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Raciocinio ao Longo do Tempo

* Em muitas aplicagdes, temos que criar modelos
probabilisticos para sequéncias de observagdes.
— Reconhecimento de voz
— Localizagdo de robds
— Interagdo do usudrio
— Monitoramento médico

¢ Precisamos introduzir tempo nos modelos
probabilisticos

* Abordagem basica: modelos ocultos de Markov
(HMMs)

* Mais geral: redes bayesianas dinamicas
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Modelos de Markov

¢ Um modelo de Markov é uma rede bayesiana com
estrutura em cadeia.

@)~

P(X1) P(X[X_1)
— Cada no é identicamente distribuido (processo
estaciondrio).

— Valor de X em um determinado momento é chamado de
estado.
— Parametros:
* Probabilidades iniciais
* Probabilidades de transigdo
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Exemplo: Cadeia de Markov

* Clima
— Estados: X = {rain, sun}

— Transig¢Oes:
09 @ @

Isso é uma
TPC, ndo
uma RB

— Distribuigdo inicial: 1.0 sun

— Qual é a probabilidade depois de 1 passo?
P(Xp=sun)= +
P(X5 = sun|X; = rain) P(X; = rain)

+0.1-0.0=0.9
Aula10-23/11/10

Exemplo: Inferéncia em
Cadeia de Markov

* Pergunta: Qual é a probabilidade P(X) para um
dia qualquer?

(oo s kA son — s
rain rain rain rain

P(x) = Y P(atloe—1) P(ai-1)

Ti—1

P(z1) = conhecida
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Exemplo: Inferéncia em
Cadeia de Markov

* Quando a observagao inicial é “sun”

(o) (o1) (o1s) = (53)

PX) PY) PX;) P(X,)
* Quando a observacao inicial é “rain”

(767 (o) (os2) = (53)

1106 PXy) P(X5) PX,)
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Exemplo: Inferéncia em
Cadeia de Markov

* Se simularmos a cadeia por tempo suficiente:
— Aincerteza se acumula

— Depois de algum tempo ndo temos a menor ideia
de qual é o estado atual

DistribuicGes estacionarias

— Para a maioria das cadeias, a distribuicdo final é
independente da distribuicdo inicial

— Chamada de distribuicdo estacionaria da cadeia

Modelos Ocultos de Markov

* Cadeias de Markov ndo sdo Uteis para a maioria
dos agentes.
— Precisam de observag@es pra atualizar as suas crengas.

Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov
Models — HMMs)

— Cadeia de Markov usada para os estados

— O agente observa saidas (efeitos) a cada instante de
tempo

— Rede bayesiana: @ @ @ —-->

Exemplo

| PR,

S
03

* Um HMM é definido por:
— Distribui¢go inicial: P(X7)
— TransigBes: P(X|X_1)
P(E|X)

110

— Emissdes:

Independéncia Condicional

* HMMs tem duas propriedades importantes:
— O futuro depende do passado através do presente
— Observacdo atual sé depende do estado atual

® ® © ®

¢ Isso significa que as observagdes sao
independentes umas das outras?

— N&o! Sdo correlacionadas através dos estados ocultos
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Violacdes da
Independéncia Condicional

* Propriedades do modelo podem nao ser
verdadeiras na prética.

* Solugdes:
— Aumentar a ordem do modelo de Markov (estado

atual passa a depender de n estados anteriores)

— Colocar outras informagGes no estado.

* Exemplo: além da posicdo e velocidade do robd, incluir
estado da bateria.
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Exemplos reais de HMMs

* HMMs para reconhecimento de voz

— Observag0es sdo sinais acusticos (continuos)

— Estados sdo silabas de palavras (dezenas de milhares)
* HMMs para tradugdo automatica

— Observagdes sdo palavras (dezenas de milhares)

— Estados sdo possibilidades de tradugdo pra cada
palavra (dezenas por palavra)

* HMMs para localizagao de rob6s
— Observagdes sdo leituras dos sensores (continuos)
— Estados sdo posi¢gdes em uma mapa (continuos)
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* Filtragem (ou monitoramento): P(X,e,)

— Estimar a probabilidade do estado atual dada a sequéncia
de observagdes até o momento.

Previsdo: P(X,.;|ei.)
— Estimar a probabilidade de um estado futuro dada a
sequéncia de observagdes até o momento.
Suavizagdo: P (Xy|ey,)

— Melhores estimativas de estados passados, essencial para
o aprendizado.

Decodificagdo: argmaxx,, P(xi:[e1s)

— Descobrir a sequéncia mais provavel de estados, dada a
sequéncia de observagoes

Tarefas de Inferéncia

Filtragem (Algoritmo Forward)

* |deia: Encontrar um algoritmo recursivo
P(XH[‘GL,AH = f(eir1, P(Xy‘el,f))

P(Xitileris1) = P(Xitilerr, eq)

= aP(e 1| Xip1, e1) P(Xypilery)

= aP(e1|Xis1)P(Xisilers)
P(Xiilerss1) = aPler | X)) Xx, P(Xip %, e1:) P(xi|er)
= aP(ep1|Xi1) Uk, P (X1 |x) P(xiler)

fi11 = FORWARD(f1,, e141) where fi, =P(X|e,)
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True
False

Exemplo: Filtragem

0.500 0.627

0.500 0.373

0.500 0.;18 0.;83
0.500 0.182 0.117
@ @ Rain,




