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The research reported in the paper focused on the estimation of statistical parameters of 
HMMs. The parameter specification λ̂ would, in an important statistical sense, allow the 
HMM of the given structure to account best for the observed data Y. We will arrive at the re-
quired algorithms (Baum and Baum-Welch, or forward-backward algorithm) by intuitive rea-
soning and we will derive the Expectation-Maximization algorithm and use it to justify the 
convergence and optimality of the Baum-Welch algorithm. To derive the Baum-Welch algo-
rithm for a discrete output alphabet, we will use the formulation of HMMs in which various 
transactions are deterministically related to the observed outputs. 
Keywords: Hidden Markov Model (HMM), maximum likelihood estimation, Baum algorithm, 
Baum-Welch algorithm. 
 

ntroducere  
Fie 1X , 2X ,…, nX ,… o secvenţă de vari-

abile aleatoare cu valori în { }c...,,21=ℵ . În 

general, pentru orice 1≥n , are loc formula 
Bayes, ℵ∈∀ niii ,...,, 21 , 
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−− ========
n

j
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1122112211 ,...,,|,...,, . 

Variabilele aleatoare 1X , 2X ,…, nX ,… formează un lanţ Markov dacă, pentru orice 1≥j  şi 
ℵ∈∀ jiii ,...,, 21 , ( ) ( )11|11,| −− ===−≤≤== jjjjkkjj iXiXPjkiXiXP . 

Lanţul Markov 1X , 2X ,…, nX ,… este un 
proces cu un număr finit de stări, tranziţiile 
dintre stări fiind specificate prin intermediul 
funcţiei p. Modelul de lanţ Markov este ob-
servabil, în sensul că, la fiecare moment de 
timp, ieşirea procesului este o mulţime de 
stări, fiecare stare fiind corespunzătoare unui 
eveniment observabil. 
Conceptul de model Markov ascuns (Hidden 
Markov Model) este definit astfel încât stări-
le lanţului Markov generează date observabi-
le, în timp ce secvenţa de stări rămâne ascun-
să. Astfel, vor fi definite: 
• alfabetul de ieşire Y { }110 −= b,...,, ; 
• spaţiul stărilor { }c...,,21=ℵ  şi 0s  stare ini-
ţială unică; 
• distribuţia de probabilitate a tranziţiilor din-
tre stări, ( )s|'sp ; procesul determinat de 
mulţimea stărilor şi probabilitatea tranziţiilor 
între stări este un lanţ Markov; 
• probabilitatea de distribuţie a ieşirilor, aso-
ciată fiecărei tranziţii de la o starea s la o sta-

rea s’, ( )'s,s|yq , pentru orice ℵ∈'s,s ; pro-
cesul astfel obţinut este un lanţ Markov. 
Pentru utilizarea HMM ca model de generare 
de date este necesară cunoaşterea probabilită-
ţii de tranziţie între stări, a probabilităţii obţi-
nerii fiecărui simbol din alfabetul de ieşire, 
precum şi a structurii tranziţiilor. Deoarece în 
cele mai multe situaţii sunt disponibile numai 
eşantioane de date, problema este de a con-
strui un model astfel încât datele generate de 
acesta să fie “de acelaşi tip” cu datele obser-
vate. 
Obţinerea unor estimări “suficient de bune” a 
structuri interne şi a probabilităţilor care ca-
racterizează un HMM este imposibilă; pro-
blema care poate fi rezolvată este estimarea 
parametrilor modelului pe baza unei structuri 
a tranziţiilor considerată cunoscută.  
Parametrii unui HMM vor fi estimaţi pe baza 
principiului verosimilităţii maxime. Pentru a-
ceasta, fie ( )YλP  probabilitatea ca modelul 
definit prin parametrii λ  să producă simbolu-
rile de ieşirile observate ( )ky,...,y,y 21=Y ; 

I 
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estimarea parametrilor λ  revine la rezolvarea 
problemei variaţionale (1) ( )Yλλ

=λ Pmaxargˆ . 

 Specificarea parametrilor λ̂  pe baza relaţiei 
(1) este realizată exclusiv utilizând datele ob-
servate ( )ky,...,y,y 21=Y . Pentru ca estimă-

rile λ̂  să fie suficient de bune (dar nu neapă-
rat optime) este necesar ca datele Y  utilizate 
pentru învăţare modelului să fie reprezentati-
ve pentru proces. 

 
Algoritmul Baum 
În continuare vom prezenta algoritmul Baum 
pentru calculul λ̂  utilizând exclusiv argu-
mente de natură intuitivă şi empirică. Vom 
considera următoarea reprezentare a modelu-
lui ai cărui parametri sunt estimaţi. Între ori-
care două perechi de stări s, s’ există cel pu-
ţin o tranziţie nenulă t, ( ) stL =  şi ( ) 'stR =  şi 
cel puţin o tranziţie nulă t’, ( ) stL ='  şi 
( ) '' stR = . Vom nota cu ( ) ( )',|| ssyqtyq = , 

unde ( ) stL =  şi ( ) 'stR = .  
Fie ( )ky,...,y,y 21=Y  simbolurile de ieşire 
observate şi { }ttP i =  probabilitatea ca, după 
i etape ale procesului, să fie considerată tran-
ziţia t (t este cea de-a i-a tranziţie nenulă 
aplicată). 

Vom defini contoarele, (2) ( ) { }∑
−

=
==

1

0

k

i

i ttPtc , 

pentru toate tranziţiile t şi (3) 

( ) { } ( )∑
−

=
+δ==

1

0
1 ,'',

k

i
i

i yyttPtyc , pentru toate 

tranziţiile nenule t’ , unde δ  este funcţia 
Kronecker. 
Pentru fiecare tranziţie t, ( )tc  este numărul 
de apariţii ale tranziţiei t şi, dacă t este  
nenulă, ( )tyc ,  reprezintă numărul de efectu 

ări ale lui t cu generarea simbolului de ieşire 
y. Utilizând contoarele definite prin relaţiile 
(2) şi (3), rezultă că estimaţiile “naturale” ale 
parametrilor modelului sunt, 

( ) ( )
( )tc

tyctyq *

* ,|ˆ = , pentru orice tranziţie nenu-

lă t şi ( ) ( )
( )( ) ( )∑ =

=
tLtLt tc
tctp

':'
*

*

'
ˆ , pentru orice tran-

ziţie t, unde ( ) ( ) ( )kyyyPtyctyc ,...,,,, 21
* =  şi 

( ) ( ) ( )kyyyPtctc ,...,, 21
* = . 

Estimarea parametrilor modelului pe baza 
contoarelor definite prin (2) şi (3) este posibi-
lă dacă pot fi calculate probabilităţile 

{ } { } ( )k
ii yyyPttPttP ,...,,'' 21

* === . 
În acest scop vom defini, 
• { }ttP i =* - probabilitatea producerii şirului 
de simboluri de ieşire ( )ky,...,y,y 21=Y  şi 
astfel încât, după i etape ale procesului, să fie 
efectuată tranziţia t, 1,...,1,0 −= ki ; 
• ( ) { }ssPs i

i ==α  - probabilitatea generării 
şirului iyyy ,...,, 21  şi starea atinsă la etapa i 
este s, ki ,...,1,0= ; 
•  ( ) { }ssrestPs i

i ==β | - probabilitatea ge-
nerării şirului ki yy ,...,1+ , dacă starea atinsă la 
etapa i este s, ki ,...,1,0= . 
Deoarece tranziţia t poate fi considerată după 
ce modelul a atins starea ( )tL  şi, după efec-
tuarea lui t procesul continuă începând cu 
starea ( )tR , rezultă (4) 

{ } ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( ) ( )( )




βα
βα

== ++

nulă,
nenulă,| 11*

ttRtptL
ttRtyqtptL

ttP
ii

iiii  

De asemenea, similar definiţiei recursive 
(18), obţinem, 

( ) ( )( ) ( ) ( )
( )

( )( ) ( )
( )
∑∑
∈∈

− α+α=α
sNt

i
sNt

iii tptLtyqtptLs |1  (5) 

unde N(s) este mulţimea tuturor tranziţiilor 
nule t cu R(t)=s şi având starea iniţială mai 
mică decât s ( ( ) stL < ) şi ( )sN  este mulţi-
mea tuturor tranziţiilor nenule t cu R(t)=s. 
Cu toate că relaţia (5) include ( )siα  în ambii 
membri ai egalităţii, poate fi evaluată în con-
diţiile în care modelul nu include tranziţii nu-

le care să formeze cicluri prin aplicarea unui 
algoritm de ordonare. Relaţia (5) poartă nu-
mele de recursie înainte (forward). 
Valorile ( )siβ  pot fi calculate recursiv prin, 
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( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

( ) ( )( )
( )
∑∑
∈∈

++ β+β=β
sMt

i
sMt

iii tRtptRtyqtps 11 |  (6)unde, 

( ) ( ) ( ){ }stRtstLtsM >== ,nulăeste,:  şi 
( ) ( ){ }ănenuleste,: tstLtsM == . 

Relaţia (6) este referită drept recursie înapoi 
(backward). 
Algoritmul Baum [6] pentru estimarea para-
metrilor modelului este construit pe baza re-
laţiilor (5) şi (6), care permit evaluarea pro-
babilităţilor { }ttP i =*  prin (4). 
Pas 1. Pasul înainte: pentru ki ,...,1,0=  cal-
culează ( )siα  prin (5), pentru orice stare s a 
modelului; este utilizată iniţializarea 

( ) 100 =α s . 
Pas 2. Pasul înapoi: pentru 0,...,1−= ki  cal-
culează ( )siβ  prin (6), pentru orice stare s a 
modelului; sunt folosite iniţializările 

( ) 1=β sk , pentru orice ℵ∈s . 
Pas 3. Evaluarea probabilităţilor de tranziţie: 
pentru 0,...,1−= ki  şi orice tranziţie t, calcu-
lează { }ttP i =*  utilizând relaţia (4). 
Pas 4. Estimarea parametrilor: 

Calculează contoarele ( ) { }∑
−

=
==

1

0

**
k

i

i ttPtc , 

pentru toate tranziţiile t şi 

( ) { } ( )∑
−

=
+δ==

1

0
1

** ,'',
k

i
i

i yyttPtyc , pentru toate 

tranziţiile nenule t’ . 

Calculează estimatorii, (7) ( ) ( )
( )tc

tyctyq *

* ,|ˆ = ,  

pentru orice tranziţie nenulă t şi (8) 

( ) ( )
( )( ) ( )∑ =

=
tLtLt tc
tctp

':'
*

*

'
ˆ , pentru orice tranziţie t. 

În cadrul algoritmului Baum au fost utilizate 
valorile ( )tp  şi ( )tyq |  în aplicarea relaţiilor 
(4), (5) şi (6), deci tocmai a parametrilor care 
sunt estimaţi. În scopul evitării acestui in-
convenient, algoritmul pentru estimarea pa-
rametrilor HMM poate fi definit astfel [6]: 
Pas 1. Setează arbitrar parametrii ( )tp  şi 
( )tyq | ; alege ∈n N, numărul de iteraţii. 

Pentru nl ,...,2,1= , repetă 

Pas 2. Aplică algoritmul Baum pentru calcu-
lul ( )tp̂  şi ( )tyq |ˆ  utilizând ultimele valori 
calculate pentru ( )tp  şi ( )tyq | .  
Observaţii.  
1. Algoritmul Baum determină obţinerea 
unor estimatori λ̂  care nu îndeplinesc neapă-
rat (1); estimatorii calculaţi de algoritmul 
Baum sunt maxime locale: fie ( )YλP  proba-
bilitatea ca modelul definit prin parametrii λ  
să producă simbolurile de ieşirile observate 

( )ky,...,y,y 21=Y , parametrii λ ’ parametrii 
calculaţi prin (7) şi (8) şi λ  parametrii utili-
zaţi în aplicarea relaţiilor (4), (5) şi (6). Obţi-
nem că ( ) ( )YY λλ > PP ' . 
2. În multe situaţii practice, nu poate fi cu-
noscut sau estimat numărul de paşi, n, nece-
sar obţinerii estimatorilor ( )tp̂  şi ( )tyq |ˆ . O 
variantă utilizată în implementarea algorit-
mului prezentat mai sus, este repetă pasul 2 
cât timp modificările asupra ( )tp̂  şi 
( )tyq |ˆ  sunt superioare unei valori date, 

ε . 
 

Normalizarea în algoritmul Baum 
În multe situaţii practice în care este aplicat 
algoritmului Baum, calculul recursiv al valo-
rilor ( )siα  şi ( )siβ  prin relaţiile (5) şi res-
pectiv (6) presupune un număr mare de etape 
k. În consecinţă, precizia cu care sunt calcu-
late ( )siα  şi ( )siβ  este mică pe măsură ce i 
creşte (în cazul ( )siα ), respectiv descreşte 
(în cazul ( )siβ ). În scopul evitării pierderii 
de precizie prin variaţia lui i, pot fi aplicate 
normalizări în procesul recursiv de calcul al 
valorilor ( )siα  şi ( )siβ . 
Fie kQQQ ,...,, 21  numere pozitive şi 

( ) ( )

∏
=

α
=α i

j
j

i
i

Q

s
s

0

* . Relaţia (5) implică, 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
( )

( )( ) ( )
( )
∑∑
∈∈

− α+α=α=α
sNt

i
sNt

iiiii tptLtyqtptLQss '|' *`
1

*  (9)

Dacă vom considera 
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(10) 10 =Q  şi ( )∑α=≤≤∀
s

ii sQki ',1 , 

rezultă că ( ) 1,1 * =α≤≤∀ ∑
s

i ski şi pasul 

înainte din algoritmul Baum este descris ast-
fel [6]. 
1. Calculează valorile ( )si'α  conform ordo-
nării stărilor, utilizând valorile normalizate 

( )si
*

1−α . 
2. Calculează ( )∑α=

s
ii sQ '  

3. Aplică normalizarea ( ) ( )
i

i
i Q

s
s

'* α
=α  nece-

sară calculului valorilor ( )si 1' +α . 
În scopul normalizării la pasul înapoi al algo-
ritmului Baum sunt folosiţi aceiaşi factori 

kQQQ ,...,, 21 , ( ) ( )

∏
=

β
=β k

ij
j

i
i

Q

s
s*  . Rezultă, 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( )

( ) ( )( )
( )
∑∑
∈∈

++ β+β=β=β
sMt

i
sMt

iiiii tRtptRtyqtpQss '|' *
11

*  (11)

Pasul înapoi al algoritmului Baum este modi-
ficat conform relaţiei (11) similar pasului 
înainte prezentat mai sus. 
 

Observaţii 
1. Deoarece ( ) 1,1 * =α≤≤∀ ∑

s
i ski , din re-

laţia (10) rezultă, 

( ) ( ) ( ) ∏∑ ∏∑
==

=



α=α=

k

i
i

s

k

i
ik

s
kk QQssyyyP

11

*
21 ,...,, 2.  

Utilizând definiţiile valorilor ( )si
*α  şi ( )si

*β , obţinem, 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )kii

k

j
jiiii yyyPssQssss ,...,, 21

*
1

*

1

*
1

*
1 +

=
++ βα=βα=βα ∏  

3. Din { } { } ( )k
ii yyyPttPttP ,...,,'' 21

* === , rezultă că probabilitatea { }ttP i =  poate fi calcu-

lată similar relaţiei (4) prin, { } ( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( ) ( )( )





βα

βα
== ++

ănul,

ănenul,|
**

*
11

*

tQtRtptL

ttRtyqtptL
ttP

iii

iiii  

şi este utilizată în evaluarea contoarelor ( )tc  
şi ( )tyc ,  conform (2) şi (3), evitând astfel 

calcularea explicită a valorii∏
=

k

i
iQ

1
. 

 
Teorema EM. Algoritmul de maximizare a 
mediei  
În continuarea este prezentată teorema de 
maximizare a mediei, utilizată pentru con-
strucţia şi demonstrarea convergenţei şi op-
timalităţii algoritmului Baum-Welch [6]. Te-
orema EM este bazată pe inegalitatea Jensen: 
pentru orice distribuţii discrete de probabili-
tate, ( )xp  şi ( )xq , 
(12) ( ) ( ) ( ) ( )∑∑ ≥

x
b

x
b xqxpxpxp loglog . 

Fie y  data observabilă, ( )yP 'θ  distribuţia de 
probabilitate a lui y  în cadrul unui model ca-
racterizat de parametrii 'θ  ( 'θ  reprezintă to-
talitatea parametrilor ale căror valori intervin 

în specificarea distribuţiei 'θP ) şi ( )yPθ  dis-
tribuţia de probabilitate corespunzătoare se-
tului de parametri θ . Problema este de a de-
termina condiţiile în care apariţia datei y  es-
te mai probabilă în modelul caracterizat de θ  
comparativ cu modelul specificat prin 'θ  (în 
acest caz, θ  este o îmbunătăţire a lui 'θ ). 
Fie t  o variabilă aleatoare cu valori determi-
nate în cadrul aceluiaşi proces care a deter-
minat generarea datei y ; t  este deci guver-
nată de valorile parametrilor 'θ , respectiv θ  
(de exemplu, în cazul unui HMM, y  cores-
punde unei secvenţe de ieşire observate, iar t  
poate reprezenta o mulţime de stări sau o 
secvenţă de tranziţii).  
Deoarece ( ) 1|' =∑ θ

t
ytP , rezultă, 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )yPytPyPytPyPyP b
t

b
t

bb '''' log|log|loglog θθθθθθ ∑∑ −=− . 

În continuare, obţinem, 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) −








=− ∑

θ

θ
θθθθ

t
bbb ytP

ytP
yPytPyPyP

,
,

log|loglog '' ( ) ( ) ( )
( ) =








∑

t
b ytP

ytP
yPytP

,
,

log|
'

'
''

θ

θ
θθ  

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) =−= ∑∑
θ

θ
θ

θ

θ
θ

t
b

t
b ytP

ytP
ytP

ytP
ytP

ytP
|
,

log|
|
,

log|
'

'
''

( ) ( ) ( ) ( )+−= ∑∑ θθθθ
t

b
t

b ytPytPytPytP ,log|,log| '''

( ) ( ) ( ) ( ) ≥−+ ∑∑ θθθθ
t

b
t

b ytPytPytPytP |log||log| ''

( ) ( ) ( ) ( )∑∑ θθθθ −≥
t

b
t

b ytPytPytPytP ,log|,log| '''

inegalitatea rezultând din (12). Obţinem ur-
mătoarea teoremă. 
Teorema EM (maximizarea mediei) 
Dacă 
(13) ( ) ( ) ( ) ( )∑∑ θθθθ >

t
b

t
b ytPytPytPytP ,log|,log| '''

, 

rezultă (14) ( ) ( )yPyP 'θθ >  
Teorema de maximizare a mediei are urmă-
toarea interpretare. Dacă iniţial parametrii 
modelului sunt setaţi pe 'θ  şi sunt selectaţi 
parametrii θ  astfel încât relaţia (13) să fie 
îndeplinită, atunci data y  este observată cu o 
probabilitate mai mare în modelul caracteri-
zat de parametrii θ  comparativ cu modelul 
specificat prin 'θ . 
În scopul aplicării optime a teoremei EM, es-
te necesară determinarea unei instanţe θ  care 
să maximizeze membrul stâng al inegalităţii 
(13). Teorema este numită maximizarea me-
diei pentru că, media variabilei aleatoare 

( )ytPb ,log 'θ  în raport cu distribuţia iniţială 
( )ytP |'θ  este maximizată prin considerarea 

ei ca funcţie de argument θ , 
( ) ( ) ( ) ( )∑∑ θθθθ >

t
b

t
b ytPytPytPytP ,log|,log| ''' . 

Pe baza teoremei EM este obţinut algoritmul 
de maximizare a mediei, astfel [6].  
Pas1. Selectează 'θ , valorile iniţiale ale pa-
rametrilor modelului. 
Repetă 

Pas2. Calculează θ  care maximizează 
membrul stâng al inegalităţii (13) 
Pas3. θ←θ'  

cât timp C. 
Condiţia C este prestabilită şi asigură înche-
ierea calculului; specificarea condiţiei C poa-

te fi realizată utilizând următoarea observa-
ţie. Pe măsură ce algoritmul calculează noi 
valori ale parametrilor 'θ , probabilitatea 

( )yP 'θ  creşte până la o anumită valoare, dato-
rită faptului că ( ) 1' ≤θ yP . Rezultă C: la ulti-
ma iteraţie ( )yP 'θ  şi-a modificat valoarea cu 
cel puţin ε , unde ε  este un parametru fixat. 
Observaţie. Aplicarea algoritmului de ma-
ximizare a mediei depinde esenţial de alege-
rea variabilei aleatoare auxiliare t , care tre-
buie să permită calcularea mediei maxime în 
membrul stâng al relaţiei (13). În cazul 
HMM, determinarea unei astfel de variabile 
este posibilă. 

 
Algoritmul Baum-Welch  
Algoritmul Baum-Welch este derivat pe baza 
teoremei de maximizare a mediei şi este apli-
cat unui alfabet discret de simboluri de ieşire 
Y [6]. În continuare vom utiliza definiţia 
unui HMM în care tranziţiile sunt caracteri-
zate în mod determinist de simbolurile de ie-
şire observate; fiecărei tranziţii nenule t îi es-
te asociat simbolul de ieşire ( ) ytY = . 
Fie nyyy ...21=y  secvenţa de simboluri ob-
servată şi nkttt

kk jijiji ≥= ,...
3211

t  şirul de 
tranziţii care a generat y ; pentru orice 

ll jitkl ,1 ≤≤  reprezintă a ajl −  tranziţie, în 
care starea iniţială este li . Deoarece t este un 
drum, ( ) 1,1 +=<≤∀ lji itRkl

ll
. Parametrii 

modelului, θ , reprezintă totalitatea probabili-
tăţilor de tranziţie, ( )ijij tPp = .  
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Problema este de a calcula 
( ) ( )∑ θθθ t

ytyt ,ln|max ' PP . Este utilizată în 

continuare metoda multiplicatorilor La-
grange. 

( ) ( ) 0,ln|' =



 λ−

∂
∂ ∑ ∑∑ θθ

m n
mnm

ij

pPP
p t

ytyt

Obţinem ( )
( )

( ) 0
,

,
|' =λ−

∂
∂

∑
θ

θ

θ i
ij

P

P
p

P
t yt

yt
yt  (15) 

Deoarece drumul t determină secvenţa y, re-
zultă că ( ) 0, =θ ytP  dacă y este incompatibil 

cu t sau ( ) ( ) ( ) ∏∏
==

θθ ===
k

l
ji

k

l
ji llll

ptPPP
11

, tyt . 

Fie ( )tijc  numărul de tranziţii ijt  din drumul 

t. Pe baza relaţiei ( ) ∏
=

θ ∂
∂

=
∂
∂ k

l
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ijij
ll

p
p

P
p 1

,yt   

obţinem 
( )

( )
( )
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ijij

p
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P
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∂
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θ

θ

,

,
. 

Utilizând relaţia (15), rezultă 
( ) ( )

i
ij

ij

p
c

P λ=∑ θ
t

t
yt |'

, deci 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )∑∑ θθ
θ

=
λ

=
tt

tyttyt
y ij

i
ij

i
ij cP

K
cP

P
p ,1,1

''
'

, 

unde iK  este constanta de normalizare 









=∑ 1

j
ijp . Deoarece ,...

3211 kk jijiji ttt=t ( )tijc  

poate fi evaluată astfel ( ) ( )∑
=
δ=

k

l
jiijij ll

ttc
1

,t .  

Pentru toate tranziţiile nenule ijt , are loc şirul 
de egalităţi, 

( ) ( ) ( ) ( ) == ∑∑∑
=

θθ

k

l
jiijijij ll

ttcPcP
1

'' ,,
tt

yttyt  

( ) ( )( )∑
=

+θ−−θ ===
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l
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1
1'1121' |,...,,',,...,, , deci 

( ) ( ) ( ) ( )( )∑∑
=

θθ
−θ βα=

k

l
ijlijlij tRpicP
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t
tyt , (16) 

unde, ( ) ( )ssyyyPs lll ==α θ
θ ,,...,, 21'

'  şi 
( ) ( )ssyyyPs lklll ==β ++θ

θ |,...,, 21'
' . 

Pentru toate tranziţiile nule ijt , obţinem, 

( ) ( ) ( ) ( ) == ∑∑∑
=

θθ

k

l
jiijijij ll

ttcPcP
1

'' ,,
tt

yttyt  

( ) ( )( )∑
=

−+θ−−θ ===
k

l
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1
11'1121' |,...,,',,...,,

 Şi ( ) ( ) ( ) ( )( )∑∑
=

θ
−

θ
−θ βα=

k

l
ijlijlij tRpicP

1

'
1

'
1' ',

t
tyt  (17) 

În relaţiile (16) şi (17), fiecare membru drept 
este contribuţia adusă de algoritmul Baum-
Welch în calculul valorilor ijp  la următorul 

pas. Valorile ( )sl
'θα  şi ( )sl

'θβ  sunt obţinute 
iterativ pe baza relaţiilor (5) şi (6). 
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