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هذل هارکَف لاتل هطاّذُ•
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چٌذ هثال•
ِ گاًِ• هسائل س

ارسیاتی–
ُ ی حالات– یافتي سًدیز
آهَسش–

شبکو عصبی
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پیص گفتار

ِ ّا کِ هی ضذ فزؼ تاکٌَى•   تػادفی هتغیزّای» ًوًَ
.ّستٌذ «(iid)یکساى تَسیع تا هستمل

ِ ی سادگی فزؼ ایي هشیت– .است درست ًوایی هحاسث
ِ ّای کِ کارتزدّا تزخی تزای حال، عیي در–  هتَالی ًوًَ

.ًیست  پذیزفتٌی پیص فزؼ ایي دارًذ، ٍاتستگی
 هثال عٌَاى تِ دارًذ، ٍاتستگی کلوِ یک حزٍف هثال عٌَاى تِ•

 t ٍ x حزف ّای اس تعذ یکساًی احتوال تا h حزف اًگلیسی ستاى در
.ًوی ضَد ظاّز

 تِ کِ است ٍاج ّایی ضٌاسایی تِ هزتَط ًیش غذا تاسضٌاسی•
 هعتثز ٍاج ّا ایي اس هطخػی تَالی تٌْا ٍ ّستٌذ ٍاتستِ یکذیگز
ِ ّا اس تزتیثی ّز تالاتز سغحی در ّستٌذ، .ًیستٌذ هداس ًیش کلو

ِ ّا تَالی هی تَاًذ «پاراهتزی تػادفی فزآیٌذ» یک–  را ًوًَ
.کٌذ تَلیذ

يادگيری ماشين
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Parametric random process



ِ ی هارکَف فزآیٌذّای گسست

  سهاى اس لحظِ ّز در کِ تگیزیذ ًظز در را سیستوی•
: تاضذ ضذُ هطخع حالت N اس یکی در

  S1, S2, ...., SN

  دادُ ًوایص qt تا t سهاى در سیستن حالت•
:هی ضَد

  تا دیگز حالتی تِ سیستن حالت تغییز احتوال•
:هی ضَد تعییي سیستن لثلی حالت ّای تِ تَخِ

يادگيری ماشين
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Discrete Markov Process

qt=Si
هی تاضذ Siسیستن در حالت  tدر سهاى 

1 -1(  |  , ,...)t j t i t kP q S q S q S   

  



ِ ی هارکَف (...اداهِ)فزآیٌذّای گسست

 t+1 سهاى در حالت هارکَف، هذل اس خاغی حالت تزای•
  هذل» آى تِ کِ دارد، تستگی t سهاى در حالت تِ تٌْا

ِ ی هارکَف .هی گَیٌذ «اٍل هزتث

  اس هستمل (transition) «گذار احتوال» کِ ایي فزؼ تا•
: تاضذ سهاى

 Si حالت اٍلیي کِ کِ است ایي احتوال  اٍلیِ، احتوال•
:تاضذ

يادگيری ماشين
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First-order Markov Model
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ِ ی هارکَف (...اداهِ)فزآیٌذّای گسست

•A=[aij] اتعاد تا هاتزیس یک N×N کِ است 
.هی ضَد یک تزاتز آى سغز ّز عٌاغز خوع

 توام حاغل خوع کِ است تایی-N تزداری          •
.است یک تزاتز آى عٌاغز

يادگيری ماشين
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Stochastic automaton

[ ]i 



هارکَف لاتل هطاّذُهذل 

  t سهاى در ، «هطاّذُ لاتل هارکَف هذل» یک در•
.هی دّذ ًطاى را حالت کذام qt کِ هی داًین

 حالت ّز ؛است فعلی حالت تزچسة فزآیٌذ، خزٍخی–
ُ ی تا هتٌاظز .هی تاضذ فیشیکی رخذاد یک هطاّذ

ِ ی»•   تزتیة هعادل ایٌدا در ،O ،«هطاّذات دًثال
  رخذاد احتوال کِ ،است ضذُ هطاّذُ حالت ّای

:هی ضَد هحاسثِ سیز غَرت تِ آى

يادگيری ماشين
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Observable Markov Model

1 1 2 11 1
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Observation sequence



1هثال 

 در هطخع سهاى یک در خَی ٍضعیت تیاًگز حالت ّز•
:هی تاضذ (ظْز هثلاا)رٍس
تارًذگی ٍخَد :1حالت–
 اتزی َّای :2حالت–
آفتاتی َّای :3حالت–

:اًتمال هاتزیس•

  ایي احتوال تاضذ، آفتاتی َّا اٍل رٍس در کِ ایي فزؼ تا•
 -تاراًی-تاراًی-آفتاتی-آفتاتی تعذ، رٍس ّفت کِ

:تاضذ آفتاتی-اتزی -آفتاتی

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)1هثال 

ُ ی سهاى • :dاحتوال تالی هاًذى هذل در یک حالت تِ اًذاس

يادگيری ماشين
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...(اداهِ)1هثال 
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تِ عَر هتَسظ چٌذ رٍس پیاپی َّا آفتاتی است؟
( ) ( | , ) ( ) ( )d 1

i 1 i ii ip d P O Model q S a 1 a   

 عَر تِ هی رٍد اًتظار فَق هثال در ًوًَِ عٌَاى تِ
  تٌْا ٍ اتزی رٍس 2.5 آفتاتی، َّا پیاپی رٍس پٌح هتَسظ

.تاضذ تاراًی َّا هتَالی رٍس 1.67
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2هثال 

 ّزیک در کِ دارین اختیار در گلذاى N کٌیذ فزؼ•
.است هَخَد رًگ ّن تَج ّایی

(S3) سثش ٍ (S2) آتی ،(S1) لزهش•
–qt سهاى در کِ تَپی رًگ t ِرا است، ضذُ تزداضت  

.هی دّذ ًوایص

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)2هثال 

  T عَل تا هطاّذُ (K) سزی یک هثال ایي در کٌیذ فزؼ•
 یاد را П ٍ A پاراهتزّای هی تَاًذ سیستن است، هَخَد
ِ ی در t سهاى در سیستن حالت     اگز .تگیزد  ام-k دًثال
  تمزیة سیز غَرت تِ هی تَاى را اٍلیِ حالت احتوال تاضذ،

:سد

گذار احتوال ٍ•

يادگيری ماشين
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هذل پٌْاى هارکَف

ُ ی تزای هطاّذُ لاتل هارکَف هذل•   تسیار عولی استفاد
.هی تاضذ هحذٍد

  را سیستن حالت ّای ،«(HMM)پٌْاى هارکَف هذل» در•
  خزٍخی حالت، ّز در تلکِ ًوَد هطاّذُ ًوی تَاى
  خاظ حالت یک در سیستن حضَر احتوال ضذُ، هطاّذُ

.هی کٌذ تیاى احتوالاتی تاتعی تا را
  اس سیستن خزٍخی هختلف حالت ّای در کِ ایي فزؼ تا •

ِ ی :تاضذ سیز هدوَع

:هی آیذ دست تِ سیز غَرت تِ  «هطاّذُ احتوال»–

يادگيری ماشين
13

Hidden Markov Model

1 2{ , ,..., }Mv v v

( ) ( | )j t m t jb m P O v q S  

Observation (emission) probability



(...اداهِ)هذل پٌْاى هارکَف

ِ ی• .ًیست هطاّذُ لاتل سیستن حالت ّای دًثال
ِ ای ّواى ایي–  چٌیي است ضذُ تاعث کِ است ًکت

.ضَد ًاهیذُ پٌْاى سیستوی
ِ ی تِ تَخِ تا ٍلی –   را ىآ هی تَاى هطاّذات، دًثال

.ًوَد هحاسثِ را آى احتوال تْتز تیاى تِ یا ٍ سد حذس
ِ  کِ داضت تَخِ تایذ– ِ ی» ّز اسای ت  «هطاّذُ دًثال

ِ ی سیادی تعذاد   هی تَاًذ کِ است هَخَد حالت دًثال
ِ ی ّواى  تا ٍلی ًوایذ تَلیذ را هطاّذُ دًثال

.هتفاٍت احتوال ّای

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)هذل پٌْاى هارکَف

 تػادفی حزکت تز علٍُ هارکَف پٌْاى هذل در•
 تػادفی ّن ضذُ هطاّذُ خزٍخی حالت ّا، تیي

.است
  تَ هارکَف هذل ًَعی ٍالع در پٌْاى هارکَف هذل –

.است تَ در
 حالات تیي اًتمال اغلی هارکَف هذل کِ تذیي تزتیة –

ُ  حالت، ّز در ٍ هی دّذ ًطاى را   یک تِ تَخِ تا هطاّذ
.هی ضَد اًدام حالت آى تِ ٍاتستِ هارکَف هذل

  آى تخػیع ٍ حالات تعذاد تعییي هطکل اٍلیي•
ِ ی تِ .است هطاّذات دًثال

يادگيری ماشين
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3هثال 

  (چٌذ یا)یک هاًع یک پس در ضخػی کٌیذ فزؼ•
ُ ی کِ ایي تذٍى ٍ هی کٌذ پزتاب را سکِ   ًحَ

ِ ی تٌْا تاضذ، هعیي عولکزدش   را پزتاب ًتید
:هی دّذ ًوایص

ُ ی تا را فزآیٌذ ایي هی تَاى چگًَِ•   هارکَف سًدیز
کزد؟ هذل

يادگيری ماشين
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(...اداهِ)3هثال 

يادگيری ماشين
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1 2

1-P(H)P(H) 1-P(H)

Heads TailsP(H)

O=HHTTHTHHTTH…

S=1 1 2 2 1 2 1 1 2 2 1 ...

1

.دٍ حالت در ًظز گزفتِ ٍ ّز حالت تیاى گز یک رٍی سکِ تاضذ•
(.الثتِ تِ خش احتوال اٍلیِ)است p(H)تٌْا پاراهتز هدَْل •
!است« هذل هارکَف لاتل هطاّذُ»•



1 2

a11 a221-a11

1-a22
P(H)=P1

P(T)=1-P1

P(H)=P2

P(T)=1-P2

O=HHTTHTHHTTH…

S=2 1 1 2 2 2 1 2 2 1 2 ...

...(اداهِ)3هثال 

يادگيری ماشين
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2

دٍ حالت در ًظز گزفتِ ٍ ّز حالت تیاى گز خزٍخی یک رٍی •
.سکِ است

(.الثتِ تِ خش احتوال اٍلیِ)چْار پاراهتز هدَْل ٍخَد دارد•
!است «هذل هارکَف پٌْاى»•



...(اداهِ)3هثال 

يادگيری ماشين
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3

(.الثتِ تِ خش احتوال اٍلیِ)ًِ پاراهتز هدَْل ٍخَد دارد•

1 2

3

a11 a22

a33

a12

a21

a32

a23

a31

a13 State

1 2 3

-------------------------------------

P1 P2 P3

1-P1 1-P2 1-P3

P(H)

P(T)

O=HHTTHTHHTTH…

S=3 1 2 3 3 1 1 2 3 1 3 ...

.ّز چِ هذل تشرگ تز ضَد لاتلیت هذل کزدى آى تْتز خَاّذ تَد•
.رخ دّذ overfittingاها در عیي حال هوکي است هطکل •



4هثال 

 کِ است حالتی هعادل پٌْاى هارکَف هذل گلذاى، ٍ تَج هثال در•
ِ  هتفاٍت رًگ ّای تا تَج  ّایی گلذاى ّز در   .تاضین داضت

 امj گلذاى اس m رًگ تا تَپی کزدى خارج هعادل  bj(m) ایٌدا در•
.هی تاضذ

ِ ای ًیش تار ایي •  کِ تفاٍت ایي تا است هَخَد رًگ ّا اس دًثال
 .ّستٌذ گلذاى کذام تِ هتعلك تَج ّا کِ ًوی داًین

يادگيری ماشين
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{ , , , , }o red red green blue yellow

Jack Ferguson and his colleagues
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HMM Unfolded in Time



ِ ّای هذل پٌْاى هارکَف هؤلف

(N:)تعذاد حالت ّا•
(M:)تعذاد ًواد ّای لاتل هطاّذُ•
احتوال گذار•
احتوال هطاّذُ•

:احتوالات حالات اٍلیِ•

يادگيری ماشين
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1 2{ , , , }NS S S S

1 2{ , ,..., }MV v v v

ij 1[ ] where ( | )ij t j t iA a a P q S q S   

[ ( )] where ( ) ( | )j j t m t jB b m b m P O v q S   

1[ ] where ( )i i iP q S    

تٌاتزایي یک هذل هارکَف پٌْاى را هی تَاى تِ غَرت
:سیز ًطاى داد

( , , )A B  



ِ ی پایِ هزتثظ تا  HMMسِ هسأل

يادگيری ماشين
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Jack Ferguson of IDA (Institute for Defense Analysis)

تعییي احتوال رخذاد یک دًثالِ اس هطاّذات: ارسیاتی1

Evaluation
P (O | λ)=?

2
تعییي هحتول تزیي حالت یک دًثالِ اس هطاّذات

State sequence

P (Q* | O, λ ) = maxQ P (Q | O , λ )

یادگیزی هذل3

Learning

Given X={Ok}k, find λ* such that 

P ( X | λ* )=maxλ P ( X | λ )

کارآمد



ِ ی ارسیاتی هسأل

ِ ی کِ فزؼ ایي تا• :است ضذُ هطاّذُ سیز دًثال

ِ ی اگز – :تاضذ هطخع  حالت ّا، دًثال

  حالت ّای در هطاّذات اس دًثالِ ایي رخذاد احتوال –
:هی آیذ دست تِ سیز تزتیة تِ ضذُ هطخع

يادگيری ماشين
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1 2{ ... }TQ q q q

1 1 2 2

1

( | , ) ( | , ) ( ) ( ) ( )
T

T

t t q q q T

t

P O Q P o q b o b o b o 


 

P (O | λ)=?

1 2{ ... }TO o o o

تٌْا اعلعاتی کِ در ایي حالت دارین، خزٍخی سیستن است ٍ 
ّیچ اعلعاتی اس حالات سیستن ًذارین

اداهِ



ِ ی ارسیاتی هسأل

ِ  حالات سیستن • :احتوال رخذاد دًثال

:در ًتیدِ•

يادگيری ماشين
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P (O | λ)=?
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b o a b o a a b o

 






 





 

اداهِ



ِ ی ارسیاتی هسأل

ِ ی داضتي اختیار در تا• ِ ی ٍ فَق راتغ   تاتع هحاسث
ِ ای احتوال :داضت خَاّین O حاضی

!ًیست عولی ضیَُ ایي الثتِ کِ•
ُ ی NT کِ چزا– .دارد ٍخَد حالت ّا تزای هختلف ضیَ

يادگيری ماشين
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P (O | λ)=?

1 1 1 2 2 3 11 2 2( , | ) ( ) ( ) ... ( )
T T Tq q q q q q q q q q TP O Q b o a b o a a b o 




  

( | ) ( , | )
all possible Q

P O P O Q   O(2TNT)



ِ ی ارسیاتی هسأل
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P (O | λ)=?
Forward backward Procedure

   1 , |t t t ii P O O q S  

 

     1 1

1

2)Induction Recursion :

        
N

t t ij j t

i

j i a b O  



 
  
 


Forward variable

   
1

3)Termination :

|
N

T

i

P O i 



O(N2T)

   1 | ,t t T t ii P O O q S  

Backward variable

   1 1

1)Initialization:

        i ii b O 



ریش هحاسثات
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1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1

( ) ( ... , | )

            = ( ... | , ) ( | )

            = ( ... | , ) ( | , ) ( | )

            = ( ... , | ) ( | , )

        

t t t j

t t j t j

t t j t t j t j

t t j t t j

j P o o q S

P o o q S P q S

P o o q S P o q S P q S

P o o q S P o q S

 

 

  

 

  

  

   

  

 

 

  

 

1 1 1 1

1 1

1 1

1 1

1

    = ( | , ) ( ... , , | )

            = ( | , )

                     ( ... , | , ) ( | )

            = ( | , )

                     ( ...

t t j t t i t j

i

t t j

t t j t i t i

i

t t j

P o q S P o o q S q S

P o q S

P o o q S q S P q S

P o q S

P o

 



 



  

 



 

  



  







1

1 1

1 1

1 1 1

| , ) ( | , ) ( | )

           = ( | , )

                     ( ... , | ) ( | , )

           = ( | , ) ( ) ( | , )

          = (

t t i t j t i t i

i

t t j

t t i t j t i

i

t t j t t j t i

i

t

o q S P q S q S P q S

P o q S

P o o q S P q S q S

P o q S i P q S q S

i

  



 

  





 



  

   



  

  







1

1

) ( )

 

N

ij j t

i

a b O 



 
 
 


Forward backward Procedure
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   1 | ,t t T t ii P O O q S  

Backward variable

 

1) Initialization:

        1T i 

 اهکاى ٍ ّستٌذ کَچکی تسیار اعذاد ضزب هحػَل هتغیز دٍ ّز :ًکتِ
 ّز در هی ضَد تَغیِ هطکل ایي اس پزّیش تزای دارد، ٍخَد آى ّا پاریش

.ضًَذ ًزهال ًتایح هزحلِ
( )t tj

c j

     1 1

1

2) Recursion:

        
N

t ij j t t

j

i a b O j  







ریش هحاسثات
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1

1 1

1 1 1

1 1

2 1 1

( ) ( ... | , )

( ... , )| ,

( ... | , , ) ( )| ,

( | , , )

( ... | , , ) ( )| ,

       

       

       

 

t t T t i

t T t j t i
j

t T t j t i t j t i

j

t t j t i

j

t T t j t i t j t i

i P o o q S

P o o q S q S

P o o q S q S P q S q S

P o q S q S

P o o q S q S P q S q S

 



 



 



 

  

 

  

 

  

    

  

   







1 1

2 1 1

1 1

1

( | , )

( ... | , ) ( )| ,

( ) ( )

      t t j

j

t T t j t j t i

N

ij j t t

j

P o q S

P o o q S P q S q S

a b o j



 



 

  

 



 

  







Backward variable



ِ ی حالات یافتي دًثال

  هارکَف هذل یک خػَغیات داضتي اختیار در تا•
هطاّذات، اس دًثالِ یک ٍ λپٌْاى

ِ ای پی در •  تیطتزیي تا کِ ّستین  حالت ّا اس دًثال
ِ ی احتوال :کٌذ تَلیذ را ًظز هَرد هطاّذات دًثال

ِ ی راُ یک•     اًتخاب ٍ هوکي حالات  توام هحاسث
!است احتوال تیطتزیي تا هسیز

يادگيری ماشين
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P (Q* | O, λ ) = maxQ P (Q | O , λ )

1 2{ ... }TO o o o

1 2{ ... }TQ q q q



ِ ی حالات یافتي دًثال
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   ,t t ii P q S O  

P (Q* | O, λ ) = maxQ P (Q | O , λ )

   

   
1

t t

N

t tj

i i

j j

 

 






حالتی اًتخاب هی ضَد کِ تیطتزیي ( t)در ّز گام 
احتوال را داضتِ تاضذ

qt
*= arg maxi γt(i)

t i t iP(O|q =S ,λ)P(q =S |λ)
=  

P(O|λ)



ریش هحاسثات
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t t i

t i t i

t i t i1 t t 1 t iT
N

t jj 1

1 t t i t 1 t iT

(i) P(q S | O, )

P(O | q S , )P(q S | )

P(O | )

P(o ... | q S , ) P(q S | )o P(o ... | q S , )o

,q SP(O | )

P(o ... , | )o q S P(o ... | q S , )o

P

               Bayse theorem

       

      

      







   

   




    


 

  




N

t jt jj 1

t t

N

t tj 1

, P( )(O | q S ) q S

(i) (i)

( j) ( j)
      





  

 


 





P (Q* | O, λ ) = maxQ P (Q | O , λ )



يادگيری ماشين
34

Viterbi’s Algorithm

1 2 t 1

t 1 2 t 1 t i 1 t
q q ...q

(i) max P(q q ...q ,q S ,o ...o | )


   

P (Q* | O, λ ) = maxQ P (Q | O , λ )`

1) initialization :

1 i i 1

1

   

δ (i)=π b (o )

ψ (i)=0
2) induction :

max

arg max

t t-1 ij j t
i

t t-1 ij
i

  

δ (j)= δ (i)a .b (o )

ψ (i)= δ (i)a

  

  

3) Ter min ation :

max

arg max

*

T
i

*

T T
i

 

p = δ (i)

q = δ (i)
ِ ی حالت ّا:)تزگطت هسیز• (دًثال

4) Path backtracking :

* *

t t+1 t+1

  

q =ψ (q ),   t=T-1,T-2,...,1



یادگیزی

  یک داضتي اختیار در تا کِ است ایي ّذف•
ِ ی هطاّذات اس آهَسضی هدوَع

ِ ای تِ                       هذل پاراهتزّای  تزآٍرد گًَ
 تیطیٌِ                 درست ًوایی تاتع کِ ضًَذ
.ضَد

.ًذارد ٍخَد هسالِ ایي تزای تحلیلی حل راُ•
:هی ضَد استفادُ ضًَذُ تکزار فزآیٌذ یک اس–

يادگيری ماشين
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Given X={Ok}k, find λ* such that 

P ( X | λ* )=maxλ P ( X | λ )
Learning

* ( , , )A B  

 
1

K
k

k
O


X

*( | )P X

   1, , | ,t t i t ji j P q S q S O   

Baum-Welch algorithm



ریشهحاسثات
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t t i t 1 j

t i t 1 j t i t 1 j

t i t 1 j t 1 j t i t i

1 t t i t 1 t 1

( i , j ) P( q S ,q S | O , )

P( O | q S ,q S , ) P( q S ,q S | )
           

P( O | )

P( O | q S ,q S , ) P( q S | q S , ) P( q S | )
           

P( O | )

1
           P( o ...o | q S , ) P( o | q S

P( O | )



 

 

 

  

   


    


  

 

 



  






j

t 2 T t 1 j ij t i

1 t t i t 1 t 1 j

t 2 T t 1 j ij

t j t 1 t 1 ij

t kl l t 1 t

, )

               P( o ...o | q S , )a P( q S | )

1
           P( o ...o ,q S | ) P( o | q S , )

P( O | )

               P( o ...o | q S , )a

( i )b ( o ) ( j )a
          

( k )a b ( o )

 

 

 

 



 

  







 

 




 

  1k l

t ij j t 1 t 1

t kl l t 1 t 1k l

( l )

( i )a b ( o ) ( j )
          

( k )a b ( o ) ( l )



 

 



 

 

 

 



(...اداهِ)یادگیزی

 هحاسثِ را حالت یک در حضَر احتوال هی تَاى•
:کزد

تاضذ، هطاّذُ لاتل هارکَف هذل کِ غَرتی در•
.تَد خَاٌّذ یک ٍ غفز γ ٍ ξ همادیز اس کذام ّز–

يادگيری ماشين
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Given X={Ok}k, find λ* such that 

P ( X | λ* )=maxλ P ( X | λ )

   
     

     

1

1 1

1 1

, , | ,

            =

t t i t j

t ij j t t

t kl l t tk l

i j P q S q S O

i a b O j

k a b O l

 

 

 



 

 

  

 

Baum-Welch algorithm

N

t t

j 1

( i ) ( i , j )


    ,t t ii P q S O  



(...اداهِ)یادگیزی
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Given X={Ok}k, find λ* such that 

P ( X | λ* )=maxλ P ( X | λ )

Baum-Welch algorithm(EM)

 

 

 11# sequences  starting  with 
ˆ

# sequences

k

ii k

i

q SS

K



 



 
 

 
 

1

11

1

1

# transitions from  to 
ˆ

# transitions from 

1  and 
    

1

i j

ij

i

T - k k

t i t jk t

T - k

t ik t

S S
a

S

q S q S

q S







 




 

 

   1, , | ,t t i t ji j P q S q S O   

   ,t t ii P q S O  

11 if 1 if  and 
   

0 otherwise 0 otherwise

t i t i t jt t

i ij

q S q S q S
z z

   
  
 

        ,t t

i t ij tE z i E z i j        



، تا پاراهتزّای  تا همذار فعلی پاراهتزّای 1در گام •
.تخویي سدُ هی ضًَذ γ  ٍξهذل همادیز 

تز اساس تخویي سدُ ضذُ، پاراهتزّای هذل تِ رٍس  •
.هی ضًَذ

يادگيری ماشين
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Baum-Welch algorithm

   

 

 
   

 

1
1

1 1 1
1

1 1

1 1

1 1

,
ˆ ˆ       

1
ˆ     

     

k

k

k

k

K
k

K T k

tk k t
i ij K T k

tk t

K T k k

t t mk t

j K T k

tk t

i
i j

a
K i

j O v
b m

i













  


 

 

 

 




  
 

 

 

E-Step

M-Step

.ًشٍلی خَاّذ تَد p(O|λ)ایي رًٍذ تا ّوگزایی اداهِ خَاّذ یافت، ثاتت ضذُ است کِ 

Soft count



چٌذ ًکتِ -یادگیزی

 عول در ٍ هی یاتذ را هحلی هاکشیون الگَریتن، ایي•
ِ ی maximization)ّذف رٍی surface) ای ضکل ُ   پیچیذ

.است هحلی هاکشیون سیادی تعذاد دارای ٍ دارد
ِ ی کلیت کِ ایي تِ ًظز•   ًَعی تِ آهَسش هسأل

ِ ی یک ِ ساسی هسأل   ًظیز تکٌیک ّای اس ٍ است تْیٌ
  تْزُ هی تَاى هسألِ ایي حل تزای گزادیاى ًشٍل

.خست

يادگيری ماشين
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در تزخی کارتزدّا هاًٌذ تطخیع گفتار استفادُ اس  •
ِ  هی ضَد .هذل ّای خاغی تَغی

يادگيری ماشين
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Ergodic model

Model Selection in HMM

Left to right HMMs(Bakis Model)





















44

3433

242322

131211

000
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0

0

a
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A

0    ija i j  0, 1

1, 1 1
i

i



 


0    ija j i  



ِ تٌذی دست

  یک، ّز کِ داضت خَاّین ّاHMM اس هدوَعِ یک•
ِ ّای   .هی کٌٌذ هذل را دستِ یک تِ هزتَط دًثال

 HMM یک کلوِ، ّز اسای تِ ضذُ ادا کلوات تاسضٌاسی در هثلا –
.هی ضَد دادُ آهَسش خذاگاًِ

ِ ی تا – ِ ی یک ارائ  هذل ّای توام ضٌاسایی، تزای خذیذ کلو
 .هی ضَد هحاسثِ همذار ٍ هی گیزًذ لزار ارسیاتی هَرد هَخَد
:داضت خَاّین تیش لاًَى اس استفادُ تا سپس

ِ ی عٌَاى تِ تاضذ P(λi|O) احتوال تیطتزیي درای کِ هذلی–  دست
.هی گزدد هعزفی ضذُ ضٌاسایی

يادگيری ماشين
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 
   
   



j jj

ii
i

POP

POP
OP






|

|
|
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