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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Antecedentes

Algunos fendmenos del mundo real originan sehales o bien éstos se pueden cuantificar
en senales que describen su comportamiento. Estas sefiales pueden ser de naturaleza
discreta o continua, pueden clasificarse como sefiales estacionarias (sefiales cuyas propie-
dades estadisticas no varian con el tiempo), o no estacionarias (sefiales cuyas propiedades
estadisticas varfan con el tiempo); también pueden ser vistas como una secuencia de
muestras aleatorias, donde el orden de las muestras pueden o no influir en el resultado.

El conocimiento sobre un fenémeno, la extraccién de informacién a partir de las
sefales, el estudio de su comportamiento, de su evolucién, de la posibilidad de prediccién,
de crear modelos que simulen un determinado fenémeno, ha sido el motivo de la creacién
de diversas disciplinas y areas de investigacion.

El tema de investigacién de esta tesis, estd centrado en la clasificacién de secuen-
cias temporales. El término de clasificacién significa: asignar una localizacién, una
posicién, una ordenacién, en definitiva una clase a un conjunto de cosas en virtud de
una serie de caracteristicas comunes, de tamafo, color, tipo, tema, etc. El término de
secuencia temporal hace referencia a senales donde la variable tiempo es importante,
o la secuencia con la que se van originando los datos ha de tenerse en cuenta.

Para el ser humano, el hecho de clasificar, por ejemplo 20 lipices de colores en distintas
cajas por color, o por tamafo, no es tan complicado. Si se desea automatizar este proceso,
quizds el problema se complique un poco més. Pero si lo que se pretende es automatizar
un proceso de clasificacién de una sefial compleja, como lo es la senal de voz, de texto
manuscrito o firmas, el problema es aiin més complicado.
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Para el reconocimiento de voz, el modelo a disefiar ha de tener en cuenta muchfsimos
factores, tales como el estado animico, ruido ambiental, velocidad, variaciones a la hora de
hablar, etc. Una misma palabra pronunciada por el mismo locutor, en distintos momentos
puede tener distinta tonalidad, distinta duracién, distintos ruidos ambientales, etc. Para
las aplicaciones de texto manuscrito o firmas, hay que tener en cuenta la presién gjercida
a la hora de escribir, la trayectoria de los trazos, la duracién, el tamafio, la escritura de los
escritores puede sufrir variaciones en determinadas situaciones: tiempo, estado de 4nimo,
la intencionalidad, etc.

Encontrar un buen modelo de clasificacién, supone obtener suficiente informacién del
fenémeno que se desea analizar. Estos modelos se estudian a través de las simulaciones. La
experiencia demuestra que funcionan bastante bien en la prictica, como ejemplo citamos
sistemas de prediccidn, sistemas de reconocimiento, sistemas de identificacién, etc. Para
que un modelo de clasificacién trabaje adecuadamente ha de ser ensefiado previamente, se
le ha de proporcionar informacién. La fase donde el modelo es ensefiado para que aprenda
un determinado problema se denomina entrenamiento. La fase de comprobacién del
modelo se denomina test. El funcionamiento del modelo es sensible a la cantidad de
informacién dada durante el entrenamiento.

Los sistemas de clasificacién se dividen en dos tipos dependiendo del tipo de sefial a
trabajar: clasificadores estéticos y dindmicos. Los primeros se utilizan para clasificaciones
de sefiales que no varfan con el tiempo, o lo que es lo mismo la informacién temporal no
es necesaria. Los segundos si tienen en cuenta el cardcter temporal de la sefial, siendo

éstos el centro de nuestro estudio. Aunque también se aprovechardn las capacidades de
los primeros.

Para comenzar, se ha de elegir una sefial cuyas caracteristicas sean dependientes de
la variable tiempo. La sefial de voz es un buen ejemplo y ademés se trata de una sefial
de la cual se dispone de bastante informacién tanto a nivel temporal como espectral. Los
primeros trabajos se realizaron con ella. Posteriormente gracias a la elaboracién de dos
proyectos fin de carrera [Ciro99-pfc] y [Camino99-pfc], de la Escuela Técnica Superior
de Ingeniera de Telecomunicacién de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria,
se pudieron realizar los mismos experimentos con otras sefiales: reconocimiento de texto
manuscrito y de firmas.

Hay muchas otras sefiales del mundo real, tales como imagen, radar, sefiales médicas,
senales de control, etc. que dependen del tiempo. Por lo tanto, los experimentos llevados
a cabo en esta tesis pueden ser aplicables a cualquier sefial no estacionaria imponiendo
las condiciones de contorno para cada una de ellas. La sefial por excelencia de los experi-
mentos llevados a cabo utilizan la sefial de voz. Aunque también se afaden pruebas con
otro tipo de senales, lo que nos permitirs estudiar la generalidad de las distintas técnicas
y modelos que aqui se proponen.

Uno de los trabajos de esta tesis ha sido elegir dentro de los modelos de clasificacién
existentes, aquél que trabaja con secuencias temporales, de manera eficiente, como lo son
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los modelos ocultos de Markov y optimizarlos. Es decir, analizar aspectos que todavia no
han sido estudiados, tales como: criterios de parada, métodos de inicializacién, dependen-
cia de los datos de entrenamiento, estructura de los modelos, etc. aspectos que afectan a
la capacidad de generalizacién del modelo. Por otro lado, se proponen combinaciones de
sistemas tales como los modelos ocultos de Markov, (HMM), y redes neuronales, (NN),
formando nuevas estructuras hibridas con el fin de aprovechar las caracterfsticas de am-
bos mejorando a los sistemas cldsicos cuando éstos se encuentran trabando de manera
independiente.

En el siguiente apartado, planteamos de manera mds concreta los objetivos de esta
tesis. Seguidamente a los objetivos, se realizard una breve revisién histérica sobre los
métodos aplicados al reconocimiento de voz. No debemos olvidar que el reconocimiento
de voz, es una tarea de clasificacién de secuencias temporales y es una de las dreas de
investigaciéon donde se ha invertido en los tiltimos 40 afios, un gran esfuerzo.

1.2 Objetivos

La experiencia demuestra que el grado de una correcta clasificacién no es siempre satis-
factoria, debido a muchas causas, tales como: falta de generalizacién, modelos iniciales,
criterios de parada, técnicas de entrenamiento, los patrones de entrada pueden sufrir algin
tipo de distorsidn, etc.

Uno de los métodos mds eficientes hoy en dia utilizados en reconocimiento de voz
son los modelos ocultos de Markov. Este método es capaz de modelar bastante bien el
comportamiento temporal de la sefial de voz. Uno de los objetivos planteados fue estu-
diar algunos aspectos de los modelos ocultos de Markov, susceptibles de mejora y sobre
todo analizar como influyen en su capacidad de generalizacién medido a partir de la tasa
de reconocimiento. Aspectos tales son: estructura del modelo, criterios de parada, ini-
cializacién, influencia de los datos suministrados en el entrenamiento, etc. Asi como en
las redes neuronales podemos encontrar una gran variedad de bibliografia acerca de la
optimizacién en cuanto a su estructura (técnicas de crecimiento, de poda etc.), métodos
de inicializacién, algoritmos de entrenamientos etc. [Maren90], [Haykin94]. No podemos
decir lo mismo sobre los modelos ocultos de Markov. Es verdad, que en [Rabi92], se
comenta ciertas ideas orientativas sobre estructura, inicializacién de los modelos, entre-
namiento, etc. pero en ningiin momento se realiza un estudio exhaustivo acerca del tema.
Después de una amplia consulta bibliogréifica, no se encontré ningtn trabajo acerca de
la éptimizacién de los modelos HMM en cuanto a pardmetros como ndmero de estados,
simbolos de observacién, métodos de inicializacidn, criterios de parada, dependencia con
los datos de entrenamiento, etc. y cdmo podian afectar a la capacidad de generalizacién
de los modelos HMMs. Esto dio pie al primer objetivo planteado, optimizacion de los
modelos HMMs, buscar las condiciones éptimas para el reconocimiento de voz.
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A pesar de que los modelos ocultos de Markov modelen el cardcter temporal de la sefial,
sin embargo, suposiciones tales como independencia de las observaciones con los estados
e independencia de las probabilidades de transicidn hacen que estén limitados a la hora de
clasificar. Asi como las redes neuronales, en lo sucesivo NN, presentan una gran habilidad
de discriminacién o clasificacién, sin embargo no tienen la cualidad de ser un método
efectivo para el modelado temporal de la sefial. Una posible solucién al problema en
cuestién es la aplicacién de transformaciones de esos patrones temporales a estéticos, para
asi aprovechar las capacidades que presentan los diferentes métodos: modelado temporal
y clasificacién. Esto puede ser probablemente una estrategia aceptable para resolver el
problema que planteamos. Este es el principio que se ha aplicado en el planteamiento de
estructuras hibridas.

De aqui surge el segundo objetivo de la tesis, con la combinacién de las capaci-
dades del modelado temporal de los HMMs y de discriminacién de las NNs, se llega a
lo que actualmente se conoce como sistemas hibridos, HMM/NN. En los dltimos afios
se han propuesto diferentes sistemas; por ejemplo en [Renals94], una NN es entrena-
da independientemente como estimadora de probabilidades; en [Robison94] se utiliza un
procedimiento similar al anterior pero con redes recurrentes; otros autores proponen ar-
quitecturas donde todos los pardmetros son estimados simultdneamente; otros aplican
transformaciones adaptativas de los vectores de observacién, etc. En esta tesis se propone
una estructura hibrida sencilla donde los HMMs tienen la finalidad de tratar el cardcter
temporal de la sefial y la red neuronal la de discriminar.

Por ultimo, el comienzo de esta tesis se planteé con el objeto de trabajar con la sefial
de voz, ya que se disponia de bastante informacién tanto a nivel temporal como espectral.
El disponer de otras senales o fuentes de datos cuya evolucién dependiese de la variable
tiempo, o la secuencia de las muestras fuese importante, consolidaria los experimentos
llevados a cabo. A medida que se avanzé en el tema de clasificacién y reconocimiento,
se vio la posibilidad de trabajar con otras sefiales diferentes a la de voz. De aqui surge
el tercer y 1ltimo objetivo: comprobar las técnicas de optimizacién aplicadas a los
HMMs, ademds de estudiar el comportamiento de las estructuras hibridas propuestas
a otras aplicaciones de clasificacién temporal como lo son el reconocimiento de texto
manuscrito o el reconocimiento de firmas.

Resumiendo, la tesis que aqui se presenta pretende, optimizar los modelos ocultos de
Markov muy utilizados en reconocimiento de voz y combinarlos con otros sistemas de cla-
sificacién como las redes neuronales con el fin de aumentar la capacidad de generalizacién
de los modelos. Estos modelos de clasificacién han sido obtenidos a partir de conjuntos
de entrenamiento de tamaiio reducido.

Para concluir, los objetivos planteados en esta tesis son:

1. Estudiar algunos aspectos de los modelos ocultos de Markov susceptibles de mejora y
sobre todo analizar como influyen en su capacidad de generalizacién medido a partir
de la tasa de reconocimiento. Aspectos tales son: estructura del modelo, criterios
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de parada, inicializacién, influencia de los datos suministrados en el entrenamiento,
ete.

2. Buscar nuevas estructuras denominadas hibridas, fruto de la combinacién de mode-
los de clasificacién, que mejoraran la tasa de clasificacién. La estructura hibrida que
se propone es el resultado de combinar los modelos ocultos de Markov y las redes
neuronales con el fin de aprovechar las capacidades de ambos modelos.

3. El dltimo de los objetivos planteados es el de trabajar con otro tipo de sefiales
diferentes a la sefial de voz, como texto manuscrito y firmas. Estas sefiales se codi-
ficaron como una secuencia de niimeros que definen la trayectoria de los trazos. El
orden de las muestras es importantisimo y ésto es lo que las hace apropiadas para
trabajar con los modelos propuestos, con las mejoras introducidas a los HMMs y las
distintas estructuras hibridas. Gracias a la elaboracién de los proyectos fin de ca-
rrera [Ciro99-pfc] y [Camino99-pfc| se dispuso de otras fuentes de datos procedentes
de texto manuscrito y firmas respectivamente. Realizar los mismos experimentos y
comprobar que las técnicas de optimizacién propuestas y la aplicacién de las estruc-
turas hibridas corroboraban lo obtenido para la sefial de voz suponia conseguir la
validez de los métodos propuestos.

Para llevar a cabo los objetivos anteriormente expuestos fue necesario crear todo un
banco de trabajo: base de datos, (grabaciones de los digitos del 0 al 9 de diferentes locutores
en castellano, recogida de texto manuscrito, recogida de firmas en distintos espacios reser-
vados para ello), algoritmos y programas (se desarrollaron programas para el etiquetado
de la sefial de voz, conversién de las imdgenes escaneadas en secuencias de observacién,
preprocesado, etc.), ademds se implementaron y se verificaron los algoritmos HMMs ex-
puestos en [Rabi92]). Todos los programas fueron desarrollados para trabajar dentro del
entorno de MATLAB.

1.3 Evolucién de los clasificadores aplicados a voz

Atendiendo a que el reconocimiento de voz es un método de clasificacién temporal, de-
dicamos este apartado a comentar brevemente los acontecimientos més importantes cro-
nol6gicamente sobre las distintas técnicas, modelos, etc. que se han aplicado al recono-
cimiento de voz. Se observard dos etapas diferenciadas. La primera de ellas se basé en
la aplicacién de técnicas espectrales. Y la segunda etapa cuando se comenzé a aplicar el
modelado temporal con la utilizacién de técnicas de alineamiento temporal y a tener en
cuenta informacién estadistica de la sefial, como asf lo hacen los modelos ocultos de Mar-
kov. Se hard una breve revisién de los acontecimientos y avances obtenidos en este drea:
aplicacién de técnicas espectrales, medidas de prediccién lineal, técnicas de alineamiento
temporal, introduccién de informacién estadfstica en los modelos, etc. Estos hechos se
tratan de manera extensiva en [Rabi93].
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El reconocimiento de voz es un tema de investigacién que comenz6 a crecer en los
laboratorios de los afios 50. El primer reconocedor fue realizado en los laboratorios Bell
con los conocimientos de fonética, acistica y lo que 1a tecnologia del momento les permitia
desarrollar. En el afio 1956, el laboratorio RCA, con independencia de los laboratorios
Bell, realizaba pruebas de un reconocedor de 10 silabas, sistema que utilizaba medidas
espectrales realizadas con un banco de filtros analégicos. Fue en este momento cuando se
comenz6 a trabajar con medidas espectrales de la senal de voz.

Tres anos més tarde en la Universidad de College en Inglaterra, se realizaba un reco-
nocedor de fonemas, (cuatro vocales y nueve consonantes), €l cual utilizaba un analizador
de espectros y trataban de establecer una correspondencia entre los distintos patrones
para delimitar las regiones de decisién. Una importante introduccién en este sistema, fue
la utilizacién de técnicas estadisticas. Aparece aqui, el concepto de correspondencia, de
clasificacién, sumandose ademads la componente estadistica al modelo.

En el mismo afio, en los laboratorios MIT Lincoln se trabajaba en el reconocimiento de
locutores. Nuevamente se utilizaba un banco de filtros para obtener informacién espectral
y estimaciones sobre variaciones en el tiempo del tracto vocal. Aparece aqui por primera
vez, el estudio de variaciones en el tiempo aplicado a los reconocedores.

Pero fue en los afios 60, cuando aparecen las primeras publicaciones y articulos sobre
los trabajos llevados a cabo en reconocimiento de voz. Fue en este momento, cuando
varios laboratorios japoneses comenzaron a trabajar y construir hardware especifico so-
bre reconocimiento de voz. Uno de los primeros reconocedores de vocales fue disehado
por Suzuki y Nakata del laboratorio Radio Research en Tokio. El reconocedor disefiado
utilizaba un analizador de espectros de bancos de filtros donde la salida de cada canal del
analizador estaba conectado a un circuito de decisién de vocales. Otro diseno hardware
llevado a cabo en Japdn, fue el realizado por Sakai y Doshita en la Universidad de Kyoto
en 1962, el cual estd basado en un reconocedor de fonemas. Un tercer sistema fue el
reconocedor de digitos de Nagata disefiado junto con los laboratorios NEC de Japén en
el ano de 1963.

Paralelamente a los hechos anteriores, durante los afos 60, se iniciaron tres proyectos
basados en la investigacién y desarrollo de los reconocedores de voz. El primero de ellos
de llevé a cabo en los laboratorios RCA, su objetivo era el de intentar dar soluciones
reales a los problemas ocasionados por la no uniformidad en la escala de tiempo de los
eventos de voz. Para ello se desarrollaron métodos de normalizacion del tiempo basados
en la capacidad de detectar el comienzo y fin.

El segundo de ellos se llevaba a cabo en la Unién Soviética, el cual trabajaba en el
uso de la programacién dindmica para el alineamiento de la voz. Aunque el concepto de
programacién dindmica no sale a la luz para el resto del mundo hasta los afios 80.

El tercer proyecto es el trabajo pionero de Reddy sobre el reconocimiento continuo de
VOZ.
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Durante los afios 70 se consiguieron grandes avances, Velichko y Zagoruyko en Ru-
sia, Sakoe y Chiba en Japén e Itakura en EE.UU. Los rusos ayudaron en las ideas de
reconocimiento de patrones. Los japoneses demostraron cémo aplicar las técnicas de pro-
gramacién dindmica. Y en EE.UU con las investigaciones de Itakura sobre la prediccién
lineal, LPC aplicado al reconocimiento. Todo ésto, supuso un avance muy importante en
el campo del reconocimiento de voz.

Finalmente, los laboratorios de AT&T introdujeron en sus lineas de investigacién el
reconocimiento independiente de locutor aplicando técnicas de clustering. Siendo en los
afios 80, cuando la tecnologia permitié la aplicacién de modelos estadisticos especialmente
los modelos ocultos de Markov, HMM, cuya repercusion fue de gran importancia en este
campo. De hecho, se trata del modelo mas utilizado como clasificador de secuencias
temporales. Y es aqui cuando se inicia el modelado temporal de la senal de voz.

Por esta misma fecha, se trabajé sobre la aplicacién de redes neuronales {(NN) a pro-
blemas de reconocimiento, aunque ya se habfia intentado su utilizacién en los afios 50,
aunque sin éxito debido a problemas pricticos.

La introduccién de los HMMs permitié la aplicacién del reconocimiento de voz a
vocabularios grandes en sistemas de habla continuo por la Agencia de Proyectos de In-
vestigacién Avanzados de Defensa (DARPA).

A partir de aqui, hay muchas y variadas aportaciones para intentar optimizar los
sistemas asi como de buisqueda de nuevas estructuras que mejoren los sistemas de recono-
cimiento de voz, los cuales se pueden aplicar a la clasificacién de secuencias temporales.

Se puede concluir que los modelos de clasificacién de secuencias temporales aplicables
a la sefal de voz, ha supuesto un conjunto de estudios centrados en:

1. Caracteristicas espectrales de la seftal de voz, con técnicas de prediccién lineal.
2. Modelos de correspondencia o patrones.
3. Alineamiento temporal de patrones.

4. Modelado estadistico del cardcter temporal de la sefial de voz.

El reconocimiento de voz es fundamentalmente un problema de clasificacién. Si los
patrones de entrada o sefial de voz fuesen invariantes, el problema seria muy sencillo:
simplemente comparariamos los patrones de entrada con los almacenados y eligiriamos
los que presentasen una menor distorsién. La verdadera dificultad del reconocimiento de
voz es que la sefial de voz es muy variable.

Todo ésto nos conduce a que los sistemas de clasificacién de secuencias temporales

conllevan: una fase de preprocesado de la sefial y la aplicacién de técnicas de alineamiento
temporal con la utilizacién de modelos estadisticos.
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En [Roe93] se realiza una breve descripcién de los modelos de clasificacién temporal
que se han utilizado y se continuan utilizando aplicados al reconocimiento.

Los clasificadores temporales més utilizados son: clasificadores de patrones, sistemas
basados en reglas de decisién, redes neuronales, NN (Neural Network) y modelos ocultos
de Markov, HMM (Hidden Markov Model), etc.:

1. Clasificadores de patrones. Para los clasificadores de patrones, la secuencia de
patrones se alinea temporalmente con una secuencia éptima de patrones. La idea
central es comparar cada patrén de entrada con los almacenados en una libreria
y encontrar aquel patrén que presente menor distorsién. Como la velocidad del
habla varfa de una grabacién a otra, se utiliza la técnica de DTW, (Dynamic Time
‘Warping), la cual estira o encoge la sefial de entrada, adaptando el eje del tiempo
para minimizar la distorsién de la secuencia de patrones de entrada.

2. Sistemas basados en reglas de decisicién. Se basan en la aplicacién de una
serie de criterios para construir un drbol de decisién, el cual determina qué unidades
del lenguaje estdn presentes en la sefial de voz. Cuando el sistema de reconocimien-
to es muy complejo, estos sistemas han demostrado ser ineficaces ya que es muy

dificil crear o establecer el conjunto de reglas que generalicen adecuadamente las
variaciones de la sefial de voz.

3. Redes Neuronales. Son arquitecturas que tanto por su alto grado de interconec-
tividad como por su modo de entrenamiento supervisado tienen una alta capacidad
de discriminacién entre clases. El problema es, su dificultad para modelar el alinea-
miento temporal de la sefial de voz. Esto es por lo que las NNs se usan con mucha
frecuencia como discriminadores estdticos. Para este tipo de aplicaciones habria
que recurrir 3 redes neuronales recurrentes o redes estdticas combinadas con otros
modelos o aplicando técnicas que trabajen el cardcter temporal de la sefial.

4. Modelos Ocultos de Markov, HMM. Los HMMs, son actualmente el sistema
mds eficaz de reconocimiento. La principal ventaja es que son capaces de modelar
el alineamiento temporal. Sin embargo presentan una escasa capacidad de discrimi-
nacién debido en parte a su modo de entrenamiento no discriminativo.

9. Input-Output HMM. Los IOHMM, se trata de una estructura recurrente. Este
modelo [Bengio96] presenta similitudes con los modelos de ocultos de Markov con la

diferencia de que mapea la secuencia de entrada en una secuencia de salida utilizando
redes neuronales recurrentes.
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1.4 Estructura de la memoria

La memoria de la tesis se estructura basicamente en 5 partes o capitulos. A continuacién
se realiza una breve introduccién de lo que se tratard en cada uno de ellos.

Capitulo 2

El capitulo 2, realiza una revisién del estado del arte sobre clasificacién de secuencias
temporales. En él se recogen los principales sistemas de clasificacién: clasificadores de
patrones, redes neuronales, modelos ocultos de Markov (HMM), etc. Se analizan ademés
las ventajas e incovenientes de cada modelo a la hora de aplicarlos a secuencias temporales.

Capitulo 3

Para comenzar a trabajar en clasificacién de secuencias temporales fue necesario crear
el entorno de trabajo, es decir, base de datos de sefiales de voz, texto manuscrito, firmas,
algoritmos, el estudio del preprocesado de las distintas sefiales, etc. Este capitulo se dedica
con amplitud a tratar estos detalles.

Capitulo 4

En relacion a los modelos cldsicos de clasificacién comentados en el capitulo 2, se eligie-
ronn los modelos ocultos de Markov por ser los modelos mds eficientes a la hora de trabajar
con secuencias temporales. En este capitulo, se estudia la influencia de pardmetros tales
como: numero de estados, simbolos de observacién, conjunto de entrenamiento, iniciali-
zacidn, criterios de parada, etc., en la capacidad de generalizacién de los modelos. En
definitiva, no es mds que una optimizacién de los HMM.

Capitulo 5

Atendiendo al principio de mejorar la capacidad de generalizacién y aceptando que
el entrenamiento de los modelos ocultos de Markov es un entrenamiento no discrimativo,
se estudia la combinacién de estos modelos con redes neuronales estdticas, con el fin
de corregir aquellos errores que los modelos de Markov no son capaces de percibir. La,
combinacién de estos dos modelos nos lleva a los modelos hibridos. En este capitulo se
analiza distintas estructuras hibridas con distintas redes neuronales y topologias, etc.

Por dltimo, finalizamos esta tesis con las conclusiones y lineas futuras de invesitigacién
y aplicacién.
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Capitulo 2

Estado del Arte. Clasificadores de

Patrones

2.1 Introduccidn a los clasificadores

Uno de los objetivos basicos del estudio de la clasificacién puede ser el crear un clasificador
eficiente. Otro criterio importante, ademds de conseguir un buen clasificador, es tener
alguna idea sobre la estructura de los datos que se van a manejar. Es obvio que para
conocer si un clasificador es bueno o malo es necesario comprobar su funcionamiento
y definir alguna variable que proporcione dicha informacién, como puede ser la tasa
de errores o tasa de reconocimiento. Para llevar a cabo la aplicacién de estos dos
criterios se requiere de una base de datos a partir de la cual se formen dos conjuntos: uno
de entrenamiento y otro de test. El primero le proporcionars informacién al sistema para
que aprenda a clasificar y el segundo conjunto permitird extraer informacién del sistema
y conocer lo bueno o malo que éste es. '

Una primera definicién muy general de clasificacién puede ser: ” Dado un conjunto de
b

medidas sobre una magnitud fisica u objeto, se ha de encontrar una manera de predecir a
qué clase pertenece”

Otra definicién matemadtica puede ser, ver [Breiman93]: "Sea el espacio X y C el
conjunto de clases, ésto puede ser visto también como el conjunto de todos los pares
(z,7), donde x € X y j € C. El espacio X se puede dividir en j subconjuntos disjuntos
Aj; de tal forma que U; A; = X, por lo que si z € A;, j serd la clase a la que pertenezca”

Ambas definiciones son muy generales y orientadas a sistemas de clasificacién estéticos.
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De aquf surgieron los primeros clasificadores utilizados en reconocimiento. Sin embargo,

el problema que se encuentra en estos sistemas es que no tienen en cuenta el caricter

temporal de la sefial a clasificar, por lo que se han tenido que utilizar sistemas més
complejos.

Hay clasificadores que requieren informacién de la salida que deberfan dar en el en-
trenamiento. Este tipo de entrenamiento se conoce como entrenamiento supervisado. De
igual forma, para poder estimar la calidad de un clasificador, se debe conocer la salida,
que deberia dar, para comprobar los errores que comete ante un conjunto de patrones que
no ha visto durante el entrenamiento. Se puede encontrar también clasificadores que no
requieren de la salida ni en la fase de entrenamiento ni en la test, asf como clasificadores

mixtos, donde el aprendizaje es no supervisado y la fase de test requiera de la salida o
viceversa.

~ La tarea de los clasificadores con entrenamiento supervisado se caracterizan por lo
siguiente:

e Se dispone de un conjunto de ob jetos, los cuales estdn caracterizados por un vector
de caracteristicas de una determinada longitud y un conjunto de clases, tal que, a
cada objeto se le asigna exactamente una clase.

e Se ha de tener un subconjunto de objetos, del que se sabe la clase que le corresponde
a cada uno. A este subconjunto se le conoce como subconjunto de entrenamiento.

¢ El clasificador es entrenado para estimar las clases a la que pertenecen los objetos
que no estdn dentro del subconjunto de entrenamiento.

e Se ha de definir una medida que indique lo éptimo o deficiente que es el clasificador.

Esta medida puede ser la tasa de reconocimiento medido a partir de los objetos que
han sido bien clasificados.

El vector de caracteristicas que describe al objeto es frecuentemente nombrado como
un patrén y a la tarea de clasificar, como reconocimiento de patrones. Estos patrones re-
presentan caracteristicas o medidas obtenidas a partir del objeto. Nos podemos encontrar
con aplicaciones donde la secuencia o el orden con la que se van generando esos patrones
es importante porque es ahi donde se encuentra la informacién. Cuando esto ocurre, los
patrones son denominados patrones o secuencias temporales.

A la hora de trabajar con patrones temporales se ha de encontrar un modelo o método
capaz de modelar el cardcter temporal de la sefial. La solucién serfa aplicar métodos que
modelen esa variacién temporal. Igualmente, se podria plantear la solucién del problema
aplicando transformaciones de esos patrones, de temporales 3 estdticos, para asf aprove-
char las capacidades que presentan los clasificadores estéticos. Esto puede ser, probable-
mente, una estrategia aceptable para resolver el problema que planteamos. Y siendo éste
ademds, el principio que se ha aplicado a la hora de trabajar con estructuras hibridas.
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En este capitulo se comenta brevemente los clasificadores ms utilizados en el recono-
cimiento de voz. Se incluyen tanto a los clasificadores estdticos como a los dindmicos,
a pesar de que los primeros presenta limitaciones a la hora de trabajar con secuencias
temporales. Sin embargo muchos de estos clasificadores estdticos sern utilizados en las

estructuras hibridas que se proponen en esta tesis y éste es el motivo por el que se han
incluido en este capitulo.

2.2 Clasificacion de secuencias

Para comenzar el estudio se partié de los sistemas utilizados en reconocimiento de voz,
ya que el reconocimiento es un problema de clasificacién de secuencias temporales. El
problema del reconocimiento de voz trata de buscar modelos que clasifiquen palabras o
unidades fonéticas. Los modelos de clasificacién utilizados son:

1. Clasificadores de patrones.

Técnicas de alineamiento temporal.

Sistemas basados en reglas de decisién.

Redes neuronales, NN (Neural Network).

Modelos ocultos de Markov, HMM (Hidden Markov Model).

2B A T

IOHMM, Input-Output HMM.

A continuacién se hard una breve descripcién de ellos, en qué consisten, pero en
ningin momento se ha pretendido hacer una exposicién exhaustiva ya que para ello hay
abundante bibliografia, sobre todo tutoriales que abordan cada uno de los sistemas de
manera estricta.

2.3 Clasificadores de patrones

El sistema més sencillo y quizds uno de los primeros utilizados en reconocimiento es el
método conocido como clasificadores de patrones. Este sistema se basa en comparar un
patrén de entrada con otros de referencia que tiene almacenados en una biblioteca y elige
aquél que presente la distorsién més pequefia. Este vector de la biblioteca puede hacer
referencia a una clase determinada, con lo que el patrén de entrada queda perfectamente
clasificado.
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Figura 2.1: Diagrama de bloques de un cuantificador vectorial.

Un ejemplo de clasificador de patrones, muy utilizado en procesado de sefial, es el
cuantificador vectorial [Makhoul85], el cual se trata en el apartado siguiente.

2.3.1 Cuantificador vectorial

El cuantificador vectorial tiene dos estadios de trabajo:

1. Fase de entrenamiento. Esta fase se basa en encontrar el conjunto de patrones
de referencia que constituya la biblioteca o codebook en terminologfa inglesa. Para
calcular estos patrones de referencia se necesita de un conjunto de patrones de

entrenamiento y aplicar algin algoritmo que seleccione o calcule la biblicteca con
los patrones de entrenamiento.

2. Fase de test. Durante esta fase el vector de entrada se compard con todos los

vectores de la biblioteca y se elegird aquel vector de la biblioteca que presente
menor distorsién.

En la figura 2.1 aparece el diagrama de bloques de un cuantificador vectorial. Del
conjunto total de patrones disponibles se ha seleccionado un conjunto de patrones que
conformarén el conjunto de entrenamiento. Con este conjunto mds algin algoritmo, se

disefia la biblioteca de patrones. Con la biblioteca disefiada, el resto de los patrones de
entrada podréan ser cuantificados.

A continuacién se analiza con més detalle el problema de la cuantificacién vectorial.

Sea X = [z1,Z9,...,zn]T el conjunto de vectores de dimensién N , & su vez cada
componente z; € X, donde 1 < k < N puede ser un vector o un valor real. En el proceso
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de la cuantificacién vectorial, cada vector z; es mapeado a otro vector yx € Y. Donde

Y = [y1,¥2,...,yz] es el conjunto de vectores de referencia que forman la biblioteca de
tamaitio L.

Matem4ticamente el funcionamiento del cuantificador vectorial vendria dado por la
ecuacién 2.1

y =4q(z) | (2.1)

Donde g¢(-) es el operador cuantificador vectorial.

2.3.1.1 Fase de entrenamiento del VQ

Para, disefiar una biblioteca, se divide el espacio de dimensién d en L regiones denominadas
celdas o centroides y cada celda se le asocia un vector y;. Las figuras 2.2 y 2.3, se puede
ver este proceso.

En la figura 2.2 el espacio es de dimensién 2 y se ha elegido un tamafio de biblioteca
de 8.

Figura 2.2: Division del espacio de dimensién 2 en 8 celdas.
En la figura 2.2 el vector x se encuentra en la celda 6.- Pero para saber que esté en
esa celda se mide la distancia que hay entre el vector x y todos los centroides. El vector

X se asignard a la celda que presente la distancia menor, celda niimero 6.

Para la figura 2.3, el espacio es de dimensién 1 y el tamafio de la biblioteca es de 8.
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Figura 2.3: Division del espacio de dimensién 1 en 8 regiones

Es evidente que el proceso de cuantificacién conlleva a introducir un error o distorsién,
que se le suele denominar medida de distancia, d(z, y).

Las medidas de distancia més utilizadas en el procesado de sefial son:

1. Error cuadrdtico medio, MSE (Mean Square Error). Se trata de la medida més
comin y mds utilizada debido a la posibilidad de manejo y computo.

N

d(z,y) = ;\}(z‘ — y)T . (:I; — y) = %;(xk - yk)z (22)

Con esta medida se cuantifica por igual a todos los patrones de entrada.
2. Error cuadrdtico medio ponderado, W-MSE (Weighted Mean Square Error). En
determinadas aplicaciones puede ser interesante que la medida de distancia no sea

por igual para todos los patrones. Esto se consigue afiadiendo a la medida de
distancia un factor de ponderancién.

dw(z,y) = (z —y)T - W(z —y) (2.3)

Donde W es una matriz positiva y simétrica. En muchas aplicaciones de clasificacién
de patrones se elige W como la matriz de covarianza de un vector z aleatorio. En
este caso la medida de distancia es conocida como distancia Mahalanobis

2.3.1.2 Diseno de la biblioteca

El primer paso en el disefio del cuantificador vectorial es calcular los vectores y; asociados
a cada celda o regién Cj, para formar la biblioteca. Un método para disefiar la biblioteca
es el famoso algoritmo de las K-medias, donde K hace referencia al niimero de centroides.
En el cuadro 2.1, se puede seguir el proceso que sigue dicho algoritmo.

En el cuadro 2.1, m es el indice de iteracién y Ci(m) es el centroide calculado en

la iteracién m. Cada vector yx es obtenido a partir de los patrones de entrenamiento
asociados al centroide C. Al vector y; se le conoce con el nombre de centroide

yr = cent(Cy) (2.4)

El célculo del centroide de cada regién depende de la medida de distorsién utilizada.
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Paso 1| Inicializacion. Se eligen los vectores yj,

Paso 2 | Clasificacién.
Se clasifica el conjunto de entrenamiento

en las celdas Cy utilizando la regla del vecino mds prézimo
z € Cx(m) si d[z,ye(m)] < d[z,y;(m)] Vi £k

Paso 3 | Adaptacion de los vectores de la biblioteca: m <+ m + 1
Se adaptan los vectores de la biblioteca
El centroide se calcula o partir

de los vectores de entrenamiento asociados a cada celda

| Paso 4 | Si se decrementa la medida de distorsidn total D(m) < D(m — 1)

y estd por debajo de un umbral se finaliza, sino se pasa al paso 2

Tabla 2.1: Algoritmo de entrenamiento del VQ

‘El proceso de trabajo del cuantificador vectorial es el siguiente: el cuantificador asigna
un vector-de la biblioteca yy, si z, patrén de entrada, estd dentro de la regién Cy. Para
conocer en qué celda se debe colocar el vector = en el espacio de dimensién d, se ha de
medir la distancia del vector z respecto a todas las celdas, y elegir aquella que presenta
la distancia mds pequeiia.

Un gran niimero de algoritmos han sido propuestos en reconocimiento de patrones. los
cuales han sido disefiados para disminuir el cdlculo computacional basados en nociones
del espacio Euclideo. Por ejemplo, en el célculo de una biblioteca de L celdas, lo primero
que se hace es aplicar el algoritmo de las K-medias con K = 2, el siguiente paso es dividir
ambas regiones en 2 subregiones, y asi sucesivamente hasta alcanzar las L celdas. Se
deriva que es condicién necesaria que L sea potencia de 2.

El cuantificador vectorial es una funcién que permite reducir los datos de entrada a un
conjunto de datos almacenados en una biblioteca, permitiéndose asf trabajar con espacios
de datos reducidos y de tamafio igual a la longitud de la biblioteca. Cuando un vector
de entrada z se cuantifica, obtendremos el vector y;, donde es tan valiosa la informacién
del vector y; como la del indice &, que muestra la posicién del vector y; dentro de la
biblioteca. En muchas aplicaciones interesa trabajar directamente con los fndices y no
con los vectores cuantificados.
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2.3.1.3 Conclusiones del VQ

Analizado el funcionamiento del cuantificador vectorial como sistema de clasificacién se
deduce que se trata meramente de un clasificador de patrones estaticos. Por supuesto la
sefial de voz, sefial con la que se est4 trabajando tiene un caricter temporal por lo que
resulta ser un modelo poco eficiente. El cuantificador vectorial sélo clasifica patrones de
entrada, sin tener en cuenta la informacién temporal de los datos de entrada anteriores y
posteriores. Es ademds un sistema carente de memoria. Es por lo que se ha desechado del
estudio como clasificador de secuencias temporales trabajando de manera independiente.
Para poder utilizar este clasificador de secuencias temporales se ha de combinar con
técnicas de alineamiento temporal.

Un gran problema encontrado en el reconocimiento de voz, es que una palabra pro-
nunciada varias veces no tiene porque tener la misma duracién en el tiempo, con lo que
surge un problema. Es por ello que una parte importante dentro de la historia del re-
conocimiento fue el estudio de técnicas de alineamiento temporal entre patrones. Esta
técnica es conocida como DTW, Dynamic Time Warping, la cual se explica brevemente
su concepto en el siguiente apartado.

Sin embargo el cuantificador vectorial trabajando independientemente, es muy 1itil
. porque permite hacer una reduccién del espacio de patrones de entrada a otro espacio con
un conjunto finito de vectores. Y dentro del sistema de reconocimiento discreto de voz se
utiliza el cuantificador vectorial para hacer una primera clasificacién eststica de los datos
de entradas, y reducir asf los datos a procesar a un conjunto de valores conocidos. La
informacién importante y que en definitiva se desea clasificar est4 en la secuencia de los

vectores o indices. Por lo que necesitamos de un segundo clasificador que pueda procesar
esa informacién temporal de los datos.

2.4 Técnicas de alineamiento temporal de patrones,

(DTW)

Las técnicas de alineamiento temporal de patrones no son un método de clasificacién sino
una mejora introducida a la tarea de clasificacién de secuencias temporales. Cuando un
locutor habla y pronuncia varias veces la misma palabra se produce el efecto de que la
duracién de las palabras varian en el tiempo, lo que produce fluctuaciones no lineales
en el tiempo. La eliminacién de estas fluctuaciones o normalizacién ha sido uno de los
problemas centrales en las investigaciones llevadas a cabo sobre el reconocimiento de voz.
Los primeros métodos requerian de algin sistema que ampliara o encogiera el eje del
tiempo para asi homogeneizar los patrones de entrada, aplicindose algunas técnicas de
transformacién lineal del eje del tiempo. Los resultados de este tipo de transformaciones
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demostraron ser insuficientes para eliminar estas fluctuaciones. Las técnicas més efectivas

son aquellas que aplican transformaciones no lineales en el eje del tiempo.

Las técnicas de programacién dindmica DTW, fue el primer método donde se intentd
solventar el problema de que dos patrones con duracién diferente en el tiempo, se corres-
pondan con una misma, clase. Por lo tanto la comparacién directa de ambos patrones no
€s correcta, es necesaria una alineacién de los patrones en el tiempo.

Este sistema se basa en comparar el espectro de la sefial de voz a intervalos pequefios
de tiempo en torno a los 10 6 15 mseg. Estos intervalos de tiempo de voz son representados
por un conjunto de medidas de caracteristicas aciisticas espectrales.

El principio de las técnicas DTW, trata de solventar las diferencias temporales entre
dos patrones ensachando/encogiendo el eje del tiempo de uno de los patrones haciendo que
los méximos coincidan. A continuacién la distancia temporal normalizada es calculada
como la minima entre ellos. La idea bésica de estas técnicas han sido publicadas en
[Sakoe78], aplicadas al reconocimiento de digitos en japonés.

Sean dos vectores A = a1, ay,...,a;,...,a1 y B = b1, bo, ..., bj, ..., by cuyas componentes
son los pardmetros espectrales de un intervalo de tiempo, donde I # J.

Con el fin de clarificar las diferencias temporales entre ambos patrones se considers el
plano i - j, como se muestra en la figura 2.4, donde los patrones A y B son representados
a lo largo del eje i y del eje jrespectivamente. Ambos patrones son de la misma categoria,
cuyas diferencias temporales pueden ser recogidas como una secuencia de puntos, ¢ = (3, §)

F =c(1),c(2),...,c(k) (2.5)

donde

c(k) = (i(k), (k) (2.6)

Esta secuencia de puntos, puede representar un funcién, la cual puede ser considerada
como una forma aproximada de reflejar el eje del tiempo del patrén A sobre el gje del
patrén B. A esta funcién se le denomina warping. Cuando no hay diferencias temporales
entre estos patrones, la funcién F warping coincide con la diagonal formada por la linea
¢ = j, ver figura 2.4. Las deviaciones respecto a la diagonal son el reflejo de las variaciones
temporales.

Una posible medida de la distancia entre dos vectores de caracteristicas a; y b; puede
ser la expresada en la ecuacién 2.7

d(c) = c(i, 5) = lla; - byl (2.7)
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Figura 2.4: Funcién warping y ajuste de la ventana.

La suma ponderada de las distancias sobre la funcién F definida en 2.5 es, ver ecuacién
2.8 '

E(F k) = Zd(C(k)) ~w(k) (2.8)

Donde w(k) es una ponderacién no negativa, introducida intencionadamente con el
fin de obtener una medida de E que sea flexible y adem4s una medida razonable de la
bondad de la funcién warping F. Esta distancia residual puede ser considerada como la
distancia entre los dos patrones. Cuando es minima E(F), indica que se ha realizado un
ajuste temporal minimo. Una vez que se han eliminado las diferencias temporales entre
los dos patrones se espera que el sistema se comporte de maners, estable a las fluctuaciones
o variaciones temporales. Bajo estas consideraciones la distancia temporal normalizada
entre estos dos patrones puede ser definida por la ecuacién 2.9

K .
D(A, B) = min [ 2= dlsc(k )) - wik) (2.9)
F Ek:l 'LU(k)
donde el denominador }- w(k) se utiliza para compensar el niimero de puntos K de la
funcién F. La funcién 2.9 no es més que la definicién fundamental de distancia temporal

normalizada. La efectividad de esta medida depende de la funcién de warping F y de la
definicién de la funcién de ponderacién w(k).

El objetivo fundamental es encontrar el mejor alineamiento entre pares de patrones,
lo que equivale a encontrar el mejor camino a través del grid de la figura 2.4, comparando

las caracteristicas acusticas de un patrén con las del otro. Encontrar el mejor camino
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supone resolver un problema de minimizacién que evalue la distancia entre dos patrones.

Este problema se resuelve mediante la aplicacién de técnicas de programacién dindmica.

2.4.1 Principios de la programacién dindmica

El principio del DTW se basa en buscar el camino 6ptimo o minima, distancia. Conside-
remos un conjunto de puntos denominados del 1 a N. Asociados con cada par de puntos
¢ = (i, ]) se define una funcién de coste (4, ) la cual representa el coste de moverse del
punto % al punto j. El problema es encontrar el camino de minimo coste asi como la

secuencia de puntos y en cudntos movimientos. Puede ocurrir que el camino 6ptimo no
sea el camino directo sino a través de otros puntos.

Figura 2.5: Red de 7 puntos. Hay que encontrar el camino 6ptimo entre el nodo 1 yel7.

Para el caso de la figura 2.5, la funcién de coste ser: ¢(7) = ¢(1,2)+¢(2,5)+¢(5,3)+
¢(3,7).

Generalizando esta ecuacién nos queda

(6, ) = minl(i, 1) + (1, )] (210)

Donde ¢(i,j) es el coste minimo asociado al camino entre i y j, existiendo otros {
nodos entre los nodos de inicio y fin.

Otro problema que se puede resolver con esta técnica serfa encontrar el camino éptimo
en M pasos, es decir, fijar el niimero de iteraciones. Viendo la figura 2.5, se representa una
matriz de N x M. Desde cada nodo es posible realizar N movimientos hacia la derecha.
Es posible que el camino finalice en [, en la iteracién m, siendo m < M. En el movimiento
m+1 la biisqueda del camino puede progresar hasta el nodo n. La funcién de coste puede
ser definida de la misma manera que la dada en la ecuacién 2.11.
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Pmt1(i,n) = mlin[cp(z', )+ ¢(l,n)] (2.11)

La ecuacién 2.11 describe una recursién que permite buscar el camino 6ptimo de una
manera progresiva.

Otro de los aspectos a estudiar es la funcién warping. Hay que definir la funcién F, de

la ecuacién 2.5, a la cual se le ha de imponer una serie de condiciones con el fin de obtener
un alineamiento temporal lo mds 6ptimo posible. Algunas de estas consideraciones son:

1. Que sea monétona:

i(k—1) <i(k) g(k—1) < (k) (2.12)

2. Que sea continua:
(k) —(k—-1)<1 jk)—jk-1)<1 (2.13)

3. Que esté acotada:
i)=1 j)=1K)=1 jK)=J (2.14)

4. Se ha de definir el tamafio de la ventana, ver figura 2.4:
|i(k) —j (k)| < (2.15)
Donde r es un valor entero y positivo, denominado tamafio de la ventana.

5. Pendiente. No se permiten ciertos saltos en la funcién F, porque tales desviaciones
pueden ocasionar el efecto contrario al que se pretende. Estas consideraciones toman
lugar a la hora de evaluar los posibles saltos entre puntos consecutivos, es decir si
el punto c(k) se mueve en la direccién del eje i o j

De todo esto, se trata con més detalle en [Sakoe78] y en [Rabi94].

2.5 Arboles de decisién

Otro de los métodos de clasificacién son los sistemas basados en reglas de decisién. A
este tipo de sistemas se le conoce con el nombre de clasificadores estructurados de drboles
o clasificadores estructurados de drbores binarios. Estos sistemas se crean por divisiones
sucesivas del conjunto de entrenamiento 7', de manera descendente. Se comienza con el
conjunto total, T, y éste se divide en dos subconjuntos disjuntos ¢, y ¢5. Este proceso se
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repite sucesivamente para los subconjuntos, con lo que el 4rbol va creciendo de manera
descendente. En la figura 2.6 aparece un ejemplo de 4rbol definido para clasificar 6 clases:
C1, Cy, G, ..., y Cg. Cada subconjunto se divide en dos hasta que se alcanze una condicién
de parada. En la misma figura se puede observar dos tipos de nodos: no-terminales y
terminales. Los nodos no-terminales, representados con un circulo, son los que se dividen
en dos subconjuntos. Los nodos terminales, representados con nodos rectangulares, son
los que no se pueden dividir y representan a una clase. Este tipo de estructuras permite
que una clase venga definida por varios nodos terminales. Es decir, observando la grafica
2.6, la clase C; viene determinada por el subconjunto #;5, la clase C, viene definida por la
unién del subconjunto t1; U t14, la clase Cs por la unién de t;o U t14 y asi sucesivamente.

o O Nodos no-terminales

l:] Nodos terminales

Figura 2.6: Red de 7 puntos. Hay que encontrar el camino ptimo entre el nodo 1y el 7.

Las divisiones que un nodo puede sufrir vienen definidas por una serie de reglas defi-
nidas antes del entrenamiento. Estas medidas se realizan sobre el valor de los vectores de
entrada. El patrén de entrada se va moviendo por el 4rbol de manera descendente hasta
llegar a un nodo terminal. Al llegar a éste, se predice a la que clase pertenece.

La construccién de un arbol depende enormemente de tres factores:

1. La definicién de las reglas que determinan las divisiones de los nodos.
2. La definicién del criterio de parada, cuando un nodo es terminal o no.

3. La asignacién de un nodo terminal a una clase.
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Lo complejo de estos sistemas estd en cémo tratar el conjunto de entrenamiento sobre

el que se va a construir el 4rbol de decisién, c6mo se van a definir los nodos terminales y
las clases.

La idea fundamental es c6mo realizar la divisién de un nodo en otros dos nodos (nodo
izquierdo y nodo derecho) de tal forma que de la divisién se obtenga o definan subconjuntos
m4s puros que los datos llegados al nodo actual. En realidad se trata de todo un proceso
de seleccidn de datos. Los datos llegados a un nodo, con las reglas definidas en él, se
decidird si seguir por el nodo izquierdo o derecho.

Los cuatro elementos importantes a la hora de definir un 4rbol son:

1. Definir un conjunto de reglas de decisién.
2. Definir un criterio de divisién de un nodo.
3. Definir un criterio de parada.

4. Definir una regla que asigne un nodo terminal a una clase.

En [Breiman93] se analiza con detalle estos cuatro puntos. Las reglas de decisién se

basan principalmente en estudiar la probabilidad de que una clase determinada alcance o
* llegue a un nodo dentro del 4rbol.

2.6 Aplicacién de las redes neuronales

2.6.1 Introduccién

Una red neuronal Neural Network, NN es un sistema que permite establecer una relacién
no lineal entre la salida y la entrada, cuyas caracteristicas es una simulacién abstracta del
sistema nervioso. Haciendo un pequefio paréntesis sobre el funcionamiento del sistema
nervioso, una neurona envia sus salidas a otras neuronas via el axén. El ax6n transporta
la informacién a través de una serie de potenciales, en realidad se trata de todo un proceso
quimico de iones donde la informacién viene dada o se transporta como una diferencia de
potencial. Las neuronas excitadas ante un estimulo, responden de manera paralela con
una respuesta determinada. Se estima que el cerebro humano tenga entorno a 100 billones
de neuronas y 10000 conexiones entre las distintas neuronas. Muchas de estas conexiones
se establecen durante la fase de aprendizaje del individuo.

Pues bien, las redes neuronales son modelos cuyo funcionamiento recuerda al sistema
nervioso del hombre en una serie de términos, aunque adn est4n muy lejos de lograr la

perfeccién de éste. Estos términos podrian ser:
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1. Aprendizaje. Las redes neuronales requieren de una fase de aprendizaje para poder
dar una respuesta correcta ante una entrada. Durante esta fase, las conexiones
entre nodos de distintas capas son ponderados por un determinado valor. Este valor
contiene la memoria o contribucién de un nodo con otro nodo de la red neuronal.
Resumiendo, las redes neuronales est4n dotadas de capacidad de aprendizaje. Son

sistemas que a base de enfrentarse con un problema dado, se adaptan en virtud de
los resultados.

2. Estructura. Las redes neuronales tienen una estructura formada por elementos de
proceso denominados neuronas o nodos, distribuidos por capas, donde la salida de

un nodo de una capa contribuye en otros nodos de capas superiores. El estimulo de
una entrada recorre toda la red hasta dar una respuesta.

Por supuesto, aunque se establezcan términos de similitud con el sistema nervioso,
las redes neuronales estdn muy lejos de la perfeccién de éste y no se las puede sacar del

entorno de que son sistemas no lineales y que presenta grandes ventajas en determinadas
aplicaciones frente a los sistemas cldsicos.

2.6.2 Descripciéon general de las redes neuronales

Las redes neuronales estdn formadas por un conjunto de elementos de proceso denomi-
nados nodos o neuronas, ver figura 2.7. Estos nodos dan una salida ante un patrén de
entrada de manera paralela. En el disefio de redes neuronales hay una fase importante y
es el aprendizaje, fase donde la red calcula como ha de contribuir cada elemento o nodo

sobre cualquier otro nodo de la red. A esta contribucién se le denomina pesos y viene
reflejada en la conexién entre los nodos.

Figura 2.7: Nodo de una Red Neuronal.

En la figura 2.7, {21, %5,...z,} puede ser el patrén/vector de entrada o bien ser la
salida de otras neuronas dependiendo si se trata de un nodo de la primera capa o de
capas superiores respectivamente. Los wj;; representan los pesos (contribucién) de las
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conexiones de los nodos i hacia el nodo j. El valor 6; es un valor umbral u offset. La
funcién f(-) se trata de una funcién limitadora de la salida de la red. La sefial o; es la
salida final de la neurona o nodo.

De aqui se deduce otra relacién entre un nodo o elemento de proceso con una neurona
biolégica. El vector z serfan las sefiales excitadoras y la salida 0;, la respuesta del elemento

- de proceso. Por supuesto la salida de este nodo puede contribuir a otros nodos o bien ser
un nodo de salida.

En la figura 2.8 muestra una arquitectura tipica de red neuronal, donde las unidades
de proceso se distribuyen por capas. La capa etiquetada por Ly es la capa de entrada y L;,
es la capa de salida. Entre la capa Ly y Ly hay 1 capa denominada capa oculta. Se dice
que la red tiene 2 capas porque la capa de entrada no produce ninguna transformacién.

Entrada
Capa oculta

Figura 2.8: Estructura tipica de una Red neuronal.

Los nodos de una capa se conectan unidireccionalmente con los nodos de la capa
siguiente, en general todas con todas, aunque pueden encontrarse redes neuronales donde
sus nodos no reciben la contribucién de todos los nodos de la capa anterior. La salida
de cada nodo se ve modificada por la multiplicacién del peso, que se representa por wgi,
siendo ! la capa de llegada y j e 4 los indices de posicién de las neuronas de llegada y de
salida respectivamente. El aprendizaje de la red se obtiene, mediante la modificacién de

los pardmetros de la red: pesos y los propios de las unidades de proceso.

La mayoria de las redes son entrenadas usando un aprendizaje supervisado, esto signi-
fica que a la red se le proporciona el conjunto de pares de entrada-salida. Por el contrario,
estdn las redes con entrenamiento no supervisado en las que sélo se le presenta a la red
los patrones de entrada.
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Las redes neuronales tienen un gran campo de aplicacién: establecer corresponden-
cias de carcter general, establecer asociaciones, de toma de decisién, de diagndstico,
reconocimiento y ademds llevar a cabo procesos de optimizacién.

Los modelos neuronales estdn divididos en dos categorfas: redes estiticas y redes
dindmicas. Las primeras se caracterizan porque el elemento de proceso realiza una funcién
con ausencia de memoria. La salida es funcién sélo de la entrada actual no de las muestras
pasadas o futuras. Dentro de este tipo de redes se encuentra las conocidas redes MultiLayer
Perceptron en lo sucesivo Perceptrén Multicapa o MLP, las redes Radial Basis Function,
en lo sucesivo Funciones de Base Radial o RBF. Las segundas, las redes dindmicas son
sistemas con memoria. La funcién de transferencia viene determinada por una ecuacién
diferencial. Dentro de este tipo de redes encontramos: redes con realimentacién hacia
adelante, redes sin realimentacién y redes con realimentacién hacia atris.

2.6.3 Redes estaticas

Las redes estdticas implementan transformaciones del tipo u = G(z) donde z € R
y u € [0,1]™, donde n y m son enteros los cuales representan la dimensién de z y u

respectivamente. Como ejemplos de redes estdticas muy conocidas entre las que citamos:
" la red MLP, la red RBF y las redes polinémicas. A continuacién se hace una breve
descripcién de ellas.

2.6.3.1 Perceptron multicapa, MLP

Esta red tiene su origen en la perceptron, concebida por Rosenblatt en 1958, ver [Hush93].
Sin embargo las capacidades de una simple perceptron estdn limitadas a una divisién lineal
del espacio de decisién. La unién de varias perceptrones y su distribucién en distintas
capas pueden dar origen a regiones de decisién més compleja. Otra diferencia respecto a
la perceptron de Rosenblatt, es que en este caso utiliza una funcién continua sigmoid en
vez de una funcién escalén no derivable. En la MLP, el vector de entrada excitars a todas
los nodos de la capa de entrada. La salida de estos nodos excitard a su vez las siguientes
neuronas de la capa siguiente y as{ sucesivamente, ver figura 2.9.

La estructura clasica de una MLP es que todos los nodos del nivel [ estén conectados
con todos los nodos del nivel [ + 1. En la figura 2.9 representa una MLP de 3 niveles. Se
distingue dentro de la red lo que es la capa de entrada y de salida, las capas intermedias
son denominadas como capas ocultas.
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capa de entrada N capa de salida

capas"ocu]tas
Figura 2.9: Estructura tipica de una MLP.

Las MLPs tienen tres dreas de aplicacién:

1. Implementacién de funciones l4gicas.
2. Problemas de clasificacién, de divisién del espacio.

3. Implementacién de transformaciones no lineales.

Dependiendo del problema se necesitardn de 2 a 3 capas con una distribucién de
nodos por capa dependiendo de la aplicacién. No hay ninguna teorfa acerca del niimero
de nodos por capa, lo que si existen son ciertas reglas orientativas de cuantos nodos se
pueden comenzar el entrenamiento de la red. Lo que si hay son técnicas de crecimiento o
de poda que buscan la estructura éptima de la red.

Otro de los apartados fundamentales de las MLPs es el algoritmo de entrenamiento.
Una de las limitaciones que presenta el perceptron de Rosenblatt fue justamente el al-
goritmo de entrenamiento. El procedimiento més utilizado para el entrenamiento de las

MLPs es la aplicacién del algoritmo de gradiente descendente. A continuacién se comenta
brevemente en qué consiste.

Para poder seguir el desarrollo del algoritmo, se muestra en la tabla 2.2 la notacién
de las variables que se van a utilizar.

La salida de un nodo viene determinado por
N

ug = F( wiyi- we1z) (2.16)
i=0

Donde f(-) es la funcién de sigmoid, ver ecuacién 2.17. Esta funcién se caracteriza por
ser continua, no lineal y varia entre 0 y 1 monotonicamente desde —oco y cc. Otra funcién
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Notacién Significado

Uy j salida del nodo j de la capa 1

wyji pesos de la capa 1 que conecta el nodo i de la capa [ — 1, con el nodo j
Tp muestra p de entrenamiento

U, componente i del vector de entrada

dj(zp) respuesta deseada del nodo j

N, ndmero de nodos de la capa 1

L nimero de capas

P nimero de patrones de entrada

Tabla 2.2: Variables del algoritmo de aprendizaje.

con iguales caracteristicas es la tangente hiperbélica, con la diferencia que varfa entre
—1y 1. El término g de la ecuacién 2.17 determina la pendiente de la zona de transicién
entre 0 y 1. Una de las ventajas de esta funcién es que es diferenciable.

1
@) =15 (2.17)
La derivada de la funcién de sigmoid definida en la funcién 2.17 es:
df (z
7@ =% = 1@)- (1 - 1(a) (2.18)

Este algoritmo trata de encontrar los pesos de la red, los cuales minimizen una funcién
de coste. Esta funcién de coste puede ser la suma del error cuadritico medio cometido
por todos los nodos para todos los patrones de entrenamiento.

J(w) = Z Jp(w) (2.19)

Donde P es el niimero de patrones de entrenamiento, y Jp(w) es el total del error
cuadritico para los P patrones de entrenamiento, ver ecuacién 2.20

1M

Jp(w) = ) Z(uLyq(po) dy(zp))” (2.20)

g=1

Ny, de la ecuacién 2.20 es el nimero de nodos de la capa de salida. Los pesos de la
red se modifican iterativamente de acuerdo a la ecuacion 2.21:

oJ(w P OJp(w
wyi(k + 1) = wy:(k) — p B, () = wy;i(k) — Z 5 (2.21)
.y wl,],z
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Siendo p una constante denominada constante de aprendizaje. Este algoritmo se
desarrolla aplicando derivadas parciales a la funcién Jp(w) respecto de wy;;. Para ello es
preciso aplicar la regla de la cadena, ver 2.22

0Jp(w) _ 0Jp(w) Oy

= 2.22
6wl g 6u, J sz gk ( )
donde N
: Bul J 0 -1
= Wi * U 2.23
Resultando 5
(IR
awl::’i = uz,j . (1 et uzﬂ-) . ’u,z__]_’i (224)

El término de la ecuacién 2.22, a;zf’f’), representa la sensibilidad de la funcién de coste
37

Jp(w) respecto a la salida del nodo y; 4> ¥ ésta influye en las salidas de los nodos de las
capas inferiores a | de la red neuronal y asi sucesivamente. Por lo tanto, este término
depende de la capa donde se esté evaluando dicha derivada.

Para las capas ocultas

Op(w) _ " 0J,(w) Bupsim

Ouy ; o Qw1 Ouyj (2.25)
Llegando a la expresién 2.26
| %IZ(TZ). = :: g%:% Ui (1= Ugrm) - Wit1,m,5 (2.26)
Para la capa de salida obtenemos:
%J% = up,j(2p) — dj(zp) (2.27)

El célculo de 2.22 es un proceso backwards, (hacia atris). Analizando la expresion
2.26 es necesario calcular el error cometido por los nodos de la ltima capa para poder
evaluar 2.26, para la capas interiores, es por lo que se denomina a este proceso, algoritmo
de retropropagacién, o algoritmo de backpropagation. Es decir, primero se calcula el error
de la capa de salida dada por la expresién 2.27 y seguidamente se aplica la ecuacién 2.26
para las capas oculatas. Este algoritmo se repite hasta que un minimo es alcanzado. En la
practica, no es tan fécil conocer a priori la superficie del error, por lo tanto para finalizar
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se puede establecer distintos criterios de parada: cuando J cae por debajo de un cierto
umbral o bien por el nimero de iteraciones. Otra posibilidad es parar el entrenamiento
cuando la red desarrolle correctamente su funcién, aunque ésto puede implicar perder la
generalizacidn.

En la tabla 2.3 se expone el algoritmo de entrenamiento Backpropagation

2.6.3.2 Redes de funcién de base radial

Una red de funcién de base radial, (Radial Basis Function, RBF), es una red de dos capas,
ver figura 2.10. La primera capa divide el espacio en tantos centroides como nodos tenga
esta capa. Los nodos de salida capa de salida, forman una combinacién lineal de funciones
de base calculados por la primera capa. La funcién més comtin de base es una funcién
Gaussiana de la forma, dada en la ecuacién 2.28

(z — wi;)(z - wl,j)]

Uy; = €Xp | — 957
3

i=12.,N; (2.28)

donde u;; es la salida del nodo j de la primera capa, z es el patrén de entrada, Wy
son los pesos de la primera capa, centro de la funcién Gaussiana por nodo j. El pardmetro
de normalizacién viene determinado por aJ? para el nodo j. Y N; es el niimero de nodos
de la primera capa.

Xl
X, D —0;
X3
O—
Xn
capa de salida
capa de entrada

capa oculta

Figura 2.10: Estructura tipica de una RBF.
El rango de salida de cada nodo estd entre 0 y 1, asi que cuando una entrada estd

proxima al centro de la Gaussiana, dard una salida alta a la salida. El nombre de Radial
Basis Function viene del hecho de que las funciones Gaussianas son radialmente simétricas,
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Procedimiento BACK-PROPAGATION
Inicializar los pesos

repetir

se elige la pareja de entrada-salida (z, d)p, up ==z
FEED-FORWARD;

COMPUTE-GRADIENT;

UPDATE-WEIGHTS;

hasta que las condiciones de finalizar se alcancen

subrutina FEED-FORWARD
para layer=1 hasta L hacer
para nodo=1 hasta Njgyer hacer

Nigyer-1
Ulayer,nodo = f (Zi:?)ﬂer Wiayer,nodo,i X ulayer-—l,i)
fin para
fin para

fin subrutina FEED-FORWARD

subrutuna COMPUTE-GRADIENT

para layer=L hasta 1 hacer

para nodo=1 hasta Nj,yer hacer

si layer=L entonces ez, nodo = U1 nodo — Gnodo
sino

Niayer—1
Clayer,nodo = Em;ﬁer Clayer+1,m X Uayer+1,m X (1 - ulayer+l,m) X Wigyer+1,m,nodo

fin para
para todos los pesos de cada capa hacer

Glayer,ji = €layer,j X Ulgyer,j X (1- ulayerg’) X Ulayer—1,i
fin para

fin subrutina COMPUTE-GRADIENT

subrutina UPDATE-WEIGHTS

para todos los wigyer ;s hacer

Wiayer,i,i (k + 1) = wlayer,j,i(k) — i X Glayer,j i
fin subrutina UPDATE-WEIGHTS

Tabla 2.3: Algoritmo de Backpropagation.
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es decir cada nodo produce una salida idéntica para entradas que presenta la misma
distancia al centro del kernel w, ;.

La capa de salida viene determinada por la ecuacién 2.29, donde y; es la salida del
nodo j, wsy; es el peso del mismo nodo, y u; es el vector de salida de la primera capa. N,
es el nimero de nodos de la capa 2.

yj = wy; X U i=1,2..,Ns (2.29)

Las RBFs se pueden utilizar para aplicaciones de clasificacién y de aproximacién de
funciones.

Hay una gran variedad de procedimientos para tratar el aprendizaje de la RBF. Aqui
sélo se comentard el procedimiento de entrenamiento més utilizado y general. Para comen-
zar el aprendizaje se divide en dos fases: entrenamiento de la capa oculta y entrenamiento
de la capa de salida. El aprendizaje de la capa oculta se desarrolla mediante un método
no supervisado, como puede ser cualquier algoritmo de clustering, como el de las Kmedias.
El aprendizaje de la capa de salida es supervisado. En la tabla 2.4 se expone el algoritmo
para la capa de salida.

2.6.3.3 Redes polinémicas

En [Hecht91] se hace una introduccién de la red GMDH, Group Method of Data Handling.
Esta red es polinomial; aproxima funciones de tipo f : A C R* — R, que mapean un
subconjunto del espacio Euclideo de dimensién n a un niimero real. Su estructura es
similar a la de cualquier red neuronal, estando compuesta de nodos, distribuidos por
capas. La diferencia con el resto de las redes esta:

1. Cada nodo tiene dos entradas ZF~' y ZF~', donde el subindice hace referencia al
nodo y el superindice a la capa, y una tnica salida Z}. Ver figura 2.11.

2. La funcién no lineal que realiza el nodo es polinomial y viene dada en la ecuacién
2.30.
2 2
ZF = af x (Z}“‘l) +bF x (Zf’l) x (Z;?‘l) +cf x (Zf‘l) +df x 28 e x ZF N+ ff
(2.30)

Siendo af, bf, cf, df, ef, y fF, los coeficientes del polinomio del nodo [ de la capa k.
Esta ecuacién, puede expresarse de forma matricial, como el producto de la matriz de
combinacién de entradas, a la que denominaremos X; y la matriz AF de coeficientes.
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Procedimiento LMS
Inicializar los pesos Wo j
repetir

se elige la pareja de entrada-salida (u1,d),

/*Se calcula las salidas*/

para todos los nodos
I

Ynodo = w2,nodo XUy

fin para

/* Se calcula el error*/
para todos los nodos hacer
€nodo = Ynodo — Gnodo

fin para

/* Adaptacidn de pesos */
pare todos los nodos

w;i(k+1) = w;(k) — penogs X u;
fin para

hasta que las condiciones de finalizacidén se alcancen

Tabla 2.4: Algoritmo LMS para la capa de salida de la RBF.
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Figura 2.11: Nodo o elemento de proceso.

sz=[(ZJI'°‘1)2 (Zf-l)x(z;?—l) (Zf—l)2 Z;g_l ZF1 1| x c{; = X, AF

(2.31)

El objetivo es encontrar gl conjunto de coeficientes que satisfacen la ecuacién 2.31,
para cada uno de los nodos. Estos son calculados durante la fase de entrenamiento.

Método de entrenamiento

En [Hecht91] se expone el método de entrenamiento del GMDH, que a continuacién
se pasa comentar brevemente. La red GMDH tiene un entrenamiento supervisado, es
decir hay que proporcionarle la salida deseada, ésta puede ser un valor real o bien una
senal binaria 0 6 1, que denominaremos Y. Cada capa se entrena de forma independiente
y todos los nodos de una misma capa son entrenados para dar la misma salida, lo mas
cercana al valor de Y. Para el cdlculo de la matriz AF de coeficientes, lo tinico que hay
que hacer es sustituir el valor, ZF por la salida deseada Y en la ecuacién 2.31. El conjunto
de ecuaciones no tendran una solucién exacta sino aproximada con el fin de obtener un
conjunto de coeficientes que minimicen el MSE (Mean Square Error). Se ha probado que
cuando la matriz A¥ se calcula a partir de la pseudoinversa de X;, el MSE es minimo.

Cada nodo construye un polinomio, ya que cada nodo realiza una funcién cuadrdtica
de sus entradas. Por lo tanto cada capa de la red incrementa el grado de este polinomio
por 2 y la salida final puede ser expresada como un polinomio de grado 2k, siendo k, el
numero de capas. A este polinomio se le conoce como polinomio de Ivakhrenko.

El primer paso, es configurar el nivel k, para ello serd necesario crear tantos elementos
de proceso o nodos, como combinaciones de entradas tomadas de 2 en 2 sean posibles.
Esto quiere decir que si el nivel £ — 1 tiene M nodos, el nivel k£ se creard con tantos
nodos como combinaciones de todos los pares de entradas sean posibles, formando asi las
entradas de los elementos de proceso del nivel k. El nimero de nodos o elementos de
proceso del nivel k£ viene expresado en la ecuacién 2.32

C(Mk_l, 2) = My_;- (Mk—l — 1) +2 (232)
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En la figura 2.12 aparece una red GMDH con 4 entradas, Z, Zs, Z3 y Z. La combi-

nacién de 4 entradas tomadas de 2 en 2 da 6, por lo que la primera capa se crear4 con 6
nodos.

C(4,2)=6 nodos en la capa 1

Figura 2.12: Formacién de la primera capa de la Red GMDH.

Cuando un nivel es afiadido a la red, se calculan las matrices de coeficientes A¥ de
cada nodo para un conjunto de entrenamiento (pares de entrada-salida) determinado.
Todos los nodos son entrenados para dar la misma salida. Cada nivel se entrena con
un conjunto diferente de entrenamiento, por lo tanto serd necesario disponer de un gran
conjunto de entrenamiento. Una vez que los coeficientes hayan sido calculados para el
nivel k, el siguiente paso es evaluar el funcionamiento global de cada elemento nodo. Una
forma de hacerlo es midiendo el error cuadritico medio, (MSE) que cada elemento de

proceso produce sobre un conjunto de muestras nuevas. Para hacer ésto utilizaremos la
férmula :

% ”Xz x AF — Y“2 (2.33)

Siendo R el ntimero de muestras del conjunto de validacién. El MSE de un nodo
puede ser diferente al de otro, por lo tanto el siguiente paso serd aplicar un proceso de
poda a la red. Durante este proceso, se eliminardn aquellos nodos cuyo MSE sea grande.
El proceso de construir la red capa a capa, contintia hasta que se cumple un criterio de
parada. Este criterio se basa en ir evaluando el MSE de cada capa, cuando el MSE
aumenta con el nimero de capas entonces el procedimiento de crecimiento se para. De
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la dltima capa se selecciona aquel nodo que mejor salida presente y a continuacién se

procede a realizar un segundo proceso de poda, eliminando aquellos nodos que no estn
conectados con el nodo de salida reduciendo enormemente la estructura de la red.

En la figura 2.13 aparece la estructura final de la red GMDH de la figura 2.12. Du-
rante el procedimiento de crecimiento de la red se ha supuesto que la informacién est4
relacionada con la entrada Z; por lo que al aplicar el método de poda se han eliminado
todos aquellos nodos no relacionados con dicha entrada.

C(3,2)=3 nodos en lacapa2

C(4,2)=6 nodos en la capa 1

Figura 2.13: Red GMDH para 4 entradas.

Sea Ig, el conjunto de entrenamiento de entrada, de tamafio R e Y5 la salida deseada
de la red para ese conjunto. Cada par de entrada-salida lo denominaremos 4, e y,. Para
crear el primer nivel de la red, se aplica lo expuesto anteriormente. Se combinan las
entradas de 2 en 2. El siguiente paso, serd calcular los coeficientes a}, b}, c}, d}, €}, y f}
para todo el conjunto de entrenamiento ¢ = 1,2,3,...,r. Este conjunto de coeficientes se
almacena en la matriz A} de la ecuacién 2.31. La rutina de célculo de los coeficientes se
muestra en tabla 2.5.

Una vez calculado la matriz W, (matriz con los coeficientes de cada nodo), procede-
remos a la poda de nodos, para ello aplicaremos el procedimiento de poda, que aparece
en la tabla 2.6.

Una vez que se hayan eliminado, los nodos del nivel &, crearemos una capa nueva k+1,
salvo que ahora, los nodos de entrada de esta capa son los nodos ganadores de la poda.
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desde i=1:nodos(nivel)
desde r=1:R
Se calcula la matriz X[ (ver ecuacidn 2.81 )
fin desde
Se calcula la matriz de coeficientes A¥ = Y, x Xpivel

Se guarda los coeficientes de cada nodo en la matriz W
fin desde

Tabla 2.5: Algoritmo de célculo de los coeficientes de la red GMDH.

desde r=1:R
desde 1=1:nodos(nivel)
Se calcula la matriz Xpwvel
Se calcula la salida de cada nodo d =W x Xrivel
Se calcula el MSE de cada nodo
fin desde
fin desde
desde i=1:nodos(nivel)
Si MSE > umbral
eliminar nodo
fin st
fin desde

Tabla 2.6: Procedimiento de poda de la red GMDH.

2.6.3.4 Conclusiones sobre las redes estiticas

Las redes estaticas son redes que no tienen memoria por lo que parecen ser inapropiadas
para abordar problemas espacio-temporales. Sin embargo, tanto las MLP como las RBF
han demostrado ser buenas herramientas para aplicaciones de clasificacién con una buena,

capacidad de discriminacién. Sin embargo no presenta tener la misma, cualidad para la
clasificacién de secuencias temporales.
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Se han tratado en este apartado, porque serdn utilizadas posteriormente en las distintas
estructuras hibridas propuestas de esta tesis.

2.6.4 Redes dinamicas

El algoritmo back-propagation utilizado en las redes MLPs es uno de los métodos més
conocidos para el entrenamiento de redes neuronales. Sin embargo presenta una gran
limitacién y es que sélo es aplicable a patrones estdticos. Se sabe que la variable tiempo
puede ser un factor muy importante en muchas aplicaciones, voz, sefiales de control,
visién, procesado de sefales, etc. La cuestién es cémo integrar la variable tiempo dentro
de las redes, como proporcionarles propiedades dindmicas, darles memoria. Los métodos
utilizados para dotarlas de estas cualidades son con unidades de retardo o bien usando
conexiones recurrentes.

Las redes que se obtendria serian de dos tipos: no recurrentes y recurrentes. Las
primeras son las denominadas TDNN y las segundas RNN. Fue [Waibel89] quien propuso
en el afio 1989 la utilizacién de redes neuronales con retardo en el tiempo TDNN, para
el reconocimiento de fonemas. Quizds ésta sea la estructura més sencilla utilizada en la
clasificacién de patrones dindmicos. Sin embargo, esta red tiene unos 544 pesos definidos.
La figura 2.15 muestra la estructura de esta red.

Las TDNN es una MLP cuyos nodos de la capa oculta y los nodos de salida se duplican
en el tiempo. En esta red, la unidén entre dos nodos estd representada por un filtro
de respuesta finita (FIR). A esta red se la conoce como perceptron multicapa FIR. La
complejidad del entrenamiento de este tipo de red estd en funcién de las unidades de
retardo. Se entrenan con el algoritmo backpropagation, el cual sufre algunas modificaciones
por ejemplo considerando que la derivada de la funcién de coste se realiza a partir de la
suma. de los errores instantdneos para cada nodo, obtenidos en cada intervalo de tiempo.
En [Day93] se generaliza el algoritmo de entrenamiento incorporando unidades de retardo
adaptativas.

En aplicaciones reales esta red presenta grandes desventajas. La complejidad de su
estructura requiere de un calculo computacional muy elevado ademds de invertir mucho
tiempo en su entrenamiento. Ademds se ha demostrado [Kung93] que son redes muy
sensitivas a degradaciones que pueda sufrir la sehal.

Otro tipo de redes son las redes recurrentes RNN. Su estructura es similar a una red
MLP pero con unidades de retardo conectadas en bucle entre las distintas capas. El
algoritmo de entrenamiento es mucho mdas complicado que el famoso algoritmo backpro-
pagation ya que se ha de entrenar en el espacio y en el tiempo.
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Salida

Entrada

—_— ]

OO0

Unidad de retardo

Figura 2.14: Ejemplo de una Red basica TDNN.

Unidades del 1° Nivel
Entrada

D Unidades de Retardo
~=~- Pesos

O Nodos

Figura 2.15: Red TDNN para un reconocedor de fonemas.

Otro de los incovenientes que presentan las red
cdmo determinar la longitud temporal del
una salida correcta.

es dindmicas es el escalado temporal,
patrén de entrada para que la red neuronal dé
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Concluimos este apartado afadiendo, que las redes neuronales dindmicas presentan
una serie de incovenientes a la hora de trabajar con ellas. Requieren de estructuras com-
plejas, ademds de un entrenamiento tanto en el espacio como en el tiempo, manifestando
un comportamiento inestable ante cualquier variacién. Este es el motivo principal por lo
que no se ha trabajado con esta estructura.

2.7 Modelos ocultos de Markov, HMM

2.7.1 Introduccién

Los Modelos ocultos de Markov son modelos estadisticos los cuales utilizan dinicamente
las propiedades estadisticas de la sefial. Desde este punto de vista la sefial puede ser
vista como un proceso aleatorio. Son un importante modelo de clasificacién de patrones
temporales. La razén de ésto esta en lo siguiente:

1. Los HMM son capaces de modelar la variabilidad temporal de las secuencias de
observacién.

2. Durante la fase de entrenamiento, cada modelo es entrenado para ser modelos ge-
neradores (reconocedores) de secuencias de observacién. En la fase de test, se le
proporciona una secuencia de observacién y cada modelo estima la probabilidad de
que esa secuencia haya sido generada por él o no. La dindmica de la secuencia
temporal est4 gobernada por la matriz de transicién de probabilidades de estados,
ver [Rabi92].

HMM 1
HMM 2
- &
Secuencia de Observacién
v 3 N
(Secuencia de indices) S
HMM n

Figura 2.16: Modelos de Ocultos de Markov.
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2.7.2 Proceso discreto de Markov

Consideremos un sistema, el cual puede ser descrito como un conjunto de estados S, S, ...Sy,

que se puede encontrar en uno de ellos en cualquier momento, ver figura 2.17

Figura 2.17: Gréfico de estados de los HMM

A cada intervalo de tiempo el sistema experimenta un cambio de estado (hacia ade-
lante, hacia atrds, o permanecer en el mismo estado). Denominaremos a cada intervalo
de tiempo ¢t = 1,2, ..., T y al estado actual gz

Para una completa descripcién probabilistica del sistema, se requiere de especifica-
ciones del estado actual asi como de los estados anteriores. Sin embargo, para el caso

- especial de un sistema discreto, sélo es necesario la informacidn probabilistica del estado
actual y del predecesor.

Plg, = S; | g1 = S;] (2.34)

Otra forma de expresar la ecuacién anterior es mediante la matriz de probabilidades
de transicién de estados, dada por ai;

a;; = Plgy = S; | ¢4-1 = §}] 1<4,j<N (2.35)
Cumpliéndose las propiedades de a;; >0y XN a;; = 1.

La salida de este proceso estocdstico es el conjunto de estados en cada instante de
tiempo donde cada estado se corresponde con un evento fisico (observable). En realidad
los modelos ocultos de Markov van més alla, pues incluye la observacién como una funcién
probabilistica del estado, es decir, hay dos procesos estocasticos ejecutdndose, donde uno
de ellos es oculto o simplemente no observable, porque sélo puede ser observado a partir
del otro proceso estocdstico que produce la secuencia de observacién. En [Rabi92] se
exponen algunos ejemplos tales como el lanzamiento de una moneda, la extraccién de
las bolas de colores de diferentes urnas, etc. Con este tltimo ejemplo es muy sencillo
entender el doble proceso, consideremos tres urnas y bolas de colores en cada una de
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ellas. El proceso fisico es observar la secuencia de colores de las bolas que un nifio va
extrayendo de las urnas. La secuencia de colores se ve afectada por dos procesos; primero
la eleccién de la urna y segundo la eleccién de la bola. Es por ello que se denominan
modelos ocultos de Markov, porque uno de los procesos no es observable.

Haciendo una comparacion con este ejemplo, la eleccién de las urnas viene determinado
por la matriz de transicidn de estados, que determina la probabilidad de que el modelo
vaya de un estado, a otro o permanezca en el mismo. Adem4s serd necesario definir una
matriz de probabilidades de la secuencia de observacién, (colores de las bolas), que modele
el proceso estadistico de lo que ocurre en cada estado (urna).

2.7.3 Elementos de un HMM

Un HMM se caracteriza por los siguientes pardmetros, utilizaremos la misma nomengla-
tura que en [Rabi92):

1. N es el niimero de estados del modelo (o de urnas). Aunque los estados son ocultos
en muchas aplicaciones existe una dependencia con esta variable. Generalmente los
estados estdn interconectados, ver figura 2.17, de tal forma que un estado pueda ser
alcanzado por otro estado. Puede haber aplicaciones donde se requiera otro tipo de
conexiones, donde el sistema avance de izquierda a derecha, también conocido como
modelo de Bakis, permitiendo sélo pequeiios saltos hacia la derecha de distancia no
superior a dos estados.

2. M es el nimero de simbolos de observacién por estado (Nimero de colores posibles
de las bolas). Denominaremos los simbolos individuales como V = vy, v, ...vn.

3. La matriz de transicién de probabilidades A = {a;;}, ver ecuaci6n 2.35. Para el caso
general donde cualquier estado puede alcanzar a otro, a;; >0 Vi, j, sin embargo
para otro tipo de conexiones de HMM, @;; = 0 para uno o més pares de i, j, por
ejemplo el modelo de izquierda a derecha o modelo de Bakis.

4. La matriz de probabilidades de los sfmbolos de observacién, B = {b;(k)}. Determina
la probabilidad que estando en el estado j ocurra o suceda la observacién .

bi(k) = P[O; = v | ¢ = 5;] 1<j<N 1<k<M  (2.36)
5. La matriz de distribucién de estados iniciales II = {n;}.

II; = Plg, = Sj] 1<i<N (2.37)

Como se ha podido observar, para que un modelo HMM quede perfectamente definido
son necesarios los pardmetros N y M. Ademads de definir las matrices de transicién A, de
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probabilidad de secuencias de observacién B, y matriz inicial de estados II. La notacién
utilizada a la hora de referirnos a :n modelo HMM vendrs, especificado por A = (4, B, II).

Para implementar los modelos ocultos de Markov hay que resolver ademds los tres
problemas fundamentales:

1. Célculo de la probabilidad de una secuencia de observacién, dado el HMM.

2. Determinar la mejor secuencia de estados.

3. Ajustar los pardmetros del modelo para una secuencia de observacién.

En [Rabi92] se analiza por separado estos tres problemas para el disefio de los HMM.

2.7.4 Los 3 problemas bésicos de un HMM

Hay 3 problemas bésicos de interés que han de resolverse para que los HMM tengan
aplicacién en el mundo real. Estos problemas son:

1. Dado una secuencia de observacién O = O, O, ...,Or y un modelo A = (4, B, 1),
ic6mo se calcula la probabilidad P(O | A) de que la secuencia de observacién O

haya sido generada o no por el modelo \? , 0 que el modelo la reconozca como
suya?

2. Dado la secuencia de observacién O = 01,0, ...,Or y un modelo ), jcudl es la
secuencia Optima de estados Q = qy, qo, ..., g7

3. (Cémo se ajusta el modelo A para maximizar la P(O | A\)?, es decir jc6mo ajustar
el modelo para ser generadores de una determinada secuencia de observacién? La
secuencia de observacién utilizada para ajustar los pardmetros del modelo se de-
nomina secuencia de entrenamiento. Cada modelo debers ser entrenado para que
secuencias de observacién de una determinada clase la reconozea como suya.

Los modelos ocultos de Markov definen un modelo por clase a clasificar. Para la cons-
truccién de los modelos individuales serd necesario resolver el problema 3, ver [Rabi92],
[Rabi93], ésto serfa la fase de entrenamiento. Una vez que el conjunto de modelos han
sido disefiados, se pasarfa a la fase de reconocimiento de un patrén desconocido para ello
es necesario dar solucién al problema 1. Aquel modelo que reconozca la secuencia, de ob-
servacion como suya dard un valor alto, préximo a la unidad y aquellos modelos que dan

una probabilidad baja a la salida implica que la secuencia de observacién no fue generada,
por ellos.
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En [Rabi92] y [Rabi93] se expone los procedimientos y algoritmos necesarios para
resolver estos problemas, necesarios en la implementacién de los HMMs.

2.7.5 Tipos de HMMs

El caso general de modelos HMMs son los ergddicos, es decir es aquel modelo que estando
en un estado se puede saltar a otro estado, el modelo se encuentra completamente conec-
tado. Para el caso de un modelo de 3 estados, la matriz de transicién de estados vendria
dada por la matriz A, ver ecuacién 2.38

11 OG12 413
A = Qo1 Q22 Qo3 (2.38)
as31 G32 ass

Sin embargo para algunas aplicaciones, interesa utilizar otro tipo de estructuras de
HMM, ya que funcionan mejor que los modelos ergédicos, tales como los modelos deno-
minados de izquierda a derecha o modelo de Bakis, en este caso el modelo progresa de
. izquierda a derecha o permanece en el mismo estado pero nunca puede volver hacia atras
ya que no existen tales conexiones. Este tipo de modelos tiene la propiedad que facilmente
pueden modelar sefiales cuyas propiedades cambian con el tiempo como es el caso de la
sefial de voz. Todo ésto vendria especificado en la matriz de transicién de estados A. La
condicién serfa: a;; = 0 donde j < 7 y por otro lado la matriz de estados iniciales cumple

la siguiente propiedad
_ ] 0, i#1

Por lo que la secuencia de estados debe comenzar por el estado 1 y finalizar en el
estado N. En este tipo de modelos a veces se utiliza alguna restriccién en el sentido de
que no se permiten grandes cambios en los saltos. Esto quiere decir que saltos de 2 o més
estados no son permitidos.

2.8 Conclusion

El método de clasificacién de patrones es una técnica de clasificacién para secuencias
estdticas, carentes de memoria y no se tiene en cuenta para nada el cardcter temporal de
la sefial. Sin embargo es un método muy eficiente para reducir el espacio de vectores de
entrada a un conjunto reducido de vectores representativos de los demds.
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Las técnicas de programacién dindmica tienen su importancia en la medida que tra-
ta el problema del alineamiento temporal de las secuencias, que se utilizan de manera
combinada con otros clasificadores como el cuantificador vectorial.

Las redes neuronales estéticas, son las redes més conocidas y utilizadas en una gran
variedad de aplicaciones. Presentan una buena capacidad de discriminacién en tareas
de clasificacién de secuencias estéticas, sin embargo, son inadecuadas en la clasificacién
de secuencias temporales debido a la ausencia de memoria, ya que no puede almacenar
informacién pasada. Es més aunque presenten unidades de retardo en sus conexiones
hay que disponer de un apropiado ntimero de unidades de retardo, ya que una secuencia
de patrones puede ser diferente a otra. Por lo tanto, son las redes recurrentes las redes
que permiten obtener un modelo dindmico, lo que les permite almacenar, recuperar la
informacién de una manera flexible. En la actualidad, hay desarrollindose muchisimas
investigaciones sobre este tipo de redes, sobre todo en la etapa de aprendizaje o entre-
namiento. Sin embargo estas redes neuronales presentan muchas dificultades a la hora
de su implementacién ya que son sistemas que presentan mucha dificultad a 1a hora de
entrenarse con técnicas de gradiente conjugado. Se ha demostrado que cualquier siste-
ma dindmico con una recurrencia no lineal, tales como las redes neuronales recurrentes,
es cada vez més dificil de entrenar con técnicas de gradiente cuando la duracién de las
secuencias se extienden en el tiempo. Hay trabajos anteriores sobre alternativas de al-
goritmos de entrenamiento basados en la propagacién en el tiempo hacia atrds de las
- variables espacio-estado en vez del error.

Por otro lado, el gran problema de los modelos HMM estd en que por ejemplo para
el reconocimiento de digitos aislados se entrena un modelo para cada digito a clasificar.
Su entrenamiento sélo se hace con secuencias de observacién de la clase en cuestidn.
Este tipo de entrenamiento hace que los modelos HMM no sean tan discriminativos. Sin

embargo presentan ser una buena y eficiente herramienta para el tratamiento de secuencias
temporales.

Hasta el momento son los modelos ocultos de Markov la técnica més eficiente para
el reconocimiento de voz, a pesar de ser una herramienta poco discriminativa. Como
solucién a este problema est4 la posibilidad de combinar distintos modelos de clasifica-
cién formando estructuras hibridas de tal forma que entrenados adecuadamente se pueda
conseguir resultados buenos, con un pequefio coste computacional. La utilizacién de este

tipo de estructuras hibridas es parte de nuestra, tesis, por lo que se hablar4 en el capitulo
5.
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Capitulo 3

Bases de datos

3.1 Introducciéon

El primer paso para llevar a cabo todos los experimentos y pruebas que se pretendian
desarrollar en esta tesis, era la necesidad de una base de datos de digitos en castellano.
Nos encontramos en el dilema si bien, de crear nuestra propia base de datos o sondear
en alguna de las Universidades con las que se tenfa contacto, y que dispusiese de alguna.
En la época en la que se comenzé esta tesis, afio 1995, s6lo se tuvo constancia de la
UPC, Universidad Politécnica de Catalufia, la cual comenzaba a trabajar en el disefio
de una base de datos en castellano mucho més ambiciosa, que incluia nimeros aislados,
cantidades numéricas, frases, palabras, etc. e integraba a un gran nuimero de locutores.
Por otro lado, nos llegaron algunas noticias de que quizéds Telefénica, I+D, contase ya con
una base de datos. Igualmente, ese mismo afio se nos pidi6 la colaboracién al objeto de
realizar grabaciones a los alumnos de nuestra escuela, ya que se encontraban en la fase
de creacién también. A la vista de que era casi imposible conseguir una base de datos de
digitos de datos a corto plazo, se decidié crear una base de datos de digitos aislados en
castellano ajustada a nuestras necesidades.

Simultdneamente a la creacién de la base de datos se comenzé el estudio del pre-
_procesado mds utilizado en tareas de clasificacién temporal, analizdndolo desde el punto
de vista del reconocimiento de voz.

Posteriormente, con la realizacién de los proyectos fin de carrera [Ciro99-pfc] y [Camino99-pfc]

se hizo posible disponer de otras sefiales diferentes a la de voz: texto manuscrito y firmas.

En este capitulo se hablar4 de las bases de datos disefiadas y utilizadas en los experi-
mentos.
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3.2 La senal de voz ?

La voz es una sefal primordial, ya que interviene en muchas de las aplicaciones del
mundo actual, la cual ha originado miltiples dreas de investigacién, tales como codifi-

cacion, sintesis, reconocimiento, identificacién de locutores, traduccién de lenguajes, etc.
[Rabi94].

En el proceso de produccién de la voz intervienen como es sabido, consultar [Rabig3],
muchos érganos: pulmones, cuerdas vocales, laringe, etc.; las distintas posiciones de la
cavidad bucal: labios, lengua, velum, etc. Hacen que con la toma de aire en los pulmones,
éste sea expelido hacia la traquea y actie como excitacién del tracto vocal, donde las
cuerdas vocales se tensardn y vibrardn al paso del flujo del aire. Este flujo de aire serd
modulado en frecuencia al pasar por la faringe y cavidad bucal. Dependiendo de la
posicién de los labios, lengua, etc. se originan los distintos sonidos. La secuencia de
estos sonidos produce la sefial de voz. El proceso de produccién de la sefial de voz nos
demuestra el caricter temporal de esta sefial, ya que podemos verlo como un proceso
de produccién de sonidos diferentes que combinados de una manera u otra pueden tener
significados diferentes. Esto demuestra que la formacién de una palabra, frase, etc. y que
a su vez sea inteligible, dependa de la secuencia de sonidos en el tiempo.

En este sentido, es importante conocer el mecanismo que tiene el cuerpo humano de
percibir los sonidos, ya que esto nos ayudar4 a desarrollar un modelo cuyo comportamiento
a muy bajo nivel, pueda asemejarse al sistema auditivo del hombre.

El proceso de percepcién de voz es méis complicado que el de la produccién. En
principio la persona que escucha procesa la sefial acistica a lo largo de la membrana
basilar del oido interno, el cual genera un anilisis espectral de la sefial entrante. A
continuacién, se produce un proceso de conversién de la sefial espectral a una sefial que
contiene caracteristicas extraidas a partir de la sefal espectral. Esta sefial viaja a lo

largo del nervio auditivo, y de una manera no descubierta atin, se produce el proceso de
comprensién en el cerebro.

Una vez comentado brevemente el proceso de produccién y percepcion de la sefial de
voz, pasamos a comentar detalles en cuanto a la forma de onda. La sefial de voz, [Rabi93]
es una sefial que evoluciona lentamente con el tiempo, siempre y cuando se examine en
un periodo de tiempo corto, entre 5 y 10 mseg. Dentro de este periodo, se observa que las
caracteristicas de la sefial permanecen cuasi estacionarias. Sin embargo, para intervalos
de tiempo superiores, entre 1 y 5 segundos, las caracteristicas de la sefial de voz cambian,
pudiéndose observar los distintos sonidos.

La sefial de voz es una sefial compleja en la cual la suposicién de casi estacionariedad
no es siempre cierta pues los mecanismos de produccién pueden producir cambios rdpidos
de gran importancia. Otros ejemplos son los cambios vocal-consonante o las transiciones
entre un silencio y un fonema oclusivo. Esto nos sitda en una visién temporal de las
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cualidades de la voz. De la forma de onda, también se puede obtener informacién acerca

de los cambios de silencio a sonoridad y viceversa. Se sabe ademds, que el contenido
frecuencial de la voz es muy rico y puede cambiar con el tiempo, incluso en los casos en
que la sefial es estacionaria.

3.2.1 Diseno de la base de datos de voz

Aprovechando la proximidad con el colectivo estudiantil, se pensé que podrian ser ellos los
principales locutores, consiguiendo asf una amplia variedad de individuos. Crear una gran
base de datos con muchos locutores y muchas grabaciones por locutor era muy pretencioso,
y ademds complicado. No todo el mundo estaria de acuerdo con el sometimiento a una
grabacién, a sabiendas de que le esperaban muchas horas delante de un micréfono. Es
por lo que se decidié construir dos bases de datos diferentes:

1. Base de datos 1. Estd formada por 5 locutores con 132 realizaciones o grabaciones
por locutor. Esta base tiene pocos locutores, ya que el nimero de grabaciones por
locutor es considerable. De los 5 locutores, 2 son femeninos y 3 masculinos. De
cada locutor se realizaron 132 grabaciones de los digitos del 0 al 9. El total de
ficheros grabados son: 132 x 5 = 660. Podemos afiadir que aunque el objetivo
principal fue 132 grabaciones por locutor, en la actualidad se disponen de algunos
locutores més realizaciones, por lo tanto siempre haremos referencia al tamaiio de
los conjuntos de entrenamiento y test para cada prueba. El disponer, en el caso de
algunos locutores, de mayor nimero de grabaciones, nos permitirs realizar algunas
pruebas experimentales sobre la dependecia de los resultados cuando se aumenta o
cambia el conjunto de entrenamiento o de test, etc.

2. Base de datos 2. Formada por 75 locutores de 11 realizaciones o grabaciones por
locutor. Como se puede ver, esta segunda base de datos tiene un mayor niimero de
locutores, pero el nimero de repeticiones por locutor es menor.

La creacién de esta base de datos, conlleva una serie de fases tales como: grabacién,
etiquetado y preprocesado de la seiial. La primera fase, grabacién es la captura de la senal
de voz, s(t) y convertirla a formato de datos discretos con los que se pueda trabajar, s[n].
La segunda fase, a la que se ha denominado etiquetado, recoge el proceso de separacién
de la sefial grabada en los distintos digitos. La tltima fase trata de la conversién de las
sehales en pardmetros. A continuacién se trata cada fase de manera extensiva.

3.2.1.1 Grabacién

Aunque el primer paso del reconocimiento de voz es la parametrizacién de la sefial, existe
un paso previo, que es la captura de la sefial de voz a través de un micréfono y su
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conversién a una sefial digital. Se decidid, que la interfaz que convierta la sefial de voz

en una secuencia de muestras, fuese una interfaz sencilla y asequible, de tal forma que
las pruebas que se realizardn, fueran aplicables al mundo real ¥y puesto en marcha en

cualquier equipo. Para tal propésito se eligi6 una tarjeta de sonido Sound Blaster 16
ASP, disponible en el mercado a un precio muy econdémico.

Por lo tanto, el sistema de grabacién est4 formado por una tarjeta SOUND BLASTER
16 ASP, con el micréfono por defecto. Todas las grabaciones se han llevado a cabo en un
ambiente de oficina, laboratorios etc. donde 1Ia presencia de personas era inevitable con el
consecuente ruido ambiental y de murmullo. Tods, tarjeta de sonido trae consigo software
y aplicaciones que permiten grabar, reproducir, amplificar, afiadir ruido, afiadir eco, etc.
Sin embargo, no permiten seleccionar tan libremente los pardmetros de grabacién. Sélo
se permiten seleccionar un rango determinado de pardametros, véase 3.1.

| Frecuencia de muestreo | Bits | Mono/Estéreo |

8 Mono

8000 8 Estéreo
| 16 - Mono

16 Estéreo
8 Mono

11025 8 Estéreo
16 Mono

16 Estéreo
8 Mono

22050 8 Estéreo
16 Mono

16 Estéreo
8 Mono

44100 8 Estéreo
16 Mono

16 Estéreo

Tabla 3.1: Pardmetros de grabacién de una tarjeta de sonido SOUND BLASTER 16 ASP

Analizando la tabla 3.1 se decidi6 el siguiente formato de grabacién: frecuencia de
muestro 8000 KHz, 16 bits por muestra, mono. Este formato parecia ser el mis gene-
ralizado y utilizado en otros entornos y aplicaciones de procesado de Ia sefial. Se grabé
en formato WAVE y posteriormente cada uno de los ficheros se convirtieron a formato de
MATLAB para poder trabajar con ellos.

El proceso de grabacién més adecuado para no cansar a los locutores fue el de grabar
los digitos del 0 al 9 de forma continua, es decir en un mismo fichero. Adems4s se tuvo en
cuenta que durante la fase de grabacién de la base de datos 1, que el ntimero de grabaciones
por dia no superase a 25, para no provocar la fatiga del locutor. Sin embargo, para la
base 2, se realizaron las grabaciones en una misma sesién.
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Una vez obtenidas las sefiales grabadas se pas6 a la siguiente fase: la separacién de
los digitos o etiquetado.

3.2.1.2 Etiquetado

El hecho de que la grabacién se realizara de forma continua, es decir todos los digitos en
un mismo fichero, introducia un problema, no se conocia la duracién de cada digito, su
principio y final, por lo fue necesario etiquetar cada fichero. Para las grabaciones de ambas
bases de datos no se disponia de herramientas adecuadas para etiquetar cada fichero, es
decir, marcar donde comienza y finaliza cada digito de manera automdtica. Se decidié
mantener el fichero intacto en formato MATLAB afiadiéndole una variable que indicara el
comienzo de cada digito. Por tanto, todos y cada uno de los ficheros fueron etiquetados
con comprobacién visual y auditiva, tarea que tengo que calificar como pesada y muy
laboriosa. En la figura 3.1 aparece la forma de onda de uno de los ficheros grabados.
Junto a esta sefial se grabard la variable labels que indique el comienzo de cada digito.

Fichero de voz (Digitos del 0 al 8)
2000 T T T T T T T T

1500k oo SR L S R ST SO SR SO 4
1000

500

-500

-1000

~-1500

2000 ; . ; ; i i : .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tiempo (seg.)

Figura 3.1: Forma de onda de un fichero de grabacidn.

Los ficheros grabados fueron denominados de la siguiente manera, lcy-zzz.mat. La
variable y nombra al locutor numeéricamente y la zzz denomina a la grabacién, puede
variar desde 1 hasta 132 o superior en algunos casos. Este fichero guarda en su interior
la variable voz y labels. La primera guarda las muestras de la sefal de voz en un vector
voz y la segunda variable labels contiene el principio de cada digito, se trata de un vector
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columna de dimensién 11 x 1. El final de cada digito es el comienzo del siguiente menos
1. Por ejemplo para trabajar con el digito 0, voz(labels(1) : labels(2) — 1).

Con la ayuda de un proyecto final de carrera, [J.Alonso98], se pudo automatizar el
proceso de grabacién. La aplicacién desarrollada es un detector de actividad de voz,
en tiempo real y ejecutable en cualquier PC i80486 en entorno de Windows. La funcién
principal es la detectar o separar el silencio de lo que es voz aplicando técnicas espectrales.
Todo lo referente a este proyecto se encuentra recogido en [J.Alonso98].

Esta aplicacién permite grabar, etiquetar autom4ticamente con comprobacién visual
y auditiva y su posterior grabacién en formato MATLAB.

Como ya se ha comentado en el parrafo anterior nuestras sefiales han sido obtenidas

con la tarjeta SOUND BLASTER 16 ASP, con el micréfono por defecto y en un ambiente
ruidoso.

Las mayorfa de las pruebas y experimentos realizados se han hecho con la primera
base de datos. Del conjunto de las 132 grabaciones que se tienen de cada locutor se ha
divido en 2 conjuntos: entrenamiento y test. El tamafio de cada conjunto dependers de
la prueba o experimento que se haya llevado a cabo, aunque en la mayoria de las pruebas,

el conjunto de test estd formado por 100 realizaciones y el de entrenamiento por las 32
- restantes.

Lo importante del proceso de digitalizacién es producir una representacién discreta de
la sefial con una alta relacién sefial a ruido, en lo sucesivo SNR. Sin embargo, se detects
que el micréfono utilizado introducfa ruido indeseado tal como el procedente de la linea

de alimentacién del sistema de grabacién (“50 Hz”), por lo que hizo falta un filtro que
eliminara dicha sefial.

Una vez vistos los pormenores de la creacién de la base de datos el siguiente paso a
analizar es el pre-procesado de 1 sefial.

3.2.2 Pre-procesado de la sefial

El preprocesado de la sefial implica: filtrado, segmentacién, enventanado ¥y parametriza-
cién. La primera fase consiste en enfatizar aquellas componentes importantes de la sefial.
La segunda fase, segmentacién, es el proceso, en el que atendiendo al principio de que la
sefial de voz se comporta de manera cuasi estacionaria Gnicamente en intervalos inferiores
a 10 mseg. es necesario dividir la sefial. Esta se segmenta en itervalos de tiempo inferiores
a2 10 mseg. con solape de informacién. Para suavizar los cambios bruscos entre los seg-
mentos se suele aplicar una ventana del tipo Hamming, ver [Pico93], ésta serfa la tercera
fase dentro del preprocesado. La cuarta fase y dltima es la parametrizacién. Es la fase
en la que se obtienen los pardmetros representativos de cada segmento de la sefial. éstos
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pardmetros han de contener informaci6n sobre los cambios con el tiempo del espectro de
la sefial. Dentro del preprocesado es la parte més importante y es el primer paso en el
proceso de reconocimiento de voz.

Hay muchas técnicas que obtienen una representacién paramétrica con un significa-
do perceptual; pardmetros que simulan algiin comportamiento observado en el sistema
auditivo humano. Hay tres aspectos importantes en el modelado de la sefial.

1. La parametrizacién ha de buscar aspectos sobresalientes de la sefial, osea pardmetros
que sean andlogos a aquellos utilizados por el sistema auditivo humano.

2. La parametrizacién ha de ser robusta frente a variaciones del canal, locutor, trans-
ductor, etc.

3. Los pardmetros han de captar los cambios con el tiempo del espectro de la sefial.

Como se observa en la figura 3.2 hay dos partes diferenciadas; la primera es la captura
de la sefial de voz, parte hardware (comentada en los apartados anteriores) y la segunda

se trata del preprocesado de la sefial de voz, parte software, desarrollada en el entorno de
MATLAB

HARDWARE

SOUND BLASTER 16 ASP '

i Micréfono

s[n]
CONVERSION A/D ;

PARAMETROS

E: ia de muestreo !

COEFICIENTES CEPSTRA

s[n] FILTRO SEGMENTACION ENVENTANADO EXTRACCION DE
Y

PARAMETROS
PRE-ENFASIS DESPLAZAMIENTO HAMMING CFTES. DELTA-CEPSTRA

Figura 3.2: Diagrama de bloques del procesado de la sefial.

3.2.2.1 Filtro de pre-enfasis

El primer paso ser4 filtrar la sefial de voz con un filtro de pre-énfasis con el fin de enfatizar
aquellas componentes importantes de la sefial. Se trata de un filtro FIR de primer orden,
ver 3.1.
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Hyre(2) =1+ apre - 271 (3.1)

Un valor tipico del coeficiente Gpre €8 de 0.95. El objetivo de este filtro es la de

levantar el espectro de la sefial, aproximadamente 20 dB por década. Una explicacién de
por qué se utiliza puede ser que las partes de la sefial de voz sonoras tienen una pendiente
espectral negativa (de atenuacién) de aproximadamente 20 dB por década debido a las
caracteristicas fisiolégicas de produccién de la voz. O bien es que el ofdo es m4s sensitivo
a la regién por encima de 1 KHz. El filtro de pre-énfasis amplifica este 4drea del espectro.

En la figura 3.3 se puede ver la funcién de transferencia de este filtro.

. Fittro de Pre-énfasis
T T

10

Magnitud (dB)

10 ) L
10° 10° !
Frecuencia - log

Figura 3.3: Funcién de transferencia del filtro de pre-énfasis.

3.2.2.2 Segmentacién y desplazamiento

No se suele trabajar directamente con la sefial s[n]
una serie de pardmetros de los cuales se pueda extraer informacién de los cambios con
el tiempo del espectro de la sefial. Estos parametros no pueden evaluarse directamente

sobre el tiempo total de sefial de la cual se disponga sino a intervalos cortos donde la sefial
se comporte de manera cuasi estacionaria. ‘

sino a partir de ella, se obtienen

La sefial de voz, [Rabi93] es una sefial que evoluciona, lentamente con el tiempo siempre
y cuando se examine en un periodo de tiempo corto, entre 5 y 10 mseg. Dentro de este
periodo se observa que las caracteristicas de la sefial permanecen cuasi estacionarias. Sin
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~ embargo, para intervalos de tiempo superiores, entre 1 y 5 segundos las caracteristicas de
la sefial de voz cambian, pudiéndose observar los distintos sonidos.

Una vez que la sefial ha sido filtrada, ésta es dividida en segmentos o tramas de
T¢(mseg), y sobre esta trama se extraen los pardmetros. Se define T¢ como la longitud de
tiempo sobre el cual un conjunte de pardmetros es valido. Tipicamente se suele utilizar un
Ty entre 10 y 30 mseg. Igualmente importante es el desplazamiento, las tramas adyacentes
estdn solapadas, es decir el final de la trama no es el comienzo de la siguiente sino que
el comienzo de la siguiente es el mismo que la trama actual pero desplazada Ty(mseg).
Por tanto, las tramas futuras comparten datos de la trama anterior y a su vez con la
trama futura. El valor de T; depende de T}, por ejemplo para una trama de 30 mseg. el
desplazamiento puede ser de 10 6 15 mseg. Una vez que la sefial de voz se ha dividido
en distintos segmentos se extraen los pardmetros caracteristicos de cada uno de ellos. Al
compartir la informacién entre tramas consecutivas, los pardmetros de cada trama estdn
correlados entre si.

3.2.2.3 Enventanado

El siguiente paso serd aplicar a la sefial segmentada una funcién de ventana, entre las
" que se encuentran las ventanas: rectdngular, Hanning, Hamming, Blackman, Bartlett
y Kaiser. Entre éstas es la ventana Hamming la més utilizada en reconocimiento. El
objetivo de la ventana es ponderar las muestras hacia el centro de la ventana, ésto permite
un suavizado de los pardmetros a extraer, junto con la segmentacién y desplazamiento
visto anteriormente.

3.2.2.4 Parametrizacién

Hay varios algoritmos utilizados entre los que se encuentran: banco de filtros digitales,
coeficientes cepstra, coeficientes de prediccién lineal, etc. Nos centraremos tinicamente en
los coeficientes cepstra debido a que son coeficientes muy robustos.

Los coeficientes cepstra proporcionan una buena representacién de las propiedades
espectrales de la sefial de voz, para una trama dada. Una representacién mejorada puede
ser, si se incluye informacién acerca de la derivada temporal cepstra, ambas, la primera,
y segunda derivada. Se ha comprobado que mejoran el funcionamiento del sistema de
reconocimiento cuando esta informacién es tenida en cuenta. En las simulaciones se ha,
trabajado con los coeficientes cepstra y los obtenidos de la primera derivada, obteniendo
13 coeficientes cepstra y 13 coeficientes delta-cepstra haciendo un total de 26 coeficientes.

95

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



3.2.3 Etiquetador

La siguiente etapa al pre-procesado de la sefial es la cuantificacién vectorial. En el capitulo
anterior se hizo una introduccién teérica del funcionamiento del cuantificador vectorial.
Una vez que los coeficientes cepstra han sido calculados, se procede a la siguiente etapa.
El sistema es un reconocedor discreto de digitos, por lo que se necesita convertir el con-
junto continuo de coeficientes en un conjunto discreto, méds pequefio y representativo del
anterior.

Como sistema etiquetador se comenzd a ensayar con un VQ entrenado con el algorit-
mo LBG, descrito en [Makhoul85] e introducido en el capitulo anterior. El problema de
este clasificador, basado en el algoritmo de las K-medias es su escasa capacidad de gene-
ralizacién [Cerf94], caracteristica que puede influir negativamente en el conjunto global
del reconocedor. Por esta razén también se consider$ ensayar con redes neuronales como
etiquetador, las cuales tienen una mayor capacidad de generalizacién. Esta idea no es
nueva y ya ha sido empleado en [Cerf94] con perceptrones multicapa MLP [Hush93].

En el estudio de las redes neuronales como sistema etiquetador, se tienen diversas
alternativas. La primera ensayada fue un perceptron multicapa, MLP. Las pruebas reali-
zadas mejoran en dos o tres puntos la tasa de reconocimiento pero sus altos requerimientos
computacionales nos persuadieron para abandonarlas. Adem4s se encontré el incoveniente
" de que las redes neuronales MLPs se entrenan con un entrenamiento supervisado, es decir
al mismo tiempo que se le suministra la entrada, se le proporciona la salida que deberia
dar la red neuronal. Esta sehal de salida fue la obtenida por el VQ. El resultado de esto
es entrenar una red neuronal MLP para que aprenda a dar la misma respuesta que el
VQ. Este es el motivo principal que se desechara del estudic como etiquetador. Lo mismo
ocurre con las redes RBF, al tratarse de redes con entrenamiento supervisado, aunque se
dejé de un cierto margen de error para evitar que la NN se ajustara al VQ. Todo esto
llevé a elegir el VQ como etiquetador.

Los coeficientes cepstra y delta-cepstra serdn cuantificados vectorialmente, ver [Makhoul85).

Para ello serd necesario disponer previamente de una biblioteca de vectores representa-
tivos. El utilizar un cuantificador vectorial tiene sus ventajas y desventajas. Entre las
ventajas citamos primero un representacién discreta de la sefial. Se asocia cada vector
de coeficientes con los contenidos en la biblioteca. El proceso de elegir un vector de la
biblioteca es equivalente a asignar un indice, el cual indica la posicién que ocupa ese vec-
tor, dentro de ella. Esto nos lleva a tener una representancién de la sefial mediante una
secuencia temporal de indices.

En cuanto a las desventajas seria la presencia de una distorsién en los coeficientes,
ya que éstos son sustituidos por otros coeficientes. Por otro lado, estd la necesidad de
almacenar la biblioteca. Cuando ésta es pequeiia no resulta ser una desventaja, pero en
el caso de ser muy grandes, estd el problema de almacenarla y ademds el problema de
manejarla, asi como el tiempo de célculo que lleva al comparar un vector de coeficientes
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con todos los de la biblioteca.

3.3 Diseno de la base de datos de texto manuscrito

Esta base de datos estd formada por 90 escritores. De cada escritor se dispone de 12
repeticiones de los 10 digitos del 0 al 9. Los escritores fueron elegidos de acuerdo a su
sexo, edad, etc. De cada digito se recogers la informacién geométrica de los digitos.

La creacién de esta base conlleva tres fases: preprocesado de la imagen y extraccién
de pardmetros.

Se utilizard un reconocimiento Off-line, es decir, los digitos escritos fueron capturados
mediante un escéner.

3.3.1 Preprocesado de la senal

- Con el fin de facilitar la extraccién de pardmetros se realizé una mejora de la imagen de
los digitos escritos. El primer paso fue aplicar un filtro para eliminar el ruido introducido
por el propio escaner. El paso siguiente se corrige la inclinacién que pueda tener el papel
en el momento de escdnear la imagen. Por dltimo la binarizacién del grafico que contiene
al digito [O’Gorman95).

3.3.2 Extracciéon de parametros

Para la extraccién de pardmetros se han aplicado dos técnicas: deteccién de contorno y
esqueletizacidn.

¢ Deteccién de contorno. Est4 basado en la eliminacién de todos los valores en
negro del grifico, excepto aquellos puntos que limitan con el contorno, dejando el
trazado que bordea a todo el digito para mantener la conectividad entre los pixeles
¥ que contiene la informacién del recorrido de su escritura. El resultado que se
obtiene es un contorno cerrado. Con esta curva es muy facil pasar de una matriz
de dimensién 2 a un vector mediante una codificacién que capte las variaciones del
trazado.

Con respecto a esta técnica se han realizado pruebas con el tamajio original 160 x 160
pixeles y con una imagen reducida de 32 x 32 pixeles, introduciendo en ésta Gltima un
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escalado del digito para mantener los vectores a un tamaifio relativamente parecido
y evitando la desproporcionalidad de tamafios en la creacién de los vectores. La
eleccion del sentido del recorrido y del punto de inicio del digito son dos pardmetros
que se fijan para estdndarizar el método. Sélo queda comentar que la reduccién
del digito hace un efecto de filtro paso bajo, eliminando detalles muy concretos del
escritor y generalizando el digito para su reconocimiento.

Deleecion decomtorno

Mariz ¢ Codificacion
T 18 11
6 X |2

Equekedizacion
Z —p DRI,

Figura 3.4: Etapa de preprocesado de imagen.

Para codificar el digito en un vector se define una matriz de dimensién 3 x 3, tal
como aparece en la figura 3.4. Para comenzar se busca unos pixels iniciales aplicando
siempre las mismas condiciones. Esta matriz tiene en el centro, €l pixel etiquetado
con X, que es el pixel actual o pixel inicial. El siguiente paso es fijar la direccién
para recorrer el bucle de pixels, moviéndola en la direccién donde se ha encontrado
un pixel en negro. Esta matriz recorre todos los pixels con la finalidad de encontrar
la direccién del pixel vecino y su posicién en la matriz. De esta forma es como se
codifica el digito en un vector. En la figura 3.5 aparece un ejemplo de vectorizacién
y como se genera €l vector de codificacién.

Esqueletizacién. Este algoritmo consiste en la eliminacién del grosor o capas
exteriores del grafico del caricter hasta que sélo queda un tnico trazado, con co-
nectividad entre todos sus pixeles y que definen el interior del digito. Igualmente,
al solo tener un pixel conectado con otro, ésto facilita el paso de una matriz de dos
dimensiones a un vector.

El proceso que continiia es el mismo que para la deteccién de contorno. En este
algoritmo se establece un pixel inicial y uno final. La matriz 3 x 3 barre todos los
pixels conectados y retorna un vector. Los pardmetros de pixel inicial y final son
pardmetros que se establecen al comienzo para estdndarizar asi el método. Todos
los vectores se construyen de la misma manera.
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Teayecorade im ra

Matiz de codificarion

—a

Vector & endificacio... 2343 .

Figura 3.5: Trayectoria. Ejemplo de vectorizacién

Se aplicé también la reduccién de la matriz original y se normalizé con la misma
finalidad que para el proceso de extraccién de contorno.

Para mds informacién consutar [Ciro99-pfc].

Los resultados de las pruebas que presentamos fueron obtenidos para los datos vecto-
rizados por el método de esqueletizacién.

3.4 Diseno de la base de datos de firmas

La base de datos de firmas est4 formada con las firmas de 60 escritores, con 24 repeticiones
cada una de ellas. Cada firma fue recogida en un papel con 24 distribuciones o cajetines
de distintos tamafios, ver la figura 3.7. Los escritores fueron elegidos de acuerdo a su
sexo, edad, etc. Las firmas fueron capturadas mediante un escdner. Se aplicé el mismo
pre-procesado que para el reconocimiento de digitos manuscritos: filtrado de ruido, bina-
rizacién, aplicacién del algoritmo de esqueletizacién. A continuacién se realizé un proceso
de vectorizacién siguiendo el contorno de la imagen. Por iiltimo, el espacio bi-dimensional
de la firma se convierte a un vector uni-dimensional. En la figura 3.6 aparece un ejemplo
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de una firma, a la derecha la imagen escaneada y a la izquierda su vectorizacién.

|

B

Figura 3.6: Esqueletizacién de una firma.

Para m4s informacién consultar [Camino99-pfc]

Los resultados de las pruebas que presentamos fueron obtenidos para los datos vecto-
rizados por el método de esqueletizacién.

Figura 3.7: Ejemplo de hojas de firmas.
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Capitulo 4

Mejora de la capacidad de la

generalizacion de los HMMs

4.1 Introduccién

Uno de los d4mbitos de trabajo de esta tesis ha sido obtener una optimizacidén de los mo-
delos HMM. Como ya se ha comentado en capitulos anteriores, los modelos ocultos de
Markov han demostrado ser una herramienta muy eficaz a la hora de trabajar con se-
cuencias temporales, en aplicaciones tales como el reconocimiento de voz. Bésicamente
un HMM describe las caracteristicas tanto estacionarias como dingmicas de la voz me-
diante un modelado espectral y un modelo de transicién de estados [Rabi92], [Rabi93].
El entrenamiento de dicho modelo se realiza maximizando un criterio de maxima Verosi-
militud mediante el algoritmo Baum-Welch. A pesar de su uso bastante extendido, hay
algunas caracteristicas que no han sido bien estudiadas como son la velocidad de apren-
dizaje, convergencia, sensibilidad al modelo inicial, criterios de parada, etc. Todos estos
aspectos afectan mds a la capacidad de generalizacién del sistems, final que al algoritmo
de entrenamiento del HMM.

Una medida de la capacidad de generalizacién de un sistema de aprendizaje es cémo
aproxima una salida a una entrada nunca vista. Un método habitual para medirla es:

1. Dividir la entrada en dos subconjuntos, uno llamado secuencia de entrenamiento y
otro llamado secuencia de test,

2. Entrenar el sistema con la secuencia de entrenamiento y

3. Medir la capacidad de generalizacién de la secuencia de test [Sarkar96).

61

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Como se observa es una técnica muy sencilla y habitual en el entrenamiento de cual-
quier modelo. Pero el estudio para que el modelo generalice bien va mds all4 de partir de

un modelo, de un conjunto de entrenamiento y test, etc. El problema radica, en averiguar
la sensibilidad del sistema en:

1. La dependencia con el modelo inicial.
2. Relacién de la complejidad del modelo.

3. ;Qué tamaiio debe tener el conjunto de entrenamiento para que el sistema funcione
correctamente? '

4. (Cudl es la dependencia con el conjunto de entrenamiento?

5. ;Cuéndo se debe parar €l entrenamiento, para que no se produzca un sobreentrena-
miento u overfitting, usando la terminologia inglesa?

Hasta el momento, una t4ctica razonable para mejorar la capacidad de generalizacién
ha sido aumentar el nimero de grados de libertad aumentando el tamafio de la secuencia de
entrenamiento. Este método no siempre es viable, ya que conseguir grandes secuencias de
entrenamiento puede ser dificil, y en caso de conseguirlo, se requieren grandes cantidades
de memoria para almacenarla y muchs carga computacional para procesarla. Cuando
no se dispone de una fuente ilimitada de datos, se utilizan técnicas como la validacion
cruzada de la que se comentars en apartados siguientes.

Otro de los grandes problemas del entrenamiento es, cudndo hay que parar, para que
dichos sistemas no se adapten al conjunto de entrenamiento produciéndose el efecto de

sobreentrenamiento y consiguientemente, un mal funcionamiento, cuando al sistema se le
presentan muestras que nunca ha visto.

Este capitulo trata de analizar todos estos aspectos: modelos iniciales, criterios de
parada, tamafio del conjunto de entrenamiento y su dependencia, niimero de estados de
los modelos, etc. y cémo afectan éstos a la capacidad de generalizacién.

Este capitulo se ha estructurado en 3 partes. En la primera se hard una intruduccién
al concepto de capacidad de generalizacién. Seguidamente, se aborda el problema de la
optimizacién de los HMMs para cada aplicacién de reconocimiento de voz, texto manus-

crito y firmas. Y por 1ltimo, se realiza un estudio del cilculo computacional invertido en
cada proceso.
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4.2 Capacidad de generalizacién

Un modelo se dice que generaliza bien cuando la relacién entrada-salida es calculada
correctamente para todos o la gran mayoria de los patrones de entrada-salida nunca vistos

por el modelo, en la fase de entrenamiento. La generalizacién depende fundamentalmente
de tres factores:

1. Del ntiimero de las muestras de entrenamiento,
2. De la complejidad del modelo,

3. Y por supuesto, del problema en sf.

El ultimo factor es imposible controlarlo, ya que depende de la aplicacién en si. En
su evolucién, la investigacién sobre la capacidad de generalizacién ha estado enfocada en
los dos primeros factores encontréndose dos tendencias [Hush93]:

1. Modificacién de la estructura del sistema antes, después o durante la fase de en-
trenamiento, asf estdn los métodos de poda pruning y crecimiento, entrenamiento
discriminativo, manteniendo fijo el conjunto de entrenamiento [Sarkar96] etc.

2. La arquitectura del modelo es fija (siempre en funcién de la complejidad del pro-

blema a tratar) y determinar la medida del conjunto de entrenamiento para que el
modelo generalice bien.

La capacidad de generalizacién se puede obtener a partir de los errores cometidos por
el modelo cuando se le proporcionan entradas las cuales nunca ha visto anteriormente.
‘También se han utilizado otras medidas de prediccién de la capacidad de generalizacién,
haciendo uso de alguna técnica media y varianza de Lacouture [Lacou97].

Ambas tendencias han sido principalmente aplicadas en el entrenamiento de Redes
Neuronales, dada su simplicidad e idoneidad para implementar sistemas de clasificacién.
En este capitulo se detallan los resultados obtenidos al aplicar algunas de estas técnicas

de generalizacién a un clasificador de secuencias temporales, como son los modelos ocultos
de Markov.

Se quiere resaltar que el objetivo planteado no fue obtener una tasa de reconocimiento
del 100 % por el contrario explorar si el hecho de aplicar técnicas de generalizacién mejoran
0 no, la calidad total del sistema.

Como ya se ha tratado en la introduccién, la generalizacién es una medida del 6ptimo
funcionamiento de un clasificador, cuando se aplican entradas que nunca ha visto, una
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vez que el entrenamiento ha finalizado. La capacidad de generalizacién puede ser medida
a partir de la tasa de reconocimiento.

En cuanto al ntimero de las muestras de entrenamiento, es sabido que cuantos mis
datos se le presente al clasificador mejor funcionard y ademds, deberia aprender mejor
a dar una respuesta correcta. Si ésto es asi, nos encontramos con el problema de la
disponibilidad de datos, es decir, no siempre se dispone de una fuente ilimitada, de ellos.

En funcién de la disponibilidad de los datos, el problema de Ia generalizacién puede ser
tratado desde las dos tendencias comentadas anteriormente: primero, cudntos datos son
necesarios para que un modelo determinado funcione correctamente; y segundo, partiendo
de un conjunto fijo de datos de entrenamiento, encontrar el modelo que generalice bien.

Tanto para las tareas de reconocimiento de voz, texto manuscrito y firmas, los datos de
que se disponen son limitados, por lo que la mayoria de las pruebas est4n enfocadas desde
el segundo punto de vista; partiendo de un conjunto de datos, encontrar aquel modelo
que generalice bien. Por supuesto, se ha afiadido algunos experimentos para estudiar la
sensibilidad de los modelos en funcién de los datos de entrenamiento.

En un principio parece correcto entrenar el modelo hasta minimizar o alcanzar un
determinado valor de la funcién de coste. Sin embargo, esta técnica no nos proporciona,
ninguna informacién acerca de la capacidad de generalizacién que tiene el modelo. Esta
informacién debe de ser extraida s partir de los datos del conjunto de test y se debe

definir algin pardmetro que mida la capacidad de generalizacién e indique cuando el
modelo comienza a funcionar peor.

En cuanto a la complejidad del modelo se han realizado una serie de problemas con
el fin de obtener una estructura 6ptima de los modelos. El apartado siguiente trata

extensivamente sobre las consideraciones, pruebas y conclusiones acerca de la estructura
del modelo.

Sobre la dependencia de la generalizacién con el problema hay que afiadir que es cierto
que cada aplicacién requiere de un estudio particular, ya que las condiciones iniciales no
son las mismas. Sin embargo, a medida que se van estudiando las condiciones éptimas de

trabajo de los modelos ocultos de Markov, se observan ciertas caracteristicas comunes de
optimizacién.

4.3 Estructura de los modelos HMMs

Inicialmente es necesario definir un modelo de estudio al cual se le aplican, de forma
sucesiva las distintas modificaciones. Se parte de un modelo general y a medida que se
obtienen los resultados, este modelo se va transformando hasta, concluir en el modelo final.
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Segiin [Rabi92] un modelo queda definido por el niimero de estados N, los stmbolos de
observacién M, la matriz de transiciones A, la matriz de probabilidades de los simbolos
de observacién B y la matriz de estados iniciales II. El modelo recomendado en [Rabi92]
para un reconocedor de digitos aislados es el modelo BAKIS, de izquierda a derecha,
limitando el niimero de saltos.

Este apartado trata de encontrar los dos primeros pardmetros: el niimero de simbolos
de observacién M y el niimero de estados 6ptimos N.

4.3.1 Simbolos de observacién

4.3.1.1 Senal de voz

Un factor importante es definir los simbolos de observacién M. Para el caso de la sefial
de voz, el nimero de simbolos de observacién viene determinado por el tamafo de la
biblioteca del cuantificador vectorial de tal forma, que los modelos ocultos de Markov den
una salida razonablemente buena sin una excesiva carga computacional.

Para ello se probé el funcionamiento de los HMMs con distintas bibliotecas. Los
modelos fueron entrenados con 32 realizaciones por palabra y locutor. El test se realizé
con 100 realizaciones por palabra y locutor. Los modelos HMMs utilizan la estructura
Bakis con salto 2, inicializados de manera aleatoria y 6 estados. Los resultados que
aparecen en la tabla 4.1 son los valores promedios de entrenar 10 modelos por palabra
para las distintas bibliotecas, de tamafio M.

Biblioteca Locl DLoc2 Loc3 Loc4 Loc5 Media Varianza

M=8 68.2% 85.8% 629% 763% 45.7% 67.8% 15.1
M=16 83.5% 90.1% 854% 89.4% 68.5% 834% 8.7
M=32 914% 91.7% 933% 895% 89.3% 91.0% 1.7
M=64 86.4% 97.2% 965% 902% 94.7% 93 % 4.6
M=128 920% 959% 922% 95.7% 91.3% 934 % 2.2

Tabla 4.1: Tasa de Reconocimiento para distintas Bibliotecas de tamafio M para la secuencia
de test.

En la figura 4.1 se representa los resultados de la tabla 4.1, trazo sefialado por x para
la secuencia de test, junto con la tasa de reconocimiento de la secuencia de entrenamiento
(trazo sefialado por una o). A medida que aumenta el tamafio de la biblioteca se observa
que la tasa de reconocimiento aumenta tanto para la secuencia de test como para la de
entrenamiento. En la grifica 4.2 se ha representado la varianza de la media de la tasa
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. Figura 4.1: Tasa de reconocimiento de voz en funcién de la biblioteca del Cuantificador
Vectorial.

de reconocimiento para todos los modelos entrenados para la secuencia de test (trazo
marcado por una X) y para la secuencia de entrenamiento (trazo marcado por 0). Se
observa que es la biblioteca de tamafio 32 la que representa la varianza m4s baja, es decir
la tasa de reconocimiento es més uniforme entre los distintos locutores. Para bibliotecas
de tamaiio 16 y 64 la varianza aumenta, hay m4s diferencias entre los locutores. Se observa,
que para la biblioteca de tamafio 64, la tasa de reconocimiento est4 2 puntos por encima
de la librerfa de 32. Sin embargo ésta Wltima presenta una varianza mis pequefia que la
biblioteca anterior (de tamafio 64).

Se observa que la tasa de reconocimiento se estabiliza para bibliotecas de tamaiio
superior a la de 32. Sin embargo no se percibe el mismo efecto en la varianza, la cual
experimenta un salto de tres puntos entre la biblioteca de tamafio 32 y 64. Debido a esto
se ha elegido realizar los siguientes experimentos con ambas bibliotecas, hasta obtener
claramente el tamaiio de la biblioteca.

4.3.1.2 Texto manuscrito y firmas

Para el caso de las sefiales de texto manuscrito y firmas, es diferente, ya que este tipo
de sefiales se codificaron como secuencias de niimeros obtenidas a partir de la trayectoria
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de los trazos. En el capitulo 3, se describié este proceso, pero para més informacién
consutar [Ciro99-pfc] y [Camino99-pfc]. Para obtener la direccién de los trazos se aplicé
una matriz 3 X 3, tal como vio en en el capitulo 3, la cual define 8 posibles direcciones
que puede tomar el trazo. Cada digito y firma se conviertié en una secuencia de ntimeros
que definen la direccién de los trazos. Los vectores sélo tendran 8 posibles valores. Por
tanto el nimero de simbolos de observacién para la aplicacién de texto manuscrito y de
firmas viene definido por el proceso de codificacién y es igual a 8, ver 4.3.

4.3.2 Numero de estados

El siguiente paso es la de encontrar el nimero de estados Sptimos.

4.3.2.1 Senal de voz

Se partié de un modelo BAKIS (de izquierda a derecha) con salto 2, inicializados de mane-
ra aleatoria. Para ello se entrené los modelos con el algoritmo cldsico de Baum-Welch. Se
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Figura 4.3: Ejemplo de vectorizacién de una trayectoria de un trazo.

utilizé 32 muestras por digito para el entrenamiento de los modelos. Para ello se realiza-
ron 10 pruebas con las bibliotecas del cuantificador vectorial de tamafio 32 y 64 vectores
" para los 5 locutores. Se realizé con las dos bibliotecas para comparar los resultados y
elegir de manera éptima el nimero de estados. Los resultados promedios de las tasas de
reconocimiento y varianza vienen dados en las figuras 4.4 y 4.5 respectivamente.

Como se puede observar en la figura 4.4 la tasa de reconocimiento para la biblioteca
de 64, permanece casi constante a partir de N > 3. Sin embargo para la biblioteca de 32
es mas inestable, la tasa de reconocimiento més alta es para N = 8.

El comportamiento de la varianza ver figura 4.5, es similar a la media de la tasa de
reconocimiento. La biblioteca de 64 presenta a partir de N > 3 una misma sintonfa.
Mientras que la biblioteca de 32 presenta un rango y una varianza superior a la bibliteca,
de 64 siendo /N = 8 el que presenta una varianza menor.

De los resultados de aplicar las distintas bibliotecas a modelos inicializados de manera
aleatoria y con mimero de estados, N = 6, se extrajo la conclusién que el tamafio idéneo
podria estar entre M = 64 y M = 32 siendo este dltimo, el tamafio de biblioteca que
presenta una varianza menor. En cuanto al tamaifio del nimero de estados parece que
para el tamafio de M = 64 los modelos son insensibles al nimero de estados a partir de
N > 3, sin embargo para la biblioteca de M = 32 el modelo es més sensitivo al nimero
de estados siendo N = 8 el valor de niimero de estados con varianza més pequefia y tasa
de reconocimiento m4s alta.

Para concluir sobre el adecuado valor de M y N se realizé una tercera prueba. Se
entrené:
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- Figura 4.4: Media de la tasa de reconocimento de voz para la secuencia de test en funcién
del nidmero de estados.
e 10 modelos HMMs con M =32y N = 6.
e 10 modelos HMMs con M =64y N = 6.
e 10 modelos HMMs con M =32y N = 8.

Y 10 modelos HMMs con M =64 y N = 8.

Los resultados de esta tercera prueba se han recogido en la tabla 4.2

HMM Locl Loc2 Loc3 Loc4 Loc5 Media Varianza

M=32yN=6 914 % 91.7% 933% 895% 89.3% 91.0% 1.7
M=64y N=6 864% 97.2% 965% 90.2% 94.7% 93.0% 7.6
M=32y N=8 892% 959% 93.1% 925% 91.7% 925% 24
M=64y N=8 925% 97.56% 909% 844% 953% 91.7% 5.7

Tabla 4.2: Tasa de reconocimiento de voz para distintas bibliotecas de tamafio M y distintos

estados N para la secuencia de test.
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. Figura 4.5: Varianza de la tasa de reconocimento para la secuencia de test en funcién del
nimero de estados.

La tasa de reconocimiento més alta es para la biblioteca de M = 64 y nimero de
estados IV = 6, sin embargo la varianza que presenta estos modelos es la m4s alta. Es la
biblioteca de M = 32 y N = 6 la que presenta la varianza més pequefia, pero la tasa de
reconocimiento estd 2 puntos por debajo.

Atendiendo al criterio de homogeneizar el funcionamiento de los modelos se eligi6
aquellos valores de M y N que tuvieran una varianza pequefia, aunque no se COITESpOn-
dieran con la tasa de reconocimiento més alta. La estructura final elegida para trabajar
como modelos iniciales es:

1. Nimero de simbolos de observacién M = 32.

2. Numero de estados de cada modelo N = 6.

Se ha considerado que se ha de partir de modelos HMMs que sean lo m4ds uniforme
posible entre los distintos locutores, aunque la tasa de reconocimiento no sea la més alta.
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4.3.2.2 Texto manuscrito

Para la aplicacién de texto manuscrito se utilizé modelos HMMs Bakis con salto 2, ini-
cializados de manera aleatoria y entrenados con el algoritmo Baum-Welch. De los 40
escritores que se disponen en la base de datos se utilizaron 20 escritores. De cada escritor
se disponian de 12 realizaciones. La distribucién de las realizaciones para el entrenamiento
y test es como sigue, 8 para entrenamiento y 4 para test. Como resultado, cada modelo
se entrené con 160 muestras y se procedi6 a realizar el test con 80 realizaciones.

Aplicacién de Texto manuscrito
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Figura 4.6: Media de la tasa de reconocimento de firmas para la secuencia de test en funcién
del nimero de estados. ‘

La figura 4.6 presenta la tasa de reconocimiento frente al nimero de estados. Las
pruebas se realizaron para 10, 20, 30, 40 y 50 estados. Los modelos de 30 y 40 estados
presenta una tasa de reconocimiento relativamente baja por lo que se ha elegido los
modelos de 50 estados.

4;3.2.3 Firmas

Para la aplicacidon de firmas al igual que en las aplicaciones anteriores se utilizé modelos
HMM Bakis con salto 2, inicializados de manera aleatoria y entrenados con el algoritmo
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Baum-Welch. De los 60 escritores que se disponen en la base de datos se utilizaron
10 escritores. De cada escritor se disponfan de 24 realizaciones. La distribucién de las

- realizaciones para el entrenamiento y test es como sigue, 14 para entrenamiento y 10 para
test. '

Aplicacién de Firmas
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Figura 4.7: Media de la tasa de reconocimento de firmas para la secuencia de test en funcién
del nimero de estados.

La figura 4.7 presenta la tasa de reconocimiento frente al ntimero de estados. Las
primeras pruebas se realizaron para 10, 20, 30, 40 y 50 estados. Se experimento con
modelos de 35 estados para observar el comportamiento, y se observé una mejoria frente
al de 30 estados y no muy por debajo de los modelos con niimero de estados superiores,
Con el fin de no trabajar con modelos con un nfimero de estados elevado, se eligid 33
estados para la aplicacién de firmas.

4.4 Inicializacién de los modelos HMM

Con las variables seleccionadas del modelo, un aspecto importante es cémo inicializar los
modelos y cémo afecta a la capacidad de generalizacién.
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4.4.1 Meétodos de inicializacién

Fijada ya una estructura, el siguiente paso nos lleva al entrenamiento mediante un al-
goritmo de aprendizaje. Un factor clave para comenzar dicho entrenamiento es cémo se
inicializan los pardmetros del modelo. En este apartado se realizard una breve descripcién
de los métodos de inicializacién conocidos, asf como una pequefia valoracién de cada uno
de ellos y por tltimo, introduciremos un nuevo método de inicializacién.

El método clésico para iniciar el entrenamiento de un HMM es el descrito por Rabiner
en [Rabi92], para reconocimiento de voz, que consiste en:

1. Generacién de los modelos iniciales de forma aleatoria, las matrices A de transicién
de estados, B la matriz de probabilidad de emisién de simbolos y la matriz II o
matriz de estado inicial.

2. Aplicar segmentacién Kmedias.

3. Iterar con el algoritmo de Baum-Welch tantas veces como sean necesarias hasta su

convergencia. La experiencia nos indica que de 4 a 8 iteraciones son suficientes para
la convergencia.

Este método es muy eficiente y rdpido, pero su capacidad de generalizacién es muy
dependiente del modelo inicial aleatorio, es decir de la semilla inicial del generador de
numeros aleatorios.

En algunos casos el modelo inicializado con este método hace que el algoritmo Baum
Welch no converja.

Tratando de evitar esta aleatoriedad en la capacidad de gemeralizacién, [Sarkar96]
propone diversos métodos. Entre ellos citamos los siguientes:

o Reentrenamiento [Makhoul85]. Una préctica habitual es entrenar varios modelos
HMMs con diferentes semillas y utilizar aquel que presente una mayor capacidad de
generalizacién. El incoveniente de este sistema es el aumento de carga computacional
en la fase de entrenamiento.

e Voting-model. Este método entrena varios HMMs con diferentes semillas y a dife-
rencia del caso anterior, los utiliza todos en la fase de reconocimiento: el patrén
reconocido es el més votado [Jain97]. Este método aumenta la carga computacional
tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de test.

e Probabilidad de transicién equiprobable. Este método inicializa los modelos HMMs
con la matriz de probabilidad de transicién de estados matriz A y IT con todos sus
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valores iguales, es decir existe la misma probabilidad de saltar a un estado que a |

otro. Opera de igual forma con las probabilidades de emisién de simbolos, matriz
B. En este caso el modelo inicial es tinico.

® Modelo inicial preentrenado [Rabi93]. En este caso se inicia el algoritmo de en-
trenamiento con unos valores de las matrices A, B y II apropiado al modelo y
precalculados anteriormente. De este modo se facilita enormemente la labor del
algoritmo de entrenamiento y éste converge rapidamente entre 2 6 3 iteraciones.
Su inconveniencia es la fuerte dependencia de los resultados obtenidos con el mo-
delo inicial, sin considerar el hecho de que hay que disponer de un modelo inicial
apropiado al modelo y a los datos.

Veamos a continuacién los resultados de estos métodos de inicializacién.

4.4.1.1 Senal de voz

Fijada la estructura de los modelos HMMs para la sefial de voz, N=6 y M=32, los
resultados obtenidos, en términos de porcentajes de reconocimiento con las diferentes ini-
cializaciones aparecen en la tabla 4.3. Los resultados para los métodos de Reentrenamiento
y Voiing Model fueron obtenidos para 10 modelos por palabra.

Método Locl Loc2 Loc3 Loc4d Loc5 Media Varianza

Aleatorio 914% 91.7% 933% 89.5% 89.3 % 91.0% 1.7
Reentrenamiento 92.0% 958 % 94.4% 945% 943% 94.2% 14
Voting Model 951% 974% 956% 95.9% 957% 054 % 0.86
Equiprobables 914% 8.2% 93.9% 93.0% 895% 91.2 % 24

'Tabla 4.3: Comparacién de los resultados obtenidos con un reconocedor de voz de la iniciali-
zacién con diferentes métodos.

No se han realizado pruebas con el método de inicializacién de modelos preentrenados,
pues el resultado es muy dependiente del modelo inicial.

A la vista de los resultados de la tabla 4.3 se observa que los mejores métodos son:
Voting Model y Reentrenamiento con las tasas de reconocimiento més altas y varianzas
més pequefias. Son razonables los resultados obtenidos, ya que para el caso del método
Voting model la clase elegida es la mds votada por varios modelos, por lo que, errores
de modelos individuales pueden corregirse por los aciertos de la mayoria. En cuanto al
método de Reentrenamiento hay que entrenar n modelos para elegir el mejor de ellos.

El incoveniente que presentan estos dos métodos es la carga computacional, la cual es
elevada al tener que entrenar varios modelos, es decir si se entrenan 71 modelos, la carga
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S i

computacional serd n veces superior a cualquiera de los dos métodos restantes. Y en el
caso de Voting Model se ve ademds incrementada durante la fase de test, ya que todos los
modelos participan durante esta fase.

En el capitulo siguiente dedicaremos una especial atencién al método de Voting Model,
como mecanismo de combinacién de varios modelos para dar una respuesta.

Una vez descritos los métodos més utilizados de inicializacién de los modelos HMMs
pasamos a proponer un método de inicializacién de HMMs a la que se ha denominado
método de inicializacién de igual ocupacidn de estados, (IOE).

4.4.2 Inicializacién de igual ocupacién de estados

Dentro de la buisqueda del modelo inicial que permita una mayor capacidad de generali-
zacién tras el entrenamiento, se propone un nuevo método, [Itzi97], que consiste en una
modificacién del método clasico de Rabiner, ver la tabla 4.4. Simplemente se basa en in-
troducir un punto de verificacién que permita comprobar si el modelo cumple los requisitos
de este método. En la tabla 4.5 aparecen los pasos de este método de inicializacién.

Paso 1: Generacion del modelo inicial aleatorio

Paso 2: Verificar que el modelo inicial es apropiado

Paso 3: Si el modelo inicial no es el apropiado volver al paso 1
Paso 4: Segmentacion de las Kmedias

Paso 5: Algoritmo de Baum-Welch

Tabla 4.4: Algoritmo de inicializacién.

La nocién bésica propuesta para verificar que el modelo generado aleatoriamente sea
el apropiado o no, es que el niimero de veces que cada estado es visitado sea similar. Esto
es, se da por valido el modelo inicial cuyo nimero de visitas a cada estado presenta una
distribucién cercana a la uniforme. A este método lo denominaremos de igual ocupacién
de estados.

El nimero de veces que cada estado es visitado puede ser facilmente estimado mediante
el algoritmo de Viterbi o con el maximo de la matriz -y, ver [Rabi93].

Asi pues, el algoritmo de entrenamiento con inicializacién de igual ocupacién de estados
aparece en la tabla 4.5.

Como condicién de razonablemente uniforme se ha utilizado lo siguiente: el nimero de
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Paso 1: Generacidn aleatoria del modelo inicial

Paso 2: Estimacidn del nimero de veces que cada estado es ocupado |

Paso 3: i la distribucidn nidmero visitas/estado es
razonablemente uniforme, paso 4, sino ir al primer punto

Paso 4: Segmentacidn de las Kmedias

Paso 5: Algoritmo de Baum-Welch

Tabla 4.5: Algoritmo de inicializacién Igual Ocupacién de Estados.

veces que cada estado es visitado debe de mantenerse dentro del rango [b—03p p+0.3y],
donde p es la medida del nimero de veces que cada estado es visitado. Evidentemente
esta condicién puede relajarse o endurecerse.

Un posible problema es que la condicién del punto 3 nunca se satisfaga, entrando en
un bucle infinito. En nuestra experiencia y con la condicién antes mencionada nunca se
nos ha dado el caso, cumpliéndose la condicién de 3 a 5 iteraciones. Evidentemente si se

exige como condicién una uniformidad estricta, puede darse el caso de un bucle infinito.

4.4.2.1 Sefial de voz

A continuacién se presenta los resultados de este método de inicializacién junto a una

evaluacion comparativa con los anteriores. Estos resultados puede encontrarse en la tabla
4.6.

Método Locl Loc2 Loc3 ILoc4d Loc5 Media Varianza

Viterbi 96.9% 97.1% 97.3% 969% 921% 96.0% 2.2
Gamma 934% 962% 945% 948% 884% 93.5% 3.0

Tabla 4.6: Resultados obtenidos con el método de inicializacién Igual Ocupacién de Estados

(IOE).

En ella se tienen los resultados utilizando como método de estimacién de secuencia
de estados el algoritmo de Viterbi y el méximo de la matriz v [Rabi93). Evidentemente
el algoritmo de Viterbi provee de un modelo inicial que da lugar a un reconocedor con
una mejora de la capacidad de generalizacién, tanto en media como en varianza. De aquf
en adelante, siempre que se mencione el método de igual ocupacién, se supone con el
algoritmo de Viterbi.
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En cuanto a la comparacién entre los métodos de inicializacién se encuentra en la
tabla 4.7. En ella se comparan los resultados entre la inicializacién aleatoria o clésica,
reentrenamiento, voting model, equiprobables, y de igual ocupacién. Los resultados que
aparecen en esta tabla son el promedio de entrenar 10 modelos HMMs para cada método
de inicializacién.

Método Locl Loc2 Loc3 Loc4 Locb5 Media Varianza
Aleatorio 946 % 93.2% 96.9% 914% 918% 93.6% 2.3
Reentrenamiento 956 % 97.0% 98.4% 970% 958% 96.7% 1.1
Voting Model 973 % 979% 985% 975% 959% 974 % 0.96
Equiprobables 95.5% 87.7% 97.4% 958% 926% 93.8% 3.8

Igual Ocupacién Estados 969 % 97.1% 97.3% 969% 92.1% 96.0% 2.2

Tabla 4.7: Comparacién de los métodos de inicializacién en el reconocimiento de voz.

Analizando los resultados de la tabla 4.7 podemos ver que en media, el método de
inicializacién con igual ocupacién de estados presenta una mejora de 2.5 puntos frente a
los modelos inicializados de manera aleatoria. La varianza es similar a la de los modelos

inicializados de manera aleatoria. Por supuesto los métodos de Reentrenamientoy Voting
Model son los que presentan mejores resultados pero a costa de un coste computacional.

Comparando los resultados de la tabla 4.7, los cuales fueron obtenidos aplicando el
algoritmo de Viterbi con los de la tabla 4.3 obtenidos a partir del méximo de la matriz
7 hay una cierta mejoria en los datos presentados en la tabla 4.7. Por lo que a partir de
ahora, todas las pruebas que se realicen, se utilizar el método de Viterbi.

Los resultados obtenidos en la tabla 4.7 son los valores promedios de entrenar 10

modelos por digito, salvo en el método de reentrenamiento que de entre los 10 modelos,
se elige el mejor.

4.4.2.2 Texto manuscrito

En esta seccién se recoge los resultados de aplicar los diferentes métodos de inicializacién
aplicados al reconocimiento de texto manuscrito.

Observando la tabla 4.8, el mejor método al igual que en la aplicacién de voz es el de

reentrenamiento sin embargo el método de igual ocupacién de estados presenta resultados
buenos, tanto en media de la tasa de reconocimiento como en varianza.
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Método Media Varianza

Aleatoria, 92.5 % 7.9
Equiprobable 86.7 % 16.6
Reentrenamiento 98.1 % 1.6

Igual Ocupacién Estados 96.6 % 2.83

Tabla 4.8: Comparacién de los métodos de inicializacién para la aplicacién de texto manuscrito

4.4.2.3 Firmas

En esta seccién se recoge los resultados de aplicar los diferentes métodos de inicializacién
aplicados al reconocimiento de firmas.

Método Media Varianza
Aleatoria 84 % 13.5
Equiprobable 79% 19.7

Igual Ocupacién Estados 92 % 6.3

Tabla 4.9: Comparacién de los métodos de inicializacién para la aplicacién de firmas.

Se comprueba nuevamente la mejora introducida en los modelos aplicando la iniciali-
zacion de igual ocupacidn de estados

4.5 Criterios de parada

Cuando un HMM se entrena, las matrices A, B y II son modificadas con el fin de in-
crementar la probabilidad de los patrones de entrenamiento. El error de la secuencia
de test y de entrenamiento tiende a decrementar con el tiempo, pero en algiin punto, el
error originado por la secuencia de test alcanza un minimo y comienza a incrementar.
Esto es originado porque a medida, que se intenta minimizar el error durante la fase de
entrenamiento, los modelos HMMs tienden a adaptarse al conjunto o secuencia de entre-
namiento. Un procedimiento para evitar el sobreentrenamiento u overfitting es mediante
la estimacién de la capacidad de generalizacién y parar cuando comienza a decrementar.
El problema es cémo estimar la capacidad de generalizacién para parar el entrenamiento.
Varios métodos de parada han sido propuestos:

1. Ndmero fijo de iteraciones. Un método muy frecuente utilizado para entrenar los
modelos HMMs es fijar el ndmero de iteraciones. Para la aplicacién de reconoci-
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miento de voz suele ser de 2 a 3 iteraciones para evitar el overfitting

2. Fijar un umbral. Otro método utilizado para parar el entrenamiento es utilizar una
medida relativa, obtenida a partir de la probabilidad acumulada sobre el conjunto
de entrenamiento. Esta medida es comparada con un umbral denominada § y si estd
por debajo se para el entrenamiento si no, se continua. Normalmente este umbral
suele tener un valor aproximado de 0.01 con el fin de evitar muchas iteraciones y
como consecuencia el overfitting.

3. Media-Varianza. La téctica habitual en el entrenamiento es minimizar la suma de
errores cuadrédticos (SE) para todas las muestras de la secuencia de entrenamiento, o
de validacidn en caso de trabajar con validacién cruzada. Pero si sélo se utiliza este
criterio no se consigue la generalizacién del modelo. Para aliviar este incoveniente,
Lacouture en [Lacou97] sugiere que si se impone un comportamiento regular para
todas las muestras se conseguira una generalizacién mejor. Concretamente propone
medir tal comportamiento como la varianza del error cuadrético a lo largo de las
muestras. Asi en el entrenamiento se obtiene mejor generalizacién si se minimiza la
media del error cuadrético méds A veces su varianza. En [Kung93] [Utans91] propone
algunos estimadores de la capacidad de generalizacién tales como

GA=X-Mean(SE)+ (1 - ))-Var(SE) (4.1)

Donde G A es la estimacién de la capacidad de generalizacién, Mean(SE) y Var(SE)
son la media y la varianza de las probabilidades del conjunto de entrenamiento y
A es una constante. Generalmente el valor de ), se calcula a partir del niimero
de pardmetros y del tamaifio de la secuencia de entrenamiento [Utans91]. Como
aportacién al cdlculo de A, en el estudio empirico realizado sobre el valor 6ptimo A
se ha comprobado que uno de los mejores valores es aquel que da tanta relevancia
a una variaciéon de la media del valor (SE) como a una variacién de la varianza
del valor de (SE). El procedimiento propuesto para conseguir esto ha sido, en la
primera iteracién, tras obtener la medida de la media y la varianza del valor de SE.
Se calcula a partir de A - Mean(SE) = (1 — )) - Var(SE) obteniendo el valor de A
por la ecuacién 4.2

_ Var(SE)
A= [Mean(SE);, + Var(SE),)] (4.2)

donde Mean(SE); y Var(SE), son la media y la varianza de la probabilidad del con-
junto de entrenamiento (validacién) después de la primera iteracién. En la préctica,
el valor obtenido de A es muy cercano a los obtenidos con el método clésico [Utans91].

Veamos a continuacién los resultados de aplicar estos criterios de parada para las
distintas tareas de reconocimiento.
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4.5.1 Experimentos y resultados

4,5.1.1 Senal de voz

En la tabla 4.10 se recoge el estudio comparativo acerca de la capacidad de generalizacién
medida como tasa de reconocimiento utilizando los distintos criterios de parada aplica-
das al sistema de clasificacién HMM trabajando como reconocedor de palabras aisladas
orientado a locutor. La base de datos utilizada es la misma que la comentada en apar-
tados anteriores, 32 realizaciones para el entrenamiento y 100 realizaciones para test por
locutor. El método de inicializacién de los modelos es aleatorio.

Los criterios comparados son: nimero fijo de iteraciones, umbral fijo, y media-varianza.
En todos los casos se utilizé una inicializacién aleatoria. Como se puede ver los mejores
resultados se obtuvieron con el criterio de un umbral fijo.

Método Locl Loc2 Loc3 Locd Loc5 Media Varianza
Umbral 95.7% 955% 96.0% 955% 91.7% 94.9% 1.8
Iteraciones 946% 932% 969% 914% 91.8% 93.6% 2.3

Media-Varianza 96.2% 959% 920% 953% 91.5% 94.2% 2.2

Tabla 4.10: Tasa de reconocimiento de voz aplicando diferentes criterios de parada (los HMM
estan inicializados aleatoriamente).

En la tabla 4.11 se comparan los resultados cuando se utilizan los modelos HMM
inicializados con el método IOE. Se obtienen mejores resultados para el criterio de parada
por umbral.

Método Locl Loc2 Loc3 Loc4d Locd5 Media Varianza
Umbral 96.9% 971% 97.3% 969% 921% 96.0% 2.2
Iteraciones 93.6% 96.4% 96.3% 96.7% 90.8% 94.7% 2.5

Media-Varianza 96.9% 96.6% 96.8% 96.7% 91.9% 958 % 2.2

Tabla 4.11: Tasa de reconocimiento de voz aplicando diferentes criterios de parada, (los

HMMs estan inicializacién con el método igual ocupacién de estados (IOE)).
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4.5.2 Texto manuscrito

En la tabla 4.12 se recoge el estudio comparativo de los diferentes criterios de parada
aplicados a los HMMs cuando se trabaja con secuencias de observacién pertenecientes a
texto manuscrito. La base de datos es la misma que la utilizada en pruebas anteriores, 20
escritores con 160 muestras para entrenamiento y 80 para test. El método de inicializacién
de los HMMs es aleatorio.

Método Media Varianza
Umbral 92.5 % 7.9
Iteraciones 90.7 % 9.1

Media-Varianza 93.3 % 6.1

Tabla 4.12: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito aplicando diferentes criterios de
parada, (HMMs estén inicializados aleatoriamente).

En la tabla 4.13 aparece las tasas de reconocimiento, para los distintos criterios de
parada, pero utilizando la inicializacién igual ocupacion de estados.

Método Media Varianza
Umbral 96.6 % 2.8
Iteraciones 92.1 % 7.7

Media-Varianza 94.4 % 2.2

Tabla 4.13: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito aplicando diferentes criterios de

parada, (HMMs estdn inicializados con el método I0E).

Se observa que, el método de la media-varianza se adapta perfectamente al problema,
aunque la mejor tasa de reconocimiento es para el método de parada umbral. El criterio
de iteraciones presenta resultados buenos respecto a los otros dos métodos. Esto se debe
a que el nimero de iteraciones fijadas se adapta perfectamente al problema. Veremos que
para el reconocimiento de firmas el método de iteraciones no es acertado porque no se
eligié adecuadamente el nimero de iteraciones. El inconveniente quizds de este método
estd en la eleccidn de las iteraciones de entrenamiento de los HMMs.

4.5.3 Firmas

En la tabla 4.14 se recoge el estudio comparativo de los diferentes criterios de parada
aplicados a los HMMs cuando se trabaja con secuencias de observacién pertenecientes a
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firmas. La base de datos es la misma que la utilizada en pruebas anteriores, 10 escritores

con 14 muestras para entrenamiento y 10 para test por escritor. El método de inicializacién
de los HMMs es aleatorio.

Método Media Varianza
Umbral 84 % 13.5
Iteraciones 57 % 27.5

Media-Varianza 86 % 12.6

Tabla 4.14: Tasa de reconocimiento de firmas aplicando diferentes criterios de parada, (HMMs
estan inicializados aleatoriamente).

En la tabla 4.15 aparece las tasas de reconocimiento, para los distintos criterios de
parada, pero utilizando la inicializacién igual ocupacion de estados

Método Media Varianza
Umbral 92 % 6.3
Iteraciones 7 % 12.5

Media-Varianza 87 % 11.7

Tabla 4.15: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito aplicando diferentes criterios de
parada, (HMMs estdn inicializados con el método IOE.

Observamos que el mejor método para finalizar el entrenamiento de los HMMs es
fijando un umbral. La diferencia de los resultados entre las tablas 4.14 y 4.15 estd en la
inicializacién de los modelos, se comprueba que la tasa de reconocimiento de la tabla 4.15
presenta una mejoria respecto a la inicializacién aleatoria.

4.6 Dependencia con los datos de entrenamiento

Cuando no se disponen de datos suficientes, sino de un conjunto limitado de datos de
tamano L, se utilizar4 un subconjunto L., € L para construir el modelo y otro Lo, € L
para obtener informacién del funcionamiento del modelo. Una posible informacién de lo
bien o mal que funciona el sistema es contabilizar los errores que comete el sistema.

Sea d(z), un clasificador a construir, X (-) una funcién que dé a la salida un 1 cuando

es verdadero y un 0 cuando es falso, jy, la clase a la que pertence la entrada z,. Una
medida de los errores que comete el clasificador estaria expresada en la ecuacién 4.3
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N

R(d Z zn) 7é ]n) (4.3)

Siendo N el tamafio del conjunto de datos sobre los que se est4 realizando la medida.

 Hay tres formas de determinar R(d) de la ecuacién 4.3:

1. El conjunto de entrenamiento sea el mismo que el de test, L = Lygin = Liess- Se

trata de una técnica poco segura, poco fiable pero sin embargo muy utilizada en
determinados casos.

2. En este caso el conjunto de datos L se divide en dos subconjuntos, Lirqin ¥ Liest- El
primero se utiliza para construir el clasificador y el segundo para estimar R(d). El
procedimiento més coml’m para obtener L. es elegiendo aleatoriamente los datos
de L. Suele eleglrse 5 de L para construir el clasificador y 2L para test, aunque
no hay una Justlﬁcacmn tedrica de este reparto. Cuando el conjunto L es grande
la medida de R(d) suele ser bastante efectiva y honesta. La ecuacién 4.3 quedarfa
para este método de la siguiente manera:

Ri)==— ¥ X(da)#5n) (4.4)

Nte‘gt (zn ajn)ELteat

3. Para conjuntos de muestras pequefios se utiliza otro método denominado de valida-
cién cruzada. Este método consiste en descomponer el conjunto L en v subconjuntos
de igual tamafio cada uno de ellos L,,L, ...,L,. En este caso para construir el cla-

sificador se utiliza L — L, subconjuntos y para medir R(d) se utiliza el conjunto
L,.

Rd)=~ 3 X(d(za) # i) (4.5)

v (zngjn)ELv

Y de forma iterativa se va cambiando el conjunto L,

De los tres métodos expuestos anteriormente se ha utilizado el método del punto 2 en
las distintas pruebas y experimentos. Se divide el conjunto L en dos subconjuntos, L e
de tamafio 32 repeticiones por locutor y palabra y Ly.,; formada por 100 repeticiones por
locutor y palabra. Se ha de considerar que el conjunto de datos disponibles es limitado
por lo que es interesante estudiar la dependencia de la capacidad de generalizacién con
los datos de entrenamiento.

Cuando la disponibilidad de los datos es limitada, de los tres métodos propuestos,
el mds antiguo y popular que se emplea con el fin de obtener una mejor generalizacién
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durante el aprendizaje es el tercer método, el denominado validacién cruzada, (cross-
validation).

Se han realizado algunas pruebas aplicando la validacién cruzada para estudiar la
sensibilidad de los modelos ante la disponibilidad de los datos.

Un inconveniente que presenta el utilizar validacién cruzada en el entrenamiento es
que al dividir el conjunto de muestras en Lygin v Ly puede ocurrir que la secuencia de
entrenamiento no disponga de muestras suficientes de una determinada clase pudiéndo
resultar un empeoramiento de la capacidad de generalizacién. Para evitar este incove-
niente sin renunciar a las ventajas de generalizacién del entrenamiento se propone una

modificacién al método propuesto en el punto 3, al que se ha denominado validacién
cruzada aleatoria.

4.6.1 Validacién cruzada aleatoria

Este método es una modificacién del método general de validacién cruzada. Y consiste
en:

En cada iteracién se eligen de manera aleatoria las muestras que constituirdn las
muestras de entrenamiento y validacién. Si la secuencia de entrenamiento tiene longitud L
y estd formada por la secuencia de observacién O = Oy, O,, ..., 0;, ...Or, en cada iteracién
se elegirdn de forma aleatoria los subindices de la secuencia cumpliéndose que Lipgin =
§ -LylL, = ;—, - L. Este proceso se repite en cada iteracién. Con esta modificacién,
a la cual nos referimos como validacién cruzada aleatoria, se han conseguido en media

resultados similares que con la validacién cruzada convencional con carga computacional
significativamente menor.

4.6.2 Resultados y experimentos

4.6.2.1 Senal de voz

En la tabla 4.16 aparecen los resultados de entrenar los modelos ocultos de Markov con
validacién cruzada aplicando inicializacién aleatoria y la de igual ocupacién de estados y
criterios de parada por umbral y por iteraciones. Los mejores resultados aparecen para
inicializacién con igual ocupacién de estados y con criterio de parada por umbral.

En la tabla 4.17 aparecen los resultados de entrenar los modelos ocultos de Markov

con validacién cruzada alaeatoria aplicando inicializacién aleatoria y la de igual ocupacién
de estados para criterios de parada por umbral y por iteraciones. Los mejores resultados

84

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Método Locl Loc2 Loc3 Locd4d Locd Media Varianza

A+VC+Umbral 925% 948% 949% 927% 903 % 93.0% 1.9
IOE+VC+Umbral 954 % 964 % 97.1% 95.8% 915% 95.2% 2.2
IOE+VC+MaxIter 95.56% -96.0% 97.2% 91.9% 902% 94.2% 3.0

Tabla 4.16: Tasa de reconocimiento de voz con validacién cruzada (VC) aplicando dos inicia-
lizaciones: aleatoria (A) e igual ocupacién de estados (IOE); y criterios de parada: umbral y

por mdximo de iteraciones igual a 4.

Método Locl Loc2 Loc3 Locd4d Loc5 Media Varianza

A+VCA+Umbral 941% 96.0% 96.1% 93.4% 904% 94.0% 2.3
IOE+VCA+Umbral 958% 958% 964 % 958% 93.2% 954 % 1.3
IOE+VCA+MaxIter 96.1% 97.0% 971 % 96.0% 91.7% 956 % 2.2

Tabla 4.17: Tasa de reconocimiento de voz con validacién cruzada aleatoria (VCA) aplicando
dos inicializaciones: aleatoria (A) e igual ocupacién de estados,(IOE) ; y diferentes criterios

_de parada: umbral y por maximo de iteraciones igual a 4.

aparecen para inicializacién con igual ocupacién de estados y con criterio de parada por
umbral.

En la tabla 4.18 se comparan los experimentos con modelos HMM inicializados con
igual ocupacién de estados para validacién cruzada y validacién cruzada aleatoria con
criterio de para umbral. De entre los dos métodos de validacién se obtienen mejores
resultados con el de la validacién cruzada aleatoria.

Método Locl Loc2 ULoc3 Locd Loch Media Varianza

IOE+4Umbral  969% 97.1% 97.3% 969% 92.1% 96.0 % 2.2
IOE+VC+Umbral 954% 964% 97.1% 958% 91.5% 952 % 2.2
IOE+VCA+Umbral 958 % 958% 964% 958% 93.2% 954 % 1.3

Tabla 4.18: Comparacion de las tasas de reconocimiento de voz con el método de inicializacién,

IOE, para entrenamientos que utilizan validacidn cruzada y validacién cruzada aleatoria.
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4.6.2.2 Texto manuscrito

En la tabla 4.19 aparecen los resultados de entrenar los modelos ocultos de Markov con
validacién cruzada. Se realizaron dos pruebas dependiendo de la inicializacién: aleatoria
y la de igual ocupacién de estados. El criterio de parada utilizado es el método umbral.

Método Media Varianza

A+VC+Umbral 85.9 % 7.13
IOE4+VC+Umbral 89.1 % 6.36

Tabla 4.19: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito aplicando validacién cruzada (VC),

con inicializaciones: aleatorio (A) e igual ocupacién de estados (IOE); y con criterios de parada
por umbral.

En la tabla 4.20 se aplica la modificacién de validacién cruzada, aleatoria y se compara
nuevamente los métodos de inicializacién y criterio de parada por umbral.

Método Media Varianza

A+VCA+Umbral 88.9 % 7.9
IOE+VCA+Umbral 91.1 % 5.6

Tabla 4.20: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito aplicando validacién cruzada aleatoria

(VCA), con inicializaciones: aleatorio (A) e igual ocupacién de estados (IOE); y con criterios
de parada por umbral.

Por 1ltimo se compara los resultados de validacién cruzada y validacién cruzada alea-
toria para la inicializacién de igual ocupacién de estados en la tabla 4.21. Se comprueba,
que los mejores resultados se obtienen para el primer método, donde se utilizan todos
los datos del conjunto de entrenamiento. Entre los métodos de validacién cruzada y la
validacién cruzada aleatoria, es esta tdltima la que tiene la tasa mds alta, ésto se debe a
que en el método de validacién cruzada aleatoria, los datos del conjunto de entrenamiento
se van modificando en cada iteracién y el modelo aprende de la diversidad de los patrones
de entrada.

4.6.2.3 Firmas

En la tabla 4.22 aparecen los resultados de entrenar los modelos ocultos de Markov con
validacién cruzada. Se realizaron dos pruebas dependiendo de la inicializacién: aleatoria
y la de igual ocupacién de estados. El criterio de parada utilizado es el método umbral.
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Método Media Varianza

IOE+Umbral 96.6 % 2.8
IOE4+VC+Umbral 89.1 % 6.4
IOE4+VCA+Umbral 91.1 % 5.6

Tabla 4.21: Comparacidn de las tasas de reconocimientode texto manuscrito con el método de
inicializacion, IOE, para entrenamientos que utilizan validacién cruzada y validacién cruzada
aleatoria. ‘

Método Media Varianza

A+VC+Umbral 56 % 19.3
IOE4+VC+Umbral 62 % 17.7

Tabla 4.22: Tasa de reconocimiento de firmas aplicando validacién cruzada (VC), con inicia-
lizaciones: aleatorio (A) e igual ocupacién de estados (IOE); y con criterios de parada por

umbral.

Método Media Varianza

A+VCA+Umbral 60 % 18.8
IOE+VCA+Umbral 75.5 % 13.2

Tabla 4.23: Tasa de reconocimiento de firmas aplicando validacidn cruzada aleatoria (VCA),
con inicializaciones: aleatorio (A) e igual ocupacidn de estados (IOE); y con criterios de parada

por: umbral.

Método Media Varianza

IOE+Umbral 92.0 % 6.3
IOE+VC+Umbral 62.0% 17.7
IOE4+VCA+Umbral 75.5% 13.2

Tabla 4.24: Comparacién de las tasas de reconocimiento con el método de inicializacién, 10OE,

para entrenamientos que utilizan validacién cruzada y validacion cruzada aleatoria.

Dentro de los métodos de validacién cruzada trabaja mejor el método donde todas
las muestras del conjunto de entrenamiento y validacién varian en cada iteracién, dando
asi la posibilidad de mostrar la variedad de los datos al modelo. Por supuesto la tasa
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de reconocimiento est4 muy por debajo de los modelos que sf han aprendido de todo el
conjunto de entrenamiento.

A la vista de los resultados se observa que el reconocimiento de firmas es sensible a la,
cantidad de informacién suministrada durante el aprendizaje.

4.7 Estudio del cdlculo computacional /tasa de reco-

nocimiento

En este apartado se ha querido recoger la carga computacional (FLOPS, ntimero de opera-
ciones en punto flotante) empleado en el entrenamiento de cada uno de las modificaciones
estudiadas en este capitulo. La carga computacional ha sido obtenida a través de la
instruccién FLOPS que proporciona el paquete software MATLAB sobre el cual se han
realizado las simulaciones. Este estudio se ha realizado s6lo para la sefial de voz.

. 4.7.1 Experimentos y resultados

4.7.1.1 Seiial de voz

En la tabla 4.25 se compara la tasa de reconocimiento (media y varianza) con carga

computacional cuando los HMMs son inicializados aleatoriamente. Estos datos aparecen
visualizados en la figura 4.8

Método Media Varianza Carga Computacional
Aleatorio 93.6 % 2.3 3.57865e+7
Equiprobable 93.8 % 3.8 4.18852e+7
IOE 96.0 % 2.2 4.33726e+7
No. Fijo de iteraciones 94.9 % 1.8 2.38548e+7
Media-Varianza 94.2 % 2.2 3.22453e+7
VC 93.0 % 1.9 1.81816e+7
VCA 94.0 % 2.3 1.76323e+7

Tabla 4.25: Tabla comparativa del cilculo computacional con la tasa de reconocimiento para
los distintos tipos de inicializacién y criterios de parada.

En la tabla 4.26 se compara la tasa de reconocimiento (media y varianza) con carga
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Figura 4.8: Tasa de reconocimiento/Carga computacional para distintos tipos de inicializacién
y criterios de parada

_ computacional, cuando los modelos han sido inicializados con el método de igual ocupacién
de estados (IOE). Estos datos aparecen visualizados en la figura 4.9

En la tabla 4.25 no se han incluido los métodos voting model y reentrenamiento, va que
la tasa de reconocimiento dependerd del ntimero de modelos utilizados y por lo tanto, el
coste computacional vendrs en funcién del niimero de modelos utilizados. Por supuesto,
la tasa de reconocimiento es mejor pero el coste computacional y el tiempo invertido es
mucho més elevado que cualquiera de los métodos propuestos en la tabla 4.25.

Método Media Varianza Carga Computacional
Aleatorio 93.6 % 2.3 3.57865e+7
IOE 96.0 % 2.2 4.33726e+7
No. Fijo de iteraciones 94.7 % 2.5 2.51873e+7
Media-Varianza 95.8 % 2.2 3.63319e-+7
VC 95.2 % 2.2 3.91808e-+7
VCA 95.4 % 1.3 3.46259e+7

Tabla 4.26: Tabla comparatativa del cdlculo computacional con la tasa de reconocimiento

para los distintos criterios de parada con modelos inicializados con el método igual ocupacién
de estados (IOE).
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Figura 4.9: Tasa de reconocimiento/Carga computacional para modelos inicializados con el
método igual ocupacién de estados.)

Observando la figura 4.8, los puntos se encuentran més dispersos, encontrdndonos con
" modelos como los de validacién cruzada, (VC) y validacién cruzada aleatoria (VCA) en

la parte central-izquierda. Esto indica que se tratan de modelos donde la relacién Tasa
de Reconocimiento/Coste computacional es media. Los métodos que se encuentren en la
parte superior son los que mejor tasa de reconocimiento tienen. Y los que se encuentran
mds a la derecha implican un coste computacional més elevado. El método de inicializacién
de igual ocupacidn de estados se encuentra en la parte superior-derecha indicando que es un

método de inicializacién con una tasa de reconocimiento alta pero la carga computacional
es la més elevada de todos los métodos.

En la figura 4.9, los puntos se encuentran mds concentrados en la zona central superior.
Esto nos indica que el método de inicializacién propuesto de igual ocupacion de estados
funciona bastante bien con los métodos de parada. En lineas generales aumenta la tasa de
reconocimiento a costa de un coste computacional, obteniéndose un rendimiento similar.

El comportamiento de las tablas 4.8 y 4.9 es similar para las aplicaciones de texto
manuscrito y firmas. El cdlculo computacional aumenta, cuando se aplica el método
de inicializacién de igual ocupacién de estados, aunque al mismo tiempo se obtiene un
incremento en la tasa de reconomiento, los puntos tienden a aglomerarse en una zona.
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Capitulo 5

Sistemas Hibridos: HMM /NN

5.1 Introducién

. Los modelos ocultos de Markov representan ser una herramienta efectiva para la clasi-
ficacién de secuencias temporales sin embargo presentan poca capacidad de discrimina-
cion. Por otro lado, las redes neuronales presentan ser buenas clasificadoras de secuencias
estdticas con una gran capacidad de discriminacién. Sin embargo para secuencias tempo-
rales se requiere de estructuras neuronales recurrentes, las cuales necesitan de algoritmos
de entrenamiento complejos, inestables y no las hacen tan atractivas para aplicaciones de
este tipo. Un campo de trabajo de esta tesis ha sido el estudio de sistemas que resultan de
la combinacién de dos estructuras diferentes por un lado los HMMs y las NNs con el fin
de obtener las ventajas de ambos. Esta combinacién forma lo que se conoce por un siste-
ma, hibrido. Este sistema, utiliza por un lado la capacidad de clasificacién de secuencias
temporales de los HMMs y por otro, la capacidad de discriminacién de las NNs.

En [Sharkey99] se comenta las experiencias de combinar redes neuronales para abor-
dar un problema determinado. Existen dos maneras de combinar modelos para dar una
solucién a una tarea: comités (también conocido por committee or ensembles) y modu-
larmente. El primer método, comités, combina, varios sistemas, donde cada uno de ellos,
da una respuesta ante un patrén de entrada y la salida final viene determinada por la
contribucién de cada sistema. El segundo método denominado modular, el problema a re-
solver se divide en diferentes subtareas, donde cada subtarea es desempeifiada por médulos
diferentes. La solucién final vendrs dada por la contribucién de cada médulo.

La diferencia entre ambos métodos estd en la presencia o ausencia de informacién

redundante. El método comité utiliza informacién redundante mientras que los segundos
no.
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En este capitulo se recogen las experiencias, simulaciones y resultados principalmente
sobre un modelo hibrido modular. También se recogen experimentos de comités de mo-
delos hibridos. El objetivo es la combinacién de dos sistemas diferentes para abordar un
problema, con el fin de obtener las ventajas de ambos. '

5.2 Modelo hibrido

El modelo hibrido con €l que se va a trabajar es un sistema de combinacién modular. Est
formado por la conexién en cascada de los modelos ocultos de Markov, seguidos por una
estructura neuronal o red de conexi6n, ver la figura 5.1. Cuando se habla de estructura
neuronal, se hace referencia tanto a una red neuronal como a la combinacién de redes.

Esta estructura del hibrido que se propone, fue ya propuesto en [Cho97] para el re-
conocimiento de texto manuscrito, en él se sugiere un hibrido HMM/NN, aplicando las
variables forward, ar(i,1), ver ecuacién 5.1 como entradas a una MLP. Esta tesis recoge
los experimentos basados en esta misma estructura pero aplicada a la sefial de voz, con
una, ligera modificacién, en este caso las entradas a la red no son las variables ar(i,l),
sino su suma acumulativa, o lo que es lo mismo la variable probabilidad, ver ecuacién 5.1.

N
P(O}i) = Y ari, 1) B
=1
HMM 1
E
g B
Sequencia de Entrada X HMM 2 -z >
g
_________ |94
5
m
» HMMM >

Figura 5.1: Modelo Hibrido: HMM y Estructura Neuronal.

Bajo la clasificacién realizada por [Sharkey99] a la hora de combinar modelos: comités
o modularmente; el modelo hibrido de la figura 5.1 se corresponde con los del segundo
tipo. Las tareas se encuentran separadas y perfectamente definidas. Los HMMs son los
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- responsables de tratar el cardcter temporal de la sehal y las NNs de aumentar la capacidad
de discriminacién de los HMMs, corrigiendo errores cometidos por la primera etapa.

A partir de esta estructura modular que en principio parece sencilla se pueden obtener
estructuras hibridas més complejas, ya que es posible a su vez crear comités de HMMs y
comités de NNs, sus posibles combinaciones y a su vez, conectarlas modularmente.

El motivo principal de la combinacién de estos dos sistemas, los HMMs y las NNs es
la de mejorar la capacidad de generalizacién o dicho de otra manera corregir los errores
que comete la primera etapa que compone el modelo hibrido.

En las estructuras modulares hay 4 modos de combinar los médulos: cooperativo,
competitivo, secuencial y supervisién.

1. Cooperacién, se entiende que todos los elementos que intervienen en el sistema
modular contribuyen por igual o de manera ponderada en la decisién final.

2. Competitivo, se entiende que dependiendo de la entrada actuard un médulo u otro.
3. Secuencial, el proceso de funcionamiento es sucesivo.

4. Supervisién, en este caso un médulo puede ser usado para supervisar el funciona-
miento de otro mdédulo.

El modo utilizado en el sistema hibrido que se propone utilizar en esta tesis es el
de modo secuencial, donde las salidas del primer mddulo son las entradas al segundo
médulo. Es decir, las probabilidades de estimacién de cada modelo HMM, P(O|);), ante
una secuencia de observacidn son las entradas a la estructura neuronal o red de conexién.

5.2.1 Modelos ocultos de Markov del modelo hibrido

Segiin lo visto en el capitulo 3, los modelos ocultos de Markov asignan un modelo de N
estados por clase a reconocer. Los modelos ocultos de Markov pueden ser analizados como
una red neuronal donde cada estado [ de cada modelo Z, puede ser visto como un nodo !
de cada red i, ver figura 5.2. Cuya salida es ap(i,!) (variable forward) en el tiempo T, es
decir, la probabilidad de que la secuencia de entrada pertenezca al modelo. Esta variable
se calcula mediante el algoritmo forward-backward [Rabi92]. Sumando esta variable para
todos los nodos de la red obtenemos la probabilidad acumulada por todos los nodos, ver
ecuacién 5.2.

P(Oi) = gar_p(i, ) (5.2)
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Nimero de observaciones

Figura 5.2: Modelos ocultos de Markov vistos como una estructura neuronal.

En las primeras pruebas se trabajé directamente con la variable P(O|);), como en-
tradas a la red neuronal. Una segunda prueba fue la de utilizar como entrada a la red
- neuronal, la variable o (4,1), método propuesto en [Cho97]. Esto implica que el ntimero

de entradas aumenta, ya que por cada modelo hay N (estados) o variables cr. Los resul-
tados de utilizar esta entrada no presentaron ninguna mejoria respecto al método anterior,
por lo que se decidié desechar este método debido a que, tanto la estructura de Ia red,
como el cdlculo computacional aumenta sin mejoria en los resultados.

5.2.2 Estructura neuronal del modelo hibrido

La estructura neuronal puede estar formada por una tinica red, o multiples redes.

e Al primer método se le conoce con el término All Class One Net, (ACON), todas
las clases a una tinica red. Esta estructura neuronal utiliza una tnica, red, la cual
tiene que reconocer o discriminar todas las clases. La salida de la red tendrd tantos

nodos como clases a clasificar o0 modelos ocultos de Markov haya. Esta estructura
se puede ver en la figura 5.1.

¢ El segundo método utiliza una estructura neuronal més compleja la cual puede
estar formada por un conjunto de redes neuronales. Estas se pueden organizar de
dos maneras diferentes segtin la tarea que realicen:

1. Comités de redes. Esta arquitectura trabaja con miltiples redes ACON.
Este tipo de estructura se reconocen porque el conjunto de redes desarrollan
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la misma tarea, todas las redes actdan para dar la misma salida, la misma res-
puesta. Se trata de una estructura formada por varias redes ACON trabajando
en paralelo. Las salidas de todas las redes, deben ser analizadas para seleccio-
nar una clase. Con esta primera idea, se puede pensar, que si todas las redes
son iguales, todas estdn entrenadas con el mismo fichero de entrenamiento, con
el mismo algoritmo, etc., la salida de todas las redes neuronales serd la misma,
ésto implica que todas las redes proporcionan la misma informacién. Pues bien,
este tipo de modalidad consiste en trabajar con multiples redes ACON pero
cada una ellas presenta alguna diferencia, por ejemplo, aplicando diferentes
inicializaciones en sus pesos, usando distintos criterios de parada, variando la
topologia, diferentes algoritmos de entrenamiento, usando diferentes conjuntos
de entrenamiento, etc. De esta manera cada red neuronal aporta informacién
importantisima a la hora de clasificar. Por supuesto este tipo de estructuras
lleva un célculo computacional més elevado que la configuracién con una séla
red.

2. Arquitecturas modulares. Este tipo de estructura, utiliza redes One Class
One Net, (OCON), una clase, una red. Este tipo de arquitecturas utiliza el prin-
cipio de que un problema se puede descomponer en problemas més pequefios.
Llevando este principio a la estructura neuronal supondria la utilizacién de re-
des més sencillas, donde cada red se encarga de clasificar una sola clase. Para
llevar a cabo esta descomposicién, es necesario conocer bien la tarea a desarro-
llar. Para el problema que se estd tratando, una posible solucién seria dividir
la red MLP (ACON) en tantas redes neuronales como clases deseemos clasifi-
car. Es ldgico pesar que esta estructura de multiples redes trabajando sobre un
mismo problema permite que el sistema sea més discriminativo ya que una, red
neuronal sélo tiene que generar una frontera de decisién. Comprobaremos que
realmente este tipo de estructuras de miiltiples redes funcionan mejor que una
tnica red. Ya en [Sharkey96] se pone de manifiesto que la descomposicién de
un problema supone una mejora en el funcionamiento del sistema propuesto.
Al tratarse de un conjunto de redes, el entrenamiento de todas ellas implica.
un aumento en la carga computacional pero no tan elevada con en el caso de
la arquitectura de redes ACON, ya que estas redes tienen una estructura mas
sencilla.

5.3 Hibrido HMM con estructura neuronal MLP ACON

Este primer experimento se centra en una red MLP de una tnica capa oculta con L nodos.
Cada modelo HMM, estima una probabilidad de que una secuencia de observacién haya
sido generada por el modelo y éste la reconozca como suya. Es justamente esta variable
P(O|);), previa normalizacién respecto al méximo, la entrada a la red neuronal. Esta
probabilidad es la suma acumulativa de la variable forward ar(i,1) de cada modelo, ver
ecuacién 5.2.
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La estructura de la red queda perfectamente definida por tener tantos nodos de en-
trada, como clases a clasificar o modelos ocultos de Markov hayan. El mismo ndmero de
nodos se utiliza en la salida, ya que cada nodo de salida, representa una clase. Los nodos
de la capa intermedia se obtuvieron experimentalmente mediante prueba y error.

La estructura de la red neuronal utilizada es:

1. Capa de entrada: 10 nodos.
2. Capa oculta, puede tener entre 15 ¥ 20 nodos.

3. Capa de salida: 10 nodos.

La funcién de cada nodo es la funcién sigmoidal, ver figura 5.3. La red neuronal fue
entrenada con el algoritmo clésico de gradiente conjugado backpropagation. El algoritmo
de gradiente conjugado puede buscar el minimo de una funcién mucho mas ripido que
el método convencional backpropagation, ver [Kung93]. Las muestras de entrenamiento

fueron dadas a la red en bloque. Este método se utiliza sobre todo cuando no es necesario
un entrenamiento en tiempo real.
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- Figura 5.3: Funcién de transferencia sigmoidal

La salida de esta red vendria dada por la ecuacién 5.3

o X)=f {Zf: wa(i, 1) - > f: wi(l, 5, k) - ar(F, k)}} (5.3)

J=lk=1

donde wy(%,!) es €l peso o valor de la conexién del nodo { de la capa oculta hacia el
nodo : de la capa de salida, el peso w; (1, 7, k) es el peso que define la conexién del estado
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Figura 5.4: Modelo Hibrido: HMM/MLP

! del modelo HMM j al nodo % de la capa oculta y f es la funcién global de activacién,
tipicamente se utiliza la funcién sigmoidal o tangente hiperbélica.

En las primeras pruebas de entrenamiento llevadas a cabo con la MLP ACON, se
- observé que la red neuronal empeoraba los resultados obtenidos, por los HMMs utilizando
tinicamente los HMMs. No se consigufa mejoria alguna. Esto se debié a que se utilizé los
mismos ficheros de entrenamiento de los modelos ocultos de Markov, pero tomados a la
salida de éstos. La mayoria de los modelos entrenados alcanzan una tasa de reconocimiento
del 100% con este conjunto. Cuando ésto sucede, la red neuronal es entrenada con datos
sin errores, por lo que la red no puede aprender a corregir errores cometidos por los HMMs,
ya que carece de esa informacién en el fichero de entrenamiento. Es por lo que el sistema
hibrido formado por la unién en cascada de los modelos ocultos de Markov (HMM) con
la red neuronal (NN) no puede dar resultados mejores que los HMMSs. Para solventar este
problema se tuvo que afiadir errores intencionadamente en los ficheros de entrenamiento.
Con esto se consigui6 una mejora, y asf la red pudo dar respuestas adecuadas ante entradas
con errores.

5.3.1 Experimentos y resultados

5.3.1.1 Senal de voz

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 5 lo-
cutores con 132 realizaciones. La secuencia de test son las 100 primeras realizaciones y
las 32 restantes para entrenamiento. Presentamos dos tipos de pruebas de esta estruc-
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tura hibrida, las cuales utilizan modelos ocultos de Markov diferentes dependientes de la
inicializacién de estos modelos:

1. En la tabla 5.1 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido HMM/MLP

ACON. Estos resultados son los valores promedios de entrenar 10 estructuras hibridas.

2. La segunda prueba se utilizé, los modelos optimizados con el método de inicilizacién
de igual ocupacién de estados. Recordemos que con este tipo de inicializacién se
obtuvieron modelos con la tasa de reconocimiento més alta. Los resultados de
aplicar la estructura hibrida HMM/MLP ACON se encuentran en la tabla 5.2.
Estos resultados son los valores promedios de 10 estructuras hibridas.

Modelo Locl Loc2 Loc3 Loc4 Loc5 Media Varianza

HMM 946% 93.2% 969% 91.4% 91.8% 93.6% 2.3
HMM/MLP 983 % 98.1% 95.6% 98.6% 96.7% 97.5% 1.3

Tabla 5.1: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM /MLP ACON. Los HMMs
inicializados aleatoriamente).

Modelo Locl Loc?2 Loc 3 Loc4 Locb5 Media Varianza

HMM 96.9% 97.1% 97.3% 96.9% 921% 96.0% 2.2
HMM/MLP 97.8% 98.6% 958% 98.6% 97.1% 97.6% 1.2

Tabla 5.2: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM /MLP ACON. Los HMMs
inicializados con el método de igual ocupacién de estados, (IOE).

Para, ambas pruebas se consiguen mejoras frente a los HMMs trabajando individual-
mente, mejoras tanto en media como en varianza. Sin embargo se puede observar que
la mejoria presentada por la primera prueba es cuantitativamente mds grande que para
la segunda prueba. Esto se debe principalmente a que los modelos ocultos de Markov
entrenados aleatoriamente tienen una tasa de error més alta que los inicializados por el
método de igual ocupacion de estados, esto significa que el fichero de entrenamiento de
la red nedronal tiene més datos, més informacién de errores cometidos por los HMMs.
Cuanto mejor funcionen los HMMs peor serd la mejora introducida por la red neuronal. Se
ha de destacar que en ambas pruebas la varianza es menor en el modelo hibrido indicando
un comportamiento uniforme entre los distintos locutores.
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Modelo Media Varianza

HMM 925% 7.9
HMM/MLP 968 % 5.6

Tabla 5.3: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM /MLP ACON.
Los HMMs estén inicializados aleatoriamente.

Modelo - Media Varianza

HMM 96.6 % 2.8
HMM/MLP ACON 98.8 % 1.3

Tabla 5.4: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM /MLP ACON.

Los HMMs estén inicializados con el método igual ocupacién de estados.

5.3.1.2 Texto manuscrito

_ Para la aplicacién de texto manuscrito se utilizaron 20 escritores. De cada escritor se
disponian de 12 realizaciones. La distribucién de las realizaciones para el entrenamiento
y test es como sigue, 8 para entrenamiento y 4 para test. Como resultado, cada modelo se
entrend con 160 muestras y se procedi6 a realizar el test con 80 realizaciones. Se realizé los
mismos dos experimentos que para la sefial de voz. El primero con modelos inicializados
aleatoriamente y el segundo con modelos inicializados con el método de igual ocupacién
de estados. En las tablas 5.3 y 5.4 aparecen los resultados de ambas pruebas.

5.3.1.3 Firmas

Para la aplicacién de firmas se utilizaron 10 escritores. De cada escritor se disponian de
24 realizaciones. La distribucién de las realizaciones para el entrenamiento y test es como
sigue, 14 para entrenamiento y 10 para test. Se realizé los mismos dos experimentos que
para la sefial de voz. El primero con modelos inicializados aleatoriamente y el segundo
con modelos inicializados con el método de igual ocupacién de estados. En las tablas 5.5
y 5.6 aparecen los resultados de ambas pruebas.
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Método Media Varianza

HMM  840% 135
HMM/MLP 934% 6.4

Tabla 5.5: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM/MLP ACON. Los
HMMs inicializados aleatoriamente

Método Media Varianza

HMM 920% 63
HMM/MLP 97.8% 2.3

Tabla 5.6: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM /MLP ACON. Los
HMMs inicializados con el método igual ocupacién de estados

5.4 Hibrido HMM con estructura neuronal RBF ACON

- Otro tipo de red empleado es la RBF. Como es sabido las redes de base radial tienen
una funcién de base que definen una hiperesfera. Se trata de un tipo de red que combina
funciones locales. Esta red tiene dos capas, una primera, que aplica una funcién de activa-
cién Gaussiana y una segunda capa, la cual es lineal. La salida de cualquier nodo i viene
dada por la ecuacién 5.4. Analizando esta expresién matemdtica, la parte exponencial se
corresponde con el célculo de la primera capa, la funcién Gaussiana; al producto de esta
parte por los pesos de la segunda capa se corresponde con la parte lineal.

O(i|X) = 12:”’("-70 exp {_ i f: (x4, k) — u(l, 4, k))2} (5.4)

S 202(1, 4, k)

Donde w(i,) son los pesos del nodo ! de la capa Gaussiana al nodo de salida, i, pud, 3, k)
y 02(1,j, k) son la media y varianza, respectivamente de la funcién Gaussiana.

Este tipo de red divide el espacio en esferas donde cada una de ellas viene definida
por un centroide. De la ecuacién 5.4 los centroides vienen dados por u(l,j,k). Estos
se obtienen bien por un entrenamiento competitivo como puede ser el algoritmo de las
K-medias (K-means) o bien seleccionando adecuadamente estos centroides, en funcién de
la aplicacién. La varianza ¢ puede estimarse a partir de las muestras incluidas en cada
clase, vedse 5.5 y u(l, j, k) como una varianza.
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Las RBF's resultan ser eficaces en problemas de clasificacién ya que combina funciones

locales Gaussianas para construir las regiones de decisién a diferencia de las MLP que
combinan funciones globales sigmoidal.

5.4.1 Experimentos y resultados

Se observard que la mejora introducida por esta red es cuantitativamente inferior a la
introducida por 1a red MLP para las distintas sefiales.

5.4.1.1 Senal de Voz

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 5 locutores
con 132 realizaciones. La secuencia de test son las 100 primeras realizaciones y las 32
" restantes para entrenamiento.

Al igual que en el experimento anterior, presentamos dos tipos de pruebas de esta
estructura hibrida, dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos de Markov:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de mane-
ra aleatoria. En la tabla 5.7 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido

HMM/RBF ACON. Estos resultados son los valores promedios de entrenar 10 es-
tructuras hibridas.

2. La segunda prueba se utilizé, los modelos optimizados con el método de inicilizacién
de igual ocupacion de estados. Recordemos que con este tipo de inicializacién se
obtuvieron modelos con la tasa de reconocimiento mis alta. Los resultados de
aplicar la estructura hibrida HMM/RBF ACON se encuentran en la tabla 5.8. Estos
resultados son los valores promedios de 10 estructuras hibridas.

Los resultados de estas pruebas presentan una cierta mejorfa de mas de 1 punto,
respecto a los modelos HMMs, al igual que en la varianza.
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Modelo Locl Loc2 Loc3 Locd Loc5 Media Varianza

HMM 946% 932% 969% 914% 91.8% 93.6% 2.3
HMM/RBF 97.8% 98.6% 958% 98.6% 97.1% 97.6% 1.2

Tabla 5.7: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM/RBF. Los HMM han sido
inicializados aleatoriamente.

Modelo Locl Loc2 ULoc3 Loc4d Loc5 Media Varianza

HMM 9% 97.1% 973% 96.9% 921% 96.0% 2.2
HMM/RBF 97.8% 98.6% 958% 98.6% 97.1% 97.6% 1.2

Tabla 5.8: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM/RBF. Los HMMs han
sido inicializados con el método de igual ocupacién de estados (IOE).

5.4.1.2 Texto manuscrito

Los resultados que aquf presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 20 escri-
~ tores. La secuencia de test es de tamafio 80 y la de entrenamiento 160.

Al igual que en los experimentos anteriores, presentamos dos tipos de pruebas de esta
estructura hibrida, dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos de Markov:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera,

aleatoria. En la tabla 5.9 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/RBF ACON.

2. La segunda prueba se utiliz6, los modelos optimizados con el método de iniciliza-
cién de igual ocupacidn de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/RBF ACON se encuentran en la tabla 5.10.

Modelo Media Varianza

HMM 926% 7.9
HMM/RBF 935% 5.1

Tabla 5.9: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM /RBF. Los
HMM han sido inicializados aleatoriamente.

La mejora introducida por esta red es cuantitativamente inferior a la introducida por
la red MLP.
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Modelo Media Varianza

HMM 9.6 % 2.8
HMM/RBF 97.0% 2.6

Tabla 5.10: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM /RBF. Los
HMMs han sido inicializados con el método de igual ocupacién de estados (IOE).

5.4.1.3 Firmas

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 10 firman-
tes. Cada modelo fue entrenado con 14 firmas y el test se realizé con 10 firmas diferentes
a las de entrenamiento.

Al igual que en los experimentos anteriores, presentamos dos tipos de pruebas de esta
estructura hibrida, dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos de Markov:

1. La primera se llev6 a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera
aleatoria. En la tabla 5.11 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/RBF ACON.

2. La segunda prueba se utilizé, los modelos optimizados con el método de iniciliza-
cién de igual ocupacidn de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/RBF ACON se encuentran en la tabla 5.12.

Modelo Media Varianza

HMM 84.0% 135
HMM/RBF 90.1% 9.4

Tabla 5.11: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM/RBF. Los HMM han

sido inicializados aleatoriamente.

Modelo Media Varianza

HMM 92.0% 6.3
HMM/RBF 95.7% 5.8

Tabla 5.12: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM/RBF. Los HMMs
han sido inicializados con el método de igual ocupacién de estados (IOE).
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5.5 Hibrido con comités de redes neuronales

Hasta el momento se han visto dos tipos de estructuras hibridas, los formados por las
redes perceptron multicapa, (MLP) y las redes de funciones de base radial ,» (RBF).
A continuacién se estudia sistemas hibridos cuya estructura neuronal esti formada por
comités de estas redes. Recordemos que esta arquitectura trabaja con miltiples redes
ACON. Este tipo de estructura se reconocen porque el conjunto de redes desarrollan la
misma tarea, todas las redes actdan para dar la misma salida, la misma respuesta. Se
trata de una estructura formada por varias redes ACON trabajando en paralelo.

La razén mds importante a la hora de combinar y formar nuevas estructuras es que
un sistema, cuando es entrenado para dar una determinada salida puede cometer errores
frente a determinadas entradas. Esto se produce porque el conjunto de entrenamiento
es limitado. La estimacién de un conjunto de estimadores imperfectos puede pensarse
como una forma de manejar las limitaciones de cada estimador por separado. Es decir,
cada estimador comete sus errores pero combinados de una determinada manera se pue-
den minimizar dichos errores. Es evidente que no se obtienen ventajas, con un comité
formado por sistemas idénticos ya que todos generalizan de la misma manera, cometen
los mismos errores. En principio, los sistemas pueden ser diferentes en cuanto a estruc-
tura, pardmetros, inicializaciones, etc. pero si comenten los mismos errores no estamos
. mejorando el sistema, simplemente afiadiendo més carga computacional. Lo interesante
de la combinacién de estructuras neuronales es la de encontrar modelos o sistemas que
generalizan de manera diferente. Que los errores que comenten cada sistema estén inco-
rrelados. De esta manera cada red neuronal aporta informacién importantisima a la hora
de clasificar. Por supuesto este tipo de estructuras lleva un cdlculo computacional mds
elevado que la configuracién con una séla red.

En [Sharkey99] propone diferentes métodos para conseguir este efecto:

1. Inicializacién. Los modelos pueden ser inicializados de manera aleatoria mante-
niendo fijo el conjunto de entrenamiento.

2. Topologia. Los modelos pueden tener una arquitectura o topologia diferente, man-
teniendo fijo el conjunto de entrenamiento. Una posibilidad que puede darse es que

al variar la topologia de manera radical, pueda derivarse en que los errores estén
incorrelados.

3. Algoritmo. El algoritmo de entrenamiento utilizado para entrenar los modelos
podria ser diferente, manteniendo constante el conjunto de entrenamiento.

" 4. Conjunto de entrenamiento. Los métodos mds utilizados para crear comités es

Jjustamente variar el conjunto de entrenamiento. Hay numerosas técnicas para hacer
esto:
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e Sampling Data. Cada modelo es entrenado con un subconjunto del conjunto
de entrenamiento. Dentro de estos métodos se encuentran el de validacién
cruzada, bootstrapping and smootbootstrapping.

e Conjuntos de entrenamiento disconjuntos. Se utiliza conjuntos de entrenamien-
to disjuntos. No hay solape entre los datos utilizados en el entrenamiento de
los distintos modelos.

e Boosting and Adaptative Resampling. [Schapire99] demostré que una serie de
modelos débiles pueden convertirse en un modelo fuerte como resultado de
entrenamiento de cada uno de los médulos del comité con patrones que con
frecuencia son mal clasificados, se trata de un entrenamiento adaptativo.

e Fuente de datos diferentes. Bajo ciertas circunstancias es posible disponer de
fuentes diferentes.

e Preprocesado. Los datos pueden ser modificados utilizando otras técnicas de
preprocesado, extrayendo cardcteristicas diferentes o bien distorsionar los datos
de entrada aplicando transformaciones no lineales, afiadiendo ruido, etc.

5.5.1 Hibrido HMM con comité de MLPs ACON

" Como hemos comentado anteriormente, una posibilidad es la aplicacién de multiples redes
MLPs ACON, donde cada red contribuyen en la salida final. Cada red neuronal estima
uns clase. Siendo la clase mds votada, 1a elegida. Esto significa que varias redes neuronales
aportan su informacién para dar una salida correcta. Por supuesto este tipo de estructura
requiere un cdlculo computacional més elevado. Si el nimero de redes es n, €l cdlculo
computacional es n veces mds que el de una red neuronal MLP ACON. En la figura 5.5
aparece esta estructura.

Un problema que se encontré al trabajar con este tipo de estructura es la eleccién del
nimero de redes y las clases a detectar. El nimero de redes utilizadas debe ser superior
a 2, a no ser que la salida de las redes estén ponderadas dando preferencia a una de las
dos redes. El motivo de que el nimero de redes sea superior a 2, es que al trabajar con
dos redes, la tarea de clasificacién puede terminar en un empate de clases y elegir la clase
incorrecta. Sin embargo cuando €l nimero de redes que participan en la decisién final es
impar e igual a 3, esta situacién no aparece, eligiéndose la clase mds votada, siempre y
cuando el niimero de clases a detectar sea inferior a 3. Si el nimero de clases es superior
a 3, puede ocurrir que las tres redes proporcionen salidas diferentes, por lo que tenemos
una nueva situacién de empate de clases.

Cuando el ntimero de redes aumenta, el que se dé una situacién de empate puede
ocurrir tanto para estructuras con un nimero par e impar de redes. Si la estructura tiene
un conjunto par de redes, para que se dé una situacién de empate es que las redes que
intervienen en la toma de decisién final se pueden agrupar en conjuntos pares de redes de
igual tamano, votando a clases diferentes. Si el niimero de redes es impar, puede darse
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que se originen varios conjuntos pares de igual tamafio y conjuntos pares e impares de
- redes de menor tamafio los cuales no intervienen en la, decisién final.

Por sﬁpuesto con un ndimero impar, la probabilidad de que se den situaciones de
empate es menor. También disminuye cuando el niimero de redes de la estructura ACON

aumenta. Y por supuesto el mejor método es que las redes generalicen de manera diferente
de tal forma que los errores estén incorrelados.

5.5.2 Experimentos y resultados

Esta prueba sélo se realizé para la sefial de voz

5.5.2.1 Senal de voz

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 5 locutores

con 132 realizaciones. La secuencia de test son las 100 primeras realizaciones y las 32
restantes para entrenamiento.

~ La estructura de las redes es la misma que para los hibridos (HMM/MLP ACON).
Diez nodos en la capa de entrada, quince nodos en la capa oculta y diez nodos en la capa

~ desalida. La clase elegida por cada red neuronal es contabilizada, eligiéndose la clase mas
votada.

Al igual que en los experimentos anteriores, presentamos dos tipos de pruebas de esta
estructura hibrida, dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos de Markov.
En estas tablas aparecen los resultados cuando intervienen varias redes MLPS, hasta un
méximo de 10 MLPs, en la toma de decisién final. Los resultados de ambas tablas son
los valores promedios de entrenar 10 estructuras hibridas:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera
aleatoria. En la tabla 5.13 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido

HMM/Comité MLP ACON cuando los modelos ocultos de Markov han sido inicia-
lizados aleatoriamente.

2. La segunda prueba se utiliz6, aplicando a los modelos el método de inicilizacién
de igual ocupacidn de estados. Recordemos que con este tipo de inicializacién se
obtuvieron modelos con la tasa de reconocimiento més alta. Los resultados de aplicar

estos modelos a la estructura hibrida HMM/Comité MLP ACON se encuentran en
la tabla 5.14.
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En la tabla 5.13 aparecen los resultados de aplicar distintas redes neuronales MLPs.
Cada red ha sido inicializada aleatoriamente.

HMM/Comité MLP Locl1 Loc2 Loc3 Loc4 Loc5 Media Varianza

HMM/1 MLP 97.0% 979% 955% 966 % 97.1% 968 % 0.9
HMM/2 MLPs 95.6% 97.9% 954% 96.0% 965% 96.3% 1.0
HMM/3 MLPs 989% 993% 97.7% 98.1% 96.9% 982 % 1.0
HMM/4 MLPs 985% 994% 985% 983% 97.3% 984 % 0.7
HMM/5 MLPs 99.0% 995% 97.9% 99.0% 97.4% 986 % 0.9
HMM/6 MLPs 98.8% 996% 97.9% 99.0% 98.1% 98.7% 0.7
HMM/7 MLPs 99.2% 995% 97.6% 99.1% 98.6% 98.8% 0.7
HMM/8 MLPs 99.0% 996% 978% 99.0% 98.1% 987 % 0.7
HMM/9 MLPs 99.0% 99.6% 97.5% 99.0% 98.8% 98.8 % 0.8

HMM/10 MLPs 99.0% 996% 976% 99.1% 982% 98.7% 0.8

Tabla 5.13: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM/Comité MLP aplicando
distintos nimeros de MLPs. Los HMMs estén inicializados aleatoriamente.

Lo comentado anteriormente sobre la incidencia de considerar en la estructura hibrida
con comité de redes neuronales, un nimero par bajo de MLPs, se puede observar en las
tablas 5.13 y 5.14. En la primera se produce para la mayoria de los locutores, la tasa de
reconocimiento cuando se utiliza 2 MLPs es inferior a la de una de las redes MLP que
intervienen en el comité. Para la segunda tabla, sucede dnicamente para el locutor 1.

En la tabla 5.15 aparecen los resultados de aplicar distintas redes con inicializacién,
topologia, algoritmo y conjuntos de entrenamiento diferentes. Los resultados se han ob-
tenido a partir de 10 estructuras neuronales.

Como se puede observar, en la tabla 5.15, los resultados son muy buenos, con medidas

de tasas de reconocimiento altas y las varianzas bajas. Con la aplicacién de estos métodos:
inicializacién, topologia, algoritmo y conjunto de entrenamiento se consiguen resultados
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HMM/Comité MLP Locl Loc2 Loc3 Loc4 Locutor5

HMM/1 MLP 9%5% 975% 93.0% 973% 962% 96.1% 1.8
HMM/2 MLPs 9%6.0% 97.6% 95.6% 97.8% 96.8% 96.8% 1.0
HMM/3 MLPs 975% 98.9% 974% 982% 982% 98.0% 0.6
HMM/4 MLPs 973% 989% 96.9% 984% 978% 97.9% 0.8
HMM/5 MLPs BO% 989% 97.6% 988% 98.7% 984% 0.6
HMM/6 MLPs 977% 995% 97.3% 98.7% 988% 984% 09
HMM/7 MLPs 978% 996% 97.4% 988% 989% 985% 0.9
HMM/8 MLPs 979% 996% 97.4% 985% 98.8% 984% 08
HMM/9 MLPs 9B2% 99.0% 974% 988% 987% 984% 0.6

HMM/10 MLPs B4% 994% 975% 986% 98.8% 985% 0.7
Tabla 5.14: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM /Comité MLP aplicando

distintos niimeros de MLPs. Los HMMs estan inicializados con el método de igual ocupacién

de estados.

HMM/Comité MLP Locl Loc2 Loc3 Loc4d Loc5 Media Varianza

Inicializacién 980% 983% 914% 978% 96.1% 96.3% 2.9
Topologia 989% 987% 984% 993% 986% 988 % 0.34
Algoritmo 985% 979% 958% 97% 97.2% 98.3 % 1.0
Conjunto 974% 980% 97.3% 974% 96.7% 97.4% 04

Tabla 5.15: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM /Comité MLP aplicando
los distintos métodos.

muy buenos, ésto se debe a que los pardmetros de estas redes neuronales se encuentren mas
incorreladas debido a que una estructura diferente en la red, inicializaciones diferentes,
conjuntos de entrenamiento distintos, hacen que las redes evolucionen en el aprendizaje
de distinta manera y entre ellas se puedan corregir errores.

5.6 Hibrido HMM con estructura neuronal modular
MLP OCON

Otra alternativa de estructura neuronal, es la descomposicién del problema en multiples
redes, como ya se ha comentado en apartados anteriores. Esta estructura requiere de
tantas redes MLPs como modelos ocultos de Markov hayan o clases a clasificar. Esta
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estructura requiere de un célculo computacional més elevado que si utilizasemos un tinica
red, sin embargo el entrenamiento de dichas redes es m4s répido debido a que su estructura,
es mds sencilla. En la figura 5.6 aparece la estructura de este modelo hibrido.

~  HMM1 MLP 1 -
' =
Secuencia de Entrada X HAMM 2 =  MLP2 - §
L —
> HMMM MLPL -

1 salida por MLP
Figura 5.6: Modelo Hibrido: HMM con Estructura Neuronal Modular MLP OCON

La estructura de cada red seria mucho més sencilla:

1. Capa de entrada: 10 nodos.
2. Capa oculta: 15 nodos.

3. Capa de salida: 1 nodo

La tarea de cada red es simplemente detectar una clase de patrones y el resto discri-
minarlos.

5.6.1 Experimentos y resultados

5.6.1.1 Senal de voz

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 5 locutores
con 132 realizaciones. La secuencia de test son las 100 primeras realizaciones y las 32
restantes para entrenamiento.

Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura hibrida, las cuales utilizan mo-
delos ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos:
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1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de maners,
aleatoria. En la tabla 5.16 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/MLP OCON. Estos resultados son los valores promedios de entrenar 10 es-
tructuras hibridas.

2. La segunda prueba se utiliz6, los modelos optimizados con el método de inicilizacién
de igual ocupacidn de estados. Recordemos que con este tipo de inicializacién se
obtuvieron modelos con la tasa de reconocimiento mds alta. Los resultados de
aplicar la estructura hibrida HMM/MLP OCON se encuentran en la tabla 5.17.
Estos resultados son los valores promedios de entrenar 10 estructuras hibridas.

Locl Loc2 Loc3 Loc4d Loc5 Media Varianza

HMM 946% 932% 96.9% 91.4% 918% 93.6% 2.3
HMM/MLP OCON 95.9% 97.0% 949% 95.7% 94.0% 95.5% 1.1

Tabla 5.16: Tasa de reconocimiento voz del modelo hibrido HMM/MLP OCON. Los HMMs
inicializados aleatoriamente.

Locl Loc2 Loc3 Loc4 Loc5 Media Varianza

HMM 96.9% 97.1% 97.3% 969% 92.1% 96.0% 2.2
HMM/MLP OCON 96.6 % 983 % 962% 964% 953% 96.6% 1.1

Tabla 5.17: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM /MLP OCON. Los HMMs
inicializados con el método 10E.

5.6.1.2 Texto manuscrito

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la misma base de datos que
en pruebas anteriores, 20 escritores, el fichero de entrenamiento de tamafio 160 y el test
con 80 muestras.

Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura hibrida, las cuales utilizan mode-

los ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos
de Markov:

1. La primera se llevd a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera
aleatoria. En la tabla 5.18 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/MLP OCON.
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2. La segunda prueba se utilizd, los modelos optimizados con el método de iniciliza-
cién de igual ocupacidn de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/MLP OCON se encuentran en la tabla 5.19.

Método Media Varianza

HMM 925% 7.9
HMM/MLP OCON 988 % 2.3

Tabla 5.18: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM/MLP
OCON. Los HMMs inicializados aleatoriamente.

Método Media Varianza

HMM 96.6 % 2.8
HMM/MLP OCON 99.2 % 1.6

Tabla 5.19: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM /MLP
. OCON. Los HMMs inicializados con el método I0OE.

| 5.6.1.3 Firmas

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la misma base de datos que
en pruebas anteriores, 10 firmantes. Cada modelo fue entrenado con 14 muestras por
firma y el test se realizé con 10 muestras de firmas.

Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura hibrida, las cuales utilizan mode-
los ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos
de Markov:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera
aleatoria. En la tabla 5.20 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/MLP OCON.

2. La segunda prueba se utilizé, los modelos optimizados con el método de iniciliza-
cién de igual ocupacion de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/MLP OCON se encuentran en la tabla 5.21.
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Método Media Varianza

HMM 84.0 % 13.5
HMM/MLP OCON 96.3 % 2.3

Tabla 5.20: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM/MLP OCON. Los
HMMs inicializados aleatoriamente.

Método Media Varianza

HMM 920% 6.3
HMM/MLP OCON 975% 1.9

Tabla 5.21: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM/MLP OCON. Los
HMMs inicializados con el método IOE.

5.7 Hibrido HMM con estructura neuronal modular

de redes polinémicas, GMDH

En el capitulo 2 se realizé una breve introduccién de este tipo de redes neuronales: es-
tructura, entrenamiento, etc. En este apartado se exponen los resultados de aplicar este
tipo de red a la estructura hibrida propuesta. Este tipo de red tiene un tinico nodo de
salida por lo tanto serd necesario entrenar tantas redes como clases a clasificar. Cada red
GMDH ha sido entrenada con la finalidad de detectar una clase determinada.

La estructura neuronal es una estructura modular formada por diez redes polinémicas
GMDH OCON. Cada red tiene la funcién de detectar una clase. Los nodos que componen
la red GMDH realizan una funcién polinémica de sus entradas del tipo, ver ecuacién 5.6.

zF = af x (257) 48 (ZF) % (25 + b x (257) +dix ZE L b x 2 4 fF (5.6)

El entrenamiento de esta red, trata de buscar los coeficientes af, ¥, cf, d¥, e¥yfF que
mejor se ajusten al problema. Este entrenamiento se realiza tal como se especificé en el
capitulo 2, aplicando una serie de modificaciones al algoritmo de entrenamiento:

¢ La primera modificacién se realizé en el fichero de entrenamiento. En [Hecht91]
recomienda utilizar distintos ficheros de entrenamiento para la creacién de cada capa.
Debido a la escacez de datos se utilizé siempre el mismo fichero de entrenamiento.
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e La segunda modificacién se realizé en el criterio de parada del entrenamiento. En
[Hecht91] recomienda que el entrenamiento de la red se finalice, cuando el MSE
aumenta y aplica a continuacién un procedimiento de poda queddndose con un
sdlo nodo en la capa de salida. La modificacién consiste en parar el entrenamiento
cuando al aplicar el procedimiento de poda gana un sélo nodo.

Con estas modificaciones se procede a exponer el entrenamiento de las redes GMDHs.
La estructura de la red se define durante el entrenamiento. En cada iteracién del entre-
namiento se define un nivel con sus nodos. Cuando un nivel es afiadido, se evalua el error
cometido por todos los nodos para el conjunto de entrenamiento. Antes de construir un
nuevo nivel es necesario eliminar los nodos que no aportan informacién para la clase a
clasificar. Para ello es necesario definir un umbral que permita seleccionar aquellos nodos
cuyo MSE estén por debajo del umbral definido. Estos serén los nodos ganadores en el
proceso de poda. Se trata de un entrenamiento competitivo. Los nodos tienen que com-
petir unos con otros durante la poda. El proceso de construir la red capa a capa, continia
hasta que durante un proceso de poda gane un \inico nodo. La definicién de este umbral
implica definir un criterio de parada. Uno de los objetivos que se ha de conseguir con el
umbral es que el nimero de nodos que ganen el proceso de poda disminuya a medida que
aumenta el nimero de capas. Con esto se consigue que la red converja en un tnico nodo
de salida.

Se sabe que a medida que se van anadiendo capas a la red, el nimero de nodos por
nivel aumenta como resultado de la combinacién de M,;,e--; nodos tomados de dos en
dos. Si durante el proceso de poda, el niimero de nodos por nivel no decrece respecto a
la capa anterior, la estructura de la red se desborda y no se consigue la convergencia. La
eleccién del umbral es muy importante ya que de ello depende el que la red, converja o
no.

Cuando se ha alcanzado un tinico nodo, se realiza un segundo proceso de poda, eliminar
aquellos nodos que no estan conectados con el nodo de salida reduciendo enormemente la
estructura de la red.

Se ha trabajado buscando un umbral de tal forma que la estructura de la red decrezca
a medida que el nimero de capas aumenta, con el fin de obtener un sélo nodo de salida.
Después de numerosas pruebas se obtuvo experimentalmente el umbral definido en la
ecuacién 5.7.

umbral = (Maz(MSE) — Min(MSE)) x 0.03 + Min(MSE) (5.7)

Las entradas a la red GMDH son las diez salidas de los modelos ocultos de Markov,
una salida por modelo, los cuales dan a su salida la probabilidad de que una secuencia
de observacién O pertenezca al modelo );, P(O/);). El logaritmo de estas probabilida-
des, log(P(O/X;)), constituyen la entrada de la red GMDH, previamente normalizadas y
escaladas entre 0 y 1.
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Analicemos el procedimiento de entrenamiento. Esta red utiliza un entrenamiento
supervisado, por lo que se debe proporcionar a la red, los pares de entrada-salida. Sea
Lipx R, €l conjunto de entrenamiento de entrada e Yixr la salida deseada de la red para
cada entrada, los pares de entrada-salida sers 10x4> Yixj- El valor de R hace referencia al
tamafio del fichero de entrenamiento. El subindice 10 de la entrada ¢, hace referencia al

mimero de entradas a la red, y-el subindice 1 de 13 variable y, al niimero de salidas de la
red.

La primera capa se forma con la combinacién de las 10 entradas tomadas de 2 en
2, (C(10,2)), dando como resultado 45 nodos o elementos de procesos para la primer
nivel. El siguiente paso serd calcular los coeficientes al, b, cf, d}, e}, y f} para los 45

nodos, I = 1,2,3,...45. En la ecuacién 5.8, aparece la notacién matricial de la funcién de
transferencia de un nodo. Siendo la matriz A}, la matriz de coeficientes.

() x () () 2z z 1] x| U l=x-4 (58

L fi ]

Figura 5.7: Nodo o elemento de proceso

El objetivo es encontrar el conjunto de coeficientes o matriz A} que satisfacen la ecua-
ci6n 5.8, para cada uno de los nodos. Estos se calculan durante 1a, fase de entrenamiento.

Como se ha comentado ya, el entrenamiento de la red es supervisado. Los coeficientes
de entrada se calculan a partir de la salida que deberfan dar los nodos, esto es, de la
ecuacién 5.8 se sustituye el valor de Z} por el valor y, xj Este puede ser un valor real o
bien una sefial binaria 0 6 1. Todos los nodos de una misma, capa son entrenados para
dar la misma salida, lo mds cercana al valor de Y1xr-

La matriz A} se calculan para el conjunto de entrenamiento, es decir, los datos, tanto
de entrada como de salida, son presentados a la red en bloque. El conjunto de ecuaciones
no tendr4 una solucién exacta sino aproximada con el fin de obtener un conjunto de
coeficientes que minimicen el MSE (Mean Square Error). Se ha probado que cuando la
matriz AF se calcula a partir de la pseudoinversa de X;, el MSE es minimo.
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Ejemplo

Veamos a continuacién un ejemplo del principio de funcionamiento de la red GMDH.
Se sabe que hay tantas redes como clases o digitos a clasificar. Se analizard el caso
particular del digito 0, es decir la red GMDH 0. Las entradas a la red son las salidas de
los 10 modelos ocultos de Markov. Combinando las 10 entradas de 2 en 2 y como ya se ha
adelantado en apartados anteriores originan la formacién de 45 nodos. Es légico pensar
que tratdndose de la red GMDH 0, sea la probabilidad del modelo oculto de Markov
para el digito 0, P(0/HM M,), la que teéricamente sea més alta salvo en aquellos casos
donde los HMMs comenten un error de clasificacién. Por lo tanto, aquellos nodos donde
participa la variable, P(0/H M M), son los que deberfan dar a su salida un valor préximo
a la unidad y en aquellos nodos donde no participa, probablemente dard un valor no tan
cercano a la unidad.

En la figura 5.8 se observa el error cuadritico medio cometido por los 45 nodos de la
primera capa. Se observa que son los primeros nodos los que comenten el error més bajo
debido a que una de sus entradas es justamente la P(0/HM M,), ya que se combinan de
la siguiente manera:

e Nodo 1: entradas P(0/HMMO0) y P(0/HMM]1)
e Nodo 2: entradas P(0/HMMO0) y P(0/HMM?2)

e Nodo 9: entradas P(0/HMMO0) y P(0/HM M9)

Nodo 45: entradas P(0/HMM8) y P(0/HMMY)

Una vez medido el MSE cometido por cada nodo, se procede a seleccionar aquellos
nodos que comenten el error més bajo.

Evaluando el resultado del M SE para este caso, figura 5.8, se observa que los nodos
que presentan un MSE pequefio, son los nodos del 1 al 9. Tiene sentido que esto ocurra
asi, ya que se esté evaluando el digito 0 y es importante la contribucién de la P(0|HM M,)
en aquellos nodos donde participe, precisamente, los nodos numerados del 1 al 9 de la
figura 5.8.

Una vez evaluado el error que comete cada nodo, se pasa al siguiente paso, la poda.
Para ello se ha de fijar un umbral que seleccione aquellos nodos que menor MSE presenten.
El calculado y obtenido bajo la experiencia para este trabajo es el dado en la ecuacién
5.7. Los nodos ganadores son: 3, 4, 5, 6, 7, y 8. El resto son eliminados.
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0.07

Figura 5.8: Error Cuadratico medio por nodos, capal

Con los 6 nodos ganadores de este primer nivel, se pasa a la formacién del segundo

nivel con 15 nodos, resultado de aplicar la combinacién de 6 nodos tomadas de 2 en 2,

+ C(6,2). En la figura 5.9 aparece el MSE para el nivel 2. En este caso son los nodos
numerados del 1 al 5 los que presentan un MSE por debajo del umbral.

MSE
24

5 4
2.2 ; ‘

Figura 5.9: MSE para la segunda capa

El proceso de poda es similar para esta segundo nivel, se aplicard el umbral y todos
los nodos cuyo MSE estén por encima serdn eliminados. Para el ejemplo que tratamos
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son los 5 primeros nodos los ganadores, que pasardn formar parte del tercer nivel.

- Esta nueva capa estard formada por la combinacién de 5 nodos tomados de 2 en 2,
C(5, 2), dando como resultado 10 nodos, de los cuales, segiin la gréfica 5.10 resulta el nodo
9 el que comete menos error. Este nodo es el que en definitiva clasificard al digito 0.

MSE
36

28 : ; i ; ; : i i
’

Figura 5.10: MSE para la tercera capa

Una vez obtenido el dnico nodo de salida se procede a una Wdltima poda eliminando
aquellos nodos que no intervienen en el nodo ganador. En la figura 5.11 aparece la
estructura de la red y sus dependencias con otras entradas.

Hasta el momento y para todas las pruebas realizadas, la red GMDH con el umbral
definido en 5.7 tiende a decrecer en su estructura y finalizar el entrenamiento con 3 v en
muy contados casos en 4 niveles.

5.7.1 Experimentos y resultados

5.7.1.1 Senal de voz

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 5 locutores
con 132 realizaciones. La secuencia de test son las 100 primeras realizaciones y las 32
restantes para entrenamiento.

Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura hibrida, las cuales utilizan mo-
delos ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos:

117

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



POl HMM 0)

P(OI HMM 1) ) .._‘
P(OI HMM 2) )

P(0I HMM 8) ) °
P(0I HMM 9) :‘

P(0I HMM §&) P
P(OI HMM 9)
Figura 5.11: Estructura de la red GMDH para el digito 0

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de maners,
aleatoria. En la tabla 5.22 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido

HMM/GMDH. Estos resultados son los valores promedios de entrenar 10 estructuras
hibridas.

2. La segunda prueba se utilizd, los modelos optimizados con el método de inicilizacién
de igual ocupacién de estados. Recordemos que con este tipo de inicializacién se
obtuvieron modelos con la tasa de reconocimiento més alta. Los resultados de
aplicar la estructura hibrida HMM/GMDH se encuentran en la tabla 5.23. Estos
resultados son los valores promedios de entrenar 10 estructuras hibridas.

5.7.1.2 Texto manuscrito

Los resultados que aquf presentamos han sido obtenidos con la misma base de datos que
en pruebas anteriores, 20 escritores, el fichero de entrenamiento es de tamafio 160 y el
test de 80 muestras.
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Método Locl Loc2 1lLoc3 Locd Locd Media Varianza

HMM 946% 93.2% 96.9% 91.4% 91.8% 93.6% 2.3
HMM/GMDH 954 % 959% 95.3% 93.9% 90.0% 94.1% 24

Tabla 5.22: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM /GMDH. Los HMMs
estan inicilalizados aleatoriamente.

Método Locl Loc2 Loc3 Locd Locb Media Varianza

HMM 969% 971% 973% 969% 92.1% 96.0% 2.3
HMM/GMDH 97.9% 988% 97.7%% 983% 95.2% 976 % 1.4

Tabla 5.23: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM/GMDH. Los HMMs han
sido inicializados con el método IOE

Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura hibrida, las cuales utilizan mo-
delos ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera
aleatoria. En la tabla 5.24 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/GMDH.

2. La segunda prueba se utilizé, los modelos optimizados con el método de iniciliza-
cién de igual ocupacion de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/GMDH se encuentran en la tabla 5.25.

Método Media Varianza

HMM 925% 7.9
HMM/GMDH 945% 58

Tabla 5.24: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM/GMDH.
Los HMMs inicializados aleatoriamente.

5.7.1.3 Firmas

Los resultados que aqui presentamos ban sido obtenidos con la misma base de datos que
en pruebas anteriores, 10 firmantes con 24 repeticiones cada una.
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Método Media Varianza

HMM 96.6 % 2.8
HMM/GMDH 97.0 % 2.3

Tabla 5.25: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM/GMDH.
Los HMMs inicializados con el método IOE.

Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura hibrida, las cuales utilizan mo-
delos ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera

aleatoria. En la tabla 5.26 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/GMDH.

2. La segunda prueba se utiliz6, los modelos optimizados con el método de iniciliza-

cién de igual ocupacidn de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/GMDH se encuentran en la tabla 5.27.

Método Media Varianza

HMM 840% 135
HMM/GMDH 923 % 9.8

Tabla 5.26: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM /GMDH. Los HMMs
inicializados aleatoriamente.

Método Media Varianza

HMM 920% 63
HMM/GMDH 932% 5.4

Tabla 5.27: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM /GMDH. Los HMMs
inicializados con el método IOE.

9.8 Hibrido HMM con estructura neuronal polinémica

Otra posibilidad de modelo hibrido, es la de utilizar una red de interconexién basado en la
combinacién de miltiples redes GMDH de estructura tan sencilla, que sélo estdan formadas
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por un Unico nodo. La funcién de transferencia es la misma que la que utilizan los nodos
GMDH, una funcién polinémica de sus entradas, ver ecuacién 5.9.

7z} = [(22)2 (2)x () (20)" 2z 2z 1] x| 9 l=x-4 (59

Como se ha podido ver, el utilizar una estructura neuronal con redes GMDH en el
hibrido implica emplear tantas redes como clases se desee clasificar. Con esta propuesta
de utilizar mitiples redes GMDH, muy sencillas, se aprovecha por un lado las capacidades
de las redes polinémica, y por otro lado, se reemplaza las 10 redes GMDH del hibrido
anterior por una estructura relativamente mds sencilla. Esto nos conduce a un cilculo

computacional més bajo. Se trata de una alternativa novedosa de estructura neuronal
basada en redes GMDH.

La estructura neuronal estd formada por miltiples redes GMDH de estructura tan
“ sencilla que sélo estan formadas por un nodo o elemento de proceso. Cada red o nodo

trabaja de manera independiente y paralela. Se puede decir que estos nodos o simples
redes se encuentran distribuidos en una tnica capa.

Se ha comentado que cada nodo o elemento de proceso tiene dos entradas y una salida,
ver figura 5.12. Las sefiales, que se desean evaluar son las 10 salidas procedentes de los
modelos ocultos de Markov. Es necesario aplicar el mismo procedimiento de formacién
de capas de un red GMDH general, es decir combinar estas sefiales de 2 en 2, por lo que
se necesita un total de 45 nodos para examinar la combinacién de todos los pares posibles

de entradas.
Z; . .
k
k-1 /
Z

i

Figura 5.12: Nodo o elemento de proceso

En la figura 5.13 aparece la estructura o distribucién de las sencillas redes GMDH.

La principal diferencia con la red GMDH clésica estd en el entrenamiento de estas
redes. A pesar de que la formacidén de esta red de interconexién es similar a la formacién
de una capa de una red GMDH. En esta estructura, cada nodo es considerado como una
red GMDH. Y el entrenamiento de cada nodo es independiente al de sus nodos o redes
vecinas. Cada red o nodo es entrenada para dar una respuesta diferente a los nodos
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Figura 5.13: Estructura de la Red GMDH
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restantes y no tienen que competir unos con otros en un proceso de poda como ocurria
en la red GMDH clisica. Esta red de interconexién polinémica se entrena de tal forma,

que haga corresponder un patrén de entrada con uno de salida formado por la salida de
cada red o nodo.

El método de entrenamiento utilizado es el siguiente, cuando un patrén de entrada
se corresponde con un digito z, todos aquellos nodos donde participa, como entrada la
probabilidad de este digito, P(X|);), tendrs a su salida un 1 y el resto de los nodos
estardn a 0. En la figura 5.13, se observa la estructura de esta red de interconexién, con
algunos patrones de salida.

A esta estructura neuronal polinémica la hemos denominado Red GMDH.

5.8.1 Resultados y experimentos

5.8.1.1 Senal de voz

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 5 locutores
- con 132 realizaciones. La secuencia de test son las 100 primeras realizaciones y las 32
restantes para entrenamiento. Una comparacién de los resultados obtenidos con el sistema
HMM se tienen en las tablas 5.28 y 5.29. En ambas tablas se representan los valores
promedios de entrenar 10 sistemas hibridos. En la primera tabla se ha trabajado con los
modelos ocultos de Markov inicializados de manera aleatoria. La segunda tabla, 5.29 se
compara los resultados con los modelos ocultos de Markov inicializados con el método de
igual ocupacién de estados (IOE).

Método Locl Loc2 Loc3 Locd Loc5 Media Varianza

HMM 946% 932% 969% 91.4% 91.8% 93.6% 2.3
HMM/Red GMDH 965% 95.0% 95.0% 96.3% 95.7% 95.7% 0.7

Tabla 5.28: Tasa de reconocimiento de voz del modelo hibrido HMM/Red GMDH. Los HMMs

estan inicilalizados aleatoriamente.

5.8.1.2 Texto manuscrito

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la misma base de datos que
en pruebas anteriores, 20 escritores, el fichero de entrenamiento de tamaiio 160 y el test
con 80 muestras.
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Método Locl Loc2 Loc3 Loc4d Locs Media Varianza

HMM 96.9% 971% 97.3% 96.9% 921% 96.0% 2.3
HMM/Red GMDH 978 % 964% 958% 97.2% 952% 96.4 % 0.9

Tabla 5.29: Tasa de reconocimiento del modelo hibrido HMM/Red GMDH. Los HMMs han
sido inicializados con el método IOE

Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura, hibrida, las cuales utilizan mode-

los ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos
de Markov:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera,

aleatoria. En la tabla 5.30 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/Red GMDH.

2. La segunda prueba se utilizé, los modelos optimizados con el método de iniciliza-
cién de igual ocupacidn de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/Red GMDH se encuentran en la tabla 5.31.

Método Media Varianza

HMM 92.5 % 7.9
HMM/Red GMDH 93.8 % 6.9

Tabla 5.30: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM/Red
GMDH. Los HMMs inicializados aleatoriamente.

Método Media Varianza

HMM 96.6 % 2.8
HMM/Red GMDH 98.0 % 1.6

Tabla 5.31: Tasa de reconocimiento de texto manuscrito del modelo hibrido HMM/Red
GMDH. Los HMMs inicializados con el método 10E.

5.8.1.3 Firmas

Los resultados que aquf presentamos han sido obtenidos con la misma base de datos que
en pruebas anteriores, 10 firmantes, el fichero de entrenamiento utiliza de tamafio 160 y
el test con 80 muestras.
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Presentamos dos tipos de pruebas de esta estructura hibrida, las cuales utilizan mode-

los ocultos de Markov diferentes dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos
de Markov:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera
aleatoria. En la tabla 5.32 aparecen los resultados de aplicar el modelo hibrido
HMM/Red GMDH.

2. La segunda prueba se utiliz6, los modelos optimizados con el método de iniciliza-
cién de igual ocupacion de estados. Los resultados de aplicar la estructura hibrida
HMM/Red GMDH se encuentran en la tabla 5.33.

Método Media Varianza

HMM 84.0 % 13.5
HMM/Red GMDH 86.5 % 9.5

Tabla 5.32: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM/Red GMDH. Los
HMMs inicializados aleatoriamente.

Método Media Varianza

HMM 92.0 % 6.3
HMM/Red GMDH 95.8 % 3.6

Tabla 5.33: Tasa de reconocimiento de firmas del modelo hibrido HMM/Red GMDH. Los
HMMs inicializados con el método IOE.

5.9 Combinacién de HMMs con el método de wvoting

model

En este apartado queremos recoger los resiiltados de la combinacién de varios modelos
para dar una respuesta. Ya en el capitulo 4, se adelantaba de un método de inicializacién
con resultados muy buenos, utilizar varios modelos inicializados con diferentes semillas y
utilizar todos los modelos en la fase de reconocimiento. También puede ser visto como un
comité de HMMs.

La clase ganadora es la mds votada. Se trata de otra forma de clasificar, en la que un
conjunto o comité de modelos ocultos de Markov participan en la decisién final.
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Lo importante cuando se utiliza este tipo de estructuras es que los modelos estén
incorrelados. Es decir, los modelos no deben comportarse de la misma manera para todas

las entradas. Si esto sucede, la estructura pierde su objetivo, aumentar la capacidad de
generalizacién.

5.9.1 Experimentos y resultados

En este caso s6lo se han realizado los célculos para el reconocimiento de voz.

5.9.1.1 Seiial de voz

Los resultados que aqui presentamos han sido obtenidos con la base de datos de 5 locutores

con 132 realizaciones. La secuencia de test son las 100 primeras realizaciones y las 32
restantes para entrenamiento.

Al igual que en los experimentos anteriores, presentamos dos tipos de pruebas de este
comité de HMMs, dependientes de la inicializacién de los modelos ocultos de Markov. En
* las tablas 5.34 y 5.35 aparecen los resultados cuando intervienen varias modelos HMM,

hasta un méximo de 10, en la toma de decisién final. La primera fila de ambas tablas son
los valores promedios de entrenar 10 modelos ocultos de Markov:

1. La primera se llevé a cabo con modelos ocultos de Markov inicializados de manera
aleatoria. Los resultados se recogen en la tabla 5.34.

2. La segunda prueba se utilizé, aplicando a los modelos el método de inicilizacién de
tgual ocupacion de estados. Los resultados se recogen en la tabla 5.35.

De ambas tablas se deduce que en valores promedios en media la tasa de reconoci-
miento aumenta a medida que se incorporan los modelos HMMs en la toma de decisién
final. Y la varianza también disminuye a medida, que aumenta el nimero de los modelos
HMMs. Si analizamos los datos de manera particular por locutor podemos observar que
este efecto no se mantiene, por ejemplo, el locutor 1, cuando se emplean 6 u 8 modelos en
la toma de decisién, la tasa de reconocimiento sufre una pequeiia disminucién respecto al
sistema que utiliza 5 modelos. Esto puede suceder por empate de modelos a la hora de
elegir la clase. Seleccionando la clase no correcta.
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Nmodelos Locl Loc2 Loc3 Loc4 Loc5 Media Varianza

HMM 946% 93.2% 969% 91.4% 91.8% 93.6% 2.3
2HMMs 971% 922% 98.1% 96.9% 93.1% 955% 2.6
3HMMs 970% 951% 972% 973% 922% 958 % 2.2
4HMMs 973% 981% 979% 974% 91.6% 96.5% 2.7
5HMMs 978% 98.0% 982% 974% 946% 97.2% 1.5
6 HMMs 97.5% 981% 983% 975% 955% 97.4% 1.1
THMMs 978% 978% 984% 97.7% 955% 974 % 1.1
8HMMs 97.7% 982% 98.9% 974% 955% 97.6% 1.1
9HMMs 97.7% 982% 989% 974% 959% 97.6% 1.1
10HMMs 973% 979% 985% 97.56% 95.9% 974 % 1.0

Tabla 5.34: Tasa de reconocimiento del comité de modelos HMMs inicilalizados aleatoria-

mente.

N Modelos Locl Loc2 Loc3 Loc4 Loc5 Media Varianza

HMM 946% 932% 969% 91.4% 91.8% 936 % 2.3
2 HMMs 971% 972% 984% 97.3% 942% 96.8% 1.6
3 HMMs 972% 978% 985% 97.2% 941% 97.0% 1.7
4 HMMs 975% 975% 988% 97.8% 954 % 974 % 1.2
5 HMMs 97.1% 978% 985% 978% 945% 97.1% 1.6
6 HMMs 976 % 978% 984 % 978% 955% 974 % 1.1
7 HMMs 97.7% 971.7% 985% 978% 962% 97.6% 0.8
8 HMMs 97.7% 978% 983% 978% 96.1% 97.5% 0.8
9 HMMs 978% 978% 983% 979% 953% 974 % 1.2
10HMMs 976% 983% 984% 97.9% 948% 974 % 1.5

Tabla 5.35: Tasa de reconocimiento de voz del comité de modelos HMMs inicilalizados con
el método I0E.
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'5.10 Estudio del cdlculo computacional /tasa de reco-

nocimiento

'El estudio se ha realizado #inicamente para el reconocimiento de voz.

Método Media Varianza Entrenamiento Test
HMM+NN (Flops) HMM+NN (Flops)

HMM/MLP ACON 97.5% 1.3 1.1875e+4-010 9.2698e+6
HMM/MLP OCON 95.5 % 11 7.85792e+8 9.8773e+6
HMM/GMDH 94.1 % 24 2.9609e+-9 9.8428e+-5
HMM/Red GMDH 95.7 % 0.7 1.16355e+8 1.57707e+-6

Tabla 5.36: Estudio comparativo de los distintos modelos hibridos. Los modelos HM Ms estén
inicilalizados aleatoriamente.

Media Varianza Entrenamiento Test
HMM+NN (Flops) HMM+NN (Flops)

HMM/MLP ACON 97.6 % 1.2 1.3271e+10 9.49969e+-6
HMM/MLP OCON 96.6 % 1.1 4.60482e+8 ~ 9.3845e+6
HMM/GMDH 97.6 % 14 2.54601e+9 8.3804e+5
HMM/Red GMDH 96.4 % 0.9 1.16351e+8 1.57707e+6

Tabla 5.37: Estudio comparativo de los distintos modelos hibridos. Los modelos HMMs estan
inicilalizados con el método IOE.

De las tablas 5.36 y 5.37 se observa que para la estructura HMM/MLP ACON es la
que invierte més célculo computacional que el resto de los hibridos, también consigue la
tasa de reconocimiento més alta. La estructura HMM/Red GMDH es la que menos carga
computacional emplea en su entrenamiento. El hibrido HMM /GMDH también invierte
una gran carga computacional durante el entrenamiento sin embargo en la fase de test,
es el que menos carga computacional emplea. Esto se debe a la estructura optimizada
durante el entrenamiento. En cuanto a los resultados de la tasa de reconocimiento es
similar entre las distintas estructuras.
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Capitulo 6

Conclusiones y Lineas Futuras

6.1 Conclusiones

El comienzo de esta tesis estuvo enfocado hacia el reconocimiento de voz, estudiando la
estructura Optima de los modelos. También se estudié problemas tales como: iniciali-
zacion, los criterios de parada, conjuntos de entrenamiento, etc. De esta primera parte
resumimos, que a la hora de trabajar y abordar un problema, es conveniente buscar la
estructura del modelo més id6nea antes de comenzar a realizar las distintas pruebas y
experimentos. A veces no es suficiente buscar la estructura éptima sino estudiar cémo
influyen otros pardmetros en el comportamiento de un sistema. Se ha comprobado que
utilizando una inicializacién adecuada, aplicando criterios de parada, y eligiendo conjun-
tos de entrenamiento adecuados, se puede conseguir resultados satisfactorios con un coste
adicional en cuanto al cdlculo computacional.

Se ha probado que dentro de los métodos de inicializacién estudiados, es el método de
inicializacion con igual ocupacidn de estados (IOE), con el que se ha obtenido modelos
iniciales, que convergen en el entrenamiento, en modelos mejores que los obtenidos con la
aplicacién de métodos de inicializacién tradicionales.

Por otro lado se ha comprobado que el método de validacién cruzada para el reco-
nocimiento de voz y texto manuscrito, puede ser una alternativa cuando se dispone de
conjuntos de datos reducidos. Y que combinados con el método de inicializacién de igual
ocupacidn de estados dan resultados satisfactorios. Se probé que al utilizar este método
interesa, que los conjuntos de entrenamiento y validacién vayan cambiando su composicién
a medida que se entrena.

La siguiente linea de trabajo de esta tesis estd centrada en el estudio de estructuras

129

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



hibridas. Estos presentan una caracteristica muy importante y es que varios métodos o
sistemas participan en la decisién final, enriqueciendo en gran medida el comportamiento
de un clasificador. Como ya se ha visto, un modelo hibrido puede tener un comportamiento
modular o de comité. Los primeros descomponen la tarea entre los distintos modelos y
los segundos agrupan o combinan varios modelos diferentes en cuanto a inicializacién,
estructuras, entrenamientos, etc., a la hora de tomar la decisién.

Los modelos hibridos son métodos, que tanto trabajando de manera modular como
en comité, aprovechan al méximo las capacidades de cada modelo. En los primeros, cada
sistema tiene una tarea asignada y ésto mejora el rendimiento de cada uno de ellos. Y

los segundos son capaces de corregir errores en la etapa de decisién, que de una manera
democriética eligen la clase més votada.

A partir de los primeros experimentos Ilevados a cabo sobre el sistema hibrido propues-
to, se concluyé en el hecho, de que no se puede utilizar el mismo fichero de entrenamiento
para los modelos ocultos de Markov, y para las redes neuronales!. Esto se debe a que
puede ocurrir que los modelos HMMs tenga una tasa de reconocimiento del 100 %, (para
el fichero de entrenamiento), y la red no puede aprender a corregir errores cometidos por
los HMMs, porque carece de esa informacién en el fichero de entrenamiento. Es por lo
que, el sistema hibrido no puede dar resultados mejores que los HMMs. No se consigue
mejoria alguna con la estructura hibrida. Para solventar este problema se ha de preparar
cuidadosamente el fichero de entrenamiento de las redes neuronales. La solucidn adoptada
en las pruebas presentadas en esta tesis fue, la de afiadir errores intencionadamente en

dichos ficheros, para conseguir una mejora, y asf la red pueda dar respuestas adecuadas
ante entradas con errores y no vistas.

Otra de las conclusiones obtenidas a la hora de trabajar con la estructura hibrida
propuesta, es que cuando los modelos ocultos de Markov funcionan muy bien, la mejoria
introducida por la red neuronal es menor que para modelos con tasas de reconocimiento
inferiores. La diferencia cuantitativa puede ser aproximadamente de 4 puntos. Es decir,
para modelos con una tasa de reconocimiento, del 93.6 %, resultado obtenido con los
modelos inicializados aleatoriamente, se consigue un mejora de casi 4 puntos con la unién
en cascada de una MLP. Sin embargo, si empledsemos la misma estructura hibrida pero
con modelos optimizados, con una inicializacién adecuada, la mejorfa introducida puede
ser sélo de medio punto con la unién en cascada de las redes neuronales. Esto conduce a
estudiar, qué método compesa mds, optimizacién de modelos o aplicacién de estructuras
hibridas, a nivel del carga computacional y tiempo intertido en el entrenamiento yen la
fase de test de ambos métodos.

La razén més importante a la hora de combinar y formar nuevas estructuras es que
un sistema, cuando es entrenado para dar una determinada salida puede cometer errores
frente a determinadas entradas debido a que el conjunto de entrenamiento es limitado. La,
combinacién de un conjunto de estimadores imperfectos puede pensarse como una forma

1Los datos de entrenamiento de las redes neuronales son los tomados a la salida de los HMMs
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de manejar las limitaciones de cada estimador por separado. Es decir, cada estimador
comete sus errores pero combinados de una determinada manera, se pueden minimizar.
Es evidente, que no se obtienen ventajas, con un comité formado por sistemas idénticos ya
que todos generalizan de la misma manera, cometen los mismos errores. En principio, los
sistemas pueden ser diferentes en cuanto a estructura, pardmetros, inicializacién, etc. pero
si comenten los mismos errores no estamos mejorando el sistema, simplemente afiadiendo
mas carga computacional. Lo interesante de la combinacién de estructuras neuronales
es encontrar modelos o sistemas que generalicen de manera diferente, (que los errores
que comente cada sistema estén incorrelados). De esta manera cada red neuronal aporta
informacién diferente a la hora de clasificar. Por supuesto, este tipo de estructuras lleva
un carga computacional mas elevada que la configuracién con una séla red.

Un problema que se encontré al trabajar con la combinacién de miiltiples redes, es la
eleccién del niimero de redes que intervienen. No siempre se consigue resultados mejores
al aumentar el nimero de modelos porque se puede producir una situacién de empate
de clases, eligiéndose la clase errénea. Se recomienda que el niimero de redes utilizadas
sea superior a 2 para evitar esta situacién. Sin embargo cuando el niimero de redes que
participan en la decisién final es impar e igual a 3, esta situacién puede no aparecer,
eligiéndose la clase mds votada, a no ser que las tres redes tomen decisiones diferentes.
Cuando el nimero de redes aumenta, el que se produzca una situacién de empate puede
ocurrir, tanto para estructuras con un nimero par o impar de redes. Por supuesto, con
un nimero impar, la probabilidad puede ser menor, si el nimero de redes es superior al
nimero de clases.

Otra de las conclusiones obtenidas en esta tesis fue la utilizacién de redes polinémicas
en estructuras hibridas con resultados satisfactorios. El sistema hibrido HMM/GMDH es
una estructura més compleja que el hibrido HMM/MLP, ya que se necesita de tantas redes
GMDH como clases a clasificar. La ventaja de las redes GMDH, es que crean su propia
estructura durante el entrenamiento, por lo tanto estdn optimizadas para la aplicacién.

Por otro lado, el sistema hibrido formado por HMM/Red GMDH es una estructura
Unica, donde las redes GMDH son tan sencillas que estdn formadas por nodos o elementos
de proceso GMDH. Esta estructura tnica, se forma con tantos nodos como combinaciones
tomadas de dos en dos, de las sefiales a procesar, su estructura es fija y depende tnicamente
del nimero de entradas. Cada nodo da una respuesta independiente al resto de los nodos.
Siendo esto una ventaja ya que varios nodos participan en la decisién final de clasificacién
y ésto hace que se obtengan resultados aceptables con esta estructura.

Por otro lado el coste computacional de este tipo de redes polinémicas es inferior al
del hibrido HMM/MLP con tasas de reconocimiento similares.

Resumiendo cuando se aborda un problema de clasificacién de secuencias, y se va a
emplear los modelos HMMs, es importante buscar la estructura més adeacuada a la apli-
cacién. Con una buena inicializacién de los modelos, aplicar criterios de parara adecuados,
etc. se puede conseguir resultados buenos sin necesidad de aplicar reentrenamientos, con
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el fin de conseguir modelos éptimos. Si se desea obtener modelos 3, partir de conjuntos de |

datos reducidos, es conveniente estudiar la posibilidad de aplicar técnicas de validacién
cruzada combinadas con los métodos de inicializacién y criterios de parada.

Por otro lado, cuando determinadas estructuras adolecen de ciertas limitaciones pero
presentan otras ventajas, como el caso de los HMMs que presentan poca capacidad de
discriminacién y sin embargo modelan el comportamiento temporal de una sefial o las
redes neuronales que son estructuras con una gran habilidad de clasificacién pero son
menos eficientes a la hora de trabajar con secuencias temporales o con datos secuenciales,

es posible la combinacién de ambas estructuras con el fin de obtener las ventajas de ambos
modelos.

La iltima comprobacién de nuestro estudio fue la de experimentar con otro tipo de
setales diferentes a la de voz. Para ello se aplicaron las distintas pruebas al reconocimiento
de texto manuscrito y firmas. Como se ha podido comprobar a través de los resultados
obtenidos, éstos tienen un comportamiento similar al de la sefial de voz en cuanto al

método de inicializacién, criterios de parada, validacién cruzada, estructuras hibridas,
etc.

6.2 Lineas Futuras

A lo largo de esta tesis, se ha adelantado algunas pruebas preliminares de aplicacién de
los métodos de optimizacién y modelos hibridos sobre otro tipo de aplicaciones tales como
el reconocimiento de digitos manuscritos o reconocimiento de firmas. Pero la aplicacién
de los modelos hibridos puede llevarse a diferentes campos o dreas de clasificacién, de
diagnéstico, etc. siempre aplicando las condiciones particulares de cada sefial.

En esta tesis sélo se ha trabajado con una estructura hibrida formada, por la conexién
en cascada de los modelos ocultos de Markov y una estructura neuronal que puede tomar
diferentes formas. Otro posible campo de trabajo es la aplicacién de nuevas estructuras

hibridas.

Las redes neuronales que forman parte de esta estructura hibrida han sido entrenadas
mediante los algoritmos cldsicos con lo que cabe 13 posibilidad de aplicacién de otro tipo
de algoritmos de entrenamiento o redes con distintas estructuras, y analizar m4s en detalle

la estructura éptima en las redes MLP con la aplicacién de técnicas de crecimiento o de
poda.

Otro posible campo de acciones futuras podria ser el trabajar con otro tipo de estruc-
turas hibridas no modulares sino en comité con las redes neuronales. Donde las redes
neuronales participen en la tarea de clasificacién temporal de la secuencia de entradsa. Es
decir, la clase a clasificar vendré determinada por la salida de los HMMs y la salida de las
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NNs, ponderando la salida de cada uno de ellos a la hora de tomar una decisién. Para ello |

serd necesario trabajar con redes dindmicas lo que conduce a estructuras y entrenamientos
complejos o de una forma més inmediata, trabajar con redes estéticas pero previamente
se ha de aplicar técnicas de alinemiento temporal, (DTW), a los patrones de entrada,
donde todos los patrones tengan la misma duracién.

Otro campo de trabajo mucho m4s laborioso serfa el trabajar con modelos de IOHMM,
donde los modelos HMMs son visto o implementados mediante redes neuronales, se trata
de una estructura recurrente, ver [Bengio96].
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