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Anotacija. Siame darbe sudarytas rekurentinis pasléptujy Markovo modeliy parametry vertinimo
algoritmas. Pasléptieji Markovo modeliai modeliuojami Gauso skirstiniu, kurio parametrai pasiskirstg
pagal daugiamatj normaluyjj désnj su neZinomais vidurkiy vektoriumi ir kovariacijy matrica. Nezinomy,
parametry, jver¢iai gaunami didZiausio tikétinumo metodu. Rekurentinis algoritmas sudarytas remiantis
didZiausio tikétinumo metodu i$vestomis formulémis ir klasikiniu EM algoritmu. Kadangi rekurentinio
algoritmo vykdymo laikas yra proporcingas apdorojamy stebéjimy, skaiciui, tai jis gali bati naudojamas
modelio parametry, vertinimui realiu laiku. Realizuoto rekurentinio EM algoritmo savybés buvo istirtos
kompiuteriniu eksperimentu klasterizuojant duomenis. Jis taip pat gali buti taikomas duomeny
klasifikavimo ir atpaZzinimo realiu laiku uzdaviniams spresti.

Pagrindiniai ZodzZiai: Pasléptieji Markovo Modeliai, tikétinumo metodas, rekurentinis EM
algoritmas

[vadas

Gamtoje vykstantys reals procesai yra charakterizuojami kaip signalai. Pasléptieji
Markovo Modeliai yra daznai taikomi stochastiniam signaly modeliavimui, kai
charakterizuojamos tik statistinés signaly savybés (Rabiner, 1989). Siame darbe realizuoti
pasléptieji Markovo modeliai (PMM) su tolydziais tikimybés tankiais, kai stebéjimai
apraSomi Gauso skirstiniu. Realizuotas rekurentinis EM algoritmas modelio parametry
jvertinimui. PavyzdZiui, pasinaudojant sukurtu algoritmu gali bati nagrinéjamas signaly
klasifikavimas, klasterizavimas, atpazinimas realiu laiku.

1. Paslépticji Markovo modeliai

Pasléptieji Markovo Modeliai — tai Markovo modeliai, kai stebéjimas yra atsitiktiné
basenos funkcija. Toks modelis (vadinamas pasléptu Markovo modeliu) yra tarsi dvigubas
stochastinis procesas, kuriame pasléptas procesas gali bati stebimas tik per kity stochastiniy
procesy sukurta stebéjimy seka.

Markovo savybé: Paslépto kintamojo x(#) laiko momentu # salyginis tikimybinis skirstinys
(angl. conditional probability distribution), kai duotos visais laiko momentais paslépto
kintamojo x reiksmés, priklauso tik nuo paslépto kintamojo x(#-1) reiksmés. Panasiai, stebimo
kintamojo O(z) reik$mé priklauso tik nuo paslépto kintamojo x(2) reiksmes.

Nagrinéjamame PMM paslépty kintamuyjy baseny erdve yra diskreti, stebéjimai yra
tolydieji dydziai (Gauso skirstinio). PMM parametrai: bseny peréjimo tikimybés, isvesties
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tikimybeés. Baseny peréjimo tikimybés kontroliuoja, kaip paslépta basena laiko momentu #
yra parenkama, kai duota paslépta bisena laiko momentu 7 - 1.

Paslépty buseny aibé turi vieng i§ N galimy reikSmiy, kurios sumodeliuotos pagal
kategorinj skirstinj. Tai reiskia, kad kiekvienai i$ galimy /N baseny, kurioje laiko momentu #
gali bati pasléptas kintamasis, egzistuoja peréjimo tikimybé i§ tos basenos | kiekviena is
paslépto kintamojo N galimy buseny laiko momentu 7 + 1, kai i viso yra /V? peréjimo
tikimybiy (Vx/V peréjimo tikimybiy matrica). Kadangi bet kuri peréjimo tikimybé gali bati
nustatyta, kai yra Zinomos kitos, i§ viso yra IV(V - 1) peréjimo parametry.

Kiekvienai i NN galimy buseny yra priskiriama isvesties tikimybiy aibé, kuri valdo
stebimo kintamojo skirstinj tam tikru laiko momentu, kai duota paslépto kintamojo busena
tuo laiko momentu. Sios aibés dydis priklauso nuo stebimo kintamojo. Pavyzdziui, jei
stebimas kintamasis yra M-matis vektorius, pasiskirstes pagal daugiamatj Gauso skirstinj, tai
bus M parametry, valdanciy vidurkius ir AM(M+1)/2 parametry kontroliuojanciy
kovariacijy matrica, kai i$ viso yra O(INM?) iSvesties parametry.

Markovo procesas (I pav. pasléptas po britksninota linija) yra nustatomas pagal esama
busena ir per¢jimo tikimybiy matrica 4. Mes galime stebéti tik O;, kuris yra susijgs su
matricos B pasléptomis Markovo proceso basenomis (Stamp, 2015). Rodyklés diagramoje -
rodo salygines priklausomybes.

Markovo procesas : Xo > X, - X, L » X1

Stebéjimy seka : Oy O, O, e Or_4

1 pav. Pasléptyjy Markovo modeliy schema

Taigi, norint aprasyti PMM, uztenka nusakyti rinkinj A=(4,B,z) (Rabiner, 1989).
Apmokant PMM pagal stebéjimy duomenis O jvertinami modelio parametrai 1=(4,B), t.y.
peréjimo i§ busenos | buseng tikimybiy matrica ir stebéjimy tikimybés tankio funkcijos
kiekvienai modelio basenai. Ji yra iSreiskiama stebéjimy vektoriy tikimybés tankio funkcija,
nusakancia konkretaus stebéjimy vektoriaus tikimybg. Tikimybinis skirstinys gali bat
jvairiy formu, pvz.: tolydus skirstinys, normalusis ir t.t.

Kuriamas PMM matematinis modelis yra aprasomas nustatytais parametrais:

e  buseny skaicius 2V,

e  baseny peréjimy tikimybiy matrica,

8y v Ay

A= : - (1)

ayg 8y

e  pradinio buvimo basenoje tikimybiy matrica:
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T=| : (2)
Ty

e tikimybeés tankio funkcija

1 1 T4
N(Olﬂs’o-s):mexp(_a(o_ﬂs) O (O_ﬂs))

¢ia stebéjimus aprasantys normalieji atsitiktiniai dydziai su vidurkiais g ir kovariacijy

3)

matricomis g, [ <S<N

ﬂs:(ﬂl .. IUM)) og=| 1 1| (4)
¢ia M - elementy skaicius

Basenos parametry skirstinys gali bati normalusis arba keliy Gauso désniy misinys.
Skirtingy baseny X; ir Xj parametrai u ir o yra skirtingi, kai 7=j. Pastebésime, kad prielaida,
jog kiekvienos busenos skirstinys yra normalusis, o ne keliy Gauso dydziy misinys,
nemazina bendrumo. I§ tikruyjy, jeigu kurioje nors PMM bisenoje yra stebimas Gauso
skirstinio miSinys su svoriais ¢, ¢z, ....c; tai tokia granding galima pakeisti jai ekvivalencia,
pakeitus minéta mazga / kity mazgy. Jeigu grandinéje yra kelios basenos, kuriose stebimi
signalai yra su tais paciais parametrais (¢ ir ), tuomet juos galima apjungti | viena.

2. Klasifikavimas

Klasifikavimo metu kiekvienam gautam stebéjimui apskaiciuojama tikétinumo funkcijos
minimalios reik§més argumentas ir pagal tai nustatoma, kuriai buisenai stebéjimas priklauso.
Sakykim, PMM sudarytas i§ keliy buseny su parametrais i, 0, 7. Tuomet logaritminé
tikétinumo funkcija f{o, 1, o) galima uzradyti tokiu pavidalu:
T 1
0 — - O . o J—

Tuomet stebéjimas priskiriamas tai basenai, kurioje apskai¢iuota funkcijos reik$meé su

f(o,u,0) =

atitinkamais parametrais yra: arg min flO, ; o;) - In(p;), kai je[1;N] ir p;- j-tosios busenos
tikimybe.

3. Kolmogorovo-Cepmeno lygtys
Vertinant parametrus reikia apskaiciuoti basenos j tikimybg laiko momentu 7 jei laiko

momentu #/ buvo bisenoje 7. Tam pasinaudojama Kolmogorovo-Cepmeno lygtimis,

buvimo busenoje 7 tikimybe apskaiciuojant pagal formulg (Leveque, 2011):

., =A-m (©)

4. PMM parametry vertinimas: didZiausio tikétinumo metodas
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PMM parametrai gali bati jvertinami iteratyviu badu. Modelio parametry jvertinimui
daznai naudojamas didziausio tikétinumo metodas (Bishop, 2006; Vaseghi, 2000).

Didziausio tikétinumo metodg aptarsime tolydziujy atsitiktiny dydziy atveju. Tarkime,
stebime atsitiktinj dydj O, kurio tankis b(O) priklauso nuo nezinomy parametry.

Stebéjimo tikimybiy tankis yra uzraSomas tokiu pavidalu:
N
> 7, -b;(0) 7)
-1

¢ia 1 yra buvimo j-toje busenoje tikimybé, o stebéjimo j-oje busenoje tikimybé yra

aprasoma daugiamaciu Gauso désniu:

L —2o-m) o Ho-uy) ®
b;(0)= —————e 2
(2n)" aj‘

[veskime logaritming tikétinumo funkcija, aprasancia steb¢jima atskiroje basenoje:

-u) oo - 0
(0, 1,,7) = —Inb(0) — In(z) = 2= 4 ‘; 0-4) , In[ | q )
T
i kurig jtraukta buvimo basenoje tikimybé 7.
Tegul
N
L(o, p,0,m) = Yy e (10)
i=1
Apskaiciuojamos /n L i$vestinés pagal p ir o:
—1(0,44,0y,7; -1
(L )’—e Cian) (0-p) o, a
Hi - Z -1(0 ,4,0y,7) 11
e
i

(Lai )' _ g 1(0.u.00.m) (O"l (0 _ ,U)(O _ ,U)T ol _ O:l)

Ze—l(o,yi,ai,ﬂ'i) (12)
i

Rastos iSvestinés prilyginamos nuliui (InL,)’=0, (InL,)’=0 ir gautos lygtys

sprendziamos u ir o atzvilgiu.
5. EM algoritmas
Kurtame PMM modelyje vidurkiy ir dispersijy jverciams maksimizuoti panaudotas EM

algoritmas. EM algoritmas atlickamas $iais zingsniais (Jordan, 1999; Cappe, 2009):

e  E-Zingsnis: logaritminés tikétinumo funkcijos salyginio vidurkio apskai¢iavimas
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L(0") = E[log L(X'|6)] (13)

e  M-zingsnis: tikétinumo funkcijos salyginio vidurkio maksimizavimas

0" - max L(8")
0 (14)

Pasinaudojus didziausio tikétinumo metodu i$vestos formulés parametry jvertinimui per

sumas:
> ()0
Y ()

D (i) (0= p)(O— )T
o, = (16)

> (i)

— e*'(o-ﬂi 10 17T )

H;

(15)

Vi (17)

a;; pakartotinio jvertinimo formuleé:

_ skaicius peréjimuisbusenos S; ibusena §;
ij =

— —— (18)
skaicius perejimuisbusenos S,

Bazinio EM algoritmo pseudokodas pateiktas  ,emiau.

Algoritmas Nr. 1: Bazinis EM algoritmas: modelio parametry vertinimas pagal turimus
stebéjimo duwomenis, kai skailiavimai atliekami per sumos formules (15-18)

1. function Bazinis EM algoritmas (O, x, d, p, T, N, dim):

Jvestis: O - stebéjimas, x - pradiniai vidurkiy vektoriai, d - pradinés koviariacijy
matricos, pi - pradinés buvimo bisenose tikimybés, p - biseny peréjimo tikimybés, T -
stebéjimy skailius, N - biiseny skailius, dim - vektoriy dimensijy skailius.

Lvestis: parametry reikimés: tempM - vidurkiy vektoriai, tempD - kovariacijy

matricos, tempB - buvimo biisenoje tikimybés

2. while(|x[iu]-x[iu-1]|>0.0001 and |d[iu]-d[iu-1]|>0.0001) do

3. fori=lte T
4. pifi+1] = p" * pifi]
5. end for
6. fori=I1to T
7. sum_t_f=0
8. forj=1to N

9. s[i][j] = exp(-l(O[i].x[j].d[jl.p[i][j])
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10. sum_zt_{li] = sum_z_fli] + s[i][j]
11. end for
12. forj=1to N
13. s[i][j] = s[i][j] / sum_z_fi]
14. end for
15. end for
16. for j=1to N
17.v[j] =0, vt =0, vr =0
18. foriu=1to T
19. o] = vfj] + sl
20. vt = vt + s[iu][j]*O[i]
21. vr = vr + (s[iu] [j]*(O[i]-x[j)(O[i]-x[i])""*)
22. end for
23. x[j] = (1/v[j]) * vt
24. d[j] = (1[j]) *vr
25. end for
26. arg min (O, x, d, pi)
26. end while

*Tmmp — matricos transponavimas

6. Rekurentinis EM algoritmas

Sudaryto bazinio EM algoritmo sudétingumas yra antros eilés. I$ tikryjy, nesunku
matyti, kad esant fiksuotai imciai didziausio tikétinumo jver¢iams gauti reikes atlikti
skai¢iavimus, kuriy apimtis yra proporcinga fiksuotam imties tariui. Tokiu badu, jeigu
vertinimas atlickamas su kickvienu stebéjimu, bendras reikalingy operacijy skaicius bus
antros eilés. Stebint procesg reikalingy vertinimui operacijy skaicius labai augs ir vertinimas
realiu laiku taps nebejmanomas. Siai problemai spresti buvo i$vestos rekurentinés formulés
PMM parametry vertinimui. Siuo atveju PMM modelio parametrai yra atnaujinami su
kiekvienu gautu nauju stebé¢jimu, nejsimenant ankstesnés mokymo aibés. Kickvienoje
rekurentinio EM algoritmo iteracijoje atlickamas baigtinis operacijy skaicius, priklausantis
polinomiskai (antro laipsnio) nuo modelio parametry skaiciaus, bet nepriklausantis nuo
atlikty iteracijy skaiciaus. Tokiu atveju, sukurtojo algoritmo sudétintgumas priklauso
netiesiskai nuo atlikey iteracijy skaiciaus, t.y., O(7). Klasikinis EM algoritmas reikalauja
kiekvienoje iteracijoje apdoroti visa turimg stebéjimy imtj, todél apdorojant visg imtj
kiekvienoje iteracijoje algoritmo sudétingumas tampa kvadratinis, t.y. O(7?).

Pasinaudojus gautomis parametry vertinimo formulémis per sumas (15-16), i$vestos
rekurentinés formulés vidurkiy vektoriaus ir kovariacijy matricos jvertinimui:

- (Ot _'utl—l) i

He = 4y T @ (19)
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(At [y o a)

Taip pat i$vestos rekurentinés formulés buseny peréjimo tikimybiy skai¢iavimui:

i i 1( ' s ot m) |
B =P i — b 1)

Vit

el 4 .01,7,)

| 1 <
Pa =11 ; (22)

7t

¢ia koeficientas o:
: e—l(ox 4,007
Wy = (23)

ve B

N
—| ol )
y = e (24)

i=1

Rekurentinis EM algoritmas susideda i$ dviejy pagrindiniy daliy: pirmiausia vykdomas
pradinis parametry vertinimas, kai Zinomi tik stebéjimy vektoriai, taikant rekurentinj EM
algoritmg ir pasirinkus nedidelg fiksuoto dydzio stebéjimo imtj (15-18 formules). Gavus
pradinius jvercius toliau atpazinimas ir parametry vertinimas atlickamas rekurentiniu badu,
stebint procesg realiu laiku (Zr. 2 pav.). Pradiniai jverciai rekurentiniam algoritmui yra
reikalingi norint uztikrinti jo stabiluma ir iSvengti konvergavimo j iSsigimusius lokaliuosius
tikétinumo funkcijos ekstremumus.
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®

W
'/- inicilizuojami pradiniai -\'
parametry jverciai P[i], i=1
apskaigiuojami P[i+1] L
(Algoritmas MNr.2) =<
Algoritmas MNr. 3
(tikrinama, ar PLil-P[i+1]] < eps]
n parametry jveciais tampa
ankstesnio Zingsnio jverdiai
h. J
'a 0

gauti parametry jveréiai
priskiriami kaip pradiniai P[j], j=1
S
apskaitiuojami P[j+1] 1/
(Algoritmas MNr. 2) &<

(tikrinama, ar |PLI-P[+1]] < eps]

n parametry jveciais tampa

Algoritmas Nr. 4 ankstesnio Zingsnio jveréiai

[gautas naujas stebéjimas‘?]

N

e
[u:'ﬂ"lksuojami gauti modelio J

parametry jveréiai

N\ I J

®

2 pav. Bendra rekurentinio EM algoritmo schema

Zemiau pateiktas rekurentinio algoritmo pseudokodas.

Algoritmas Nr. 2: Sekancio Zingsnio parametry reikSmiy apskaiciavimas (19-24 formulés)

1. function Parametry-skaidiavimas (O, i, s, M, D, B):

Jvestis: O - signalas, i - stebéjimo eilé, s - tikétinumo f-jos rezultatas, M - vidurkiy
vektoriai, D - kovariacijy matricos, B - buvimo bisenoje tikimybés

Lvestis: sekantio Zingsnio parametry reikimés: tempM - vidurkiy vektoriai, tempD -
kovariacijy matricos, tempB - buvimo bisenoje tikimybés

2. thsum = 0
3. forj=1to N
4. thum=tfsum+s[j]
5. end for
6. for j=1 to N
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7. sk[j]=s[j]/tfsum
8. end for
9. for j=1to N
10. tempB[j] = B[j] + (1/(i+1)) * (sk[j]-B[j])
11. tempM][j] = M[j] + ((O-M[;jD/(i+1)*(sk[]]/tempB[j])
13. tempD[j] = ((B[i]*i)/(tempB[j]*(i+1)))*
(Dj1+(O-MI)(O-MJ)™) Gh{jlltempBiI i+ 1))
14. end for
15. return (tempB, tempM, tempD)

Algoritmas Nr. 3: Rekurentinis EM algoritmas : PMM parametry vertinimas su fiksuota
stebéjimy imtimi, kai gaunami pradiniai parametry jverciai

1. function Rekurentinis EM (O, x, d, p, T, N, dim):

Jvestis: O — stebéjimy masyvas, x - pradiniai vidurkiy vektoriai, d - pradinés
koviariacijy matricos, p - biseny peréjimo tikimybés, T - stebéjimy skailius, N - biseny
skailius, dim - vektoriy dimensijy skailius.

Lvestis: parametry reiksmés: tempM - vidurkiy vektoriai, tempD - kovariacijy
matricos, tempB - buvimo biisenoje tikimybés

3. forj=1to N
4. tempB[j][0]=exp(-O[0],x[j].d[j].p[0][j]))
5. sumB = sumB + tempB[j][0]

6. end for
7. forj=1to N
8. x[j][0] = O[0]
9. d[j][0] = empty matrix
10. b[j][0] = tempB[j][0] / sumB
11. end for
12, iu=1

13. while(|x[iu]-x[iu-1]|>0.0001 and |d[in]-d[iu-1]|>0.0001) do
14. fori=1to T
15. forj=1to N
16. s[i][j] = exp(-l(O[i],x[iu-1][j].d[iu-1][]],p[i][j]))
17. end for
18. x[i],d[i],p[i], temp M, temp D, tempB <-
Parametry-skaidiavimas(O,i,s[i],x[i-1],d[i-1],p[i-1])
19. end for
20. iu = iu + 1
21. end while
22. return (tempB, tempM, tempD)
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Algoritmas Nr. 4: Rekurentinis EM algoritmas: atpaZinimas ir parametry jvertinimas
atliekamas rekurentiniu bidu, stebint procesq realiu laiku, kai pradiniai parametry jveréiai

gauti Algoritmu Nr. 3

1. function Rekurentinis EM atpazinimas (O, x, d, p, T, N, dim):

Jvestis: O - stebéjimas, x - pradiniai vidurkiy vektoriai, d - pradinés koviariacijy
matricos, p - biseny peréjimo tikimybeés, T - stebéjimy skailius, N - biseny skailius, dim
- vektoriy dimensijy skaicius.

Lvestis: parametry reiksmés: tempM - vidurkiy vektoriai, tempD - kovariacijy
matricos, tempB - buvimo biisenoje tikimybés

x, d, p <- Rekurentinis_EM (O, x, d, p, T, N, dim)

2 fori=lto T
3. iu=1
4. while(|s[iu]-s[iu-1]|>0.0001) do
5. forj=1to N
6. sli][j] = exp(-l(O[i] x[iu-1][j].d[iu-1][j],p[i][j]))
7. end for

8. tempM,tempD,tempB <-
Parametry-skaiciavimas(O,i,s[i],x[i-1],d[i-1],p[i-1])
9 iu=iu+l
10. end while
11. end for
12. return (tempB, tempM, tempD)

7. Eksperimento eiga. PMM parametry vertinimas

Sudarytam algoritmui patikrinti buvo atliktas kompiuterinis eksperimentas: stebéjimo
vektoriy klasterizavimas. Duoti dvimaciai Gauso stebéjimy vektoriai (7=8192 ir 7=2048),

5 EGD) (gﬂﬂ)
kurie sudaro du klasterius (£=2). Siy klasteriy tikrieji centrai: \500/ ir \600/.
Parenkami atsitiktiniai pradiniai duomenys:

(483) Enlﬁ)
— vidurkiy vektoriai  : \444/ , \589

— kovariacijy matricos o :

(1152[] 2643 ) 8159 2453)
2643 11530/° 458 7987
— peréjimy i$ busenos | busena tikimybiy matrica A, kur visos tikimybés yra

(l:l.S 0.5)
vienodos: \0.5 0.5
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— pradinio buvimo busenoje tikimybiy matrica 7z, kur visos tikimybés yra
(III.S)
vienodos: \0.5/.

PMM modelio parametry vertinimas buvo nutraukiamas, kai skirtumas tarp dviejy
gretimy modelio parametry jverciy tapdavo mazesnis uz pasirinkta reikSme £=0.0001.

Buvo stebimas algoritmo vykdymo laikas. Rekurentinis EM algoritmas parametry
vertinimg atliko keturis kartus grei¢iau nei bazinis EM algoritmas. Gautos parametry
reik§meés ir algoritmy vykdymo laikas pateikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Eksperimento rezultatai

Bazinis EM algoritmas Rekurentinis EM algoritmas
7=2048 (499.[]2) 598.4?) (499.{]1) 598.46)
w:\497.45) 159950 u: \497.44/ \599.57
( 1638 —143.12) 1722 52.8?) ( 1638 —143.43) 1723 53.5{-)
o:\-143.12 1615 J'\s2.87 1531 o\-143.48 1515 J'\63.64 1532
0.5 0.49
e (0.5) m: (ﬂ.Sﬂ)
Vykdymo laikas: 8.127 s Vykdymo laikas: 2.075 s
7=8192 5[]2.35) @95.1-1-) 602.34) 595.15)
w: 50436/, \592.67 w:\504.38/ ,\592.65
(??85 442.?6) 7591 552.39) (??8-1- 443.52) 7590 553.19)
o:\442.76 8298 J'\562.39 7323 o: 44352 8301 /'\&a3.19 7325
0.5 0.5
m: (0.5) : (0.5)
Vykdymo laikas: 192.879 s Vykdymo laikas: 26.476 s
I$vados

Darbe sudarytas pasléptuyjy Markovo modeliy parametry vertinimo algoritmas. Atlikus
skai¢iavimus, gaunami neZinomy parametry jver¢iai. Klasikinio EM algoritmo
sudétingumas yra antros eilés ir jis netinka parametry vertinimui realiu laiku. Todél buvo
i$vestos rekurentinés formulés PMM parametry vertinimui, kai jie yra atnaujinami su
kiekvienu gautu nauju stebé¢jimu, nejsimenant ankstesnés mokymo aibés. IS atlikeo
kompiuterinio eksperimento matyti, kad modelio parametry vertinimas realizuotu
rekurentiniu EM algoritmu vykdomas kelis kartus grei¢iau nei klasikinis EM algoritmas.
Sudarytas rekurentinis algoritmas gali bati taikomas steb¢jimy klasterizavimui ir
atpazinimui realiu laiku.
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RECURRENT ESTIMATION OF HIDDEN MARKOV MODEL PARAMETERS
Juraté Vaiciulyté, Leonidas Sakalauskas
Summary

This work contains recurrent algorithm for Hidden Markov Model parameter
estimation. We are modelling Hidden Markov Models with Gaussian distribution, which
parameters are distributed by multivariate normal with unknown parameters — mean vector
and covariance matrix. The estimation of unknown parameters are calculated by the
maximum likelihood parameters estimation. Formulas for recurrent parameter estimation

by EM algorithm was derived.

Key words: Hidden Markov Models, likelihood method, recurrent EM algorithm
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