Modelarea Statistica Secventiala: Modele Markov Ascunse (HMM)
3.1.  Introducere

Recunoasterea automata a vorbirii (ASR) implicd modelarea unor secvente temporale
complexe, in care unitatile fundamentale ale limbajului — fonemele — sunt produse intr-o succesiune
guvernati atat de reguli fonetice, cit si de variabilitatea acustici a fiecirui vorbitor. Inainte de aparitia
modelelor neuronale profunde, cea mai importantd paradigma statistica utilizatd pentru rezolvarea
acestei probleme a fost reprezentatd de modelele Markov ascunse (HMM).

Acestea au dominat cercetarea si aplicatiile practice in ASR timp de mai multe decenii, datorita
capacitatii lor de a modela formal procesele secventiale, de a face inferente eficiente si de a oferi o
interpretare probabilista clara. Chiar daca in prezent HMM-urile sunt adesea combinate sau inlocuite
de retele neuronale, ele raman esentiale pentru intelegerea istoricd si conceptuald a modului in care
vorbirea poate fi reprezentatd matematic si recunoscutd automat.

3.2.  Fonetica Computationala si Conceptul de Fonem

Unitatea de baza a vorbirii este fonemul, definit in lingvistica drept cea mai mica unitate
sonora care distinge sensuri in cadrul unei limbi. Din punct de vedere acustic, fonemele nu sunt
constante, ci prezintd variatii semnificative in functie de contextul fonetic, accent si particularitatile
fiecarui vorbitor. In recunoasterea automati, aceste variatii trebuie surprinse printr-un model statistic
flexibil, care sd fie capabil sa descrie atdt natura secventiald a fonemelor, cat si variabilitatea
observatiilor acustice.

HMM-urile oferd un cadru matematic potrivit pentru aceastd sarcind. Ele fac ipoteza ca
secventa fonemelor poate fi reprezentatd ca o succesiune de stiri ascunse, care emit observatii
masurabile, de reguld vectori de trasaturi acustice precum coeficientii MFCC.

3.3.  Structura unui Model Markov Ascuns

Un HMM este un model statistic care descrie un sistem ce evolueaza printr-o serie de stari
discrete, neobservabile direct (ascunse), dar care genereazd la fiecare pas o observatie vizibila
(Rabiner, 1989). Formal, un HMM este definit de un set de parametri A = (4, B, ):

1. Setul de stiri ascunse, Q = {q4,qy, ..., qy}: Un set finit de N stari. In ASR, acestea
pot corespunde fonemelor, sub-fonemelor (inceput, mijloc, sfarsit de fonem) sau unitatilor dependente
de context (trifoane).

2. Matricea probabilititilor de tranzitie, A = {a;;}: a;; = P(s;—1 = q;), unde a;; este
probabilitatea de a tranzitiona de la starea g; la starea q;. Matricea A are dimensiunea N X N si

3. Distributia probabilititilor de emisie, B = {b;(0,)}. b;(0;) = P(st = qj), unde
b; (o) este probabilitatea de a genera observatia o, (un vector de trasaturi acustice) fiind in starea q;.
In ASR, unde observatiile sunt vectori continui (ex: MFCC), aceste distributii sunt modelate, de
obicei, prin Amestecuri de Distributii Gaussiene (Gaussian Mixture Models - GMM).

4. Distributia probabilitiatilor initiale, 7= = {m;}: n; = P(s; = q;), unde m; este



probabilitatea ca secventa sa inceapad in starea ;.

Un HMM se bazeaza pe douad ipoteze simplificatoare fundamentale:

° Ipoteza Markov: Probabilitatea unei tranzitii la o anumita stare depinde doar de starea
anterioara: P(sq, ..., S¢—1) = P(St_1).

o Ipoteza de independenta a iesirilor: Probabilitatea unei observatii la un moment dat
depinde doar de starea curentd la acel moment, nu de stdrile sau observatiile anterioare:

P(sq, ., St, 04, 0o, 00—1) = P(s;).

3.4. Cele Trei Probleme Fundamentale ale HMM-urilor

Utilizarea practica a HMM-urilor, asa cum a fost formalizata in tutorialul de referintd al lui
Rabiner (1989), presupune rezolvarea a trei probleme esentiale.

3.4.1. Problema 1: Evaluarea (Calculul Verosimilitatii)
Problema: Data o secventa de observatii O = (04, 04, ..., 07) si un model HMM 1 = (4, B, ),
cum calculam eficient probabilitatea P(4)?

Aceasta problema este cruciald in recunoasterea cuvintelor izolate, unde fiecare cuvant este
modelat de un HMM distinct. Pentru a recunoaste un enunt, calculam probabilitatea ca secventa de
observatii sa fi fost generatd de fiecare model de cuvant si alegem cuvantul corespunzédtor modelului
cu cea mai mare probabilitate.

O abordare naivd ar fi sa insumdm probabilititile tuturor secventelor de stiri posibile
Q=(s1,52,...,ST):

toateQ toateQ
Complexitatea acestei abordiri este de ordinul O(NT - T), ceea ce este computational
prohibitiv.

Solutia: Algoritmul Forward
Algoritmul Forward este o procedura de programare dinamica care calculeaza P(O | A) cu 0
complexitate de O(N?-T). Acesta se bazeazd pe definirea variabilei forward, a.g, ca fiind
probabilitatea de a observa secventa partiala o, .... 0; si de a fi in starea g; la momentul t.
Algoritmul consta in trei pasi:
Initializare (t=1):
a, (i) = m;b; (01),pentrul <i < N.

Recursie (pentrut = 1,...,T — 1):

Terminare:



N
=1

3.4.2. Problema 2: Decodarea

Problema: Data o secventa de observatii O si un model HMM 4, care este cea mai probabila
secventa de stari ascunse Q = (sy, ..., S7) care a generat observatiile?

Aceasta este problema centrald in ASR, deoarece secventa de stiri ascunse corespunde
secventei de foneme recunoscute.

Solutia: Algoritmul Viterbi

Algoritmul Viterbi este un alt algoritm de programare dinamica, foarte similar cu algoritmul
Forward, dar care utilizeaza operatia de maximizare in loc de iTnsumare pentru a gasi cea mai probabila
cale unica prin trellis-ul de stari (Wikipedia — Viterbi, 2025).

Algoritmul defineste variabila §,(i) ca fiind cea mai mare probabilitate de-a lungul unei
singure cai care se termina in starea q; la momentul ¢t. Pentru a putea reconstrui calea, se stocheaza si
un pointer ¥, (j) care retine starea de la momentul ¢t — 1 ce a condus la maximul pentru starea g; la
momentul t.

1. Initializare (t=1):

§_1({)=m_ib_i(o_1)
Y 1@ =0
2. Recursie (pentru t = 2,..., T):

8:(f) = [8e—1(Daij] bj(0) e () = [8e-1 (Dayj]

3. Terminare si Backtracking:

* * —
P = sp = argmax,<i<y

Apoi, se reconstruieste calea optima mergand inapoi de la t=T—1 la 1:
St = Pr41(Si1)
3.4.3. Problema 3: Invitarea

Problema: Cum ajustam parametrii modelului 2 = (4, B, ) pentru a maximiza P(4), avand
la dispozitie un set de secvente de observatii de antrenament?

Aceasta este problema de antrenare a modelului. Nu exista o solutie analiticd pentru a gasi
global maximul lui P(1) in functie de 7.

Solutia: Algoritmul Baum-Welch (Forward-Backward)

Algoritmul Baum-Welch este o instanta a algoritmului Expectation-Maximization (EM) si este
utilizat pentru a gasi o solutie local optimd pentru parametriic HMM (Kwok, 2019). Acesta
functioneaza iterativ:



1. Pasul E (Expectation): Se calculeazad probabilitatile forward, a;(i), si backward,
B, (i). Variabila backward g, (i) = P(s; = q;, ) este probabilitatea de a observa restul secventei, dat
fiind ca ne aflam in starea q; la momentul t. Se calculeaza recursiv, pornind de la sfarsitul secventei.
2. Pasul M (Maximization): Se re-estimeaza parametrii modelului pe baza asteptarilor
calculate la pasul E. De exemplu, noua probabilitate de tranzitie a;; este raportul dintre numarul

asteptat de tranzitii de la starea q; la q; si numarul total asteptat de tranzitii din starea q;.

Acesti pasi se repetd pana la convergenta.

3.5.  Limitari ale HMM-urilor si Tranzitia citre Modele Hibride
Tn ciuda succesului lor istoric, HMM-urile au limitari importante:

o Ipoteze simplificatoare: Ipoteza Markov de ordinul intai si ipoteza de independenta a
iesirilor sunt prea restrictive pentru a modela complexitatea reald a vorbirii, unde existd dependente
pe termen lung.

o Modelarea emisiei: GMM-urile, desi flexibile, nu sunt modele optime pentru
distributiile acustice, care sunt adesea neliniare si corelate.

Aceste limitari au condus la dezvoltarea modelelor hibride DNN-HMM, unde GMM-urile sunt
inlocuite de retele neuronale profunde, capabile sa invete reprezentari mai bune ale datelor acustice.
Aceasta tranzitie va fi subiectul detaliat al capitolului urmator.

Tn ciuda succesului lor, HMM-urile prezinti si limite importante. Ele se bazeazi pe ipoteza de
independentd conditionald Intre observatii, ceea ce simplificd prea mult realitatea vorbirii, unde
dependentele de lunga durati sunt semnificative. In plus, utilizarea distributiilor Gaussiene poate fi
restrictiva in fata variabilitatii acustice complexe. Aceste limitdri au pregatit terenul pentru adoptarea
retelelor neuronale, capabile sa surprinda relatii mai complexe si sa modeleze dependentele de lunga
durata.

Cu toate acestea, chiar si in arhitecturile moderne, idei fundamentale din HMM-uri, precum
structura secventiala si conceptul de decodare optima, continud sa joace un rol esential.

3.6. Concluzii

HMM-urile au reprezentat timp de decenii paradigma dominantd in recunoasterea automata a
vorbirii. Prin structura lor simpla, dar puternicd, ele au permis modelarea secventelor de foneme, au
oferit solutii eficiente pentru evaluare, decodare si invatare si au pus bazele sistemelor ASR moderne.
Intelegerea acestor modele rimane indispensabild pentru oricine doreste si aprofundeze domeniul
procesarii vorbirii, chiar daca astazi acestea sunt integrate sau inlocuite de retele neuronale profunde.






