) = produto das probabilidades
das producdes usadas na derivacao de x
(dadas pela gramatica G)



Exemplo

P={S, —aS, [0.80] |cS,[0.20]

S, —»tS, [0.75] |aS; [0.25]
E qual a vantagem???

atga S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
atgg
atta S¢—a [0.50] | g [0.50]
aaga S;—a [1.00]
cgag S; — gS, [1.00]
S, —»a [1.00]
S; — gS, [1.00]
P(atga | G)=0.8*0.75 * 0.66666 * 0.5 = 0.2
P(atgg | G) = 0.8 * 0.75 * 0.66666 * 0.5 = 0.2 Sy — @Sy [1.00]
ﬁ(atta | g) f 82 : 8;2 : ??3;3?%*21 =0.2 S.— g [1.00]
leeer| @) A e A } P (x| G) = produto das probabilidades
Hleerg|) ) =024 =4 =1 = 0.2 das produgdoes usadas na derivagao de x
P(attg | G) =0 e ¢

(dadas pela gramatica G)



atga
atgg
atta
aaga
cgag

P(atga | G
P(atgg | G
P(atta | G
P(aaga | G
P(cgag | G
P(attg | G

N N N N N’ N’

Exemplo

E qual a vantagem???

Conseguir atribuir uma
probabilidade a cadeias
que nao pertencem ao
treinamento
(generalizacao)

=0.870.75*0.66666 * 0.5 =0.2
=0.870.75*0.66666 * 0.5 =0.2
=0.8*0.75*0.33333"1=0.2
=0.8*0.25*1*1=0.2
=02*1*1*1=0.2

=0

P={S, —aS, [0.80] |cS,[0.20]
S, - tS, [0.75] |aSs [0.25]
S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
S;—a [050] | g [0.50]
S,—a [1.00]

S; — gS; [1.00]
S;—a [1.00]
S, — gS, [1.00]
S, — aS,, [1.00]
S — g [1.00]

} P (x| G) = produto das probabilidades
das producdes usadas na derivacao de x
(dadas pela gramatica G)



atga
atgg
atta
aaga
cgag

P(atga | G
P(atgg | G
P(atta | G
P(aaga | G
P(cgag | G
P(attg | G

N N N N N’ N’

Exemplo

E qual a vantagem???

Conseguir atribuir uma
probabilidade a cadeias
que nao pertencem ao
treinamento
(generalizacao)

=0.870.75*0.66666 * 0.5 =0.2
=0.870.75*0.66666 * 0.5 =0.2
=0.8*0.75*0.33333"1=0.2
=0.8*0.25*1*1=0.2
=02*1*1*1=0.2

=0

P={S, —aS, [0.80] |cS,][0.20]
S, - tS, [0.75] |aSs [0.25]
S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
S;—a [050] | g [0.50]
S,—a [1.00]

S; — gS; [1.00]
S;—a [1.00]
S, — gS, [1.00]
S, — aS,, [1.00]
S — g [1.00]

} P (x| G) = produto das probabilidades
das producdes usadas na derivacao de x
(dadas pela gramatica G)



Exemplo

P={S,—aS, [0.80] |cS,[0.20]

S,—tS, [0.75] |aS; [0.25]
E qual a vantagem???

atga S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
atgg  Conseguir atribuir uma
atta probabilidade a cadeias Se—~a  [0.50] | g [0.50]
aaga que nao pertencem ao S,—a [090] | g [0.10]
cgag treinamento
(generalizagio) Ss — 9Ss [1.00]
Sg—a [1.00]
P(atga | G) = 0.8 * 0.75 * 0.66666 * 0.5 = 0.2 Ss = 93, [1.00]
P(atgg | G) =0.8 *0.75 * 0.66666 * 0.5 = 0.2 Sy — aSy, [1.00]
P(atta| G)=0.8*0.75*0.33333* 0.9 =0.18 S 1.00
P(aaga |G)=0.8*0.25*1*1=0.2 0= g [1.00]
N kA kA x4 ' ) P ( x | G) = produto das probabilidades
Flegrg J@) =tz 7 1= 1502 das producdes usadas na derivacao de x
P(attg|G)=0.8*0.75* 0.33333 * 0.1 = 0.02

(dadas pela gramatica G)



E os autbmatos?

* Podem ser
- Deterministicos estocasticos
- Nao-deterministicos estocasticos
* Para cada estado, ha uma distribuicao de

probabilidades sobre as transicoes que dele
partem

19



gramatica regular (linear a direita)

atga
atgg Exemplo G={V, 2, S, P} P={S,—aS,|cS;
atta
aaga V={S. 5,5, S, Ss S, 1S, | aSs
cgag Se, S7, Ss, 89, S1o} S, —gSg | tS,
2={a,c, gt} Ss—alg
S - S1 S7 — a
S; — 95
S;— a
S; — g5,
Sy, — aS,,

Siv— ¢

20



atga

:Ezg Exem 9 lo G={V.3 S P} P={S,—aS, [0.80] |cS,[0.20]
aaga V=S, S, S, S, S, S, - tS, [0.75] |aS, [0.25]
cgag S, Sy, Ss, So, Sio} S, — gS, [0.66666] |tS, [0.33333]
> ={a,c,g,t} S¢e—a [0.30] [ g [0.50]
S, —>a [1.00]
S, — gS, [1.00]
S,—a [1.00]

S, — gS, [1.00]
S, — aS,, [1.00]
S, — g [1.00]

21




Automatos probabilisticos

(ou estocasticos)

* A sua definicdo (AFD ou AFD) acrescente:
- p:QAx 2 XQ—[0,1], de tal forma que

) para tOdO qatual € Q, zae:Z, grrox € Q p(qatualv a, qprox) = 1




Automatos probabilisticos

(ou estocasticos)
* A sua definicdo (AFD ou AFN) acrescente:
- p:Qx 2 XQ—[0,1], de tal forma que
- para todo Q. € Q, Z,¢ 5 grocc @ P(Qatuary @5 Aprox) = 1
- Em algumas formulagbes tenho
ainda uma distribuicao inicial 1

sobre os estados
2, =1(q) = 1




Gramaticas estocasticas

Professora:
Ariane Machado Lima

24



HMMs (parte 1)

Professora:
Ariane Machado Lima

25



AFN Probabilistico e HMM

* AFNs probabilisticos sao equivalentes a HMMs

26



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

* Primeiro um caso mais simples: imagine que eu tenho uma urna de bolas
coloridas (ou seja, a urna tem uma distribuiciao de probabilidades sobre
essas cores)

* Alguém tem que adivinhar qual a proxima cor. Como isso poderia ser feito?

27



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

* Primeiro um caso mais simples: imagine que eu tenho uma urna de bolas
coloridas (ou seja, a urna tem uma distribuiciao de probabilidades sobre
essas cores)

* Alguém tem que adivinhar qual a proxima cor. Como isso poderia ser feito?
Chutando a cor de maior probabilidade

28



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

* AGORA imagine que eu tenho varias urnas de bolas coloridas (ou seja, cada urna tem

uma distribuicao de probabilidades sobre essas cores, potencialmente diferente).

29



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

* AGORA imagine que eu tenho varias urnas de bolas coloridas (ou seja, cada urna tem
uma distribuicao de probabilidades sobre essas cores, potencialmente diferente). A
cada sorteio de bola eu posso trocar de urna (troca de urnas € um processo que eu
faco escondido de voceé).

* Alguém tem que adivinhar qual a préxima cor. Como isso poderia ser feito?

30



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

* Simbolos de emissao (cores de bola)
* Estados ocultos (urnas)

* Uma distribuicao de probabilidades de emissao
de simbolos associada a cada estado

* Probabilidade de transicao entre estados
* Distribuicao de probabilidades do estado Inicial

31



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

Q: conjunto de estados ocultos Probabilidades iniciais 1m: Q — [0,1]
2. conjunto de simbolos de emissao 2. =Tr(q) = 1

Probabilidades

de transigdes 0.7 0.8 1.0
t,=P(alq)
>t =1 0.3 0.2
] -
Probabilidades
de emissoes 0.9 0.3
0.1 0.7

e (a)=P(alq)
> _e(a)=1

aex i

32



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

Q: conjunto de estados ocultos Probabilidades iniciais 1m: Q — [0,1]
2. conjunto de simbolos de emissao 2. =Tr(q) = 1

Probabilidades

de transigées 0.7 0.8 1.0
t,=P(alq)
>t =1 1.0 0.3 0.2
J -
0.2 0.9 0.3

Probabilidades
de emissoes
e (@)=P@]|aq)
2 _e(a)=1

aex i

0.8 0.1 0.7

Semelhanca com algo? 33



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

* Autdmatos finitos (nao deterministicos)
probabilisticos sao equivalentes a modelos
ocultos de Markov

34



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

0.7 0.8 1.0
1.0 0.3 0.2 g
= 0.2 =08 Lo 03
e 08 R & i | o QT

* Como transformo essa HMM em um AFN probabilistico?

35



Modelo Oculto de Markov
Hidden Markov Model (HMM)

0.7 0.8 1.0
1.0 0.3 0.2 g
= 0.2 =08 Lo 03
e 08 R & i | o QT

* Como transformo essa HMM em um AFN probabilistico?
PAFN(transicao do estado qi para o estado gj lendo o simbolo k) =

PAFN(al, qJ, k) =t ™ e(K)

36



Maquinas de estados

* Maquinas de Mealy: aceitam simbolos na
transicao (automatos tradicionais)

* Maquinas de Moore: aceitam simbolos nos
estados (HMM — modelo oculto de Markov)

37



Problemas relacionados a HMM

1)Dados um HMM e uma cadeia, calcular a
probabilidade dessa cadeia

— Soma das probabilidades de cada caminho

— Probabilidade de cada caminho: produto das
probabilidades do caminho (transicao e emissao)

— Algoritmo forward ou backword

38



Problemas relacionados a HMM

2) Dados um HMM e uma cadeia, calcular o
caminho mais provavel dessa cadeia

* Algoritmo viterbi

3) Dados um HMM e conjunto de cadeias
(treinamento), estimar os parametros
(probabilidades de emissao e transicao)

* Algoritmo Baum-Welch

39



Problemas relacionados a HMM
4) Projetar a topologia de uma HMM

40



Problemas relacionados a HMM
(hoje)
1)Dados um HMM e uma cadeia, calcular a

probabilidade dessa cadeia

2) Dados um HMM e uma cadeia, calcular o
caminho mais provavel dessa cadeia

41



Como calcular P(x | HMM)

* Uma cadeia x pode percorrer diversos caminhos por um HMM

Ex: aabbb
0.7 0.8 1.0 Caminhos possiveis (c):
1.0 0.3 0.2 S c1 =490, q0, q0, q0, q0
c2 =q0, 90, q0, q0, g1
0.2 0.9 0.3 c3 =q0, q0, 90, g1, g1
0.8 0.1 0.7 c4 = q0, 90, g1, g1, g1

c5 =90, 90, q1, q1, g2
c6 =q0, 90, q1, g2, g2

* Probabilidade conjunta de x e um caminho especifico c:
P(x,c|[HMM) = P(x=x X,...x , c=r.r,...r |[HMM) =1(r.) *e_(x,) " M_, t * e (X)

i=2.n ~ (ri-1ri
Ex: P(x=aabbb, ¢6=q,q,d,0,9,) = T(q,)"€,(a) * t,440 €0(a) " tygqr €41 (D) t,1o € (D) T o0, €, (D)
= 1*02 *07*02 *03*09 *0.2*0.3 *1 *0.3=0,0001
42



Como calcular P(x | HMM)

* Uma cadeia x pode percorrer diversos caminhos por um HMM

Ex: aabbb
0.7 0.8 1.0 Caminhos possiveis (c):
1.0 0.3 0.2 S c1 =490, q0, q0, q0, q0
c2 =q0, 90, q0, q0, g1
0.2 0.9 0.3 c3 =q0, q0, 90, g1, g1
0.8 0.1 0.7 c4 = q0, 90, g1, g1, g1

c5 =90, 90, q1, q1, g2
c6 =q0, 90, q1, g2, g2

* Probabilidade conjunta de x e um caminho especifico c:
P(x,c|[HMM) = P(x=x X,...x , c=r.r,..r |[HMM) =11(r.) *e_(x,) " M_, t (ri_m* e.(x)

* Probabilidade de x:

P(x | HMM) = =_P(x,c [HMM)

43



Como calcular P(x | HMM)

* Uma cadeia x pode percorrer diversos caminhos por um HMM

Ex: aabbb
0.7 0.8 1.0 Caminhos possiveis (c):
1.0 0.3 0.2 S c1 =490, q0, q0, q0, q0
c2 =q0, 90, q0, q0, g1
0.2 0.9 0.3 c3 =q0, q0, 90, g1, g1
0.8 0.1 0.7 c4 = q0, 90, g1, g1, g1

c5 =90, 90, q1, q1, g2
c6 =q0, 90, q1, g2, g2

* Probabilidade conjunta de x e um caminho especifico c:
P(x,c|[HMM) = P(x=x X,...x , c=r.r,..r |[HMM) =11(r.) *e_(x,) " M_, t * e (X)

i=2.n ~ (ri-1)ri

°* Probabilidade de x: OPS! O numero de caminhos cresce exponencialmente

P(x | HMM) = 5. P(x,c |[HMM) com o tamanho da cadeia... )

44



Como calcular P(x | HMM)

* Uma cadeia x pode percorrer diversos caminhos por um HMM

Ex: aabbb
0.7 0.8 1.0 Caminhos possiveis (c):
1.0 0.3 0.2 S c1 =490, q0, q0, q0, q0
c2 =q0, 90, q0, q0, g1
0.2 0.9 0.3 c3 =q0, q0, 90, g1, g1
0.8 0.1 0.7 c4 = q0, 90, g1, g1, g1

c5 =90, 90, q1, q1, g2
c6 =q0, 90, q1, g2, g2

* Probabilidade conjunta de x e um caminho especifico c:
P(x,c|[HMM) = P(x=x X,...x , c=r.r,..r |[HMM) =11(r.) *e_(x,) " M_, t * e (X)

i=2.n ~ (ri-1)ri

°* Probabilidade de x: OPS! O numero de caminhos cresce exponencialmente

P(x | HMM) = =_P(x,c [HMM) com o tamanho da cadeia... -
N’
Solucao: Programacao Dinamica!!! 45



Algoritmo forward - P(x | HMM 0)

Cadeia a ser analisada: x,...Xx,

Variavel (i) = P(x,X,...x;, Qi | ©): probabilidade da subcadeia x,...x; e estar no estado g, no “tempo” i

(quando x; € emitido)
Lendo mais um simbolo (x;,,) e estar no estado q;:
- i(i+1) = eq(Xir) T 2 fili)* tog
Algoritmo: preenchimento de uma matriz f de dimensdes |Q| X n
// Inicializacdo (emissdo do primeiro simbolo no “primeiro” estado)
para k =1 até |Q] f[KI[1] = m(ax)*eqw(xs) /1 (1)
// Inducéo:
parai= 1 até n-1

paral =1 até |Q| f 0] = eq(Xi) ™ 2k FIKIT* tok g Il f(i+1)
/[Finalizagao:
P(x | 8) = Zyeq fIKIIN]

9
9
4
Ao
X, X, .o X X,

46




Algoritmo backward - P(x | HMM 6)

Cadeia a ser analisada: x,...X,

Variavel b, (i) = P(Xi41X;s2---X,, | I = Qy, 0): probabilidade da subcadeia x,,,...X, € estar no estado q, no
“tempo” i (a préxima transigao ira para um estado no qual sera emitido o simbolo x,,)

Calculando indo para tras na cadeia (estando no estado q)):

- b(i) = Xty g ¥ eqXinr) T D(i+1) d,
Algoritmo: preenchimento de uma matriz f de dimensdes |Q| X n q, 92

/ Inicializagao (ja li toda a cadeia — inicializagdo “matematica”)

parak=1até|Q] bKN=1 / byn) %ol

/' Inducgao: X. Xipq oo X
parai=n-1até 1

paral =1 até |Q] bI[i] = 2y ty g ™ €q(Xis1) ™ BIK][i+1] I by(i)
/[Finalizagao:
P(x | 8) = Zieq T(qk)"€qk(X1) * BIK][1]
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Problemas relacionados a HMM

2) Dados um HMM e uma cadeia, calcular o
caminho mais provavel dessa cadeia

* Algoritmo viterbi

3) Dados um HMM e conjunto de cadeias
(treinamento), estimar os parametros
(probabilidades de emissao e transicao)

* Algoritmo Baum-Welch

48



Algoritmo forward - P(x | 0)

Cadeia a ser analisada: x,...Xx,

Variavel (i) = P(x,X,...x;, Qi | ©): probabilidade da subcadeia x,...x;e estar no estado g, no “tempo” i

(quando x; € emitido)
Lendo mais um simbolo (x;,,) e estar no estado q;:
- i(i+1) = eq(Xir) © 2 fili)* tog
Algoritmo: preenchimento de uma matriz f de dimensdes |Q| X n
// Inicializacdo (emissdo do primeiro simbolo no “primeiro” estado)
para k =1 até |Q] f[KI[1] = m(a)"eqw(Xq) /1 £ (1)
// Inducéo:
parai= 1 até n-1

paral =1 até |Q| f 0] = eq(Xitq) * 2 FIKIM]" tok o Il f(i+1)
/[Finalizagao:
P(x | 8) = Zyeq fIKIIN]

9
9
4
Ao
X, X, .o X X,
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Algoritmo Viterbi: ¢ = argmax _P(x,c | ©)

Cadeia a ser analisada: x,...Xx,

Variavel (i) = P(x,X,...x;, Qi | ©): probabilidade da subcadeia x,...x;e estar no estado g, no “tempo” i

(quando x; € emitido)
Lendo mais um simbolo (x;,,) e estar no estado q;:
- i(i+1) = eq(Xir) © 2 fili)* tog
Algoritmo: preenchimento de uma matriz f de dimensdes |Q| X n
// Inicializacdo (emissdo do primeiro simbolo no “primeiro” estado)
para k =1 até |Q] f[KI[1] = m(a)"eqw(Xq) /1 £ (1)
// Inducéo:
parai= 1 até n-1

paral =1 até |Q| f 0] = eq(Xitq) * 2 FIKIM]" tok o Il f(i+1)
/[Finalizagao:
P(x | 8) = Zyeq fIKIIN]

9
9
4
Ao
X, X, .o X X,
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Algoritmo Viterbi: ¢ = argmax _P(x,c | ©)

Cadeia a ser analisada: x,...Xx,

Variavel v, (i) = P(X;X,...X;, Q« , Cmaxl ©): probabilidade da subcadeia x,...x; e estar no estado q, no “tempo” i

(quando x; € emitido) no caminho mais provavel
Lendo mais um simbolo (x..;) e estar no estado q;:
- fi(i+1) = eq(Xi) * 2 fuli)* tyy
Algoritmo: preenchimento de uma matriz f de dimensdes |Q| X n
// Inicializacdo (emissdo do primeiro simbolo no “primeiro” estado)
para k =1 até |Q] f[KI[1] = m(a)"eqw(Xq) /1 £ (1)
// Inducéo:
parai= 1 até n-1

paral =1 até |Q] f 0] = eq(Xitq) * 2 FIKIM]" tok o I f(i+1)
/[Finalizagao:
P(x | 8) = Zyeq fIKIIN]
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Algoritmo Viterbi: ¢ = argmax _P(x,c | ©)
Cadeia a ser analisada: x,...X,

Variavel v, (i) = P(X;X,...X;, O« , Cax] ©): probabilidade da subcadeia x,...x,e estar no estado g, no

“tempo” i (quando x; € emitido) no caminho mais provavel

Lendo mais um simbolo (x;,,) e estar no estado q;:
- V(i+1) = eq(Xiq) T max, Vi(i)* tg q
Algoritmo: preenchimento de uma matriz f de dimensdes |Q| X n

// Inicializacao (emissao do primeiro simbolo no “primeiro” estado)

para k = 1 até |Q] v [KI[1] = (qy)*eqw(x1) /1 b (1) X, X, ... X X.

// Inducao:

parai=1 até n-1
para |l = 1 até |Q| Vv [1[I] = eq(Xiq) * max, v [KJ[]* tyq Il v(i+1)
/[Finalizagao:

P(X’ Cmax | e) = maxkeQ V[k][n] 59



Algoritmo Viterbi: ¢ = argmax _P(x,c | ©)
Cadeia a ser analisada: x,...X,

Variavel v, (i) = P(X;X,...X;, O« , Cax] ©): probabilidade da subcadeia x,...x,e estar no estado g, no

“tempo” i (quando x; € emitido) no caminho mais provavel

Lendo mais um simbolo (x;,,) e estar no estado q;:
- V(i+1) = eq(Xiq) T max, Vi(i)* tg q
Algoritmo: preenchimento de uma matriz f de dimensdes |Q| X n

// Inicializacao (emissao do primeiro simbolo no “primeiro” estado)

para k = 1 até |Q] v [KI[1] = (qu)*eqw(x1) /1 b (1) X, X, ... X X.

// Inducao:

parai=1 até n-1
para |l = 1 até |Q| VII[I] = eq(Xiq) * max, v [KI[]* tyq Il v (i+1)
'\

. . ~ . i
/[Finalizagao: /ﬁ Para eu conhecer cmax, basta
P(X’ Cmax | e) = maxkeQ V[k][n]

sempre armazenar o argmax,
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Proxima aula (tema 4)

3) Dados um HMM e conjunto de cadeias
(treinamento), estimar os parametros
(probabilidades de emissao e transicao)

* Algoritmo Baum-Welch
4) Topologia
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HMMs (parte 1)

Professora:
Ariane Machado Lima
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Score log-odd e posteriori

Professora:
Ariane Machado Lima
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Questdes que agora aparecem

1) Quando uma probabilidade P(x|0) (6 sendo de
uma gramatica G ou de uma HMM) é suficiente
para eu dizer que x deveria ser classificada como
sendo da classe representada por 6? (limiar de
classificacao)

2) Como eu avalio O e esse limiar de
classificacao?

S7



Questdes que agora aparecem

1) Quando uma probabilidade P(x|0) (6 sendo de
uma gramatica G ou de uma HMM) é suficiente
para eu dizer que x deveria ser classificada como
sendo da classe representada por 6? (limiar de
classificacao)

2) Como eu avalio O e esse limiar de

classificacao?

Vou chamar esse 6 de G no restante dessa aula...
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Quando uma probabilidade P(x |G) é
suficiente”?

* Algumas alternativas:

- Testar varios limiares (avaliar medidas de
desempenho para cada um e escolher o mais
adequado) — que precisa da reposta da questao nr 2!

- Razao log-odd
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Razao log-odd

* Em um contexto de classificacao binaria (duas classes
— duas gramaticas G, e G,) :

* Classifico como sendo da classe 1 se:
P(x|G;) > P(x|G,)
=> P(X|G1) / P(Xle) > 1 (Raz&o de verossimilhanca)

=> log P(x|G,) - log P(x|G,) > 0 (log-odd)
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Razao log-odd (com modelo nulo)

Comparacao de G com um modelo N bem mais
simples, geral, aleatorio (nulo)

P(x|G) > P(x|N) se x realmente é “da classe de G”
=> P(x|G) / P(x|N) > 1

Score log-odd S¢(x) = log P(x|G) - log P(x|N) >

Limiar de classificacdo baseado no log-odd score
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Razao log-odd (com modelo nulo)

Comparacao de G com um modelo N bem mais
simples, geral, aleatorio (nulo)

P(x|G) > P(x|N) se x realmente é “da classe de G”
=> P(x|G) / P(x|N) > 1

Score log-odd S¢(x) = log P(x|G) - log P(x|N) >

Limiar de classificacdo baseado no log-odd score
Quanto maior o limiar, mais CONSERVADORA ¢ a classificacao
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Modelo nulo

Geralmente posicao independente
Exemplos:
* Distribuicao uniforme sobre os simbolos

* Ex: P(a) =P(c) =P(g) =P(t) =0.25

P(x|N) = 0.25

* Distribuicao de background

* Ex: frequéncia de cada nucleotideo no genoma sendo analisado

* Ex: frequéncia de pixels 0, 1, no banco de imagens PB sendo analisado

(MACHADO-LIMA, 2010) para mais exemplos e analises
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Classificacao Bayesiana

* Em um contexto de classificacao binaria (duas classes
— duas gramaticas G, e G,) :

* Classifico como sendo da classe 1 se:
P(G,| x) > P(G,| x) POSTERIORI
=> P(x|G,;) P(G,) > P(x|G,) P(G,)
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Classificacao Bayesiana

* Em um contexto de classificacao binaria (duas classes
— duas gramaticas G, e G,) :

* Classifico como sendo da classe 1 se:
P(G,| x) > P(G,| x) POSTERIORI
=> P(x|G,;) P(G,) > P(x|G,) P(G,)

* Assistam os videos sobre classificacao Bayesiana:
* Video 1: revisao de probabilidade

* Video 2: O que isso tem a ver com classificacao
* Video 3: Generalizando (Teoria da Decisao)
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Score log-odd e posteriori

Professora:
Ariane Machado Lima

66



Referéncias

DURBIN, R.; EDDY, S. R.; KROGH, A. Biological Sequence Analysis:
Probabilistic Models of Proteins and Nucleic Acids. Cambridge
University Press, 2002. Cap 3 a 6

MACHADO-LIMA, A.; KASHIWABARA, A. Y.; DURHAM, A. M. Decreasing the
number of false positives in sequence classification. BMC Genomics 11
(Suppl 5):510, 2010.

RABINER, L. R. A tutorial on hidden Markov models and selected applications
in speech recognition. Proceedings of the IEEE, v. 77, n. 2, p. 257-286
1989

67



	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44
	Slide 45
	Slide 46
	Slide 47
	Slide 48
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56
	Slide 57
	Slide 58
	Slide 59
	Slide 60
	Slide 61
	Slide 62
	Slide 63
	Slide 64
	Slide 65
	Slide 66
	Slide 67

