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o Agrupamento de seqiéncias

(b) A sequential clustering
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Fonte: Xu & Wunsch (2009)

Aplicacgoes
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01 Sequéncias de DNA
o1 Processamento de voz
0 Mineragdo de textos e web
o1 Andlise de mercado de agdes
o1 Perfil de consumidores
-1 Diagnéstico clinico

1 Sensores robéticos




Como agrupar seqiiéncias?

Uso de medidas de proximidade
Extracdo de atributos
Modelos estatisticos
Modelos Ocultos de Markov (HMM)
Mistura de Cadeias de Markov

Mistura de Modelos Polinomiais
Mistura de Modelos ARMA

Hidden Markov Model (HMM)

Talvez o mais empregado dentre os modelos para
agrupamento de sequéncias (Xu & Wunsch, 2009)

Comecou a se popularizar em aplicacdes para
reconhecimento de voz (Rabiner, 1989)

Cadeias de Markov

P(sn+1ls1,52,...,8:) = P(sSn+1|8n)

Assume-se que a probabilidade de um dado
estado no tempo t depende apenas do estado no
tempo imediatamente anterior

Hidden Markov Models (HMM)

Uma sequéncia de estados ndo observaveis
(hidden), em que cada estado é relacionado a
outro processo estocdstico que emite simbolos
observaveis.
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Defini¢do formal de um HMM

Q={w, 0,,..., 0y} (N estados ndo-observaveis)
O ={0,0,,...,0y} (M simbolos observéveis)
Trés distribuicdes de probabilidade:
transigdo entre estados, T={a;}:
a;= P(o(t+Dloy(t), 1< 1,j <N; Y ay=

emissdo de simbolos, E={b,}:

b= POo®lo(); Yby=1 (r=(TET)

estados iniciais, = {m; }:

T, =Plo,(1),1<1i <N

Um pequeno exemplo sobre HMM*

Sejam q1 e g2 duas moedas “viciadas”, lancadas
| ’
uma por vez, de acordo com o modelo abaixo

Uma pessoa observa o lancamento e desconhece
as moedas que estdo sendo usadas:

€ =),

P(K) 2/3 P(K) = 1/6
K = cara P(C)_1/3 P(C) =5/6
C = coroa *Adaptado de Singh(1999)

Um pequeno exemplo

Por simplicidade, vamos assumir como
probabilidades no langamento inicial:

pla;) =1 e P(q,)=0

Parametrizando o exemplo como HMM
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Um pequeno exemplo

Apds 5 langamentos, obteve-se como resultado:
{K,K,C,C,C} (evento A)

Dado o modelo, pode ser de interesse a
probabilidade de que uma dada seqiéncia de
moedas tenha gerado o evento A, por exemplo:

{a1,91,91,92,92} (evento B)

P(K) = 2/3 P(K) = 1/6

K = cara P(C) = 1/3 P(C) = 516 A={K K, C,C,C}
C =coroa B= {q1,q1,q1,q2,q2}

P(A N B) = P(A|B)* P(B)

P(A IB)= p(K1ql)* p(K1q1)* p(Clql)* p(Clq2)* p(Clq2)
P(A IB)=(2/3)*(2/3)*(1/3)*(5/6)*(5/6) = 0,1029
P(B)=P(ql)*P(qllql)*P(qliql)*P(q21q1)*P(q21q2) =
P(B)=1%0,8*0,8*%0,2%0,6 = 0,0768

P(A N B) = 7,9*10

*)., é apenas um dentre os possiveis HMM, P(A N B| %, ) = 7,9*10-3

Inferéncia em HMM (Xu & Wunsch,
2009)

Avaliagéio da verossimilhanga, P(O|L):
probabilidade de que uma seqiéncia O tenha
sido produzida pelo HMM A

Interpretagdo de estados , P(Q2l O, A):

qual a seqiéncia de estados mais provavel ,
dadoO eoA

Treinamento de modelos

estimar par@metros &timos (A) usando um conjunto
de seqiiéncias de treinamento

Avaliagcdo da verossimilhanga

Avaliar a probalidade de uma sequéncia 0 de simbolos
observados, para um dado modelo, P(old)).

Como os estados ndo sdo conhecidos

Sendo L, o tamanho da sequéncia, had N' sequéncias
possiveis de estados

Enumeragdio exaustiva é invidvel na pratica
Solug¢dio: Programacgdo dindmica

Algoritmos Forward ou Backward, O(NZ2L) (maiores
detalhes em Xu & Wunsch, 2009)




Interpretagdo de estados

Podemos ter interesse em identificar a sequéncia ®"
com maior probabilidade de ter gerado o

®" = arg,max (P(® | 0, 1))

Solugdio eficiente por meio de programagdo
din@mica

Algoritmo de Viterbi (Viterbi, 1967)

Treinamento de Modelos

Ndo hé solu¢do andlitica para identificar o
modelo (A’) de mdxima verossimilhanga

A'=argmax P(O| A)
p

Atualizagdo recursiva dos parémetros de modo
similar ao visto anteriormente no caso de EM

Algoritmo Baum-Welch (Rabiner, 1989):

estima-se pardmetros (T, E, ) usando apenas
sequéncias observadas (treinamento)

Agrupamento baseado em HMM

Idéia bdasica:

Dentre um conjunto de L sequéncias observadas, elas
podem ter diferentes probabilidades de terem sido
geradas por um HMM , i.e. P(O | )

Podemos agrupar sequéncias observadas em
diferentes HMMs

Ndo é um problema ftrivial:

As sequéncias podem ter diferentes tamanhos e ndo
h& uma métrica natural para a comparagdo das
mesmas.

Agrupamento baseado em HMM

Proposta de Smyth (1997): mistura de K modelos HMM

Pode-se representar a densidade de probalidade de tal
mistura por:

K
p(016)=> p(olCi,&)P(C)
i=1
K
> P(Ci)=1
i=1
C, refere-se ao i-ésimo HMM, com par&metros 6,

A interpretagdo da férmula é similar aquela do contexto de
mistura de gaussianas (visto no caso de EM), a diferenca
bdsica é que o refere-se a uma sequéncia.




Agrupamento baseado em HMM

Se o objetivo é definir um modelo geral para
as L sequéncias, K diferentes HMM poderiam
ser reunidos num s6 HMM (HMM composto,
cujos parémetros sdo representados por 0)
(Smyth, 1997)

Num HMM composto, para K=2, a matriz de
transicdo T poderia ser representada por:

T: O
0 7T

T1 e T2 sdo as matrizes de probabilidades de transicéo de cada HMM

Agrupamento baseado em HMM

Versdo resumida do algoritmo ( Smyth,1997):

1. Modelar cada sequéncia o, 1<i < L, com um HMM
composto por N estados e com pardmetros A, .

2. Caleular log(P(o;[A)), 1< j <L

3. Agrupar as sequéncias em K clusters, usando uma
medida de distancia baseada em log(P(o;|4;)).

4. Modelar cada cluster obtido em (3) com um HMM e
inicializar um HMM-composto

5. Treinar o HMM-composto com o algoritmo Baum-
Welch (até convergéncia)

Agrupamento baseado em HMM

Em (3) Smyth (1997) utilizou como medida de
proximidade:

D(k, &) = [ P(o)l A)+ P(ojl &) ] /2
em conjunto com agrupamento hierdrquico
(complete linkage).

No algoritmo apresentado, pressupds-se K e N
conhecidos a priori

Uma extensdo natural deste algoritmo, seria
estimar K e N na etapa de treinamento. (Smyth,
1997)

Agrupamento baseado em HMM

A discussdo ao longo do semindrio baseou-se em
probabilidades discretas de emissdo de simbolos
(E)

O caso de observagdes com distribuigdo continua
segue basicamente os mesmos principios vistos
anteriormente, exceto que E pode ser modelada
como uma mistura de distribuicdes (e.g. mistura de
gaussianas)
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Material complementar®

Os slides a seguir contém uma versdo resumida dos
algoritmos citados ao longo da apresentagdo, utilizados em
problemas de inferéncia em HMM:
Avaliagdo de Verossimilhanga:
Algoritmo Forward e Algoritmo Backward
Interpretagéo de Estados:
Algoritmo de Viterbi
Treinamento de Modelos:

Algoritmo Baum-Welch

*No livio de Xu & Wunsch (2009), pode-se encontrar material mais
detalhado sobre tais algoritmos (cap. 7), bem como outras
referéncias.




Algoritmos Forward e Backward

Podem ser usados para avaliar a probalidade
de que uma sequéncia o de simbolos
observados tenha sido produzida por um dado
HMM com pardmetros A, i.e. P(o | A).

Possibilitam calcular P(o | A) com complexidade
O(NZ2L), sendo N o nimero de possiveis estados
e L o tamanho da sequéncia.

Algoritmo Forward

a,(i)=P(o,..0,,q,=s,1 1)

alphat_1 (1)

a,(j):{Zat,l(i)alth/(o,)

Notagdo:
a;; representa a probabilidade de transicdo do estado i para j.

bj(Ot) é a probabilidade de que um estado | gere uma observagéo o, no
tempo t

Algoritmo Forward

Inicializagdo: o(i)=7mb,(o) 1<i<N

Indugdo:
N

a,()=| D a_()a,|b,o,) 2<t<T,1<j<N
i=1

Terminagdio:

P(O12)=) a,(i)

i=1

Algoritmo Backward

BG)=P(o,,,...0 1q,=s,1)

beta( 1 )

bo(0gyq)

betat 1 (N)

| g
Ots1

AO :{zaijbj 0B (J)J

j=1




Algoritmo Backward

Inicializagdo: IBT (l) =1, 1<i<N

Indugdio:
B.i)= { aljbj(om)ﬁm(j):lt=T—1...1,ISiSN
Terminagdio:

PO A=Y 7,B)

i=1

Algoritmo de Viterbi*

o 0 0 @ -@
(o) ) G0 o ()

Utilizado a fim de encontrar a sequéncia de estados X que
melhor se ajusta das observacdes.

Ou seja: argmax P(X 1 0)
X

Notagdo:
a;; representa a probabilidade de transicdo do estado i para j.
b-oté a probabilidade de que um estado | gere uma observagdo o, no tempo t

*Adaptado de Blei (1999). O material original estd disponivel em :
www-nlp.stanford.edu/fsnlp/hmm-chap/blei-hmm-ch9.ppt

Algoritmo de Viterbi

Iﬂ ( e
@ RN

o,()= rnaXP(x1 X, 150,--0, [, X, = ],0,)

X oo Xy

A sequéncia de estados X que maximiza a

t-1, dado que x,= j, e observando o, no
tempo t

probabilidade das observagdes até o tempo

Algoritmo de Viterbi

i e ()

5 )= male(x1 X, 50,0, 1, X, = ], 0)

0 (1)=n;bo(l), 1 <j<N Inicializagdo
w(1)=0,1<j<N
Calcular
5 t+1)= max S, (t)alfbfo recursivamente,
y. (t+1)=arg max5 \(Dab,, de t=2,...T




Algoritmo de Viterbi
D= — (D m— (%)

X7 =argmax o, (T")

Obter a sequéncia
mais provavel,

X =w. (t+1)

X141

P(X)= argmax o,(T")

parat=T-1 até 1.

Estimagdo de Pardmetros

_, A/ NA VA /N4 ‘
B

B B B B

Dada uma sequéncia observada, como encontar o

modelo mais verossimil2

Dados A e a sequéncia o, atualizar T, E e T de
modo que melhor se ajustem das observagdes.

Algoritmo de Baum-Welch

Algoritmo de Baum-Welch

(“Passo E” : avaliagdo de probabilidades™)

A/ NA /A ‘

s oo 6

PALj) = P(Xiqp Xjrrr)| 0, A)

Q) a,(agb,, B;(t+1)

1, ])=

S e (0B,
7= 2 p,G.J)

*Requer atualizagdo das variaveis o, (algoritmo forward) e Bj (algoritmo backward)

Algoritmo de Baum-Welch

(“Passo M” : atualizagdo de parametros)

. A /N A/ NVA /A ‘
{ i B B B
e e @ ey ()

ﬂ-i = 7i (1) Probabilidades dos estados iniciais
T .
A t 1 p[ (l’ .])

P Probabilidades de transi¢do entre estados

L Z{z:o[:k} }/f (l) Probabilidades de emissdo de simbolos




Algoritmo de Baum-Welch
N

01 Alterar entre os passos “E” e “M” até convergéncia

Algoritmo Baum-Welch: viséo geral™®

Initialize the HMM
parameters arbitrarily

Calculate the forward and
backward variables

Caiculate the HMM’s new
parameters J={A, B, T}

. P
: Convergence B
achieved?

Yes

Output the learned model

End

*Retirado de Xu & Wunsch (2009)




