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Abstrakt

Seit der Erfindung des Hidden-Markov-Modells Anfang 1970 wurde
es in vielen Anwendungen wie der biologischen Analyse und der digita-
len Kommunikation erfolgreich eingesetzt. Aufgrund seiner Fahigkeit
und Effizienz beim Umgang mit sequentiellen Daten und Zeitreihenda-
ten bildet es ein grundlegendes Werkzeug fiir viele Anwendungen des
Machine Learning wie das Reinforcement learning. Eines der Haupt-
probleme, die mit diesem Modell gelost werden kann, ist das Dekodie-
rungsproblem, bei dem die verborgenen Informationen aus den beob-
achtbaren extrahiert werden. Das Dekodierungsproblem steht im Mit-
telpunkt dieser Arbeit, in der verschiedene Algorithmen zur Losung
dieses Problems verglichen und analysiert werden. Der Vergleich be-
schrankt sich auf die Rechenzeit, den Speicherverbrauch und die Ge-
nauigkeit der Losung. Zusammen mit dem Hauptziel werden zwei se-
kundére Unterziele angestrebt. Der erste besteht darin, die Geschwin-
digkeit der Algorithmen durch Parallelisierung zu erhéhen. Die zweite
besteht darin, das Potenzial der Verwendung von Optimierungsalgo-
rithmen fiir dieses Problem zu untersuchen. Diese Arbeit kann als
Einfiihrung in das Dekodierungsproblem des HMMs oder als Referenz
fiir diejenigen angesehen werden, die einen der Dekodierungsalgorith-
men basierend auf dem Zweck ihrer Anwendung und der verfiigbaren

Hardwarespezifikation implementieren wollen.
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Kapitel 1

Einfiihrung

1.1 Motivation und Hintergrund

Viele reale Systeme um uns herum folgen bestimmten zugrunde liegenden spezifi-
schen Mustern. Das Wissen und Erforschen dieser Muster ist sehr wichtig, um die
Fahigkeit zum Umgang mit diesen Systemen zu verbessern und zu entwickeln. Sie
reprasentieren die Zusténde, in denen das System zu unterschiedlichen Zeiten statt-
findet. In vielen Féllen sind diese Zustinde direkt beobachtbar, was das Studium
ihres Musters vereinfacht. Auf der anderen Seite sind die Zusténde des Systems selbst
verborgen, und die einzige Moglichkeit, das Muster der Zustidnde solcher Systeme zu
identifizieren, besteht indirekt in emittierten Phdnomenen aus dem urspriinglichen
Zustanden. Dies klingt einfach genug, wenn man bedenkt, dass es sich um eine 1:1-
Zuordnung zwischen dem Zustand und den Phénomenen handelt. Die Schwierigkeit
liegt hier jedoch darin, dass das gleiche Phénomen aus mehreren Zusténden erzeugt
werden kann. Das folgende Beispiel zeigt den Unterschied zwischen beiden Systemen
und die Schwierigkeiten beim Umgang mit Systemen, deren Zusténde ausgeblendet
sind. Angenommen, das Wetter fiir jeden Tag hangt vom Vortag ab und das Wetter
kann nur Wolkig oder Sonnig sein. Zwei Personen wollen das Muster analysieren,
dem das Wetter folgt. Der erste ist blind und der zweite nicht. Fiir den Nichtblinden
ist das Wetter direkt beobachtbar, so dass das Studium des Wettersystems einfacher
ist, da er den Wetterzustand an jedem Tag genau kennt. Fiir die zweite Person sind
die Dinge schwieriger. Aufgrund seiner Blindheit kann er das Wetter nicht direkt

beobachten und soll andere Sinne verwenden, um zuerst den Wetterzustand vorher-
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zusagen und dann seine Muster zu analysieren. Wie die folgende Grafik zeigt, kann
das Wetter sonnig, aber kalt sein und umgekehrt, das Wetter kann bewolkt sein,
aber es ist warm. Dies kann zu einer falschen Interpretation des Systemzustands

fithren, die im Folgenden einen Einfluss auf die Analyse seines Musters hat.

Sonnig Wolkig

/

Kalt

Die erste Person
beobachtet die . .
Zusténde des Systems Sonnig ‘ Wolkig ‘ Wolkig Sonnig Wolkig Sonnig

direkt
Die zweite Person beobachtet l
Phanomene oder Ereignisse, die
mit dem tatsachlichen ZU§tand Kalt Kalt Kalt Kalt
des Systems zusammenhangen
oder durch diesen erzeugt

werden.

Abbildung 1.1: Das Wettersystem und seine generierten Beobachtungen.

Im Laufe der Zeit wurden verschiedene Modelle entwickelt, um mit solchen Sy-
stemen umzugehen. Das Hidden-Markov-Modell (HMM) ist eines davon, benannt
nach dem Mathematiker Andrey Andreyevich Markov [1]. Es ist ein Wahrschein-
lichkeitsmodell, das haufig verwendet wird, um die verborgenen Musterzustdnde
aus der emittierten Beobachtungssequenz des Systems zu extrahieren und zu iden-
tifizieren. Dieses Modell wurde erstmals im 1970 eingefiihrt und erfolgreich auf viele
Anwendungen wie biologische Sequenzanalyse und digitale Kommunikation ange-
wendet [2] [1]. Dariiber hinaus basieren viele der Methoden des Machine Learning
darauf, beispielsweise die optische Zeichenerkennung und Spracherkennung [3]. Die-
se Arbeit konzentriert sich auf das HMM, genauer gesagt auf die Art und Weise,
wie es die verborgenen Informationen extrahiert. Dies ist als Dekodierungsproblem

des Hidden-Markov-Modells bekannt. Es gibt verschiedene Algorithmen, um die-
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ses Problem zu losen. Sie unterscheiden sich nicht nur in der Rechenzeit und dem
verwendeten Speicher, sondern auch in der Art und Weise, wie sie die Losung in-
terpretieren. Das Ziel dieser Arbeit ist es, diese Ansétze und Algorithmen zu ver-
gleichen, ihre Schwachstellen zu identifizieren und festzustellen, wann sie fiir einige
Anwendungen besser geeignet sind als fiir andere. Der Rest dieses Kapitels enthélt
weitere Einzelheiten zu den Zielen und Einschrankungen dieser Arbeit. Das zweite
Kapitel ist eine Vorbereitung auf das Thema und enthélt wichtige Grundlagen, die
fiir die restlichen Kapitel erforderlich sind. Eine ausfiihrliche Erlduterung der einzel-
nen Algorithmen wird im dritten Kapitel vorgestellt. Im vierten Kapitel werden der
Genetic Algorithmus (GA) und die Vor- und Nachteile seiner Verwendung fiir das
Dekodierungsproblem analysiert. Der Vergleich der Algorithmen und die konkrete
Analyse finden im fiinften Kapitel statt.

1.2 Ziele der Arbeit

Das Hauptziel dieser Arbeit ist es, die verschiedenen Algorithmen zu vergleichen,
von denen bekannt ist, dass sie sich mit dem Dekodierungsproblem befassen. Die-
se Algorithmen sind Viterbi, Posterior, Posterior-Viterbi und Dijkstra. Zu diesem
Zweck wird jede der vorherigen Methoden detailliert erkldart und implementiert.
Speziell fiir den Vergleich wurden zwei Umgebungen erstellt, die die Daten fiir die
Algorithmen generieren. Der Vergleich in dieser Arbeit beschréankt sich auf die Re-
chenzeit, den Speicherverbrauch und die Genauigkeit der Losungen. Zusétzlich wird
die Schwéche dieser Algorithmen und die Art der Daten, mit denen diese Algo-
rithmen gut funktionieren, identifiziert. Neben dem Hauptziel werden auch mehrere

Nebenziele angestrebt:

e Parallele Version der Algorithmen

Um die Geschwindigkeit der Algorithmen zu erhéhen, werden die Abschnitte
der Algorithmen, in denen eine parallele Ausfithrung moglich ist, identifiziert,
implementiert und anschlieSend die Ergebnisse mit der Originalversion vergli-

chen.
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e Optimierung des Dekodierungsproblems

In einigen Féllen sind die HMM-Parameter so groff, dass die Rechenzeit sehr
lang dauert. Ein neuer Algorithmus wird auf das Dekodierungsproblem analy-
siert. Dies ist der Genetic Algorithmus (GA), der als Optimierungsalgorithmus
kategorisiert ist. Ziel ist es, zu erfassen und zu testen, ob ein solcher Algorith-
mus auf das Dekodierungsproblem angewendet werden kann, und die Zeit zu
reduzieren, die die urspriinglichen Algorithmen benétigen, wiahrend das Er-

gebnis in einem akzeptablen Bereich gehalten wird.

1.3 Einschrinkung der Arbeit

Eine der Hauptbeschrankungen dieser Arbeit ist die Verwendung kiinstlicher Daten
zum Testen, Analysieren und Vergleichen der Algorithmen. Der Grund dafiir ist die
Seltenheit der in diesem Bereich verfiigbaren oder veroffentlichten Daten. Obwohl die
generierte Daten giiltig sind, spiegeln sie nicht die Realitédt wider, und die Ergebnisse
konnen variieren, wenn die Algorithmen fiir eine reale Datenanwendung ausgefiihrt
werden. Dies liegt daran, dass die Daten in der Realitét einen zugrunde liegenden
Zusammenhang haben. Diese versteckte Verbindung konnte nicht garantiert werden,
wenn die Daten zufillig generiert wurden.

Als Programmiersprache zur Implementierung der Algorithmen wurde NodeJS
verwendet. Dies ist aus vielen Griinden nicht die am besten geeignete Sprache fiir die-
se Art von Anwendung. NodelJS ist eine plattformiibergreifende Laufzeitumgebung,
mit der der Javascript-Code auBerhalb des Browsers ausgefiihrt werden kann [4].
Diese Umgebung verwendet die Garbage Collection, um den Speicher zur Laufzeit
zu verwalten. Dies vereinfacht zwar die Arbeit fiir den Programmierer, aber hat es
einen schlechten Einfluss auf die Leistung der Algorithmen. Der zweite Nachteil der
Verwendung dieser Programmiersprache ist die Tatsache, dass es sich um eine Single-
Thread-Programmiersprache handelt. Dies bedeutet nicht, dass eine Parallelisierung
mit mehreren CPU-Kernen nicht moglich ist, da NodeJS Multiprozessprogrammie-
rung unterstiitzt [4]. Dies erschwert jedoch die Implementierung. Aus diesem Grund

findet die Parallelisierung auf der GPU statt auf der CPU statt.

12



Kapitel 2

Grundlagen

Im letzten Kapitel wurde die Idee der Dekodierung kurz vorgestellt. Bevor wir uns
eingehender mit dem Dekodierungsproblem und méglichen Losungen befassen, es ist
wichtig in diesem Kapitel, einige Grundlagen der Wahrscheinlichkeitstheorie und der
Markov-Ketten durchzugehen, auf denen das HMMs aufgebaut ist. Dariiber hinaus
werden einige spezifische Themen wie Optimierung, Parallelisierung und Statistik-

Paired-T-Test erortert, da sie spéter in dieser Arbeit verwendet werden.

2.1 Grundlagen der Wahrscheinlichkeitstheorie

Ein grofles Missversténdnis der Zufallsvariablen besteht darin, sie als Werte zu be-
trachten, weil der Name hier nicht die Realitdt widerspiegelt. Eine Zufallsvariable
wird als Funktion definiert, die das Ergebnis eines stochastischen Prozesses auf nu-
merische Werte abbildet [5][6]. Die Bedeutung des hier verwendeten stochastischen
Prozesses ist ein Phidnomen oder ein Experiment und nicht die mathematische De-
finition, die als néchstes vorgestellt wird. Zum Beispiel: das Werfen einer Miinze ist
ein zufilliger Vorgang. Zwei mogliche Ergebnisse dieses Vorgangs sind vorhanden:

Kopf oder Zahl. Eine Zufallsvariable kann beispielsweise definiert werden als:

0 wenn Kopf
1 wenn Zahl

X =

Der Raum moglicher Ergebnisse kann diskret sein, wie die oben definierte Zufallsva-
riable, aber er kann auch kontinuierlich sein: beispielsweise kann eine Zufallsvariable

die Temperatur oder die Marktaktien darstellen.
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KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 2.2. MARKOV-PROZESS

Ein stochastischer Prozess ist ebenfalls eine Funktion, ordnet jedoch die Wer-
te von Zufallsvariablen verschiedenen Zeitpunkten zu [6]. Auch hier gibt es zwei
mogliche Falle: der Erste ist, dass die abgebildete Zeit diskret ist, zum Beispiel,
jede Minute eine Miinze werfen. Oder kontinuierlich wie ein Sensor, der kontinuier-
lich Temperaturinformationen sammelt. Die Zufallsvariablen zu verschiedenen Zei-
ten konnen als Miinzbeispiel unabhéngig voneinander sein: das Werfen der Miinze
zum Zeitpunkt ¢ hat keinen Einfluss auf die Ergebnisse beim Werfen der Miinze
zum Zeitpunkt ¢ + 1. In vielen Féllen sind sie jedoch wie Temperaturbeispiel von-
einander abhéngig. Es gibt verschiedene Arten von stochastische Prozessen, wie
den Bernoulli-Prozess, den Poisson-Prozess, den Wiener-Prozess und den Markov-
Prozess. Jeder dieser stochastischen Prozesse hat seine eigenen Spezifikationen und
Annahmen. Der Markov-Prozess basiert beispielsweise auf einer Annahme, die be-
sagt, dass der Zustand des Prozesses zu einem gegebenen Zeitpunkt ¢ + 1 nur vom
Zustand zum Zeitpunkt ¢ abhingt [7]. Mathematisch gesehen héngt die bedingte
Wahrscheinlichkeit zukiinftiger Zustdnde des Prozesses bei gegenwiértigen und ver-
gangenen Zustdnden nur vom gegenwéartigen Zustand und iiberhaupt nicht von den

vergangenen Zusténden ab.
P(Zukun ft|Gegenwart, Vergangenheit) = P(Zukun ft|Gegenwart) (2.1)

Diese Annahme wird als Markov-FEigenschaft bezeichnet, und jeder stochastische

Prozess, der davon abhéngt, wird als Markov-Prozess bezeichnet [6].

2.2 Markov-Prozess

Es gibt verschiedene Arten von Markov-Prozessen [6]. Der Einfachheit halber und in
Bezug auf das Ziel dieser Arbeit liegt die Konzentration jedoch auf der zeitdiskreten
Version davon, die als Markov-Kette bezeichnet wird. Die Markov-Kette befasst sich
mit einer Folge von Zufallsvariablen, die den Zustédnden eines bestimmten Systems
entsprechen, so dass der Zustand zu einem Zeitpunkt nur von dem Zustand des
vorherigen abhéngt. Um die Idee der Markov-Kette zu veranschaulichen, zeigt das

folgende Beispiel eine grafische Darstellung des Modells.
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KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 2.2. MARKOV-PROZESS

Anfangszustandswahrscheinlichkeit

N

(o8] | < =

0.5
0.5 Zustand 1 Zustand 2 0.7

0.3

Ubergangswahrscheinlichkeit

Abbildung 2.1: Grafische Darstellung der Markov-Kette

Die Knoten stellen den moglichen Zustand dar, den das System annehmen kann,
wéahrend die Kanten die Wahrscheinlichkeiten darstellen, wie das System seinen Zu-
stand dndert. Das System startet in einem der beiden moglichen Zustdnde geméf
den Anfangszustandswahrscheinlichkeiten. Es éndert dann seinen Zustand entspre-
chend den Ubergangswahrscheinlichkeiten. Die Markov-Kette wird oft jedoch unter
Verwendung von Matrizen ausgedriickt. Zum Beispiel kann der obige Graph unter
Verwendung der Ubergangswahrscheinlichkeitsmatrix A und der Anfangszustands-

matrix 7 dargestellt werden.

0.5 0.5
A W:<0802>

Beide Matrizen sind zeilenstochastisch, was bedeutet, dass sich Zeileneintrige zu 1
addieren, da diese Wahrscheinlichkeiten darstellen. Mit diesen Informationen und
unter Beriicksichtigung der Markov-Annahme (2.1) ist es jetzt moglich, jederzeit
einen zukiinftigen Zustand des Systems vorherzusagen. Die Wahrscheinlichkeit des

Auftretens eines Zustandsmusters kann ebenfalls berechnet werden.
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2.3 Hidden-Markov-Modells

Die Markov-Kette kann nur die Systeme modellieren, deren Zusténde direkt beob-
achtbar sind. Dies ist jedoch nicht immer der Fall, und in solchen Féllen schliagt das
Modell fehl. Aufgrund dieser Einschrénkung wurde eine Erweiterung der Markov-
Kette entwickelt, um solche Situationen zu bewiltigen. Dieses neue Modell namens
Hidden-Markov-Modell (HMM) funktioniert &hnlich wie das zuvor diskutierte Mo-
dell, beriicksichtigt jedoch zwei Annahmen [8]. Die erste Annahme ist, dass das
System eine Markov-Kette besitzt, die verborgen ist. Die zweite ist, dass die ver-
steckte Markov-Kette in jedem Zustand eine Beobachtung generiert, deren Wahr-
scheinlichkeit nur vom aktuellen Zustand abhéngt. Die folgende Abbildung zeigt die

Architektur eines solchen Systems.

N

0.5
VerSte_CKter Zustand 1 Zustand 2 0.7
Teil
0.3
0.34 0.55
0.66 €—— 0.45
Emissionswahrscheinlichkeiten.
Beobachtbarer
Teil Beobachtung 1 Beobachtung 2

Abbildung 2.2: Grafische Darstellung der Hidden-Markov-Modell

Die verborgene Markov-Kette beginnt wie iiblich in einem zufilligen Zustand
gemif den Anfangswahrscheinlichkeiten und bewegt sich dann gemiB den Uber-
gangswahrscheinlichkeiten von einem Zustand in einen anderen. Fiir jeden Zustand
generiert das System eine Beobachtung. Dies erfolgt nach sogenannten Emissions-
wahrscheinlichkeiten. Dies wird auch in einer Matrix ausgedriickt und iiblicherweise

mit B bezeichnet.
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9 q Q2 | === qr-1

0o O, 0, Or—

Abbildung 2.3: Generierung der Beobachtungen durch die Zusténde.

2.3.1 Notationen

Im Folgenden wird eine Gruppe von Notationen fiir das Hidden-Markov-Modell mit
einer Beschreibung der einzelnen Notationen vorgestellt. Dies wird im Rest dieser

Arbeit verwendet.

e T : Die Léinge der Beobachtungssequenz.

N : Anzahl der Zustdnde im Modell bzw. die Anzahl der Zustande, die dem

Markov-Prozess unterliegen.

e M : Anzahl der Beobachtungssymbole, die das zugrunde liegende Markov-

Modell erzeugen kann.
e O, : Beobachtung zum Zeitpunkt ¢

e 1, : Zustand zum Zeitpunkt ¢

7 : Anfangszustandsmatrix

A : Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten

B : Beobachtungswahrscheinlichkeitsmatrix oder die Emissionswahrscheinlich-

keiten

O = (Oy, O4,...,0r_1): Beobachtungssequenz

e \ = (m, A, B): HMM-Parameter

17
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2.3.2 Die drei Probleme des Hidden-Markov-Modells

Das Hidden-Markov-Modell wird verwendet, um drei verschiedene Probleme zu

l6sen, die im Folgenden kurz erldutert werden [9)].

e Das erste Problem wird als Bewertungsproblem bezeichnet. In diesem Fall be-
steht das Ziel darin, die Wahrscheinlichkeit zu bestimmen, mit der ein be-
stimmtes HMM eine bestimmte Beobachtungssequenz erzeugt. Eine grundle-

gende Losung fiir dieses Problem kann wie folgt abgeleitet werden:

Die Wahrscheinlichkeit, dass die Zustandsfolge X = (zg,1,...,27r_1) eine
Beobachtungssequenz O = (O, Oy, . .., Or_1) erzeugt, unter Beriicksichtigung
der HMM-Parameter \ ist:

P(X7 O‘)‘) = onbxo (00>a$0,$1 bwl (Ol)&m,mbxz (OQ) S al”T—Q@T—lbe—l (OTfl)

Dies schliefit ein, dass die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung der Sequenz O

die Summe aller Zustandssequenzen im System ist, die O erzeugen koénnen.

P(Op‘) = Z Tz p, bzPO (Oo)afﬁpo,ﬂcpl bCCPl (01> cee a’fCPT72ha~TPT_1b1'PT_1 (OT—l)

Pep*
Wobei P* die Gruppe aller Pfade (Zustandseqeunzen) ist, die die Beobachtung
O erzeugen konnen. P; ist der Zustand des Systems zum Zeitpunkt ¢, den der

Pfad P genommen hat.

Diese Berechnung ist jedoch unpraktisch. Es erfordert 27" N7 Multiplikationen.
Es gibt Algorithmen, mit denen die Ergebnisse effizienter berechnet werden
konnen. Forward und Backward sind dynamische Programmieralgorithmen.

Beide werden verwendet, um dieses Problem zu l6sen, und sie erfordern nur

N?2T Multiplikationen [9].

e Das zweite Problem von HMM, das als Dekodierungsproblem bezeichnet wird,
beantwortet die folgende Frage: bei einer gegebenen Folge von Beobachtungen,
welche Abfolge von verborgenen Zustédnden hat diese Beobachtungen erzeugt?

Dieses Problem wird im folgenden Kapitel ausfiihrlicher behandelt.

e Das letzte Problem heift Lernproblem. Fiir diese Aufgabe wird eine Reihe von

Beobachtungen gegeben, und das Ziel besteht darin, die Parameter von HMM

18



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN 2.4. OPTIMIERUNG

abzuschétzen, die diese Beobachtungen am besten erklaren.
argmax P(O|\)
A

Diese Aufgabe ist ein Optimierungsproblem und kann mit verschiedenen Op-

timierungsalgorithmen gelost werden.

2.4 Optimierung

Optimierungsprobleme sind Probleme, bei denen das Ziel darin besteht, eine be-
stimmte Funktion zu maximieren oder zu minimieren [10]. Verschiedene Komponen-
ten werden verwendet, um ein Optimierungsproblem zu definieren. Die erste ist die
zu maximierende oder zu minimierende Funktion, die oft als Fitness- oder Zielfunkti-
on bezeichnet wird. Die zweite Komponente sind die Eingabevariablen der Funktion
und die dritte ist die Einschrankung, die die zuléssigen Werte definiert, die die Va-
riablen annehmen kénnen. Durch Andern der Eingabevariablen gibt die Funktion
unterschiedliche Werte zuriick. Ziel ist es, die richtige Kombination der Variablen
zu finden, um die Funktion zu maximieren oder zu minimieren. Optimierungsalgo-
rithmen werden verwendet, um diese Arten von Problemen zu behandeln. Es gibt
verschiedene Kategorien dieser Algorithmen. Sie verwenden verschiedene Techniken,
um die Losung zu finden. Der in dieser Arbeit zur Optimierung des Dekodierungs-
problems verwendete Algorithmus wird als Genetic Algorithmus (GA) bezeichnet.
Er gehért zu einer Reihe von Optimierungsalgorithmen, die als stochastischer Popu-
lationsalgorithmen bezeichnet werden [11]. Sie nutzen die Zufélligkeit bei der Suche.
Dafiir generieren sie eine Population von Kandidatenlésungen, die zusammen ver-
wendet werden, um ein Optimum zu testen, zu erkunden und zu verbessern [11]. Zu
erwahnen ist, dass diese Art von Algorithmen nicht die beste Losung garantieren.
Die benétigte Zeit, um die Losung zu finden, kann innerhalb der Anwendung selbst
variieren, da sie einen stochastischen Suchansatz verwenden, um das Ergebnis zu

erhalten.
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2.5 Parallele Programmierung

Das Losen der zuvor erwédhnten HMM-Probleme erfordert viele Berechnungen. Wenn
das System sehr grof} ist, kann es Tage dauern, bis diese Berechnungen abgeschlossen
sind. Durch die Verwendung der Leistung der parallelen Programmierung kann die-
se Zeit verkiirzt werden, indem jeder Berechnungssatz einem separaten CPU-Kern
(Central Processing Unit) zugewiesen wird. Eine andere mogliche Parallelisierungs-
technik ist die Verwendung der GPU (Graphics Processing Unit). Die GPU wurde
normalerweise zum Rendern von Grafiken verwendet. In den vergangenen Jahren
und aufgrund seiner hohen Rechenleistung wird es jedoch immer haufiger zur Losung
komplexer mathematischer Probleme im Bereich des Machine Learning eingesetzt.
Viele Programmiersprachen haben Bibliotheken, um den Umgang mit der GPU zu
vereinfachen. Im néchsten Kapitel wird die GPU verwendet, um die Berechnun-
gen zu beschleunigen. Die schwierigste Aufgabe besteht darin, die Anweisungen zu

ermitteln, die parallel ausgefiithrt werden kénnen.

2.6 Paired-T-Test

Das Hauptziel dieser Arbeit ist es, verschiedene Aspekte verschiedener Algorith-
men zu vergleichen. Manchmal ist der Unterschied offensichtlich und klar, aber dies
ist nicht immer der Fall, und daher benétigen wir eine statistische Methode, um
festzustellen, ob es einen Unterschied gibt oder nicht. Der Paired-T-Test ist ein sta-
tistisches Verfahren zum Vergleich zweier abhangiger Messungen [12]. Dieser Test
funktioniert nur, wenn beide Messungen in irgendeiner Weise miteinander zusam-
menhangen. Zum Beispiel: Testen, ob ein Medikament eine bemerkenswerte Wir-
kung hat oder nicht. Die Messungen werden dann vor und nach der Einnahme der
Medikamente an derselben Person durchgefiihrt. Die Aufgabe dieses Tests ist die
Feststellung, ob der Mittelwert einer Messung grofier, kleiner oder einfach nicht
gleich der anderen ist. Hier existieren zwei Hypothesen:

Die Nullhypothese geht davon aus, dass beide Messungen Mittelwerte gleich sind.

- Hy : g = po (Beide Messungen Mittelwerte sind gleich)

Die alternative Hypothese kann in drei verschiedenen Formen vorliegen:

- Hy : gy # pe (Die beide Messungen Mittelwerte sind nicht gleich)
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- Hy : g < po (Der erste Messmittelwert ist kleiner als der zweite.)

- Hy : g > po (Der erste Messmittelwert ist grofler als der zweite.)

Das Signifikanzniveau « ist ein Eingabeparameter fiir diesen Test. Es ist ein
Schwellenwert, mit dem beurteilt wird, ob das Testergebnis statistisch signifikant
ist. Als Ergebnis dieses Tests erhalten wir den p-Wert. Der p-Wert ist der Beweis
gegen eine Nullhypothese. Je kleiner der p-Wert als « ist, desto stéarker ist der Beweis,

dass die Nullhypothese abgelehnt werden kann.
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Kapitel 3
Dekodierungsalgorithmen

Wie im letzten Kapitel erwéahnt wurde, besteht das Dekodierungsproblem darin, die
Zustandssequenz zu finden, die eine bestimmte Beobachtungssequenz generiert hat.
Das Ermitteln der genauen Zustandssequenzen der Systeme aus den Beobachtungen
kann aufgrund der stochastischen Natur der Systeme nicht garantiert werden. Meh-
rere Zustédnde konnen dieselbe Beobachtung mit unterschiedlichen Wahrscheinlich-
keiten erzeugen. Aber selbst derjenige mit der geringsten Wahrscheinlichkeit kann
derjenige sein, der die Beobachtung erzeugt hat. Da es unmdéglich erscheint, die ge-
naue Losung zu finden, wurden viele Ansétze entwickelt, um eine geeignete und
akzeptable Losung fiir dieses Problem zu finden. Dazu war jedoch eine Modifikation
des Problems erforderlich. Das Problem wandelt sich vom Finden der genauen Zu-
standssequenz zum Finden der hdchstwahrscheinlich Zustandssequenz, die zu diesen
Beobachtungen gefiihrt hat. Diese neue Definition scheint machbarer als die erste,
da die genaue Losung nicht mehr benotigt wird. Dies kann jedoch auf zwei verschie-
dene Arten interpretiert werden. Von einer Seite kann hdchstwahrscheinlich die Zu-
standssequenz mit der héchsten Wahrscheinlichkeit unter allen Zustandssequenzen
im System gemeint sein. Eine andere Interpretation kann die Zustandssequenz sein,
die die Anzahl der korrekten Zustidnde maximiert. Beide Interpretationen kénnen
mit einem Brute-Force-Ansatz realisiert werden. Die benétigte Zeit wird jedoch ex-
ponentiell zunehmen und ist {iberhaupt nicht effektiv. In den nachsten Abschnit-
ten werden vier verschiedene Algorithmen vorgestellt, die bekanntermaflen das De-
kodierungsproblem losen. Diese Algorithmen sind Viterbi, Dijkstra, Posterior und

Posterior-Viterbi. Die ersten beiden finden die Zustandssequenz mit der héchsten
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Wahrscheinlichkeit unter allen Pfaden im System, wéahrend die letzten beiden die

erwartete Anzahl der richtigen Zustéinde maximieren.

3.1 Viterbi

3.1.1 Idee

Viterbi [13][14] ist ein dynamischer Programmieralgorithmus, der das Dekodierungs-
problem 16st, indem er die Losung als Zustandssequenz mit der héchsten Wahrschein-
lichkeit unter allen méglichen Zustandssequenzen interpretiert. Also wird Viterbi den
Pfad P finden, fiir den

P = arg;g%gP(pM, 0) (3.1)

Wobei P* die Gruppe aller moglichen Pfade ist. A = (A, B,7) und O ist die Beob-
achtungssequenz. Dafiir ist die Delta-Funktion d,(¢) definiert als die Wahrscheinlich-
keit, dass der wahrscheinlichste Pfad zum Zeitpunkt ¢ im Zustand ¢ endet. Fiir die
zukiinftige Verwendung wird dieser Wert als Deltawert bezeichnet. Dies kann wie

folgt rekursiv berechnet werden:

Firt=0und i€ {0,1,...,N — 1}:

Wobei dy(i) die Wahrscheinlichkeit ist, dass sich der Pfad zum Zeitpunkt 0 im Zu-
stand ¢ befindet. 7; ist die Wahrscheinlichkeit, dass das System im Zustand 7 startet,
und b;(Op) ist die Wahrscheinlichkeit, dass der Zustand i das erste Beobachtungs-

symbol in der Beobachtungssequenz erzeugt.

Firte{1,2,...,7T—1}undi €{0,1,...,N — 1}

8¢ (i) = je{o}ln,?,}f/:\/'_l}[(st_l(j)ajibi<0t)] (3.3)

dr—1(j) ist die Wahrscheinlichkeit, dass der Pfad zum Zeitpunkt ¢ — 1 im Zustand 4
ist. a;; ist die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs vom Zustand j zum Zustand 4, und
b;(Oy) ist die Wahrscheinlichkeit, dass der Zustand ¢ die Beobachtung an Position ¢
aus der Beobachtungssequenz erzeugt.

Die vorherigen Gleichungen geben nur die Wahrscheinlichkeit des optimalen Pfa-

des an und nicht den Pfad selbst. Aus diesem Grund speichert Viterbi zusammen mit
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der Wahrscheinlichkeit einen Zeiger auf den vorherigen Zustand, der zur maximalen

Wahrscheinlichkeit des aktuelles Zustands gefiihrt hatte.

0; (i) = arg _ max }[5#1(‘7')%7:@(00] (3.4)

je{0,1,...,.N—1

Die folgende Abbildung zeigt, wie die Deltawerte berechnet werden.

©

do (51) = 75 by (00) [50 (31)a81,52 b52 (01)}
60 (52) = Tsy b82 (OO) [50 (32)(132,52 bsz (01)}
» s > s
s
o(53) = b, (Ov) 60(53)s,1,b5, (01)]
L )
do (54) = Ty bS4 (00) [50 (84)0,54’52 bsz (01 )}

Der Maximalwert wird s2
zugewiesen.

Abbildung 3.1: Berechnung der Deltawerte

Nach der Berechnung der Deltawerte der Zusténde im letzten Zeitschritt fiihrt
der Algorithmus den letzten Schritt aus, um den optimalen Pfad zu konstruieren,
in dem er den Riickzeigern folgt, beginnend mit dem Zustand mit dem hochsten

Deltawert zum Zeitpunkt 7' — 1 und endend mit einem Zustand zum Zeitpunkt 0.
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3.1.2 Implementierung

Basierend auf der im letzten Abschnitt vorgestellten Gleichungen gibt der folgende

Pseudocode eine mogliche Implementierung des Viterbi-Algorithmus

Algorithm 1: Viterbi

1 for ¢ = 0 to N-1 do
2 delta|0][i] = =[i| B[i][Oo];
3 end

a4 fort =1t T-1 do

5 for 1 = 0 to N-1 do

6 max = 0;

7 pointer = 0;

8 for j = 0 to N-1 do

) ves = 3lt — 1)[j]  A[j]li] * BIi][O.):
10 if res > max then
11 max = res;

12 pointer = j;

13 end

14 end

15 d[t][i] = max;

16 d*[t][i] = pointer;

17 end

18 end

19 path = Backtracking(6*);

20 return(path);

Der Algorithmus beginnt mit der Berechnung der Deltawerte fiir jeden Zustand
zum Zeitpunkt t = 0. Fiir jedes ¢t > 0 berechnet der Algorithmus den Deltawerte fiir
jeden Zustand basierend auf der Formel (3.3). Danach wird fiir jeden Zustand ein
Riickverfolgungszeiger fiir den vorherigen Zustand gesetzt, aus dem der maximale

Deltawert fiir den aktuell Zustand berechnet wird. Backtracking ist die Funktion,
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die fiir die Erstellung des Endpfads verantwortlich ist.

3.1.3 GPU-Version

Der beste Ort, an dem eine Parallelisierung in diesem Algorithmus stattfinden kann,
ist die Berechnung von Deltawerten fiir die Zusténde zur gleichen Zeit ¢t. Da gibt es

keine Abhéngigkeit zwischen ihnen.

OO

6:(2)

&(i +1) 81 (i 4+ 1)
8 (i +2) 041 + 2)
Alle Alle
Berechnungen Berechnungen
konnten konnten
parallel parallel
durchgefiihrt durchgefiihrt
werden werden

Abbildung 3.2: Parallele Berechnung von Deltawerten

Der kritische Faktor fiir die Geschwindigkeit der GPU-Version ist die Anzahl
der Zustdnde N, da die Anzahl der Berechnungen, die parallel durchgefiihrt werden
konnen, mit der Anzahl der Zusténde zusammenhéngt. Die CPU-Version ist schnel-
ler, wenn die Anzahl der Zustdnde im System gering ist. Dies liegt an der Zeit, die
zum Transformieren der Daten zwischen dem CPU-Speicher und der GPU benétigt
wird. Mit zunehmender Anzahl von Zusténden wird die GPU-Version schneller, da
der Datenaustausch zwischen den beiden Speichern im Vergleich zu der Anzahl von

Berechnungen, die parallel durchgefithrt werden konnen, irrelevant wird.
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Die folgende Grafik zeigt die Zeit, die die CPU- und die GPU-Version des
Viterbi-Algorithmus bendétigen, um die Berechnungen abzuschliefen und das Er-

gebnis zuriickzugeben.

—e—Viterbi-CPU —e— Viterbi-GPU
50

45
40
35
30
25

20

Rechenzeit: Sekunden

15

10

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Anzahl der Zustande: N

Abbildung 3.3: Geschwindigkeitsvergleich zwischen CPU- und GPU-Version von Vi-
terbi.
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3.2 Dijkstra-Decoding

Dieser Algorithmus wurde wéhrend der Forschung iiber den in dieser Veroffentli-
chung [15] beschriebenen 1-Best-Path-Algorithmus entwickelt. Das Hauptziel war die
Analyse des 1-Best-Path-Algorithmus. Aufgrund der unklaren Beschreibung und der
Seltenheit der verfiigbaren Informationen war dies jedoch nicht moglich. Dijkstra-
Decoding hat in einigen Féllen eine hervorragende Leistung gezeigt, weshalb er hier

vorgestellt wird. Die Idee dieses Algorithmus leitet sich vom Namen 1-Best-Path ab.

3.2.1 Idee

Ahnlich wie bei Viterbi findet dieser Algorithmus den Pfad mit der héchsten Wahr-
scheinlichkeit iiber alle Pfade im System. Es funktioniert genau wie der bekannte
Dijkstra-Algorithmus [16], mit dem der kiirzeste Pfad zwischen zwei Knoten in ei-
nem Graph ermittelt wird, mit der Ausnahme, dass dieser Algorithmus den Pfad
mit dem hochsten Wert (lingster Pfad) findet. Daher waren einige Anderungen am
urspriinglichen Algorithmus erforderlich. Es beginnt mit der Berechnung der Delta-
werte aller Zustinde zum Zeitpunkt 0 unter Verwendung derselben Formel, die von

Viterbi verwendet wird (3.2):

Der néchste Schritt besteht darin, den Zustand mit dem hochsten berechneten
Deltawert abzurufen und diesen Zustand als besucht zu markieren. Aus dem aus-
gewdhlten Zustand werden dann alle Deltawerte fiir den néchsten Zeitpunkt geméf

dieser Formel berechnet:
0¢(i) = 0¢-1(7)azibi(Or) (3.6)

Wobei j der gewihlte Zustand zum Zeitpunkt ¢t — 1 ist.

Der Prozess beginnt erneut mit der Auswahl des Zustands mit den héchsten Del-
tawerten, der Zustand sollte jedoch noch nicht besucht werden. Aus diesem Zustand
sollten alle Deltawerte der Zustdnde des néchsten Zeitpunkts berechnet werden.
Wenn der Deltawert eines Zustands bereits berechnet wurde, wird er aktualisiert,
wenn der neu zugewiesene Deltawert grofler als der erste ist. Der Algorithmus stoppt,

wenn ein Zustand, der zum letzten Zeitschritt gehort, ausgewéhlt wird. Bei der Be-
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rechnung oder Aktualisierung des Deltawerts eines Zustands wird ein Zeiger auf den

Zustand gesetzt, von dem aus die Berechnung durchgefiihrt wurde.

92(51)

92(S2)

Start

> 0 (S3)

2(S4)
Abbildung 3.4: Finden des besten Pfads mithilfe des Dijkstra Algorithmus.

Dieser Algorithmus hat im Vergleich zu Viterbi die Fahigkeit, nicht benétigte
Berechnungen zu ignorieren. Wenn beispielsweise ein Zustand zu irgendeinem Zeit-
punkt ¢ die Beobachtung nicht erzeugen kann, fiihrt dies dazu, dass er den Deltawert
0 hat. Viterbi wird diesen Wert verwenden, obwohl er fiir die Berechnung der Del-
tawerte fiir den néchsten Zeitpunkt ¢ + 1 irrelevant ist. Auf der anderen Seite, wird
Dijkstra dies vollstandig ignorieren und nur die Zustédnde verwenden, deren Delta-

werte einen Unterschied in der Berechnung bewirken kénnen.
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3.2.2 Implementierung

Der folgende Pseudocode représentiert eine mogliche Implementierung des Algo-
rithmus. Bei diesem Algorithmus ist es sehr wichtig, ihn so weit wie moglich zu
optimieren, insbesondere die Art und Weise, wie die Zusténde gespeichert werden.
Da das Finden der maximalen Deltawerte sehr lange dauern kann, wenn die Anzahl

der Zustédnde sehr grof3 ist.

Algorithm 2: Dijkstra-Decoding

1 visitedList = Initialization();
2 for + = 0 to N-1 do
3 delta[0][i] = =[i] B[i][Oo];

actualState = findMax(delta, visitedList);

'y

markAsVisited (actualState, visitedList);

5]

while getTime(actualState) ¢ T-1 do
7 for i = 0 to N-1 do

(=]

8 newDelta = calculateDeltaValue(actualState,i)

9 if newDelta > getDeltaValue(delta/get Time(actualState)+1/[i/) then
10 delta|getTime(actualState)+1][i] = newDelta;

11 delta*[getTime(actual State) + 1][i] = actual State;

12 actualState = findMax(delta, visitedList);

13 markAsVisited (actualState, visitedList);

14 path = Backtracking(delta*);
15 return(path);

Die Initialization-funktion erstellt ein Array der Gréfle NT mit dem Namen vi-
sitedList. Die Eintrdge hier sind boolesche Datentypen und werden verwendet, um
zu iiberpriifen, ob die Knoten bereits besucht sind oder nicht. findMax-Funktion
holt den Knoten mit dem hochsten Deltawert und ist in der visitedList als nicht be-
sucht markiert. get Time-Funktion ruft den Zeitpunkt ab, zu dem der Knoten gehort.
markAsVisited, diese Funktion setzt den ausgewéhlten Knoten als besucht in der

visitedList.
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3.2.3 GPU-Version

Parallelisierung dieses Algorithmus hat nur Vorteile und kann die Rechenzeit redu-
zieren, wenn die Anzahl der verborgenen Zusténde N im System sehr grof} ist. Dies
liegt daran, dass die Schritte dieses Algorithmus voneinander abhéngig sind. Die
einzige Berechnung, die parallel durchgefiihrt werden kann, ist bei der Berechnung

der Deltawerte nach Auswahl eines Zustands. Dies ist in den néchsten Abbildungen

T T
 — S
8 (i) 4 Ny 8e1.(4) 4 D—
— CEEE—
(i + 1) é - Ser1(i+1) é D
| — -
- -
0:(i + 2) é 03 841 (i + 2) é (_\
- = )

[ Berechnungen, die parallel durchgefiihrt werden kénnen ]—J

Abbildung 3.5: Parallelisierungsstellen im Dijekstra Algorithmus

dargestellt.

Aufgrund der Art der verfiigharen und fiir diese Arbeit verwendeten Daten, war
es nicht erfolgreich, eine anndhernde Anzahl von Zustédnden zu finden, bei denen die

GPU-Version schneller als die CPU-Version ist.
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3.3 Posterior

3.3.1 Idee

Im Gegensatz zu den beiden vorherigen Algorithmen, 16st Posterior [14][17] das De-
kodierungsproblem, indem er die erwartete Anzahl korrekter versteckter Zustédnde
maximiert. Posterior berechnet die Wahrscheinlichkeit, dass ein Pfad zum Zeitpunkt
t im Zustand ¢ liegt, wenn alle Beobachtungen gegeben sind. Um diese Wahrschein-
lichkeit zu berechnen, wird Posterior in zwei Schritte unterteilt, Zunéchst berechnet
Posterior die Wahrscheinlichkeit der Beobachtungssequenz bis zum Zeitpunkt t, wo
sich der zugrunde liegende Markov-Prozess zum Zeitpunkt ¢ im Zustand ¢ befindet.
Dies erfolgt mit der sogenannten Alpha-Funktion, die den Alphawert des Zustands
berechnet.

Oéz<t) = P(OQ,Ol,...,Ot,.Tt :’Ll)\> (37)

Der zweite Schritt besteht darin, die Wahrscheinlichkeit der Beobachtungssequenz
nach dem Zeitpunkt ¢ zu berechnen, vorausgesetzt, der zugrunde liegende Markov-
Prozess befindet sich zum Zeitpunkt ¢ im Zustand i. Dies erfolgt mit der sogenannten

Beta-Funktion, die den Betawert des Zustands berechnet.
Bz(t) = P(Ot+1, Ot+2’ ey OT_1|LL’t - i, /\) (38)

Aus den Gleichungen 3.7 und 3.8 folgt, dass der wahrscheinlichste Zustand zum
Zeitpunkt ¢ der Zustand 17 ist, fir den «;(t) * §;(t) ist maximum. Die Berechnung

beider Gleichungen kann wie folgt rekursiv erfolgen:
a;(t) = P(Oy,O1,...,04x = i|N\)
firt=0und i€ {0,1,...,N —1}:
ap(i) = mbi(Oy)
firte {1,2,..., T —1}und ¢ € {0,1,...,N — 1}:

(i) = [Z at — 1(7)aj; | bi(O)

Bi(t) = P(Ops1, 0142, ..., Op_q|zs = i, \)
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firt=7T—-1undi€{0,1,...,N —1}:

Pr-i(i) =1

firt € {T—2,7—3,...,0tund i € {0,1,...,N — 1}:

N-1

Bi() =Y aijbi(Or1)Bria (4)

j=0

Nach der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten besteht der letzte Schritt darin,
den Pfad zu erstellen. Hier wéihlt der Algorithmus fiir jeden Zeitpunkt ¢ den Zustand
mit der hochsten Wahrscheinlichkeit aus. Auf diese Weise kann der Algorithmus
einen ungiiltigen Pfad zuriickgeben, da der Ubergang zwischen den ausgewiihlten

Zusténden nicht beriicksichtigt wird.

Ungiiltiger Ubergang

Posterior-Pfad = [S1,52,52,51]

Abbildung 3.6: Ungiiltiger Pfad als Ergebnis des Posterior Algorithmus

3.3.2 Implementierung

Der folgende Pseudocode gibt eine mogliche Implementierung des Posterior-Algorithmus.

Alpha- und Beta-Werte werden in zwei separaten Arrays gespeichert.
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3.3.

POSTERIOR

Algorithm 3: Posterior

1for (i=0; i<N;i=i+1)do
2 | a[0][i] = afi] * BJ][O[0]

gfor(t=1,t<T;t=t+1)do
4 | for (1=0; i<N;i=i+1)do

5 a[t][i] = 0;

6 for (j=0; j<N; j=j+1)do
7 oft]li] = aft][i] + aft-1[jlaf]fi;
8 Qé[t] [i] = aft][i] * B{]J[O[t]]

9 for (i = <N;i=i+1)do
w | BT -1
(

1 for (t=T-2;t>=0; t=t—1) do

12 for (1=0; i<N;i=i+1)do

13 Bt = 0;
14 for (j=0;, j<N; j=j+1)do
15 ALt = Blt][i] + Af][j] * BUIO[t+1]] 8[t+1][j];

16 for (t=0; t<T; t=t+1) do

17 maxProbablity = 0;

18 max = 0;

19 for (1=0; i< N;i=i+1)do
20 v =B][E] * afil[t]

21 if v > maxProbablity then
22 maxProbability = ~;
23 max = i;

24 | path[t] = max;

25 return(path)
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3.3.3 GPU-Version

Der Posterior Algorithmus kann leicht an mehr als einer Stelle parallelisiert werden.

Die Berechnungen von Alpha- und Beta-Tabellen kénnen parallel erfolgen, da keine

Abhéngigkeiten zwischen ihnen bestehen. Die Berechnungen der Alpha- oder Beta-

Werte selbst kénnen parallel erfolgen.

VAVAY

.

6] ] Bi(i)

|-

i+ 1) ] Bui+1)

N

A A AN

K/J

Alpha- und Beta-Werte
kénnen gleichzeitig
berechnet werden

Die Berechnung der
Werte der Alpha-
Tabelle kann parallel

VAVAYZ

L

N

i1 () ‘ Bus1 ()

L-

a1 (1 + 1) [ B+ (i + 1)

L

-

a1 (i +2) ‘ Bri1(i + 2)

erfolgen

AN A AN

Die Berechnung der

EVerte der Beta-TabelleJ

kann parallel erfolgen

Abbildung 3.7: Stellen, an denen der Posterior parallelisiert werden kann

35



KAPITEL 3. DEKODIERUNGSALGORITHMEN 3.3. POSTERIOR

Das folgende Diagramm zeigt den Geschwindigkeitsunterschied zwischen der

CPU- und der GPU-Version des Posterior Algorithmus.

—e—Posterior-CPU —e—Posterior-GPU
60

50

w B
o o

Rechenzeit: Sekunden
N
o

10

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Anzahl der Zustande: N

Abbildung 3.8: Geschwindigkeitsvergleich zwischen CPU- und GPU-Version von Po-

sterior.

Wie beim Viterbi ist die CPU schneller, solange die Anzahl der Zustédnde ge-
ring ist. Wenn die Anzahl der Zustdnde zunimmt, wird die GPU-Version schneller.
Aufgrund von Hardwareeinschrankungen und der bei der Implementierung der Al-
gorithmen verwendeten Programmiersprache konnte eine bessere Parallelisierung fiir
den Algorithmus nicht implementiert werden. In der aktuellen Implementierung wird
zuerst die Alpha-Tabelle und dann die Beta-Tabelle berechnet. Es kénnen jedoch
beide Tabellen gleichzeitig berechnet werden, was die Geschwindigkeit des Algorith-

mus weiter verbessern kann.
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3.4 Posterior-Viterbi

3.4.1 Idee

Ein Hauptproblem in Bezug auf Posterior ist die Tatsache, dass der zuriickgegebe-
ne Pfad in einigen Féllen ungiiltig sein kann. Dies liegt daran, dass Posterior die
Zustiande zu jedem Zeitpunkt t auswihlt, ohne den Ubergang zwischen ihnen zu
beriicksichtigen.

Posterior-Viterbi [15] 16st dieses Problem, indem es sowohl Viterbi als auch Poste-
rior miteinander kombiniert. Nach der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten unter
Verwendung des Posterior wird Viterbi angewendet, um einen Pfad zu erhalten, der

einen giiltigen Ubergang zwischen seinen Zusténden aufweist.

Posterior-Viterbi findet den Pfad P:

P = arg max P(p|y) (3.9)

pEP*

Wobei P* die Gruppe aller moglichen Pfade ist, und ~ die Posterior-Wahrscheinlichkeiten
sind, die durch Posterior Algorithmus berechnet wurden.

Der erste Schritt in diesem Algorithmus ist also die Berechnung von . Dies ist
eine Tabelle der GroBe (T, N). Jeder Eintrag (i) = ay (i) * 5:(7) stellt die Posterior
Wahrscheinlichkeit des Zustands ¢ zum Zeitpunkt ¢ dar. Der zweite Schritt ist die
Verwendung des Viterbi-Algorithmus, dies beinhaltet jedoch einige Anderungen am
urspriinglichen Algorithmus. Anstatt die HMM-Parameter (\) direkt zu verwenden,
werden die im ersten Schritt berechneten v-Wahrscheinlichkeiten benutzt. Dies wird
die Beobachtungswahrscheinlichkeitsmatrix B ersetzen.

Zusétzlich sind o1(i) und oy(i, j) wie folgt definiert.

O2(1,]) = o1(1) = .
1 if(l@j%o 1 1f7TZ#0

Dies ersetzt die Anfangswahrscheinlichkeiten m und Zustandsiibergangswahrschein-
lichkeiten A. Die rekursive Viterbi-Funktionen sind dann wie folgt neu definiert:

firt=0und i€ {0,1,...,N —1}:

do(i) = yo(@)o1(ms)
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firte {1,2,...,7T—1} undi € {0,1,...,N — 1}:

0(i) =  max  [6—1(j)(7)o2(4,7)]

j€{0,1,....N—1}

Ein Backtracking-Prozess ist immer noch erforderlich, um den optimalen Pfad zu
erhalten. Es ist klar, dass der zuriickgegebene Pfad garantiert ein giiltiger Pfad ist.
Trotzdem gibt es ein kleines Problem. Selbst eine sehr kleine Ubergangswahrschein-
lichkeit zwischen zwei Zustanden wird als giiltig angesehen, was in der Praxis selten

ist. Um dies zu vermeiden, kénnen A und 7 direkt verwendet werden.

3.4.2 Implementierung

Basierend auf der vorherigen Diskussion gibt der folgende Pseudocode eine mogliche

Implementierung fiir diesen Algorithmus.

Algorithm 4: Posterior-Viterbi

1 v = calculate Posterior Probabilities();

2 for 1 = 0 to N-1 do

3 | 0[0][i] = ~[0[d] o4 (4);

4 fort =1to T-1 do

5 for i« = 0 to N-1 do

6 max = (;

7 pointer = 0;

8 for j = 0 to N-1 do

o res = y[t][i] * 6t — 1][j] * 02 (4, 0);
10 if res > max then
11 max = res;

12 pointer = j;
13 d[t][i] = max;
14 6*[t][i] = pointer;,

15 path = Backtracking(d*);

16 return(path);

38



KAPITEL 3. DEKODIERUNGSALGORITHMEN 3.4. POSTERIOR-VITERBI

3.4.3 GPU-Version

Da Posterior-Viterbi eine Kombination aus Viterbi und Posterior ist, ist die GPU-
Version auch eine Kombination aus GPU-Versionen beider Algorithmen. Die folgen-
de Grafik zeigt, wie sich die Rechenzeit beider Versionen mit zunehmender Anzahl

versteckter Zustande entwickelt.

—e—Posterior-Viterbi-CPU —e—Posterior-Viterbi-GPU

120
100
80

60

Rechenzeit: Sekunden

40

20

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Anzahl der Zustande: N

Abbildung 3.9: Geschwindigkeitsvergleich zwischen CPU- und GPU-Version von

Posterior-Viterbi.
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Kapitel 4
Genetic Algorithm

Genetic Algorithmus (GA) ist ein suchbasierter Optimierungsalgorithmus, der auf
dem Prinzip der natiirlichen Selektion basiert [18]. Dieser Algorithmus wurde erfolg-
reich auf viele kombinatorische Probleme angewendet, wie das Damenproblem [19]
und das Travelling Salesman Problem [20]. GA beginnt mit einer Population von
Individuen, von denen jede eine mogliche Losung fiir das Problem darstellt. Alle
Losungen werden mit einer Funktion bewertet, die als Fitnessfunktion bezeichnet
wird. Diese Losungen werden dann rekombiniert und mutiert, um eine neue Popula-
tion zu erzeugen. Dieser Vorgang wird immer wieder wiederholt, bis die gewiinschte
Losung gefunden oder die Stoppbedingung erfiillt ist. Die Hauptschritte dieses Al-
gorithmus sind in der Grafik auf der nédchsten Seite dargestellt.

Eines der interessantesten und leistungsfahigsten Dinge an diesem Algorithmus
ist die grofle Anzahl von Optionen, die fiir jeden Schritt verwendet werden kénnen.
Sie konnen das Verhalten des Algorithmus vollstandig d&ndern. In den folgenden Ab-
schnitten werden die Schritte dieses Algorithmus vorgestellt und fiir jeden Schritt
werden verschiedene Optionen hinsichtlich des Dekodierungsproblem analysiert und
bewertet. Der letzte Abschnitt enthélt eine Bewertung und Zusammenfassung der
Eignung dieses Algorithmus fiir das Dekodierungsproblem. Die meisten Methoden,
die als néchstes vorgestellt werden, sind allgemeine Methoden fiir den Genetic Algo-
rithmus. In dieser Arbeit stammen sie jedoch von der Tutorial Points Website [18]

und dem Buch The Nature of Code [21].
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[ Initialisierung ]
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Abbildung 4.1: Grundlegende Schritte des Genetic Algorithmus

4.1 Initialisierung

In diesem Schritt wird der erste Satz moglicher Losungen generiert. Hier gibt es zwei
mogliche Ansétze. Der erste besteht darin, die Losungen zuféllig zu generieren. Der
zweite Ansatz ist heuristisch, das heifit die Losungen werden anhand einiger Kriteri-
en generiert. Aufgrund der groflen Anzahl méglicher Kombinationen von Zustdnden

im Dekodierungsproblem ist der erste Ansatz nicht effizient. Im zweiten Experiment,
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das im néchsten Kapitel vorgestellt wird, betragt die Anzahl der Zustédnde zu je-
dem Zeitpunkt 128. Dies bedeutet, dass fiir eine Beobachtungssequenz der Lénge
1000, 128199 mggliche Kombinationen fiir das Problem vorliegen. Hierzu wurde der
zweite Ansatz verwendet, bei dem vor der Initialisierung ein Schritt hinzugefiigt
wurde, um die Zustidnde zu eliminieren, die die Beobachtung zum entsprechenden
Zeitpunkt nicht erzeugen konnen. Jeder Zustand zu jedem Zeitschritt ¢, der keinen
giiltigen Ubergang zu einem der Zustidnde im néchsten Zeitschritt ¢ 4+ 1 hat, wird
ebenfalls eliminiert. Wahrend des Initialisierungsprozesses wird die Ausfithrung des

Modells simuliert, um nur giiltige Losungen in der Population zu erhalten.

4.2 Bewertung der Mitglieder

In diesem Schritt wird jede Losung des Populationssatzes unter Verwendung einer
Fitnessfunktion bewertet. Die Fitnessfunktion gibt Auskunft iiber die Giite dieser
Losungen. Hier wurden zwei verschiedene Fitnessfunktionen getestet.

Die erste Funktion ist:

Llength—l
fitnessi(L) = w1, % b1 (O0) [ are 02,0 (4.1)
=1
Wobei L = (zg,x1,...,27 — 1) eine mogliche Losung fiir das System (Kombination

von Zusténden) ist. Eigentlich ist dies die Funktion, fiir die Viterb: ihr Maximum
berechnet.

Mit der Funktion ist jedoch ein grofles Problem verbunden. Jede ungiiltige Zu-
standsfolge wird mit 0 bewertet, unabhéngig davon, wie viele Zustéinde korrekt ge-
funden wurden. Um dieses Problem zu iiberwinden, ist der zuvor erwahnte Initiali-
sierungsschritt notwendig. Und die Crossover- und Mutationsfunktion sollten einen
giiltigen resultierenden Pfad garantieren.

Die zweite Fitnessfunktion ist eine Modifikation der ersten, bei der anstelle der

Multiplikation die Addition verwendet wird.

Llengthfl

fitnessy(L) = mr, % bry(Oo) > ar,_,1,01,(0y) (4.2)
t=1

Das Problem der ersten Fitnessfunktion ist gelost, aber das Andern der Multiplikati-

onsoperatoren in Summenoperatoren fithrt dazu, dass das Maximum jeder Funktion
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nicht dasselbe ist, was bedeutet, dass das Maximum der zweiten Funktion nicht der

Pfad mit der hochsten Wahrscheinlichkeit ist.

4.3 Reproduktion

Nach der Bewertung der einzelnen Losungen in der aktuellen Population besteht der
néchste Schritt darin, aus der aktuellen Population einen neuen Satz von Losungen
zu generieren, die hoffentlich besser sind als die vorherige. Dieser Schritt umfasst:

Elternauswahl, Crossover und Mutation.

4.3.1 Elternauswahl

Der erste Schritt im Reproduktionsschritt besteht darin, den Elternteil aus der ak-
tuellen Population auszuwéahlen, der spater zum Generieren einer neuen Population
verwendet wird. Wie bereits erwéhnt, stehen viele Optionen zur Verfiigung, und es
ist sehr schwierig, jede mogliche Kombination davon zu testen. Dieser Schritt ist in
diesem Algorithmus nicht kritisch, und die in dieser Arbeit fiir diesen Schritt ver-
wendete Technik ist die Tournament Selection. Bei diesem Ansatz wird eine Anzahl
von Mitgliedern zuféllig aus der tatséchlichen Population ausgewéhlt und dann wird

derjenige mit dem hochsten Fitnesswert ausgewéhlt.

4.3.2 Crossover

Crossover ist der Schritt, in dem die im vorherigen Schritt ausgewéhlten Mitglie-
der kombiniert werden, um neue Mitglieder zu generieren. Dies ist wichtig, da es
dariiber entscheidet, wie sich die Losung im Laufe der Zeit entwickelt. Fiir die zwei-
te Fitnessfunktion (4.2) stehen mehrere Optionen zur Verfiigung, zum Beispiel, One
Point Crossover, Multiple Points Crossover und Uniform Crossover. Fir die er-
ste Fitnessfunktion (4.1) und um die resultierende Sequenz giiltig zu halten, wird
eine neue Crossover-Funktion verwendet. Sie funktioniert, indem beide Elternteile
durchlaufen werden und nach einer Position gesucht wird, an der beide Losungen
den gleichen Zustand haben. Der Rest dieser Funktion entspricht dem Single Point

Crossover, bei dem die Hintereteile jeder Losung ausgetauscht werden, um zwei neue
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Losungen zu generieren. Wenn keine Ubereinstimmung gefunden werden kann, wer-
den die Eltern unverdndert zuriickgegeben. Dadurch wird sichergestellt, dass alle

neuen Mitglieder der neuen Generation giiltige Losungen sind.

4.3.3 Mutation

Vor dem Hinzufiigen der neu generierten Pfade zur Population wird ein letzter
Schritt angewendet, in dem die einzelnen Zustdnde, die die Pfade bilden, mutiert
werden. Wie im Crossover-Schritt werden fiir die zweite Fitnessfunktion (4.2) mehr
Optionen angeboten, in dieser Arbeit wird jedoch nur Bitflipping verwendet. Fiir
die erste Fitnessfunktion (4.1) sollte die Mutation gewéhrleisten, dass der mutierte
Zustand einen giiltigen Ubergang zum nichsten und zum vorherigen Zustand hat.
Die dafiir entworfene Mutationsmethode funktioniert als Bitflipping. Wenn jedoch
entschieden wird, dass der Zustand mutiert wird, kann die Ersetzung nur Zustidnde
sein, die einen giiltigen Ubergang zum niichsten und den vorherigen Zustand im
Pfad haben. Wenn kein solcher Zustand gefunden wird, wird der Mutationsprozess

unterbrochen.

4.4 Bewertung

Wihrend dieser Arbeit wurden mehrere Experimente durchgefithrt, um den Gene-
tic Algorithmus zu testen. Im Folgenden werden jedoch nur zwei davon vorgestellt.
Die beiden Ziele dieses Algorithmus sind die Reduzierung des Zeitaufwands der
herkémmlichen Algorithmen und die Einhaltung der Genauigkeit in einem akzepta-
blen Bereich. In den folgenden drei verschiedenen Kombinationen von Fitnessfunk-

tion, Crossover und Mutation werden verwendet.

e A) Die erste Fitnessfunktion (4.1) und ihre entsprechende Crossover und Mu-

tation, die zuvor diskutiert wurden.

e B) Die zweite Fitnessfunktion (4.2), One-Point-Crossover und Bitflipping-

Mutation.

e C) Die zweite Fitnessfunktion (4.2), Multiple-Point-Crossover und Bitflipping-

Mutation.
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4.4.1 Entwicklung der Genauigkeit mit der Anzahl der Ge-

nerationen

Das Ziel dieses Experiments ist es zu beobachten, wie sich die Genauigkeit der
Losungen von einer Generation zur anderen entwickelt. Die Anzahl der verwendeten
versteckten Zustidnde N = 128 und die Beobachtungssequenzlinge T = 100. Das

folgende Diagramm zeigt die Ergebnisse aller drei Kombinationen.

——A ——B ——C
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0.2
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Generation

Abbildung 4.2: Entwicklung der Genauigkeit mit der Anzahl der Generationen

Die Genauigkeit aller drei steigt in der ersten 500er-Generation sehr schnell an,
danach wird der Anstieg immer langsamer. Der Grund dafiir kann in der grofien
Anzahl moglicher Kombinationen fiir dieses Problem liegen, was bedeutet, dass es
nicht moglich ist, eine ausreichende Vielfalt in der Population zu erzeugen. Der zwei-
te mogliche Grund dafiir ist die Tatsache, dass jeder Zustand einen hohen Einfluss
auf die gesamte Sequenzwahrscheinlichkeit hat. Zum Beispiel fiihrt die Auswahl ei-
nes Zustands mit einer sehr geringen Wahrscheinlichkeit zu Beginn dazu, dass die

Wahrscheinlichkeit der gesamten Sequenz extrem verringert wird, selbst wenn alle
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Zustande danach der richtige sind.

4.4.2 Rechenzeit Viterbi vs Genetic Algorithmus

Mit der gleichen Konfiguration wie im vorherigen Experiment besteht das Ziel dieses
Experiments darin, die Zeit zu erfassen, die fiir die Option A des Genetic Algorith-
mus benétigt wird, um das Ergebnis des Viterbi-Algorithmus zu erzielen. Der Viterbi
erreicht eine Genauigkeit von 0.78 in weniger als 1 Sekunde, wiahrend die maximal
erreichte Genauigkeit des Genetic Algorithmus 0.73 betrug und nach 3 Stunden

Ausfithren des Algorithmus erreicht wurde.

4.4.3 Fazit

Zusétzlich zu den vorherigen Experimenten wurden viele andere durchgefiihrt, aber
das Ergebnis war immer das gleiche, die Rechenzeit war zu lang und die Genauigkeit
war nicht so gut wie bei den herkémmlichen Algorithmen. Das Erhchen der Genau-
igkeit in diesem Algorithmus héngt mit der Zeit zusammen, was im Vergleich zu den
anderen Algorithmen nicht der Fall ist. Eine Mo6glichkeit fiir diese schlechte Leistung
ist die grofle Anzahl moéglicher Kombinationen in diesem Problem. Die Verwendung

dieses Algorithmus bietet jedoch zwei Vorteile:
e Der Algorithmus kann jederzeit gestoppt werden und gibt ein Ergebnis zuriick.

e Die Geschwindigkeit dieses Algorithmus kann stark erhéht werden, indem die
Berechnung der Fitnessfunktion fiir alle Mitglieder der Population parallelisiert

wird.
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Kapitel 5
Experimente

In den letzten beiden Kapiteln wurden verschiedene Algorithmen zur Losung des
Dekodierungsproblems erortert. In diesem Kapitel wird die Leistung dieser Algo-
rithmen analysiert und verglichen. Dariiber hinaus werden die Félle identifiziert, in
denen diese Algorithmen eine gute Leistung erbringen. Der im vorherigen Kapitel
beschriebene Genetic Algorithmus (GA) ist hier nicht enthalten. Der Grund dafir
ist die schlechte Leistung, die dieser Algorithmus bei der Anwendung auf das Deko-
dierungsproblem erfasst. Dies wurde im letzten Kapitel ausfiihrlich besprochen. Der
Vergleich beschrinkt sich nur auf die Rechenzeit, der Speicherbedarf und die Genau-
igkeit der Losung. Die Genauigkeit wird basierend auf dem Hamming-Abstand [22]
mit einer Zinkenmodifikation gemessen, anstatt die Anzahl der Unterschiede zwi-
schen den urspriinglichen Zustandssequenzen und der Zustandssequenzlosung des
Algorithmus zu berechnen. Diese Methode berechnet die Anzahl der richtig identi-

fizierten Zusténde in der Losung und gibt das Ergebnis als Prozentsatz zuriick.

Realzustandssequenz {A ‘ | (¢} ’

Hamming-
Ahnlichkeit

Lésungszustandssequenz EA ‘ | B I

Abbildung 5.1: Hamming-Ahnlichkeitsmethode
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Es wurden zwei Umgebungen erstellt, um verschiedene Aspekte der Algorithmen
zu analysieren. In den folgenden beiden Abschnitten werden diese Umgebungen be-
schrieben, und im dritten Abschnitt findet die eigentliche Analyse statt. Der letzte
Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die Ergebnisse und Schlussfolgerungen der Ex-
perimente.

Die Systemspezifikation, mit der die Algorithmen ausgefiihrt werden, ist:

Prozessor RAM GPU Programmiersprache
Intel(R) Core(TM) i5- NVIDIA GeFor-

8.00 GB NodelJS v12.16.2
9300H @ 2.4GHz ce GTX 1650

5.1 Umgebung 1

Die erste Umgebung generiert die HMM-Parameter zufillig. Der Generierungspro-
zess garantiert, dass die Parameter giiltig sind. Mit anderen Worten sind die Zu-
standsiibergangswahrscheinlichkeiten A, die Beobachtungswahrscheinlichkeitsmatrix
B und Anfangswahrscheinlichkeiten 7 stochastische Matrizen. Dann wird eine Folge
von Beobachtungen geméfl den Daten des Modells erzeugt. Der Zweck dieser Umge-
bung besteht darin, die Geschwindigkeit und den Speicherverbrauch der Algorith-
men zu testen und zu messen. An die Umgebung kénnen verschiedene Parameter
tibergeben werden, beispielsweise N (Anzahl der verborgenen Zusténde), M (Die
Anzahl der Beobachtungssymbole), und die Lange der Beobachtungssequenz T'. Das
Herumspielen mit diesen Parametern bietet die Moglichkeit, die von den Algorith-
men benotigte Zeit zusammen mit dem Speicherverbrauch zu untersuchen und zu

vergleichen, wenn das HMM immer groler wird.

5.2 Umgebung 2

Die erste Umgebung garantiert nur giiltige HMM-Parameter, aber die zugrunde lie-
gende versteckte Verbindung konnte nicht simuliert werden, und daher konnte die
Genauigkeit nicht analysiert werden. Um dieses Problem zu l6sen, wurde eine neue
Umgebung entwickelt, mit dem Ziel, die zugrunde liegende Verbindung zwischen den
Zustdnden aufrechtzuerhalten. Die Idee dieser Umgebung ist vom N-Gramm-Modell

inspiriert, das urspriinglich verwendet wurde, um den néchsten Buchstaben oder das
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néchste Wort in einem Text vorherzusagen [23]. Hier wird ein langer Text gelesen
und die Héufigkeit, mit der ein Buchstabe nach jedem Buchstaben im Alphabet
auftritt, wird gezédhlt. Dies wird dann normalisiert und in einer Matrix gespeichert,
die die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten darstellt. Die verborgenen Zustédnde
sind also die Buchstaben im Alphabet. Zum Erstellen der Anfangswahrscheinlich-
keiten wird die Anzahl der Vorkommen jedes Buchstabens am Anfang jedes Satzes
im Text gezdhlt. Die Beobachtungen in dieser Umgebung werden durch zufélliges
Andern der Originalbuchstaben erzeugt. Fiir jeden Buchstaben (Zustand) gibt es
eine Wahrscheinlichkeit von p, dass dies gedndert wird, und eine Wahrscheinlich-
keit von 1 — p, dass der Buchstabe gleich bleibt. Daher ist p ein Rauschparameter
im System. Diese Informationen werden dann gesammelt, normalisiert und in einer
Matrix gespeichert. Beobachtungen hier entsprechen also einem Fehler oder einer
Mutation in der Zustandssequenz. Die Anzahl der Zustinde im System ist in die-
ser Umgebung auf die Anzahl der Symbole in der ASCII-Tabelle festgelegt, die 128
betrégt [24]. Die Lénge der Beobachtungssequenz 7' und der Rauschparameter p
sind die freien Variablen, die in den Experimenten geédndert werden konnen. Nach
dem Erstellen der HMM-Parameter werden Beobachtungssequenzen generiert und
in die zuvor diskutierten Algorithmen eingegeben. Die Algorithmen versuchen, die

Beobachtungen zu korrigieren und die reale Zustandssequenz herauszufinden.

[ Hello World! ]

l
2] 9] | | | |

Mutation

\
] @@ SiM||d BD s @ —Generate B>

Abbildung 5.2: Generieren der HMM-Parameter aus dem Text
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5.3 Vergleich der Algorithmen

Im Folgenden werden verschiedene Aspekte jedes Algorithmus analysiert und dis-
kutiert. Fiir jeden ist eine Reihe von Experimenten damit verbunden. Das System
wird als verrauscht angesehen, wenn die Wahrscheinlichkeiten der Parameter nahe
beieinander liegen, so dass eine Unterscheidung zwischen dem, was selten auftreten
kann, und dem, was héaufig auftreten soll, unmoglich wird. Dieser Fall bezieht sich
auf die erste Umgebung. Fiir die zweite Umgebung ist der Rauschparameter dafiir

verantwortlich, das Rauschen zu regulieren.

5.3.1 Geschwindigkeit

5.3.1.1 Vergleich der Zeit, die jeder Algorithmus benétigt, um die Losung

zu erhalten, wenn das System rauschend ist

Unter Verwendung der ersten Umgebung werden HMM-Parameter mit einer un-
terschiedlichen Anzahl von verborgenen Zustédnden erzeugt, und geméfl diesen Pa-
rametern werden Beobachtungssequenzen der Lange 1000 erzeugt. Also ist T fest
auf 1000 und N ist variabel. N erhoht sich um eine Schrittgréle von 100, bis das
Maximum von 2000 erreicht ist. Die Benutzerzeit, die von jedem Algorithmus zum
Decodieren der Beobachtungssequenz benétigt wird, wird erfasst. Fiir jeden Schritt
werden 1000 Replikationen durchgefithrt und deren Mittelwert ermittelt. Das fol-
gende Diagramm zeigt die Zeit, die von jedem Algorithmus benotigt wird, wenn die

Anzahl der Zustande weiter zunimmt.
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Abbildung 5.3: Vergleich der von jedem Algorithmus benétigten Zeit. (7" = 1000)

Wie die Grafik zeigt, ist Viterbi der schnellste Algorithmus zum Decodieren. Im
Vergleich zu Posterior muss Viterbi NT' Deltawerte berechnen, wahrend Posterior
zweimal mehr Werte berechnen muss (Alpha und Beta Werte). Angenommen, die
Berechnung der Werte dauert gleich lange, kann dies den Geschwindigkeitsunter-
schied zwischen beiden Algorithmen erklédren. Posterior muss jedoch auch die Mul-
tiplikation von Alpha und Beta fiir jeden Zustand zu jedem Zeitpunkt durchfiihren.
Die Rekonstruktion des Pfads am Ende ist fiir Viterbi viel einfacher, da er den Zei-
gern folgen muss, wihrend Posterior zu jedem Zeitpunkt alle Zustdnde durchlaufen
muss, um das Maximum zu finden. In der Grafik stimmt der Unterschied zwischen
der Berechnungszeit beider Algorithmen jedoch nicht mit der vorherigen Diskussion
itberein. Viterbi sollte theoretisch maximal die Hélfte der Rechenzeit von Posterior
bendtigen, dies war jedoch nicht der Fall. Eine mogliche Erklarung hierfiir ist, wie
die Zeiger in Viterbi gespeichert werden. Viterbi-Zeiger wurden in einer separaten

Tabelle der GroBle NT gespeichert. Die Deltawerte wurden auch in einer Tabel-
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le der GroBle NT' gespeichert. Nach der Berechnung des Deltawerts muss Viterbi
zur Zeigertabelle wechseln und diese aus dem Speicher holen, um den Zeiger des
Zustands zu setzen. Dieser Wechsel zwischen den Tabellen hat die Leistung dieses
Algorithmus reduziert. Eine bessere Optimierung dieses Algorithmus kann die Re-
chenzeit verkiirzen. Posterior-Viterbi verwendet zuerst den Posterior-Algorithmus,
um die Posterior-Wahrscheinlichkeiten zu berechnen, und verwendet dann Viterbi,
um einen giiltigen Pfad zu erstellen. Es kombiniert also beide Algorithmen mitein-
ander und ist daher langsamer als beide. Dijkstra auf der anderen Seite schneidet
sehr schlecht ab. Obwohl theoretisch die gleiche Anzahl von Multiplikationen wie bei
Viterbi erforderlich ist, werden viele Uberpriifungen durchgefiihrt (Uberpriifung, ob
der Knoten bereits besucht wurde oder nicht, und Uberpriifung, ob der neue Delta-
wert fiir den Knoten grofer als der vorherige ist). Die Wahrscheinlichkeiten liegen
hier sehr nahe beieinander, was dazu fiithrt, dass dieser Algorithmus keine Berech-

nung iiberspringen kann.

5.3.1.2 Vergleich der Zeit, die jeder Algorithmus benétigt, um die Losung

zu erhalten, wenn das System nicht rauschend ist

In diesem Experiment wird die zweite Umgebung verwendet, um die HMM-Parameter
zu generieren. Dies bedeutet, dass die Anzahl der verborgenen Zusténde N auf 128
als Anzahl der Symbole in der ASCII-Tabelle festgelegt ist. Der Rauschparameter
p ist auf 0.3 eingestellt. Dazu wird die Lange der Beobachtungssequenz T als freie
Variable verwendet. T" erhoht sich um eine Schrittgrofie von 1000, bis das Maximum
von 10000 erreicht ist. Wie im vorherigen Experiment werden fiir jeden Schritt 1000

Replikationen durchgefiihrt und die durchschnittliche Benutzerzeit erfasst.
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—o—\iterbi  —e—Posterior —e—Posterior-Viterbi Dijkstra
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Die Léange der Beobachtungssequenz: T

Abbildung 5.4: Vergleich der von jedem Algorithmus benétigten Zeit. (N = 128,
p=0.3)

Im Gegensatz zum vorherigen Experiment ist Dijkstra hier der schnellste Algo-
rithmus, wahrend die anderen drei Algorithmen dieselbe Sequenz haben. Der Grund
dafiir ist, dass Dijkstra alle Ubergénge mit einer sehr kleinen Wahrscheinlichkeit
oder einer Wahrscheinlichkeit von Null ignoriert. Dies ist bei anderen Algorithmen
wie Viterbi nicht der Fall, die die Multiplikationen auch mit einer Wahrscheinlichkeit

von 0 durchfiihren.

5.3.1.3 Einfluss des Rauschens auf die Rechenzeit

In diesem Experiment wird auch die zweite Umgebung verwendet. Sowohl 7' =
10000 als auch N = 128 sind fest. Die freie Variable in diesem Experiment ist
der Rauschparameter p. Das System startet mit einem Rauschparameter von 0.
Dann steigt es weiter auf 1. Ziel ist es herauszufinden, ob die Geschwindigkeit der

Algorithmen mit dem Rauschen zusammenhéngt.
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—o—\iterbi  —e—Posterior —e—Posterior-Viterbi Dijkstra
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Abbildung 5.5: Vergleich der von jedem Algorithmus bendtigten Zeit. (" =
10000, N = 128)

Der einzige vom Rauschen betroffene Algorithmus ist der Dijkstra-Algorithmus.
Alle anderen haben eine statische Rechenzeit, da N und T festgelegt sind. Mit zu-
nehmendem Rauschen wird Dijkstra immer langsamer, da die Wahrscheinlichkeiten
immer ndher beieinander liegen. Aufgrund der Natur dieser Umgebung sind selbst
bei hohen Rauschparametern die meisten Ubergénge 0. Dies erméglicht es Dijeskrta,
viele Multiplikationen zu ignorieren und sie zum schnellsten Algorithmus in diesem

Experiment zu machen.

5.3.2 Speicherbedarf

Da die Garbage Collection in der Node JS-Umgebung verwendet wurde, ist es nicht
moglich, den richtigen Speicherverbrauch fiir jeden Algorithmus zu erfassen. Hierzu
wird ein alternativer Ansatz verwendet, bei dem die Anzahl der von jedem Algo-

rithmus gespeicherten Elemente gezédhlt wird.
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Viterbi berechnet die Deltawerte fiir jeden Zeitpunkt ¢ 4+ 1 basierend auf den
Deltawerten zum vorherigen Zeitpunkt ¢. Dies bedeutet, dass die Anzahl von Ele-
menten, die gespeichert werden miissen 2N (Double-Datentyp) ist. Die Zeiger sollten
vollsténdig in einer Tabelle der GréBle NT' (Integer-Datentyp) gespeichert sein. Die
maximale Anzahl von Elementen, die von Viterbi gespeichert werden miissen, be-
trigt 2N + NT.

Im Posterior Algorithmus sollten die Wahrscheinlichkeiten einer der beiden Ta-
bellen (Alpha oder Beta) die ganze Zeit gespeichert werden. Die zweite Tabelle kann
dhnlich wie die Viterbi-Tabelle berechnet werden, das heisst, es werden nur zwei
Spalten der Tabelle gleichzeitig benttigt. Der Grund dafiir ist, dass Alpha-Funktion
und Beta-Funktion die Wahrscheinlichkeiten in entgegengesetzte Richtungen be-
rechnen. Die Posterior-Wahrscheinlichkeit ist dann die Multiplikation beider Werte
zu jedem Zeitpunkt und fiir jeden Zustand. Daher sollten alle Werte einer Tabelle
vollstéandig gespeichert werden, um die Multiplikationen am Ende durchzufiihren.
Die maximale Anzahl von Elementen, die von Posterior gespeichert werden miissen,
betrigt 2N + NT (Double-Datentyp). Hier ist zu beachten, dass, obwohl Posterior
und Viterbi die gleiche Anzahl von Elementen speichern, die Elemente selbst ei-
ne andere Menge an Speicher bendtigen. Beispielsweise wird die Tabelle der Grofie
NT in Viterbi zum Speichern von Zeigern (Integer-Datentyp) verwendet, wahrend
die Tabelle der GroBle NT in Posterior zum Speichern von Wahrscheinlichkeiten
(Double-Datentyp) verwendet wird. Das Speichern von Double-Datentyp erfordert
mehr Speicher als das Speichern von Integer-Datentyp.

Posterior-Viterbi kombiniert sowohl den Viterbi-Algorithmus als auch den Posterior-
Algorithmus. Nachdem die Posterior-Wahrscheinlichkeiten berechnet und in einer
Tabelle der GroBe NT' gespeichert wurden (Double-Datentyp), wird Viterbi verwen-
det, um einen giiltigen Pfad zu erhalten. Die Anzahl der Elemente, die von Viterbi
gespeichert werden miissen, betrdgt 2N + NT. Somit betrdgt die Anzahl der in
diesem Algorithmus gespeicherten Elemente 2N + 2NT'.

Dijkstra muss mehr Elemente speichern als alle anderen Algorithmen. Zunéchst
sollten alle Knoten NT' im System gespeichert und als besucht markiert werden
oder nicht (Boolean-Datentyp). Alle berechneten Deltawerte NT sollten wéhrend

der gesamten Laufzeit beibehalten werden, da sie jederzeit benotigt werden kénnen
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(Double-Datentyp). Dariiber hinaus sollten in diesem Algorithmus auch Zeiger NT'
(Integer-Datentyp) fiir das Backtracking gespeichert werden. Insgesamt soll fir die-
sen Algorithmus 37T N-Elemente gespeichert werden. Wie bereits erwahnt, spiegelt
die Anzahl der gespeicherten Elemente nicht den tatsdchlich benétigten Speicher wi-
der, da die gespeicherten Elemente selbst eine andere Speichermenge benétigen. In
Anbetracht der Tatsache, dass jeder Double-Datentyp 8-Byte, der Integer-Datentyp
4-Byte und der Boolean-Datentyp nur ein Bit benotigt, zeigt das folgende Diagramm

den theoretischen Speicherbedarf jedes Algorithmus.

—e—Viterbi —e—Posterior —e—Posterior-Viterbi Dijkstra

16000

14000

12000

10000

8000

Speicher: Bytes

6000

4000

2000

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Anzahl der Zustande: N

Abbildung 5.6: Vergleichen des von jedem Algorithmus benotigten Speichers. (T =
100)

Viterbi benotigt die geringste Speichermenge. Dijkstra und Posterior-Viterbi
bendtigen fast die gleiche Menge an Speicher (Posterior-Viterbi benétigt mehr).
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5.3.3 Genauigkeit

Zum Vergleich der Genauigkeit wird die zweite Umgebung verwendet. Die aus dieser
Umgebung generierten Beobachtungssequenzen werden zwischen allen Algorithmen
synchronisiert. Mit anderen Worten, alle Algorithmen werden die gleichen Beobach-
tungssequenzen decodieren. Die Genauigkeit jedes Algorithmus fiir jede Beobach-
tungssequenz wird unter Verwendung der Hamming-Ahnlichkeit (5.1) gemessen. Da
die Genauigkeit verschiedener Algorithmen an demselben Objekt gemessen wird,
kann der Paired-T-Test (2.6) zum Vergleich verwendet werden. Das Signifikanzni-

veau « fiir alle Experimente ist auf 0.05 eingestellt

5.3.3.1 Genauigkeit des Viterbi und Dijkstra

Theoretisch sollten beide Algorithmen die gleiche Genauigkeit haben, da beide den
Pfad mit der hochsten Wahrscheinlichkeit iiber alle Pfade im System finden. Um dies
zu iiberpriifen, wurden 1000 Beobachtungssequenzen mit unterschiedlicher Lange T'
und unterschiedlichem Rauschparameter p erzeugt. Beide Algorithmen wurden ver-
wendet, um die Beobachtungen zu dekodieren. Die Genauigkeitswerte jedes Algo-
rithmus wurden erfasst. Die Berechnung der Korrelation zwischen beiden Messungen
ergab das Ergebnis 1. Dies bedeutet, dass beide Algorithmen fiir jede Beobachtungs-
sequenz dieselbe Losung ergeben hatten. Was im Folgenden beweisen kann, dass
beide Algorithmen die gleiche Genauigkeit haben. In den néchsten Experimenten

wird nur einer von ihnen verwendet, und das Ergebnis gilt fiir beide.

5.3.3.2 Vergleich der Genauigkeit von Posterior-Viterbi und Viterbi

Wie im vorherigen Experiment werden 1000 Beobachtungssequenzen aus der zwei-
ten Umgebung erzeugt. Posterior-Viterbi und Viterbi werden verwendet, um die-
se Beobachtungen zu dekodieren. Nach dem Erfassen der Genauigkeiten wird der
Paired-T-Test verwendet, um beide Algorithmen zu vergleichen. Die Hypothesen
dieses Experiments sind:

Hy : p1 = po = (Viterbi und Posterior-Viterbi haben die gleiche Genauigkeit)

Hy @ py < po @ (Viterbi hat eine geringere Genauigkeit als Posterior-Viterbi)

Die Testergebnisse sind in der folgenden Tabelle aufgefiihrt:
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Viterbi Posterior-Viterbi
Mean 0.55708 0.583
Variance 0.085889 0.06995
Correlation 0.9911
p-value 1.71628E-60

Der p-Wert dieses Tests ist kleiner als « , was darauf hinweist, dass die Nullhypo-

these verworfen werden kann und das Ergebnis sehr signifikant ist. Posterior-Viterbi

hat also eine bessere Genauigkeit als Viterbi. Beide Ergebnisse sind positiv korre-

liert, was darauf hinweist, dass die Genauigkeiten beider Algorithmen miteinander

in Beziehung stehen. Die Genauigkeiten beider Algorithmen nehmen parallel zu und

ab.

In der folgenden Grafik hat jeder Punkt als x-Wert die Genauigkeit von Viterbi

und als y-Wert die Genauigkeit von Posterior-Viterbi. Die Punkte werden dann

gemafl dem Algorithmus geférbt, der den hochsten Genauigkeitswert aufweist.
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Abbildung 5.7: Genauigkeit von Posterior-Viterbi und Viterbi

Die Grafik zeigt deutlich, dass Posterior-Viterbi die meiste Zeit bessere Ergeb-

nisse erzielt als Viterbi, was mit dem Ergebnis des Paired-T-Tests iibereinstimmt.
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5.3.3.3 Vergleich der Genauigkeit von Posterior und Viterbi

Mit den gleichen Schritten wie im vorherigen Experiment wird der Paired T-Test
durchgefiihrt, um den Posterior- und Viterbi-Algorithmus zu vergleichen. Die Hy-
pothesen dieses Experiments sind:

Hy : py = po = (Viterbi und Posterior haben die gleiche Genauigkeit)

Hy : py < po @ (Viterbi hat eine geringere Genauigkeit als Posterior)

Die Testergebnisse sind in der folgenden Tabelle enthalten.

Viterbi Posterior
Mean 0.55708 0.586
Variance 0.085889 0.06839
Correlation 0.9911
p-value 6.2622E-69

Der p-Wert zeigt an, dass die Nullhypothese verworfen werden kann und der Posterior-
Algorithmus besser als Viterbi ist. Die Genauigkeiten beider Algorithmen sind po-
sitiv korreliert und stehen in Beziehung zueinander.

In der folgenden Grafik hat jeder Punkt als x-Wert die Genauigkeit von Viterbi
und als y-Wert die Genauigkeit von Posterior. Die Punkte werden dann geméfl dem

Algorithmus geférbt, der den héchsten Genauigkeitswert aufweist.
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Abbildung 5.8: Genauigkeit von Posterior und Viterbi

Die Grafik stimmt mit dem Testergebnis iiberein. Posterior hat die meiste Zeit

eine bessere Genauigkeit als Viterbi.

5.3.3.4 Vergleich der Genauigkeit von Posterior und Posterior-Viterbi

Wie in den letzten beiden Experimenten gezeigt wurde, haben sowohl Posterior
als auch Posterior-Viterbi bessere Ergebnisse erzielt als der Viterbi. In diesem Ex-
periment werden beide Algorithmen mit den gleichen Schritten wie in den beiden
vorherigen verglichen. Das folgende Diagramm kategorisiert die besten Ergebnisse

nach dem Algorithmus, zu dem sie gehoren.
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Abbildung 5.9: Genauigkeit von Posterior-Viterbi und Posterior

Aus der Grafik konnen nicht viele Informationen abgeleitet werden, selbst wenn

Posterior ein kleines besseres Ergebnis zeigt. Um festzustellen, welcher Algorithmus

besser ist, wird erneut der Paired-T-Test verwendet. Die Hypothesen dieses Experi-

ments sind:

Hy : 1 = po = (Posterior-Viterbi und Posterior haben die gleiche Genauigkeit)

Hy : py < po : (Posterior-Viterbi hat eine geringere Genauigkeit als Posterior)

Posterior-Viterbi | Posterior
Mean 0.583 0.586
Variance 0.06995 0.06839
Correlation 0.999
p-value 8.95242E-19

Der p-Wert ist kleiner als «, was bedeutet, dass er signifikant ist, und die Null-

hypothese kann verworfen werden. Die Schlussfolgerung dieses Experiments ist, dass

Posterior besser als Posterior-Viterbi ist.
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5.4. ZUSAMMENFASSUNG

5.4 Zusammenfassung

Die Ergebnisse aller vorherigen Experimente sind in den folgenden Tabellen zusam-

mengefasst. Jede Tabelle stellt einen zuvor diskutierten Aspekt dar und die Algo-

rithmen sind von 1 bis 4 nummeriert, wobei 1 den besten in Bezug auf diesen Aspekt

darstellt.
‘90,
'?eche,, rlth”'e,, Dijkstra Viterbi Posterior Posterior-Viterbi
?e,'t
Rauschendes
System 4 U 2 3
Nicht rauschendes
System L 2 : 4
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smmaivit (PN, T) (N, T) (N, T) (N, T)
Vers Yoo,
s;w?hqe ; '7”7/7,@ Dijkstra Viterbi Posterior Posterior-Viterbi
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Kapitel 6
Folgerung

Dies ist das letzte Kapitel der Arbeit und enthilt einen Uberblick iiber die Ergebnis-
se, die erreichten Ziele, Fehler, die ich beim Schreiben dieser Arbeit gemacht habe,

und zuletzt eine Liste offener Fragen.

6.1 Zusammenfassung der Ergebnisse

Im letzten Kapitel wurden viele Experimente durchgefiihrt, deren Ergebnisse und

Schlussfolgerungen nachstehend aufgefiihrt sind.

e Der Dijkstra-Algorithmus ist der schnellste Algorithmus, wenn das System
nicht verrauscht ist, und wenn das System verrauscht ist, ist Viterbi der schnell-

ste.
e Die Geschwindigkeit von Dijkstra hingt vom Rauschen des Systems ab.

e Viterbi ist der Algorithmus, der gegeniiber allen anderen Algorithmen die mi-

nimale Speichernutzung aufweist.

e In Bezug auf die Genauigkeit erzielte der Posterior-Algorithmus das beste Er-
gebnis. Dieser Algorithmus garantiert jedoch keinen giiltigen Pfad, was in eini-
gen Anwendungen problematisch sein kann. Posterior-Viterbi 16st dieses Pro-

blem und erreicht ein Ergebnis, das dem Posterior-Algorithmus nahe kommt.

e Dijkstra und Viterbi geben das gleiche Ergebnis zuriick und haben somit die
gleiche Genauigkeit.
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e Der Genetic Algorithmus ist fiir ein solches Problem nicht geeignet.

e Alle Algorithmen auBer Dijkstra konnen sehr gut parallelisiert werden. (Di-
jkstra kann auch parallelisiert werden, aber das war in dieser Arbeit nicht

moglich.)

6.2 Ubersicht iiber die erreichten Ziele

Das Hauptziel der Arbeit war es, verschiedene Aspekte der Dekodierungsalgorithmen
zu vergleichen. Dieses Ziel wurde im letzten Kapitel (5) erreicht. Die Geschwindig-
keit, der Speicherverbrauch und die Genauigkeit von Algorithmen wurden vergli-
chen. Dariiber hinaus wurden einige Fille diskutiert, in denen die Algorithmen eine
bessere Leistung als die anderen aufweisen. Eine GPU-Version jedes Algorithmus
wurde diskutiert und die Stellen, an denen eine Parallelisierung durchgefiihrt wer-
den kann, wurden identifiziert. Der Genetic Algorithmus wurde in Kapitel (4) auf
das Dekodierungsproblem untersucht. Obwohl er im Vergleich zu den herkémmli-
chen Algorithmen keine guten Ergebnisse erzielte, kann er eine Inspiration fiir neue

Methoden zur Losung dieses Problems sein.

6.3 Fehler beim Schreiben der Arbeit

Wihrend ich diese Arbeit schrieb, habe ich viele Fehler gemacht. Im Folgenden werde
ich einige davon durchgehen. Der erste Fehler besteht darin, Dutzende von Artikeln
zu lesen, die sich mit HMM befassen. Dies fiihrte zu einer Verwirrung der Ideen, da in
jedem Artikel eine Reihe von Notationen verwendet wurden, die sich von den anderen
unterschieden. Die Autoren dieser Artikel waren keine Experten, und sie machten
auch einige Fehler, als sie die Idee des Dekodierungsproblems erkléarten. Der zweite
Fehler ist die mangelnde Planung der Experimente und ihrer Ziele. Infolgedessen
habe ich viel Zeit verloren. Die Verwendung von NodelJS als Programmiersprache war
ebenfalls ein grofler Fehler. Diese Programmiersprache ist fiir ein solches Problem
nicht geeignet. Das Testen des Genetic Algorithmus auf das Dekodierungsproblem
war der grofite Fehler, den ich hier gemacht habe. Wahrend alle anderen Algorithmen

die Losung berechnen, sucht dieser Algorithmus zufillig danach. Der Suchraum in
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diesem Problem ist jedoch unendlich, wenn die Anzahl der verborgenen Zustédnde im
System sehr grof} ist. Es gibt eine grole Anzahl von Optimierungsalgorithmen, die
keine Zufallssuche verwenden und moglicherweise besser als der Genetic Algorithmus

sind.

6.4 Offene Fragen

Nach Abschluss der Diskussion iiber die Algorithmen sind noch einige Fragen offen.

Diese sind in der folgenden Liste zusammengefasst.

e Der Dijkstra-Algorithmus hat eine hervorragende Leistung gezeigt, wenn das
System nicht verrauscht war. Es war jedoch nicht moglich, diesen Algorithmus

auf einem groferen HMM zu testen.

e Dijkstra ist der einzige Algorithmus, dessen Geschwindigkeit mit dem Rausch-
parameter zusammenhéngt. Eine interessante Frage ist, ob die Geschwindigkeit

dieses Algorithmus das Rauschen des Systems bestimmen kann?

e In dieser Arbeit und aufgrund der Einschriankungen beziiglich der Daten war
es nicht moglich, die Anzahl der versteckten Zusténde zu identifizieren, fiir die

die GPU-Version von Dijkstra schneller ist als die CPU-Version.

e In dieser Arbeit wurde nur der Genetic Algorithmus untersucht, es steht je-
doch eine groBie Anzahl von Optimierungsalgorithmen zur Verfiigung. Weitere
Forschungen auf diesem Gebiet konnen zu Algorithmen fiithren, die das Deko-

dierungsproblem effizienter 16sen konnen.
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