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W eksploracji danych tekstowych z du!ym powodzeniem stosuje si" probabilistyczne modele dokumentów. 
W artykule przedstawiony zosta  jeden z podstawowych, dla tej dziedziny informatyki, sposobów reprezentacji 
dokumentu za pomoc# ukrytych modeli Markowa. Przedstawiono definicj" ukrytego modelu Markowa oraz 
sposób wyznaczenia podstawowych wielko$ci zwi#zanych z wykorzystaniem tego modelu, takich jak 
prawdopodobie%stwo wyst#pienia obserwowanej sekwencji symboli (s ów), wyszukanie najbardziej 
prawdopodobnej sekwencji stanów procesu, czy te! formu y reestymacji parametrów modelu u!ywane 
w procesie uczenia modelu.  
 
S owa kluczowe: eksploracja danych tekstowych, ukryte modele Markowa, ekstrakcja informacji 
 
1. Wprowadzenie  

 
Nieustrukturalizowane b#d& semistrukturalne 
dane tekstowe stanowi# cz"$' dost"pnych 
zasobów informacji. Dokumenty tekstowe s# 
naturalnym, zrozumia ym dla ka!dego formatem 
zapisu komunikatów, st#d mimo istotnego 
wyzwania, jakie stanowi ich przetwarzanie przez 
systemy komputerowe, nale!y spodziewa' si" 
dalszego przyrostu danych zapisywanych  
w takiej postaci w tempie nie wolniejszym ni! 
obserwuje si" obecnie. 

Dokumenty te mog# stanowi' istotne &ród o 
informacji w systemach wspomagania decyzji. 
Przyk adem wykorzystania danych tekstowych 
w zwi"kszaniu konkurencyjno$ci organizacji 
mo!e by' identyfikacja tendencji i trendów w 
prasie. Analiza doniesie% prasowych mo!e by' 
istotnym czynnikiem w oszacowaniu wp ywu 
mediów na wiarygodno$' instytucji zaufania 
publicznego, w szczególno$ci na runku 
kapita owym. Podobnym zagadnieniem jest 
pozyskiwanie opinii o produkcie [2]. 

Niezb"dnym warunkiem wykorzystania 
danych tekstowych jest ekstrakcja informacji 
zawartych w dokumentach. Jest ona zwykle 
poprzedzona konwersj# dokumentu na model 
wektorowy, wyodr"bnieniem rdzeni s ów, 
usuni"ciem s ów nieznacz#cych, czy te! iden-
tyfikacj# fraz. Ekstrakcja informacji polega na 
wype nieniu pewnej zaprojektowanej struktury 
danych warto$ciami wyznaczonymi w oparciu  
o dokument tekstowy.  

Obok regu owych systemów ekstrakcji 
informacji, powszechnie stosowane s# modele 

probabilistyczne dokumentu tekstowego, 
w których przyjmuje si", !e obserwowany ci#g 
fraz jest realizacj# zmiennych losowych.  

Artyku  przedstawia za o!enia jednego  
z podstawowych dla dziedziny eksploracji 
dokumentów tekstowych modeli dokumentu 
tekstowego – ukrytego modelu Markowa.  

 
2. Ukryte modele Markowa  

 
Ukryte modele Markowa ró!ni# si" od klasycz-
nych  a%cuchów Markowa brakiem mo!liwo$ci 
bezpo$redniej obserwacji stanu, w jakim 
przebywa proces. Zamiast tego, obserwujemy 
realizacj" probabilistycznej funkcji okre$lonej na 
zbiorze stanów procesu, której warto$ciami s# 
symbole pewnego alfabetu. Poni!ej przed-
stawiona zosta a formalna definicja ukrytego 
modelu Markowa pierwszego rz"du [1]. 

Definicja  

Ukrytym modelem Markowa ( pierwszego rz"du 
nazywamy pi#tk":  

 , , , ,Qλ = Σ Π Α Β  (1) 

gdzie: 

{ }1 2, , , NQ q q q=  
 

jest zbiorem stanów 

procesu,  
N   jest liczb# stanów procesu,  

{ }1 2, , , Mδ δ δΣ =  
 
 jest zbiorem symboli 

(alfabet),  
M jest liczb# mo!liwych do zaobserwowania 
symboli,  
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: 0,1QΠ →
 
 oznacza pocz#tkowy rozk ad 

prawdopodobie%stwa, spe niaj#cy warunek: 
 ( ) 1

q Q

qπ
∈

=  (2) 

: 0,1A Q Q× →
 
 oznacza macierz 

prawdopodobie%stw przej$' pomi"dzy stanami, 
której elementy ( , ')a q q  spe niaj# warunek:  

 ( )
'

, ' 1 dla
q Q

a q q q Q
∈

= ∈  (3) 

: 0,1B Q × Σ →  oznacza macierz 

prawdopodobie%stw emisji nast"puj#cych po 
sobie symboli, której elementy ( , )b q σ  
spe niaj# warunek:  

 ( ), 1 dlab q q Q
σ

σ
∈Σ

= ∈  (4) 

Przyk ad 

Przyk ad ukrytego modelu Markowa z trzema 
stanami, w którym emitowane s# dwa symbole 
„a” oraz „b” przedstawiony zosta  na rysunku 1.  

 

 
Rys. 1. Przyk ad ukrytego modelu Markowa 

z trzema stanami oraz alfabetem  
sk adaj#cym si" z dwóch symboli 

 
Ukryty model Markowa mo!e zosta' 

wykorzystany jako zarówno generator symboli, 
jak i narz"dzie do odtworzenia sekwencji stanów 
na podstawie obserwowanych symboli.  

W eksploracji danych tekstowych 
obserwowanymi symbolami s# s owa, frazy b#d& 
ca e sformu owania. W zale!no$ci od po-
stawionego problemu, stanami mog# by' 
elementy struktury dokumentu, je!eli zadanie 
polega na rozpoznaniu jego wewn"trznej 
struktury (rozpoznanie cz"$ci opisuj#cej dane 
teleadresowe, streszczenie, cz"$' zasadnicz# 
dokumentu). Inny przyk ad zbioru stanów to 
zbiór cz"$ci mowy odpowiadaj#cych po-
szczególnym s owom, je!eli zadanie polega na 
rozbiorze gramatycznym zdania.  

Dla wykorzystania ukrytych modeli 
Markowa w analizie danych tekstowych 
kluczowe jest znalezienie wydajnych procedur 
obliczeniowych, pozwalaj#cych odpowiedzie' 

na sformu owane trzy podstawowe 
problemy [1]:  
• problem wyznaczenia prawdopodobie%stwa 

zaobserwowania sekwencji symboli, przy 
za o!eniu, !e znana jest definicja ukrytego 
modelu Markowa  

• problem wyznaczenia sekwencji stanów,  
w których przebywa  proces dla ob-
serwowanej sekwencji symboli, przy 
za o!eniu, !e znana jest definicja ukrytego 
modelu Markowa 

• problem wyznaczenia elementów definicji 
ukrytego modelu Markowa, przy za o!eniu, 
!e dysponujemy sekwencj# obserwowanych 
symboli. 
Problemy te mog# by' efektywnie  

(w czasie wielomianowym) rozwi#zywane  
przy zastosowaniu techniki dynamicznego 
programowania, w której zapami"tywane s# 
po$rednie wyniki oblicze%. Dalej zaprezen-
towane zosta y podstawowe za o!enia tych 
algorytmów.  

 
3. Prawdopodobie!stwo wyst"pienia 

obserwowanej sekwencji symboli  
 

Problem  
Dla zadanego ukrytego modelu Markowa  
( wyznaczy' prawdopodobie%stwo 
wygenerowania przez niego T-elementowej 
sekwencji symboli 1 2 TO o o o=  , gdzie io ∈Σ  

Zagadnienie to mo!e zosta' rozwi#zane za 
pomoc# jednego z dwóch, równowa!nych 
modeli oblicze% rekurencyjnych (algorytm 
prefiksowo-sufiksowy).  

Oznaczenia  
Za ó!my, !e sekwencja stanów procesu  
w kolejnych krokach mia a posta' 1 2 TS s s s=  , 

gdzie is Q∈ .  

Algorytm do przodu 

Niech ( )t qα oznacza prawdopodobie%stwo 

wygenerowania sekwencji symboli 

1 2 tO o o o=  , przy za o!eniu, !e w kroku t 

proces znajduje si" w stanie q.  

 ( ) ( )1 2 , |t t tq P o o o s qα λ= =  (5) 

Warto$ci ( )t qα  mog# zosta' wyznaczone 

rekurencyjnie. Dla  pierwszego kroku 1t = :  

 ( ) ( )1 1( , )q q b q oα π= ⋅  (6) 

oraz dla kolejnych kroków 1, 1,t T q Q= − ∈ :  

( ) ( ) ( )1 1
'

' ', ( , )t t t

q Q

q q a q q b q oα α+ +
∈

! "
= ⋅ ⋅# $
% &
 (7) 
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Rozwi#zaniem problemu jest warto$': 
 ( ) ( )| T

q Q

P O qλ α
∈

=  (8) 

Algorytm wstecz 

Analogicznie do procedury wyliczania 

warto$ci ( )t qα  mo!na zaproponowa' kolejn# 

procedur" wyliczania warto$ci: 

 ( ) ( )1 , |t t t T tq P o o o s qβ λ+= =  (9) 

czyli prawdopodobie%stwa wygenerowania 
sekwencji symboli 1 2t t TO o o o+ +=  , przy 

za o!eniu, !e w kroku t proces przebywa  

w stanie q. Warto$ci ( )t qβ  mog# zosta' 

wyliczone rekurencyjnie. Dla kroku T oraz 
q Q∈  mamy:  

 ( ) 1T qβ =  (10) 

Dla wcze$niejszych kroków zachodzi:  

( ) ( ) ( )1
'

' ', ( ', )t t t

q Q

q q a q q b q oβ β−
∈

= ⋅ ⋅  (11) 

Do rozwi#zania sformu owanego problemu 
wystarczy wykorzystanie jednej z tych procedur 
(procedury do przodu), jednak wyznaczone 

warto$ci ( )t qβ  b"d# wykorzystywane w roz-

wi#zaniu kolejnych problemów.  
 

4. Wyznaczenie sekwencji stanów  

na podstawie obserwowanej 

sekwencji symboli  
 

Problem  

Dla zadanego ukrytego modelu Markowa 
wyznaczy' najbardziej prawdopodobn# 
sekwencj" stanów procesu * * * *

1 2 TS s s s=  , 
*
is Q∈ , przy za o!eniu, !e obserwujemy 

wygenerowan# przez niego T-elementow# 
sekwencj" symboli 1 2 TO o o o=  , gdzie 

io ∈Σ . 

Oznaczenia 

Niech ( )t qδ  oznacza prawdopodobie%stwo 

przej$cia procesu przez najbardziej 
prawdopodobn# sekwencj" stanów w krokach od 
pierwszego do to t-1 oraz ko%cz#c# si" w kroku t
na stanie q: 

 ( ) ( )
1 2 1

1 2 1
, ,
max , |

t

t t t
s s s Q

q P s s s q Oδ λ
−

−
∈

=
 

 (12) 

Je!eli przez ( )t qγ  oznaczymy tak# sekwencj":  

( ) * * *
1 2 1t tq s s s qγ −=  , is Q∈  

 

to: 
 ( ) ( )( ), |t t tq P q Oδ γ λ=  (13) 

W kolejnym kroku t+1 warto$' ( )1t qδ +  mo!e 

zosta' wyliczona z zale!no$ci:  

 
( )

( ) ( )( )( ) ( )

1

1
'

max ' ', ,

t

t t
q Q

q

q a q q b q o

δ

δ

+

+
∈

=

⋅ ⋅
 (14) 

Aby po zako%czeniu procedury obliczeniowej 
odtworzy' sekwencj" stanów, dla ka!dego  
stanu q w kroku t nale!y zapami"ta' po- 
przedni stan, to znaczy ten, dla którego  

warto$' wyra!enia ( ) ( )( )1 ' ',t q a q qδ − ⋅  by a 

maksymalna:  

 ( ) ( ) ( )( )1
'

arg max ' ',t t
q Q

q q a q qψ δ −
∈

= ⋅  (15) 

Procedura obliczeniowa  

Algorytm ma posta' nast"puj#cej procedury 
obliczeniowej: 
Dla 1t =  oraz dla ka!dego q Q∈ : 

 ( )1 q qγ =  (16) 

 ( ) ( ) ( )1 1,q q b q oδ π= ⋅  (17) 

 ( )1 0qψ =  (18) 

Dla kolejnych kroków 2,t T=  oraz wszystkich 

q Q∈  mamy:  

 ( ) ( )1 't tq q qγ γ+ =  (19) 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
'

max ' ', ,t t t
q Q

q q a q q b q oδ δ+ +
∈

= ⋅ ⋅ (20) 

 ( ) ( ) ( )( )1
'

arg max ' ',t t
q Q

q q a q qψ δ+
∈

= ⋅  (21) 

Warunkiem stopu algorytmu jest 
osi#gni"cie kroku t = T, w którym mo!emy 
wyznaczy' prawdopodobie%stwo najbardziej 
wiarygodnej sekwencji oraz ostatni element 
sekwencji, czyli stan, w jakim zako%czy  si" 
proces:  

 ( )( )*( | , ) max T
q Q

P S O qλ δ
∈

=  (22) 

 ( )( )* arg maxt T
q Q

s qδ
∈

=  (23) 

Aby odtworzy' wcze$niejsze stany procesu, 
po zako%czeniu pe nej iteracji algorytmu dla 
stanu z kroku t+1 odczytujemy  zapami"tany 
poprzednik, z którego przej$cie by o najbardziej 

prawdopodobne, czyli dla 1, 1t T= −  mamy:  

 ( )* *
1 1t t ts sψ + +=  (24) 

Przedstawiony algorytm wyszukuje 
sekwencj" stanów, która jest najbardziej 
prawdopodobna. Wyznaczone w ten sposób 
stany dla kroku t procesu mog# si" ró!ni' od 
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takich, które zosta y wyznaczone jako 
najbardziej prawdopodobne dla kroku t bez 
uwzgl"dniania sekwencji, czyli:  

 ( )*ˆ arg max | ,t t
q Q

s P s q O λ
∈

= =  (25) 

W przypadku, gdy wyszukiwane s# 
niezale!nie dla ka!dego kroku procesu 
najbardziej prawdopodobne stany, uzyskane 
warto$ci nie musz# tworzy'  sekwencji 
najbardziej prawdopodobnej. W niektórych 
przypadkach, gdy macierz przej$' A zawiera 
elementy zerowe, tak  uzyskana sekwencja mo!e 
nie by' nawet realizowalna [1].  
 
5. Reestymacja parametrów modelu  
 
Problem  

Dla zadanego ukrytego modelu Markowa 
, , , ,Qλ = Σ Π Α Β  oraz sekwencji symboli 

1 2 TO o o o=  , gdzie io ∈Σ , wyznaczy' 

parametry ukrytego modelu Markowa 

' , , ', ', 'Qλ = Σ Π Α Β  takiego, aby 

( ) ( )| ' |P O P Oλ λ≥ .  

Postawiony problem jest problemem uczenia 
ukrytego modelu Markowa w oparciu o dane  
z ci#gu ucz#cego  

Problem wyznaczenia parametrów modelu 
Markowa rozwi#zywany jest za pomoc# formu  
reestymacji modelu Bauma)Welsha, których 
zastosowanie prowadzi do znalezienia 
maksimum lokalnego [1].  
Oznaczenia 

Niech  

 ( ) ( )| ,t tq P s q Oµ λ= =  (26) 

oznacza prawdopodobie%stwo tego, !e proces 
jest w stanie q w kroku t pod warunkiem, !e 
zaobserwowano sekwencj" symboli O. 
Uwzgl"dniaj#c zale!no$ci (5) oraz (9), mo!na 
zapisa':  

 ( )
( ) ( )

( )|
t t

t

q q
q

P O

α β
µ

λ

⋅
=  (27) 

Podstawiaj#c za ( )λ\OP , otrzymuje si":  

 ( )
( ) ( )

( ) ( )
t t

t

t t

r Q

q q
q

r r

α β
µ

α β
∈

⋅
=

⋅ 
 (28) 

Niech  
 ( ) ( )1', ', | ,t t tq q P s q s q Oφ λ+= = =  (29) 

oznacza prawdopodobie%stwo przej$cia ze stanu 
q’ do q w kroku t pod warunkiem 
zaobserwowania sekwencji O.  

 

( )

( ) ( ) ( ) ( )
( )

1 1

',

' ', ,

|

t

t t t

q q

q a q q b q o q

P O

φ

α β

λ
+ +

=

⋅ ⋅ ⋅  (30) 

Zachodzi:  
 ( ) ( )

'

, 't t

q Q

q q qµ φ
∈

=  (31) 

Suma ( )
1

T

t

t

qµ
=
  jest oczekiwan# liczb# kroków 

procesu, w których przebywa on w stanie q.  

Podobnie suma ( )
1

1

',
T

t

t

q qµ
−

=
  jest oczekiwan# 

liczb# przej$' ze stanu q’ do q.  

Procedura obliczeniowa  

Formu y aktualizacji parametrów modelu 
zaproponowane przez Bauma maj# posta': 
1. Inicjalne prawdopodobie%stwo dla ka!dego 

stanu mo!e zosta' oszacowane jako 
oczekiwana cz"sto$' przebywania procesu 
w stanie q w kroku 1=t .  

 ( ) ( )1:q qπ µ=  (32) 

2. Oszacowanie prawdopodobie%stwa 
przej$cia ze stanu q’ do q mo!e zosta' 
wyznaczone jako iloraz oczekiwanej liczby 
przej$' procesu ze stanu q’ do q  
do oczekiwanej liczby wyj$' procesu  
ze stanu q.  

 ( )
( )

( )

1

1
1

1

',
' ', :

'

T

t

t

T

t

t

q q

a q q

q

φ

µ

−

=
−

=

=
 

 
 (33) 

3. Prawdopodobie%stwo wygenerowania 
symbolu w stanie q mo!e zosta' 
oszacowane jako iloraz oczekiwanej liczby 
kroków, w których proces przebywa   
w stanie q i wygenerowa  symbol do 
oczekiwanej liczby kroków, w jakich proces 
przebywa  w tym stanie:  

 ( )
( )

( )

1

|

1

' , : t

T

t

t o

T

t

t

q

b q

q

σ

µ

σ
µ

−

=

=

=
 

 
 (34) 

 
6. Zastosowanie ukrytych modeli 

Markowa 

 
Zakres zastosowania ukrytych modeli Markowa 
jest bardzo szeroki. Pierwsze ich wykorzystanie 
w przetwarzaniu danych tekstowych zwi#zane 
by o z rozpoznawaniem mowy [1].  
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Ukryte modele Markowa mog# by' 
stosowane do rozpoznawania struktury 
dokumentu, rozpoznawania cz"$ci mowy [5].  

Najcz"$ciej przyjmuje si", !e emitowanymi 
symbolami s# s owa lub frazy (ci#g s ów  
o znaczeniu wynikaj#cym z wszystkich tych 
s ów, np. Wojskowa Akademia Techniczna) [6]. 
Uczenie ukrytego modelu Markowa polega na 
wyznaczeniu takich parametrów rozk adów 
losowych poszczególnych s ów w stanach, aby 
struktura nieznanego dokumentu tekstowego 
zosta a w a$ciwie odczytana w oparciu  
o sekwencj" stanów. Je!eli model zostanie 
zastosowany do rozpoznawania struktury 
dokumentu, stanom b"d# odpowiada y cz"$ci 
sk adowe dokumentu (np. dane adresowe, 
streszczenie, tre$' itd.).  

Otwartym problemem pozostaje dobór 
topologii modelu – liczba stanów oraz 
mo!liwo$' przej$' pomi"dzy stanami [7].  

 
7. Podsumowanie  

 
Przedstawione ukryte modele Markowa s# jedn# 
z probabilistycznych metod eksploracji danych 
tekstowych. Innymi metodami s#: naiwny 
klasyfikator bayerowski, stosowany jako metoda 
referencyjna, stochastyczne gramatyki bez- 
kontekstowe i inne.  

Ukryte modele Markowa zas uguj# w$ród 
nich na uwag" ze wzgl"du na prosty 
algorytmicznie model oblicze%, a jednocze$nie 
uniwersalny model, który mo!e by' stosowany 
do wielu zagadnie%. Praktyczne wykorzystanie 
ukrytych modeli Markowa wymaga rozszerzenia 
funkcjonalno$ci oferowanych przez narz"dzia 
dedykowane do text – miningu (WEKA, SAS 
Text Miner) o procedury obliczeniowe zwi#zane 
z wyznaczaniem parametrów modelu.  
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Hidden Markov Models as a text mining method 
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In the text mining applications probabilistic models of document are widely used. In this paper the Hidden 
Markov Models were described as a fundamental method for text processing. Definition of the HMM  
was presented and the algorithms to find parameters of the model. Some of the possible applications of HMM 
were suggested.  
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