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Resumo

Tradicionalmente, para a aplicacdo de reconhecimento de fala, usa-se o critério
de maximizacao da verossimilhanca da locucao dado o modelo. Desta forma, o
algoritmo de treinamento maximiza a probabilidade de o modelo correto gerar a
sequéncia de eventos acusticos correspondente & locucao de entrada. Nos tltimos
anos vem tendo destaque uma forma alternativa de treinamento, baseada dire-
tamente na minimizacio do erro de reconhecimento, ou mais formalmente, no
critério de minimizacdo do erro de classificacio (MCE - Mininum Classification
Error) para reestimacao dos pardmetros dos modelos ocultos de Markov (Hidden
Markov Models - HMMSs). Este trabalho tem por objetivo o estudo tedrico deste
método, bem como uma avaliagao de seu desempenho quando comparado com o
critério ML tradicional. Os testes foram realizados em um cendrio de reconheci-
mento de palavras isoladas, vocabulario pequeno, HMMs continuos e parametros

mel-cepstrais.

Palavras chave: reconhecimento de fala, reconhecimento de palavras isoladas,

modelos ocultos de Markov, treinamento discriminativo, critério MCE.
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Abstract

Traditionally, the maximum likelihood of the observation sequence given the
model is the most widely used criterion for training the Hidden Markov Mod-
els (HMMs). The algorithm based on this criterion maximizes the probability
of the model to generate the observation sequence. In the last years, some new
alternative methods were developed in order to directly minimize the recognition
error. In a more formal fashion, this methods rely on the Minimum Classification
Error (MCE) criterion for the reestimation of the HMM parameters. The goal of
this work is to make a theoretical study of this method, as well as a comparative
performance evaluation between the MCE and the ML training methods. The
tests were performed in an isolated word, small vocabulary scenario, using con-

tinuous HMMs and mel-cepstral parameters.

Keywords: speech recognition, isolated words speech recognition, hidden Markov

models, discriminative training, Minimum Classification Error.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 A tecnologia de reconhecimento de fala no

mundo atual

O amadurecimento da tecnologia de reconhecimento de fala vem gerando novas
aplicacoes em varias dreas, tais como CRM (Customer Relationship Manage-
ment), controle de algumas fungdes em automdveis, servigos telefonicos entre
outros.

Uma aplicacao que vem crescendo bastante atualmente é a de portais de voz
(speech portals) [1], que consistem em viabilizar o acesso & Internet e a servigos
de atendimento ao cliente através de comandos de voz, transmitidos via telefonia
mével e/ou via Internet. As vantagens sdo intmeras, como, por exemplo, uma
busca rapida por informacoes em listas e diretérios: é muito mais facil e rapido
um usuario dar um comando de voz do que digitar nomes usando as pequenas
teclas dos celulares.

Entretanto, existem alguns desafios a serem vencidos. Primeiro, o reconhe-
cimento de fala depende das condigdes ambientais (no caso de transmissdo via
celular) e da rede (no caso de transmissdo via Internet). Se o canal apresentar um
ruido muito alto ou houver muitos atrasos na rede de pacotes ha o risco do sistema
nao identificar corretamente os comandos. Além disso o reconhecimento de voz
exige uma capacidade de processamento bastante alta. O tempo de resposta da
rede também deve ser quase instantaneo. De maneira geral, um individuo espera
uma resposta em um dialogo de voz com o atraso menor que de 0,6 segundos .
Eo tempo de resposta tipico em uma conversacao normal entre duas pessoas ao
telefone. Em segundo lugar, as pessoas gostariam de usar esta tecnologia como
se estivessem conversando com alguém, no caso um atendente. O reconhecimento

de fala espontanea é uma dos problemas mais dificeis de serem resolvidos, pois
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as pessoas tendem a falar de forma relaxada, incompleta e, muitas vezes, de
forma nao objetiva. Some-se a isto as diferencas devido a regionalismos, estado
emocional, grau de escolaridade e outros fatores, e tem-se entdo um retrato fiel
das reais dificuldades com que se depara um sistema desses na pratica.

Desta forma, varias empresas estdo criando grupos de pesquisa e desenvolvi-
mento na busca de novas tecnologias e montando uma estratégia de implementacao
de reconhecimento de fala dentro de uma abordagem consistente, com o obje-
tivo de adotar solucoes que convirjam para um padrao, mesmo que interno, que
garanta a compatibilidade entre as aplicacées. Neste sentido, algumas empresas
de telecomunicacoes, dentre elas a Lucent e a Motorola, criaram o Voice XML Fo-
rum, com o objetivo de padronizar os esforcos nesta area, e permitir que contcidos
da Web sejam acessados por recursos de voz. A especificacao 1.0 foi liberada em
marco de 2000 [2].

Com a evolucao desta tecnologia, muitas empresas estdo investindo milhares
de délares em pesquisas e lancamentos de produtos que tenham algum sistema
de reconhecimento de voz. Deste modo, uma das principais empresas mundiais,
a IBM, acabou de anunciar que forneceu uma avancada tecnologia de reconhec-
imento de voz para um novo e revoluciondrio sistema de navegacdo na Internet,
que scrd uma caracteristica dos modelos Honda Accord do préximo ano [3]. Com
este sistema, os condutores podem fazer perguntas e obter respostas relativas a
informagoes sobre rotas para um determinado destino.

Um outro produto da IBM ¢ o software Via Voice no Brasil, que pode ser
usado tanto para comandar algumas funcdes do microcomputador como para
ditar cartas e editar documentos e tabelas[4].

Além da IBM, outras gigantes tém demonstrado interesse nesta drea, como
a Lucent Technologies, que anunciou este ano a criacdo da Speech Solutions,
divisdo para desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de voz e a Corel,
desenvolvedora do Corel Draw!, que estuda a possibilidade de incluir em seu
editor de textos WordPerfect o médulo Dragon Dictate [6].

Nos iltimos meses varias operadoras de telefones celulares do Brasil estao
lancando servicos que utilizam a voz, por exemplo, a Telemig Celular lancou o
VOZ [5]. Com ele os usudrios pode acessar vdrios servicos utilizando apenas a
Voz, como: acessar e-mail, acessar a caixa postal, entre outros

Uma outra aplicacao utilizando sistemas de reconhecimento de fala foi lancada
em julho deste ano pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ): o Motrix
[7, 8], que tem por objetivo facilitar o uso do computador por deficientes fisicos.
Segundo o coordenador do curso de fisioterapia do Instituto Brasileiro de Medicina
de Reabilitacdo, José Francisco da Silva, “o computador permite que o deficiente
fisico envie e-mails, pague uma conta no banco e leia um jornal. Isso dd a ele

maior capacidade de expressao e relacionamento social e ajuda no tratamento”.
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Cabe salientar que provavelmente as interfaces via voz vao ser uma tecnolo-
gia integrada e complementar as demais, pois sempre existirao funcoes que fun-
cionarao de forma melhor através de um teclado, um mouse e um visor, e outras

em que a utilizacdo da voz é mais pratica e conveniente.

1.2 Objetivos deste trabalho

Como visto anteriormente, com o crescimento da utilizacao de sistemas de reco-
nhecimento de fala, muitas pesquisas estdo sendo realizadas com o objetivo de
melhorar o seu desempenho. Uma das tecnologias que vem tendo melhor desem-
penho nesta tarefa é a baseada em modelos ocultos de Markov - HMM (Hidden
Markov Models), estruturas duplamente cstocdsticas que tém se mostrado efi-
cientes para modelar, tanto as variabilidades acisticas como temporais do sinal
de fala.

O critério de treinamento mais usual de um HMM baseia-se no método de
maxima verossimilhanca - ML (Maximum Likelihood), que procura maximizar
a verossimilhanca de um determinado modelo gerar uma dada sequéncia de ob-
servacoes.

Nos tltimos anos, entretanto, os pesquisadores vém tentando desenvolver
métodos de treinamento que minimizem diretamente a taxa de erro de reconhe-
cimento. Um critério resultante deste esforco é o de maximizagio da informacao
mutua - MMI (Mazimum Mutual Information) [9]. De forma simplificada, pode-
se dizer que, para uma dada sequéncia X de vetores acusticos, o critério MMI
procura maximizar a verossimilhanca do modelo M; (modelo associado a X) e
minimizar a verossimilhanca dos modelos concorrentes M;, na tentativa de me-
lhorar a discriminabilidade entre estes modelos. Infelizmente o critério MMI nao
pode ser solucionado por andlise direta ou por reestimacao.

Entretanto, pode-se mostrar que o critério MMI é equivalente ao critério de
maximizagao a posteriori - MAP (Mazimum a Posteriori Probabilities), o qual é
o mesmo método utilizado por uma rede neural artificial - ANN (Artificial Neural
Network) otimizada a partir do critério de minimizagao do erro de classificacao -
MCE (Minimum Classification Error), este sim com uma solu¢ao analitica.

Desta forma, o objetivo principal deste trabalho é determinar o ganho que
se obtém em se utilizar um algoritmo de treinamento baseado no critério de
minimizagao da taxa de erros (MCE) em relagdo ao algoritmo tradicional, baseado
no critério ML, para um sistema de reconhecimento de palavras isoladas baseado
em HMMs continuos.

Para isto, tomou-se por base um sistema de reconhecimento de palavras iso-
ladas treinado segundo o critério ML, sistema este desenvolvido pelo Dr. José
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Anténio Martins [10]. Depois foi implementado o algoritmo Segmental Gener-
alized Probabilistic Descent - GPD, conhecido como algoritmo Segmental GPD,
que ¢ baseado no critério MCE. A medida de desempenho utilizada foi a taxa
de acertos para os dois sistemas em uma tarefa de reconhecimento de palavras
isoladas e vocabulario pequeno, utilizando modelos ocultos de Markov continuos

e parametros mel-cepstrais.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A dissertacao estd organizada da seguinte maneira:

No capitulo 2 é apresentada de forma breve a teoria relativa a técnica de Mo-
delos Ocultos de Markov, bem como o algoritmo de reestimacao dos pardmetros
utilizando o critério ML.

O capitulo 3 possui uma descricao tcdrica sobre o algoritmo de reestimagao
dos parametros dos HMMs segundo o critério de minimizacao do erro de clas-
sificacado - MCE. Sao demonstradas as equagbes de reestimacao para todos os
parametros: probabilidade de transicao a;;, coeficiente de ponderacao cém, média
das gaussianas pj,, e variancias das gaussianas o7,

No capitulo 4 sao descritas as base de dados e o ambiente de simulacao uti-
lizados para desenvolvimento do sistema.

No capitulo 5 sdo descritos alguns aspectos de implementacao e os resulta-
dos das simulacoes. Também ¢é realizado um estudo comparativo dos resultados
apresentados pelos sistemas treinados através do método tradicional (ML) e do
discriminativo (MCE).

No Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes gerais deste trabalho e também

sugestoes para préximas incursoes nesta area.



Capitulo 2

Modelos Ocultos de Markov e o
critério ML

A teoria relativa aos modelos ocultos de Markov ja é bem conhecida e exten-
sivamente documentada. Desta forma, nesta secdo sao apresentados apenas os
conceitos basicos e notagdes importantes para a compreensao das se¢oes posteri-

ores. Uma boa referéncia sobre este assunto é [12].

2.1 Modelos Ocultos de Markov

Uma seqiiéncia de valores s; de uma variavel aleatoria discreta S; caracteriza uma
cadeia de Markov se:

P(5t+1 = 3t+1|St = 54,5t 1= 8t 1,.,91 = 81) = P(St+1 = 3t+1|St = St) (2-1)

i.e., a probabilidade de o processo passar ao estado S;;1 = $;;1 depende apenas
do estado presente (S; = s;), sendo independente dos estados anteriores.

Em um modelo oculto de Markov (HMM) existem dois processos cstocdsticos
associados: o primeiro (observavel), modela as observacoes de saida de cada es-
tado através de uma fungio densidade de probabilidade (fdp); o segundo (oculto),

modela as transicoes entre os estados (uma cadeia de Markov).

2.1.1 Elementos de um HMM

Em geral, para o reconhecimento de fala, utiliza-se um modelo simplificado co-
nhecido como modelo left-right, ou modelo de Bakis [7]. Neste, exemplificado

5t
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na figura 2.1, sdo permitidas apenas transicoes para o mesmo estado, ou de um
estado 7 para um estado j mais a direita (i < 7).

Figura 2.1: Representacdo de um modelo oculto de Markov tipo left right.

Nesta figura, podemos identificar:

e 51,55,53,5;: estados do modelo.
e q,;: probabilidade de transicao do estado ¢ para o estado j.

e b;(x;): probabilidade de emissdo do simbolo z; no estado j.
Para definir um HMM precisamos entao dos seguintes parametros:

e Um conjunto de estados S = 51, 55, 53, - . ., Sw, incluindo um estado inicial

3 3

S7 e um estado final Sy.

e Uma matriz de transicoes A = a,;, onde a;; representa a probabilidade de
se efetuar uma transicao do estado ¢ para o estado j, 1 <12,57 < N.

e Uma matriz de probabilidades de emissdo de simbolo B = b;(x;), onde
b;(xt) ¢ a probabilidade de emitir um simbolo z; quando se atingir o estado
7, 1 <3< N,1<t<TondeT éoonumero de quadros da locucao de
entrada. A cada valor de t calcula-se um ou mais vetores de parametros a

partir do sinal acustico.

e Uma matriz de fun¢do massa de probabilidade (fmp) do estado inicial IT =
7;, onde 7, é a probabilidade de o processo iniciar-se no estado j, 1 < 7 < N.

A especificagdo do modelo pode ser descrita através da notagao abreviada

A= (A,B,1) (2.2)

Como os parametros A, B e Il sdo grandezas probabilisticas, as seguintes
condic¢des devem ser observadas.
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ai; > 0, Vi, j (2.3)
bilz) >0, Vit (2.4)
T > 0, Vi (25)
N
j=1
N
Zﬂ'j =1 (27)
j=1

Para HMMs discretos temos:

> bl =1, Vj (2.8)

onde L ¢ o nimcero de simbolos possiveis, que ¢ igual a dimensao do codebook

VQ.

e para HMMSs continuos:

/+Oc bi(x)de =1,y (2.9)

o

onde b;(z) é a fun¢do densidade de probabilidade de emissdo do vetor de ob-
servacao x no estado j, ¢ dada por uma mistura de gaussianas da seguinte forma:

M

by(ae) = 3 cimN (2 pym, Ujm) 1< G <N (2.10)

m=1

onde:

xs € o vetor de entrada,

M ¢é o ntumero de gaussianas,

¢jm ¢ o coeficiente da m-ésima gaussiana no estado Sj,

N(-) é uma fungao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional

com vetor média p;m, e matriz de covariancia Ujp,,

N ¢é o numero de estados do modelo 1.

A funcao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional diagonal ¢
dada por
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L e ()
N (e, ftjm, Ujm) = ——5—— el ( " ) (2.11)
(27) 2 [Wim|2

onde:

e D é a dimensao do vetor

|Wim| ¢ o determinante da matriz covariancia W,

Ojmt € 0 I-ésimo elemento da m-ésima gaussiana do estado S;.

E o coeficiente de ponderagao c¢;,, é dado por

Cim > 0,Vj,m (2.12)
M
> eim =1, Vj (2.13)
m=1

sendo M é o nimero de gaussianas na mistura.

2.1.2 Os 3 problemas dos HMM’s

No estudo dos modelos ocultos de Markov trés problemas se apresentam :

A avaliagao - dados um modelo com A, B, e IT definidos e uma seqiiéncia de
observacgoes X, determinar qual a probabilidade de que o modelo tenha gerado
esta sequéncia. Fste problema pode ser solucionado utilizando-se o algoritmo
Forward.

A decodificagao - dados um modelo com A, B, e II definidos e uma seqiiéncia
de observacoes X, determinar qual a seqiiéncia de estados mais provavel. Este
problema pode ser solucionado utilizando-se o algoritmo de Viterbi [12].

O aprendizado - dados um modelo e sequéncias de observages (que se
supde geradas pelo modelo), determinar quais os parametros de A, B, e II que
maximizem a probabilidade deste modelo gerar estas sequéncias. Este problema é
geralmente resolvido através do algoritmo Forward-Backward também conhecido
como Baum-Welch. O critério utilizado por este algoritmo para a reestimacao
dos parametros ¢ o de maxima verossimilhanca, que consiste em aumentar, a cada
época de treinamento, a probabilidade a posteriori, ou seja, a probabilidade do
modelo gerar a sequéncia de observacoes, dada pela equacéo (2.14).

K
P(Xtreinamento|A) - HP(Xk|A) (214)

k=1
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onde:

o Xireinamento: conjunto de treinamento X', X2, ..., X* sendo K o nimero de

locugoes de treinamento

o XF = (zf, 2%, .., 2k ): sequéncia de vetores acisticos que representa a k-
ésima locucao de treinamento

e A=), A, .., A\y: conjunto de modelos HMMs, sendo U o nimero de mod-
elos.

2.1.3 Reconhecimento de palavras isoladas usando HMMs

A construcao de um sistema de reconhecimento de palavras isoladas utilizando
HMDMs segue em geral os seguintes passos:

e definicdo do vocabulario da aplicacao. Este determina o conjunto de pala-
vras que o sistema pode reconhecer, bem como o nimero U de modelos a
serem treinados;

e defini¢do da topologia dos HMMs para cada palavra (ntmero de estados,
salto maximo entre estados adjacentes, funcao probabilistica para represen-
tar a emissdo dos simbolos, etc.);

e obtencao de um conjunto de locugoes de treinamento para cada palavra;

e cscolha de um conjunto adequado de parametros para representar o sinal
de voz (LPC, cepstrais, log-energia, mel-cepstrais, etc.);

e treinamento dos modelos utilizando o algoritmo Baum-Welch.

Na etapa de reconhecimento, toma-se uma locucao desconhecida e extraem-
se os parametros que irao constituir a sequéncia de observagoes. Esta ¢ entao
aplicada a todos os modelos do vocabulédrio gerando, para cada um, uma medida
de mérito correspondente a probabilidade daquele modelo gerar a sequéncia de
observacoes. Assume-se entdo que a palavra reconhecida é aquela cujo modelo
correspondente apresentar a maxima verossimilhanca com a sequéncia de ob-

servagoes:

P(X|\) =maz[P(X|\)], 1<j<L (2.15)

Na Figura 2.2 tem-se um diagrama em blocos ilustrando este procedimento.



10 CAPITULO 2. MODELOS OCULTOS DE MARKOV E O CRITERIO ML

P(X[A)
N >
P(X[A)
i > A >
Sinal de X
Voz Extragdo da Y Palavra
—» sequéncia de |—»— . Escolha do M»
Observagdes modelo correto
' A
P(X[)
> 7\1_] »

Figura 2.2: Diagrama em blocos de um sistema de reconhecimento de palavras isoladas

(Segundo [10]).

2.2 Conclusoes

O critério ML para treinamento dos HMMs procura encontrar um conjunto de
parametros que maximize a probabilidade de emitir uma sequéncia de vetores
acusticos X. Desta forma garante-se que, a cada época de treinamento, a proba-
bilidade de cada modelo gerar a sequéncia de estados correspondente aumenta,
mas nao é feita nenhuma consideracdo sobre o que acontece com os modelos
concorrentes.

Uma forma de melhorar o desempenho do sistema seria considerar, para o
treinamento de cada modelo, nao apenas as locucoes a ele correspondentes, mas
todo o espago de locugoes de treinamento. O algoritmo de treinamento poderia
entdo nao s6 maximizar a probabilidade de o modelo correto gerar a locucao em
questdo, mas também minimizar a probabilidade de os outros modelos gerarem
esta mesma locucao. Este é o principio do treinamento discriminativo, que serd
apresentado no préximo Capitulo.



Capitulo 3

Treinamento discriminativo e o

critério MMI

3.1 Critério MMI

Como visto no capitulo anterior, o método de treinamento tradicional para os
HMDMs baseia-se no critério ML, que procura aumentar a verossimilhanca do
modelo gerar a locucao de treinamento.

Nos tultimos anos alguns pesquisadores, talvez inspirados na teoria de re-
des neurais, vém buscando novas alternativas para o treinamento dos HMMs
utilizando-se de critérios que minimizem diretamente a taxa de erros de reconhe-
cimento.

Um critério que satisfaz esta filosofia é o de maximizacao da informacao mutua
- MMI (Mazimum Mutual Information) [15], que procura ressaltar a diferenca
entre os modelos que competem entre si, na tentativa de utilizar da melhor forma
possivel as informacoes disponiveis no conjunto de treinamento.

Assim, para uma dada sequéncia de vetores acusticos X, correspondente ao
modelo M;, o objetivo do treinamento baseado no critério MMI é maximizar a
probabilidade do modelo correto M; gerar a locucao de treinamento e minimizar
a probabilidade dos modelos concorrentes M; gerarem esta mesma locucao, aju-
dando a diferenciar melhor os modelos que competem entre si durante a etapa de
avaliacao.

Um dos algoritmos que implementa este critério, e aquele escolhido para este
trabalho ¢ o algoritmo Generalized Probabilistic Descent (GPD) [16, 17]. Nas
secoes que se seguem serd apresentado um estudo tedrico bastante completo e
minucioso deste algoritmo, bem como um estudo de como utiliza-lo para o treina-
mento discriminativo de HMMs continuos num contexto de reconhecimento de

11
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palavras isoladas e modelos de palavras.

3.2 Algoritmo Segmental GPD

Este algoritmo apresenta as seguintes caracteristicas principais:

e Utiliza o critério MCE (Minimum Classification Error) [17, 19], onde o
processo de reestimacao dos parametros dos HMMs baseia-se no critério
de minimizagdo da taxa de erro do sistema, isto é, busca-se aumentar a
probabilidade do modelo correto gerar a locugao de treinamento e diminuir

a probabilidade dos modelos concorrentes gerarem a mesma.

e O algoritmo utiliza tanto os erros quanto os acertos de classificacao do

sistema para ajustar os parametros dos HMMs.

e A inicializacao pode ser feita a partir de um HMM pré-treinado a partir de
outros critérios, tal como ML (Mazimum Likelihood).

3.2.1 Etapas para implementacao

A base do algoritmo Segmental GPD [16, 20, 22, 23, 24] é a chamada func¢do de
custo de classificacdo, que representa uma medida da distancia entre o modelo
correto e os demais modelos concorrentes. Esta é obtida segundo um procedi-

mento composto de trés etapas [21]:

1. Definir a funcao discriminante;
2. Definir a funcao de erro de classificacao para cada época de treinamento;
3. Definir a fun¢ao de custo dependente da funcao de erro;

4. Definir a nova funcao custo baseado na funcao indicadora;

Primeira Etapa: Definicao da Fun¢ao Discriminante

A funcdo discriminante (FD) mede a probabilidade de cada modelo gerar a
sequéncia de observacoes X. Neste trabalho serd utilizada a seguinte forma para
a FD:

ge(X | ) = ml?xgk(X,qu) (3.1)

onde X ¢ a locugao de entrada, ¢ ¢ uma sequéncia de estados genérica, A\, ¢ 0o HMM
correspondente & k-ésima palavra do vocabuldrio, gr(X,q|A\x) = In{(p(X,q |
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M)} e p(X,q| A\) é a probabilidade de emissao da locu¢ao X e a ocorréncia da
sequéncia de estados ¢, dado o modelo k.

Estas definicoes sdo adequadas aos HMMs, uma vez que o processo de de-
codificacao acustica baseia-se nos valores de verossimilhanca obtidos a partir de
sequéncias de estados ¢. Desta forma, pode-se definir a probabilidade de emissao
da locugao X dado o modelo &k, como:

Pe(X[Ae) = max pi(X, g|Ax) (3.2)

Assim, a probabilidade para o modelo da palavra k e para uma locugdo X
composta por T' quadros ¢ definida por:

pr(X,qlx) = 7k T @b o0k () (3.3)
t=1
onde:
. 7r§0 é a probabilidade de o processo iniciar-se no estado gy,
) a’;t_l « ¢ a probabilidade de ocorrer uma transicao entre os estados ¢; 1 € ¢

do modelo A,

e b} (x;) ¢ a probabilidade de emitir o simbolo z; no estado g; do k-ésimo
modelo.

Aplicando a equagio (3.2) e tomando o logaritmo, tem-se a seguinte defini¢ao

para a fungao discriminante:

9r(X M) = In{max p(X, g M)} = In{pu(X, 7l Ae)} (3.4)

onde ¢ ¢ a sequeéncia de estados étima ou caminho de maxima verossimilhanca,
obtido através do algoritmo de Viterbi.
Usando a equagido (3.3) podemos reescrever (3.4) como:

ge(X|A) =In{mk } +> “Infal -3+ In{bE (z,)} (3.5)

Em outras palavras, a fun¢do discriminante nada mais é que o log-probabili-
dade de cada HMM gerar a sequéncia de observacoes X, passando pelo caminho
6timo, dado pelo algoritmo de Viterbi.

Apés definir a fungdo discriminante, vamos em seguida definir a fungao de
erro de classificacdo, que é uma medida da distancia entre a probabilidade do
modelo correto gerar a sequéncia de observacgoes, e a média das probabilidades

dos modelos concorrentes gerarem esta mesma sequéncia.
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Segunda Etapa: Definicao da funcao de erro de classificacao de cada

época de treinamento

Esta fun¢ao mede a diferenca entre a média das probabilidades dos modelos con-
correntes emitirem a mesma locugao e a probabilidade do modelo correto emitir
a locucdo X . Considerando-se a funcdo discriminante ¢;(X|A;) como sendo o
logaritmo da verossimilhanca para a entrada X e para o modelo A\; da j-ésima
palavra do vocabulario, define-se a funcao de erro de classificacdo para palavra ¢
como [16, 17, 18, 19, 20]:

3=

di(X|A) = —gi(X[A;) +1n
—_——

1

Wl_l Zegf“'*“"] (3.6)

Ji

- v

onde:

1 é a probabilidade do modelo correspondente a locucao de treinamento X

gerar a mesima.,;

2 é a média das probabilidades dos modelos concorrentes gerarem a locucao

de treinamento X;
e 77 ¢ uma constante de normalizacao;

e U é o nimero de palavras do vocabulario.

Observacao

Vale salientar que se X ¢ uma locugao da palavra i, o modelo correto gera a
fungao discriminante g;(X|);), e os demais modelos do vocabuldrio geram as
funcoes discriminantes concorrentes g;(X|\;). De fato, a contribuicdo dos mode-
los concorrentes ¢ introduzida na medida d;(X|A) em (3.6) com sinal invertido
em relacdo a fungao discriminante ¢;(X|)\;) do modelo correto.

Para uma locucao X pertencente a classe 7, valem as seguintes relagoes:

e d;(X|A) > 0 houve erro de classificacio, isto é, a média das probabilidades
dos modelos concorrentes foi maior que a probabilidade do modelo correto;

e d;(X|A) < 0 ndo houve erro de classificagdo, isto é, a probabilidade do
modelo correto foi maior que a média das probabilidade dos modelos con-

correntes;
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Terceira Etapa: Definicao da funcao custo dependente da funcao de

erro

Verifica-se na pratica que a funcdo erro d;(X|A)) assume valores em uma faixa
bastante extensa. Estes valores podem gerar problemas numéricos nos passos
subsequentes do algoritmo e, desta forma, é necessaria uma forma de representar
a funcao erro dentro de uma escala numericamente gerenciavel. Assim, define-se

a funcao custo em funcao da funcao erro como

1
L(XIA) = L(di(X|A) = T amm (3.7)
Na Figura 3.1 tem-se um grafico da funcao custo contra a funcao erro. Nesta
pode-se observar que a fungdo custo consegue mapear a funcdo erro (que tem

uma faixa dindmica bastante larga) para o intervalo (0,1).

09

0.s8

0B

05f— — — — — — — — —

custo

0.4

03

0z

01

D 1 1
-300 -200 -100 1] 100 200 300

Figura 3.1: Relacdo entre a funcdo custo e a fungdo erro

O parametro v ¢ o limiar de overflow, utilizado com o mesmo objetivo do
pardmetro 1 na equagao (3.6), ou seja, evitar problemas de ordem numdrica no

b

célculo da funcao custo.
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Quarta Etapa: Definicao da nova funcao custo, baseada na funcao in-

dicadora

Esta etapa pode ser desconsiderada para sistemas de vocabularios pequenos, como

é o caso deste trabalho. Estd sendo colocada aqui apenas a titulo de informacao.

Em sistemas de vocabuldrio extenso e modelamento por subunidades, nem
todas as palavras utilizadas para o treinamento irao constar do vocabulario final
de reconhecimento. Isto ocorre porque, nestes casos, geralmente faz-se o treina-
mento para modelos de subunidades fonéticas, e ndo para modelos de palavras.
Como ja mencionado anteriormente, este problema nao acontece para sistemas
de vocabulédrio pequeno e modelos de palavras, onde locugao de treinamento deve
corresponder a uma palavra do vocabuldrio de reconhecimento.

Entretanto, como o objetivo do treinamento discriminativo é minimizar di-
retamente a taxa de erro do sistema, devem ser utilizadas para o treinamento,
apenas as locugoes correspondentes a alguma palavra do vocabulario. A funcao
indicadora, mostrada abaixo, cumpre o papel de verificar se determinada locucao
corresponde ou nao a uma palavra do vocabulario:

1, X e W
I(X; W) = (3.8)

0, cc

onde W}, é a porcao do conjunto de treinamento correspondente a palavra k.
Desta forma, pode-se generalizar a funcao custo para todo o conjunto de
treinamento, utilizando a fungao [;(X|A) e a fun¢ao indicadora I(X; Wy), através

da seguinte expressao:

=

LIXIA) = (XA (X5 W) (3.9)
k=1

Neste algoritmo, o problema da estimacao dos parametros dos modelos HMM
é mapeado em um problema de otimizacao baseado na minimizacao do custo, isto

¢, minimizacao da probabilidade de erro.
Esta minimizacao pode ser resolvida utilizando-se métodos tradicionais de
otimizacao, tal com o Método do Gradiente Descendente, o qual ajusta os para-
metros dos modelos A recursivamente, resultando no seguinte processo interativo:

At = Ay — eVI(X,|AL) (3.10)

onde A, ¢ o conjunto de HMMs na iteracao n, € ¢ o passo de aprendizagem e
VI(X,|A,) é o gradiente da fungao custo.
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3.2.2 Reestimagao dos parametros dos HMMs segundo o

algoritmo Segmental GPD

Nesta secao serao derivadas as equactes de reestimacao dos parametros de um
HMM continuo segundo o algoritmo Segmental GPD. Os parametros a serem
estimados sdo as probabilidades de transicao entre estados, o coeficiente de pon-
deracdo para cada uma das gaussianas da mistura e, finalmente, as médias e
variancias de cada gaussiana.

Por ser um método de otimizacao baseado no algoritmo gradiente descen-
dente, o Segmental GPD nao garante que, ao final de cada época, as restrigocs
probabilisticas impostas aos HMMs se mantenham, de forma que é necessario
realizar, ao final de cada época, uma normalizacao, descrita mais adiante. Assim,
nas deducoes a seguir, os parametros reestimados a partir do algoritmo Segmen-
tal GPD antes da normalizacao serdo chamados de pardmetros irrestritos (com
barra), e os pardmetros normalizados, de parametros restritos (sem barra).

Probabilidade de transi¢do (ay;)

No desenvolvimento a seguir, para evitar ambigiiidades de notacgao, considera-se

o processo de estimacao referente ao modelo ¢ e estados & e j.

Para efetuar o ajustc do parametro ax; aplicando o algoritmo Segmental GPD
obtém-sc o parametro irrestrito a; referente ao modelo 7 como mostrado pela
equacdo (3.10), resultando:

y Z. OL;(X|A
akj(n +1)= akj(n) — 58(a§;|-) (3.11)
¥)

A partir das equagdes (3.5),(3.6), (3.7), e a regra da cadeia para derivadas, o
gradiente pode-se ser obtido como se segue:

OL(X|A) _ OL(X|A) 0d:(X[A) Dgi(X|\) 2

Resolvendo cada um dos termos de forma independente, tem-se:
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Ol (X|A) 1 A(1 + e 1di(XIA))

0d:(X[A) (L + e d(XNY2 T 5, (X|A)

1 —~d; (X|A
(1+e—vdi<X|A>)2<_7)€ TR

(XA e—Ydi(X[A)
_/Yt( | )<1+€77di(X|A))
(3.13)

(XA e—Ydi(X[A) e
_71'( | ) (1+€—7di(X|A)) — 1+

o 1(XIA) _ ] gmvdi(XI)
= 71:(X[A) _ (1 + e d(XA) + 1]

[ 1
= VZZ(X|A) _1 - (1 +€—'ydi(X|A)):|

Pode-se reescrever a equagao (3.13) em funcao da funcdo custo, como mostrado

abaixo:
Ol;(X|A)
=~vL(X|A{1 — (XA 3.14
il = VXN — LX)} (319
O termo g;l’gm é dado por:
ady(X|A) .
P =, p=1 3.15a
95,(XI1) (3:152)

isto é, quando o modelo que estd sendo treinado representa a locucao de treina-

mento. Para os modelos concorrentes esta derivada é:

ddy(X|A) e9p(X[Ap)n

= STy p#i (3.15b)
agp(X|A> Zg;éz e9i (XA
A derivada % é dada por:
9g:(X|N)  —
90X |x:) D MUSCLTE o (3.16)

aak] t=
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onde d(xs,y) é a funco que verifica se o segmento z; da locugao de treinamento

X estd no estado y:

Seny) =4 (3.17)

Deste modo, pode-se reescrever a equagao (3.11), a partir das equacoes (3.14),
(3.15a), (3.15b) e (3.16) como segue abaixo:

1. Para o modelo correspondente a locucao de treinamento:
T

@ (n+1) = aj;(n) +erli(XIMN{1-L(X[N)} D 6(gia, k)é(Qt:j)a} (3.18)

=9 kj

2. Para os modelos concorrentes

» . e9p(X[Ap)n
1) = diy () = (XN - WX s
T (3.19)
1
Z 5 Qt 17 j)T
t=2 Qg

Probabilidade de emissdo de simbolo b’ (z;)

No caso dos HMMs continuos b;(:ct), a fun¢do densidade de probabilidade de
emitir o simbolo z; no estado 57 do modelo ¢ no instante £, ¢ dada por uma

mistura de gaussianas da seguinte forma:

M

bi(2e) = D cimN (@, fjm; Uim) 1< j <N (3.20)
m=1
onde:
e 1; é 0 vetor de entrada,

e M é o niimero de gaussianas,

cim € o coeficiente da m-ésima gaussiana no estado 5,

N(+) é uma fun¢ao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional

com vetor média p;m, € matriz de covariancia Ujp,,

e N é o numero de estados do modelo 3.
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A funcao densidade de probabilidade Gaussiana multidimensional diagonal é

dada por
D [ ®u—Fiml
L [y
Fjml
N (@1, tjms Wim) = ————— ¢ (3.21)
(2m) 2 [Wjm|2

onde:

e D ¢ a dimensdo do vetor

o |W;n| é o determinante da matriz covariancia W,

® 0, ¢ 0 l-ésimo elemento da m-ésima gaussiana do estado S;.

Apés a defini¢ao da fungao de emissdo de simbolo {b%(x)}, pode-se determinar

as equacoes de ajuste de cada um dos seus parametros.

Coeficiente de ponderacao C;"m

A equacgao de ajuste de cém é dada por:

g (n+1)=c,(n)— 5% (3.22)
jm

Assim, pode-se escrever

OL(X|A)  OL(X|A) 0d;(X|A) 9gi(X|N;) Ob5(xr)
dc,,  0di(X;A)0g:i(X|N) Obi(zy) Oci,(n)

(3.23)

. Oli(X|A)  0ds(X|A)
As derivadas 8d;(X|A) © 8g:(X|h)

(3.14), (3.15a) e (3.15b)). Para as demais derivadas tem-se:

ja foram calculadas anteriormente, (ver equagoes

9g:(X|A) < 1
ob(x . .
B N s W) (3.25)
Com

Finalmente, pode-se reescrever a equagao de rcestimacao dos coeficientes das
gaussianas (3.22), a partir das equacoes (3.14), (3.15a),(3.15b), (3.16), (3.24) ¢
(3.25) como:

1. Para o modelo que esta sendo treinado
. . T 1 . .
Cim(n+1) = ¢, (n)+ev (X5 A{1-1(X; M)} Z 5<Qt:j)m]\[($t§ Wems W)
(3.26a)

t=1 J
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2. Para os modelos concorrentes

y i e9p(X[Ap)n

cu(n 1) = ¢l (n) — evli(XG A1 — (X A)}Z#i o (XD
. 1 (3.26b)
; t bj<xt) ty g 3

, . . l
Média das gaussianas p,,

Para a reestimacao das médias das gaussianas uj-m, a equacgao do algoritmo Seg-
mental GPD (3.10) assume a seguinte forma:

i 3.27
. (3.27)

ﬂj'mz(” +1) = Nj'mz(”) -

A equacao de ajuste % é dada por:
Fml

o, 0d(XIN) 9g(XIN) 00z ON(reiplh Wi) by
(3.28)

AL(X[A)  8di(X|A)
0d;(X|A)7 8g:(X|N\i)
€

equacoes (3.14), (3.15a), (3.15b)

3 3

9g:(X|As)

e ja foram calculadas anteriormente,
(3.24). Para as demais, temos

As derivadas

obt (z .
JE 2 —=d. (3.29)

ON (215 (s, Wi, i Ly 2 '
i] J — N(q:t,,u;m,W;m)(__) . 2<xtl_ll;’ml)(—-]‘)
:ujml 2 O-;'ml
i i (:I:tl - u;ml)
= N(24; Wi, ij)ﬁ

O-jml

(3.30)

Deste modo, pode-se reescrever a esquacao (3.27), a partir das equagdes (3.14)
(3.15a), (3.15b), (3.24), (3.29) e (3.30) como segue abaixo:

b
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1. Para o modelo que estéd sendo treinado:

T

— i L1
B (1 1) = () + X AL = LKA} D 0000

=1 J

N s 1 Wi )y L Himt)
O-jml
(3.31a)
2. Para os modelos concorrentes
e9p(X[Ap)n

Bt (N4 1) = () — evLi(X; A){1 - L(X )}Z o3 (X
. 1 o (3.31D)
. L i ; tl — Mjml
Z 5(Qt7])%N(xta /’L]m7 ij>c]m27]

=1 Ujml

. ~ . Z
Desvio padrao das gaussianas o7},

Neste trabalho utilizou-se uma matriz de covariancia diagonal para a fdp gaus-
siana multidimensional, uma simplificagdo bastante usada na literatura [12]. As-
sim, a equacao de ajuste para o [-ésimo elemento da diagonal da matriz de co-
variancia é obtida a partir da equagao (3.10), resultando:

IL(X; A)
an+1)y=0' (n)—e——"—> (3.32)
J l J l aajml
A equacao de ajuste 8(1 A) ¢ dada por:
]ml
ol; (X'A) B 8li(X;A) 0d;(X;A) 0g;( X5 A) Obs(x4)
8N($t, ,Léjm, Wl )
O mi

Todas as diferenciais, exceto a tiltima ja foram derivadas nas se¢oes anteriores.
AN (ze;pt, JW? ) ~
—— i imtysa-se a equagao (3.21) para obter:

Jjml

Para a ultima, =
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1 2
. . ) D Tl " Himi
ON (@1 . W) -ysp, (e
= g [ Jm
Z ) 2 H gml

1
D 2 ZH " Himl
8N($t7,u]m V‘/’]@m) 1 3 H i 2 e ZZZ 1< a;ml )
) D 7 Jjmi
aO-]ml 272 8O-Jml =1
D —3 Tt TH
2 tl l
PRI
. Jm
+ Hajml ot €
=1 gml

N
§_
 o—
I
S
i
L~

ON (4; 1, W) L)1 12[021 2|

oot
2
_1 E <mtl ”’]ml)
=1
e ]ml +

gml

1
D 2
)
H aJml

2
1D ”tl_"jmz i 2
T3 2= <a ) INC )
) (=) (-2)

;3
i
2 Ujml

1
_1 —1
. 3 T —H D
ON (zs; 1, W, Ly < - Jl"“)
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1 ; 2
_1 _ b —1
; ; D 2 15D | FH"Hime D
8N(£Ut, ,LLl- s W? ) 1 .9 -3 2=1 P I .9
Jjm jm/s 1 jml _ 2
- e )} O-jm,l e O-jml
272 =1

¥
00% 1 e
D ; i 2
i i 2| Omi Tt — Mgy 1
T jmi Ojmi | =7 T 5 ;
=1 I'#l ajml ajml O-jml

ot

1 7
i i D 2 U Hym
ON (@1; s, Wh) _ 1 Lo 28_%E£1<tl‘% z)
o7 (L

80;'"11 1=1 gmi
; 2
14 Ty —Z Hoimi
ajml
Chegando finalmente a
ON (24 1 iy 1 i\ 2
Tty Mjms im i 3 T — Mo
t IU/_? im/ N(IEtéﬂjm: jm) : 14+ ﬂ—’uﬂl (3.34)
aa.;ml O'_;'ml O-;'ml

Deste modo, pode-se reescrever a equagao (3.33), a partir das equacdes (3.14),
(3.15a), (3.15b), (3.24), (3.29), (3.34) como segue abaixo:

b b b

1. Para o modelo que esta sendo treinado

T
. : N
t=1 J
N i, Wi i, 1y (Faame)”
t Fgm> T gm Jmo-jml O jml
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2. Para os modelos concorrentes

» . e9p(X|Ap)n T ‘
Tima(n +1) = 05y (n) — evl( X5 A1 — li(X;A)}Z#i 095 (X2 Z(g(%])

t=1

1 S T — imt \
. Nz it . W? ? —1 = m
bj (xt) ( ts /’L]m/ ]m)cjmo_jml { ( Ujml )

(3.35b)

3.2.3 Normalizacao dos parametros

O algoritmo Segmental GPD é um processo de otimizacao dos parametros dos
HMM’s e, portanto, ndo obedecendo necessariamente as restricoes dos parametros
do HMM apresentadas no capitulo anterior (coeficiente de ponderacao, probabi-
lidade de transi¢do e variancia). Por isso é necessario, apés cada itcragao do
processo de reestimagao, realizar a normalizagao destes parametros. A seguir sao
mostrados os processos de normalizacao utilizados para cada um dos parametros

reestimados.

Probabilidade de transigao (a;;)

Como visto no Capitulo 2, a probabilidade de transicao entre estados para um
HMM deve seguir as seguintes restri¢oes:

N
> ay =1, Vk
=1

Qg5 > 0, vk, g
Aplica-se entdo um processo de normalizacdo linear ao pardmetro irrestrito
=i .
.

_
M

Q =’
Ek:lak_j

onde @ é o numero de estados do modelo HMM da palavra i.

ki=1,2,...,Q (3.36)

i
Op; =

Funcdo densidade de probabilidade de emissao (U(z:))

bj(:ct) ¢ uma funcao densidade de probabilidade constituida por uma mistura de
M fdps gaussianas multidimensionais. De modo a garantir que seja realmente
uma fdp vélida, o pardmetro ¢;,, deve obedecer as seguintes restrigoes:
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Cim > 0, 7=1,...,N e m=1,...,.M
M
> em=1, j=L...,N
m=1

onde N ¢ o numero de estados do modelo e M, o nimero de gaussianas na mistura.
Aplicando o processo de normalizacao linear ao parametro irrestrito Eém para
satisfazer a condigao (3.2.3), tem-se:

=
o = % §7=1,2,...,Q m=1,2,... M. (3.37)
2,1:1 Cim

Os parémetros média y?,, e variancia o2, ; nao sofrem nenhuma restrigao do
ponto de vista estatistico, e desta forma poderiam ser usados sem normalizacgao.
Entretanto verifica-se na pratica que valores de varidncia muito baixos podem
levar a problemas numéricos quando sdo avaliados sinais que ocorrem muito longe
da média. De forma a evitar este problema, coloca-se a seguinte restricao para a

variancia:
o2 > e, d=1,...,D e m=1,....M (3.38)

jmd =

onde €9 é um nimero positivo pequeno, neste trabalho foi utilizado 0,00001.

3.3 Resumo do Algoritmo de Treinamento Dis-

criminativo para Palavras Isoladas

O algoritmo de Treinamento Discriminativo para o caso de HMMs continuos e

modelos de palavras pode ser sintetizado nas seguintes etapas:

Inicializacao

Para a inicializagao do treinamento discriminativo geralmente sdo usados HMMs
previamente treinados. Neste trabalho foram utilizados HMMs treinados através
do algoritmo Baum-Welch (critério ML).

Reestimacao dos parameros dos HMMs

Inicialmente executa-se o algoritmo de Viterbi para segmentar cada elocucao de

treinamento e calcular a fungdo custo. A partir daf cada um dos parametros é
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reestimado segundo as equacgoes a seguir:

Probabilidades de transicao (a;;)
1. Para o modelo correspondente a locucao de treinamento:

T

ah;(n+1) = ap;(n) +evli(X; A){1 — [;(X; A)} 25(%—1, k)é(q’f’j)az

2. Para os modelos concorrentes:

y Z_ e9p(X|Ap)n
ar;(n+1) = ag;(n) — evli(X|A){1 - li(X|A)}Z#i 097 (X2 )m
T
1
Zé qi—1, k ) i
=2 Dk

Coeficientes de ponderagao ¢},
1. Para o modelo correspondente a locucao de treinamento:

T

1 .
(0 1) = ¢ () ey li(Xs A I=L(X5 M)} Y 1 0(a0 7) 7 N (@65 1l W)
1 bj ()
2. Para os modelos concorrentes:
» ; e9p(X[Ap)n
Cim(n +1) = ¢ (n) — evli( X5 A1 — L(X; A)}Z#i o (X
d 1
; v b](mt) o ’
Médias das gaussianas /),
1. Para o modelo correspondente a locucao de treinamento:
T
—i i N
B (1) = ) LK {1~ LX)} D 00 )
t=1 J

i (l’tz - Mjml)

jm 2
ajml

N (ay; uém W’ ' )C



28 CAPITULO 3. TREINAMENTO DISCRIMINATIVO E O CRITERIO MMI

2. Para os modelos concorrentes:

e9r(X[Ap)n

}Z#i e9i (XA

ﬁzmz(” +1) = Nj'mz(”) — eyl (X5 A{1 — L(X: A)

T
25<Qt-j) -1 Nz il , WE et M
! bl.(a’:t) pgme im/ - im 2

t=1 J g

jml

. ~ . )
Desvio padrao das gaussianas o7},

1. Para o modelo correspondente a locucao de treinamento:

Tima(n+ 1) = 0}y(n) + ey li( X5 A1 = L(X )} Y 6(ax, 4)

i PN g 1 T — MHjml 2
N (245 [ ij)cjmo_jmt {—1 + (Tm;

2. Para os modelos concorrentes

e9p(X[Ap)n T

D i 93 (X[ A5)n Z 6(qs, 7)

t=1
1 : ; ; 1 Ty — Hjmi 2

—N(xg; 1, W2 ) —1 = o

b;(mt) (xt‘/’L]mf ]m)cjmo_jml { + ( O imi

Normalizagao dos parametros

Th(n 4+ 1) = 05,(n) — exli(X; A){1 — L;(X; M)}

J

Finalmente, realizam-se as operacoes de normalizacao dos parametros para que
estes atendam as restrigocs impostas pela teoria de probabilidade e pelos proble-

mas de precisao numérica.
a) Probabilidade de transigao (a;;)

—1

— M ki=12,..Q
Q i > S5 ees
Zk:lakj

i
ay; =

b) Coeficientes de ponderacao das gaussianas (c%,,)

| .
=" i=192..0 m=12,..,M.

jm Q -
Zj:lcjm

oA . . 2
c) Varidncia das gaussianas (07,,,)
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o2 > e, d=1,..., D e m=1,..., M

jmd =

onde £9 é um numero positivo pequeno.

Término do treinamento

O critério de parada utilizado para finalizar o TD foi baseado na taxa de acertos
obtida no material de teste: o sistema foi treinado enquanto esta taxa estivesse
subindo.

A rigor este teste deveria ser realizado em um conjunto de validagao, diferente
do conjunto de locucoes de teste, mas isto exigiria uma base de dados bastante
grande, recurso nao disponivel quando da realizacao deste trabalho. Entretanto,
este fato nao afeta a validade dos resultados obtidos.



Capitulo 4

Sistema Implementado

4.1 Introducao

Para testar o ganho obtido ao se utilizar o treinamento discriminativo foi im-
plementado um sistema de reconhecimento de palavras isoladas e vocabuldrio
pequeno, baseado em modelos ocultos de Markov continuos com modelamento
por palavras. Este sistema tomou como base o trabalho do Dr. José Antonio
Martins [10], desenvolvido durante sua tese de doutorado.

Neste capitulo scrd apresentado o sistema desenvolvido, bem como as bases
de dados utilizadas nos testes. Também serao tecidos alguns comentérios so-
bre como foram resolvidos alguns problemas numdéricos encontrados durante a

implementacao.

4.2 Bases de Dados

A avaliacido do sistema HMM implementado foi realizada com o uso de duas bases
de dados: a primeira composta por locucoes gravadas no laboratério de Poés-
Graduacao do Instituto Nacional de Telecomunicac¢es - INATEL, e a segunda
gerada pelo Dr. José Antoénio Martins e se encontra alojada no Laboratério de
Processamento Digital de Fala do Departamento de Comunicacdes da Universi-
dade Estadual de Campinas - UNICAMP [10], ambas multilocutores e gravadas

em ambiente de escritério.

4.2.1 Base de dados do INATEL

Esta base de dados foi gravada no laboratério de Pés-Graduacao do Instituto
Nacional de Telecomunicacoes, sendo composta por 10 palavras distintas corres-

30
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pondentes ao nome de alguns aplicativos do Windows®:

e calculadora, excel, explorer, freecell, internet, matlab, notepad, paint, pow-
erpoint e word.

Os locutores, 10 homens e 2 mulheres, sdo alunos de mestrado do Inatel,
apresentando faixa ctaria entre 23 e 30 anos de idade. Todos nasceram ou residem
hd mais de 10 anos na regidao sudeste, mais exatamente no Sul e Zona da Mata
de Minas Gerais, Sao Paulo e Rio de Janeiro.

Cada locutor pronunciou trés vezes cada palavra, resultando um total de 36
locucoes de cada palavra. Desta forma, esta base de dados é composta por um
total de 360 locugdes. Para o treinamento foram selecionados 10 locutores (9
homens e 1 mulher), e os dois locutores restantes foram usados para os testes.

A gravagdo da base foi feita em ambiente de escritério, com pouco ruido,
usando um microfone direcional de boa qualidade e placa de som SoundBlaster
AWE 64, a uma freqiiéncia de amostragem de 11,025 kHz e resolucao de 16 bits.
Os dados foram armazenados em formato Windows PCM (wav).

4.2.2 Base de dados do DECOM-UNICAMP

Esta base de dados apresenta um vocabulario de 50 palavras organizadas em 6
grupos, como mostrado abaixo:

Digitos : zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove, meia;

Comandos : sim, ndo, terminar, repetir, continuar, voltar, avancar, certo, er-
rado, opgoes, ajuda;

Regioes : norte,nordeste, sul, sudeste, centro-oeste;

Signos : aries, touro, cancer, leao, gémeos, virgem, libra, escorpifo, capricérnio,

sagitario, aquario, peixes;
Opcoes : hordscopo, délar, real, tempo, esportes;
Organizacoes : departamento, divisdo, se¢do, coordenacao, imagem, voz.

O conjunto de locutores para esta base de dados consiste de 69 pessoas adultas,
sendo 43 do sexo masculino e 26 do sexo feminino. Cada locutor pronunciou cada
palavra 3 vezes, e deste modo tem-se 50 x 69 x 3 = 10350 locucoes nesta base
de dados. 22 homens e 13 mulheres constituem o material de treinamento, e os
demais locutores fazem parte do grupo de teste.

A aquisicao desta base de dados foi realizada em um ambiente com ruido de
escritorio através de uma placa DSP-16 Data Aquisition Processor, fabricada pela
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Ariel, acoplada a um microcomputador. As gravacoes foram realizadas em 16 bits,
a uma frequéncia de amostragem de 8 kHz, com o sinal analégico pré-filtrado na
faixa entre 100 Hz e 3400 Hz.

4.3 Sistema Desenvolvido

O sistema desenvolvido ¢ formado por dois médulos:
e Moddulo de Treinamento
e Moédulo de Reconhecimento

Os dois médulos do sistema foram implementados em linguagem C++ para a
plataforma Windows®. Na implementacao, teve-se o cuidado de criar um cédigo
estruturado e extensamente documentado, de forma que outros pesquisadores
possam desenvolver as suas idéias a partir deste sistema.

4.3.1 Modelos de Markov para as palavras do vocabulario

Para este sistema utilizou-se 3 gaussianas por estado, sendo estas de dimensao
12, e o modelo de Bakis (left-rigth), com nimero de estados igual ao nimero
de fones de cada palavra mais 3, e A = 1 ou seja, s6 sdo permitidas transicoes
para o mesmo estado e para o estado imediatamente posterior, como mostrado

na Figura 4.1.

Figura 4.1: Modelo left-to-right utilizado no sistema.

Na tabela 4.1 tem-se o numecro de estados utilizados para cada palavra da
base de dados do Departamento de Comunicacées da Universidade Estadual de
Campinas - UNICAMP, e na tabela 4.2, numecro de estados para cada palavra da
base de dados do INATEL.

4.3.2 Parametros

Como vetores actsticos foram usados 12 parametros mel-cepstrais, calculados a
partir de janelas de 20 ms, atualizadas a cada 10 ms (superposicdo de 50%).
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Tabela 4.1: Ndmero de estados representando cada palavra da base de dados do

DECOM-UNICAMP.

Palavra | Numcro de estados Palavra Numero de estados
Zero 7 nordeste 11
um 5 sul 6
dois 7 sudeste 10
trés 7 centro-oeste 14
quatro 9 esportes 11
cinco 8 departamento 15
seis 7 divisao 10
sete 7 secao 8
oito 7 coordenacgao 14
nove 7 imagem 9
meia 7 VOZ 6
sim 6 aries 8
nao 6 touro 8
terminar 11 cancer 9
repetir 10 leao 7
continuar 12 gémeos 9
voltar 9 virgem 9
avancar 10 libra 11
certo 8 escorpiao 12
errado 8 capricérnio 14
opgoes 9 sagitario 12
dolar 8 aquario 10
real 7 peixes 9
tempo 8 hordscopo 12
norte 8 ajuda 8

Tabela 4.2: Nidmero de estados representando cada palavra da base de dados do INA-

TEL.

Palavra Numero de estados | Palavra | Numero de estados
calculadora 11 excel 8

explorer 11 freecel 9

internet 11 matlab 9

notpad 9 paint 8
powerpoint 13 word 7
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Antes da extracao, o sinal é submetido a alguns pré-processamentos: pré-énfase
com um filtro passa altas H(z) = 1 — 0,9527%, e janelamento através de uma
janela de Hamming,.

4.3.3 Mobdulo de Treinamento

O treinamento ¢ realizado em duas etapas: inicialmente utiliza-se o algoritmo
Baum-Welch para gerar os modelos iniciais. Este bloco foi desenvolvido tomando-
se como referéncia o trabalho do Dr. José Martins [10], ¢ um diagrama em blocos
do mesmo ¢é mostrado na Figura 4.2.

Extracédo de Médulo de

Locugdes de parametros treinamento

treinamento

HMMs iniciais

Figura 4.2: Diagrama em blocos do mdédulo de treinamento via Baum-Welch.

Com os modelos treinados a partir do algoritmo Baum-Welch (critério ML)
passa-se entdo a etapa de treinamento discriminativo. Nesta, cada locucao a-

3

tualiza nao apenas os parametros do modelo correspondente mas também os dos
outros modelos (concorrentes). Um diagrama em blocos deste sistema é mostrado
na Figura 4.3

HMMs iniciais
gerados pelo
Baum-Welch

Modulo de
p» treinamento
discriminativo

Extracdo de
parametros

HMMs

Locucdes de .
¢ reestimados

treinamento

Figura 4.3: Diagrama em blocos do mddulo de treinamenio discriminativo.
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4.3.4 Mobdulo de Reconhecimento

Para o mddulo de reconhecimento optou-se pelo algoritmo de Viterbi ao invés
do método exato (algoritmo Forward), uma vez que o primeiro ¢ mais eficiente
computacionalmente e apresenta virtualmente o mesmo desempenho em termos
de taxa de acertos. Um diagrama de blocos para este sistema ¢ mostrado na

Figura 4.4.

Vocabulario de

Reconhecimento

. Palavra
Sinal de fala Reconhecida
Extracao de - Modulo de
A . 4’
parametros Reconhecimento

Figura 4.4: Diagrama em blocos do mdédulo de reconhecimento

4.4 Problemas numéricos devido as constantes

de normalizacao

Nos testes realizados observou-se que o algoritmo é bastante instavel numerica-
mente. O uso de funcdes exponenciais em algumas equagoes leva facilmente as
varidveis a assumirem valores extremamente altos ou baixos, excedendo facilmente
a sua faixa de representacdo, mesmo utilizando precisao dupla. Mais especifica-
mente, as equagoes problematicas sdo a que define a funcao de erro de classificagao
(3.6) e a equagao da funcao custo (3.7). Felizmente estes problemas sdo facilmente

resolvidos com o uso de constantes de normalizacao, como mostrado abaixo:

e A equacdo que define a fungao de erro de classificacdo é

1

1 i
95 (X|xj)n
e e

J#i

O termo g¢;(X|);) ¢ a log-verossimilhanca da locugdo dado o modelo, e

portanto uma grandeza negativa. Na préatica, para o problema em questao,
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foram observados valores de verossimilhanca variando na faixa de -1000 a
-3000, o que faz com que a exponencial seja igual a zero para toda a faixa,
levando a In(0) = —oo. Para evitar este problema, devemos ter 0 < 7 < 1
afim de diminuir a faixa dindmica destes valores. Um valor que se mostrou
adequado neste caso foi n = 0,001.

e A equacido da funcao custo é

1

L(X|A) = L:(di(X|A)) = ATy

Observou-se que na pratica d;( X |A) assume valores no intervalo (-750,+750)
aproximadamente. Para d;(X|A) = —750 tem-se e~("™) = o0, e para
d;(X|A) = 750 tem-se e ®° = 0. A exemplo do caso anterior, se fizermos
0 < v < 1 este problema estd resolvido. Apds vérios testes optou-se por
~ = 0,001.

No capitulo a seguir serdo descritos os testes realizados para a avaliacdo do
desempenho do sistema treinado através do método convencional (Baum-Welch)
e do método discriminativo (Segmental GPD).
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Testes e analise dos resultados

5.1 Testes iniciais

Inicialmente fez-se um teste inicial com os modelos treinados apenas com o al-
goritmo Baum-Welch. O objetivo desta etapa ¢ estabelecer um padrao de com-
paracao, a partir do qual serao julgados os resultados obtidos no treinamento

discriminativo.

Os modelos foram treinados até¢ que a diferenca entre a verossimilhanca média
entre a época atual e a época anterior ficasse abaixo de um determinado limiar.
O critério usado foi o de que a medida de distorcao, dada por

d _ F(O|A)atual - F(O|A>anterior

P(O1N) (51)

ficasse abaixo de um limiar e. Para este trabalho foi escolhido e = 1075,

Foram treinados modelos para cada uma das bases de dados, e os resultados

sao mostrados na Tabela abaixo:

Tabela 5.1: Resultados dos testes iniciais.

‘ Base de dados ‘ Taxa de acertos ‘

Inatel 91,6667%
Unicamp 90,177%

Realizados estes testes, partiu-se para o treinamento discriminativo dos HMMs.

Os resultados destas investigacoes sao mostrados nas secoes a seguir.
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5.2 Determinacao do passo de aprendizagem

Como visto no Capitulo 3, a férmula para reestimacao dos parametros segundo
o algoritmo Segmental GPD é

Ayt = Ap — eVI(X,|An)

O gradiente VI(X,|An) indica a direcdo em que os pardmetros devem ser
alterados, e o passo de aprendizagem ¢, o quanto se deve caminhar na direcao
indicada pelo gradiente.

Evidentemente, como a superficie de erro é desconhecida, um passo de apren-
dizagem muito grande pode levar a um ponto onde o erro é eventualmente maior
que o atual, enquanto que um passo de aprendizagem muito pequeno leva a uma

convergéncia muito lenta do treinamento.

Na literatura de redes neurais, usa-se um passo de aprendizagem na faixa
de 0,5 a 0,8, mas este resultado nao pode ser aproveitado por causa de uma
particularidade do algoritmo Segmental GPD: a constante de normalizacao v. Em
todas as equacoes de reestimacao, o passo de aprendizagem aparece multiplicando
esta constante. Assim, para v muito pequeno, £ deve assumir valores maiores do

que uma situagao onde se tem -y um pouco maior.

Optou-se entao por fazer uma varredura para varios valores de € para tentar
encontrar o valor mais adequado. O intervalo inicial invertigado foi ¢ € [1, 8],
com passo 1. Como os melhores resultados foram obtidos para passos pequenos,
fez-se também um teste para &€ = 0,1. A seguir sdo mostrados os resultados dos

testes realizados tanto para a base da Unicamp como para a base do Inatel.

Base de Dados da UNICAMP

Os resultados apresentados nas figuras 5.1 a 5.13 mostram o desempenho do
sistema para varios valores do passo de aprendizagem ¢, e para v =n = 0,001.



5.2. DETERMINACAO DO PASSO DE APRENDIZAGEM

90.350%

90.300%
90.250% //._./T
90.200%

[}
=
S -\—0—0—0—0—;#40—0—0—0—0
: 90.150% —e— Baum Welch
- T Discriminativo
$ 90.100% W —-—
F 90.050%

90.000%

89.950% _— — :

123 456 7 8 9101112

Epocas de treinamento
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Figura 5.4: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 0.7.
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5.2. DETERMINACAO DO PASSO DE APRENDIZAGEM

41

90.500%
90.450%
90.400%
90.350%
90.300%
90.250%
90.200%
90.150%
90.100%
90.050%
90.000%

Taxa de acerto

Figura 5.7:

90.320%
90.300%
90.280%
90.260%
90.240%
90.220%
90.200%
90.180%
90.160%
90.140%
90.120%
90.100%

Taxa de acerto

Figura 5.8:

90.350%
90.300%
90.250%
90.200%

90.150%

Taxa de acerto

90.100%

90.050%

Figura 5.9:

—e—Baum Welch

—m— T Discriminativo

1234567 8 9101112

Epocas de treinamento

Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 2.

f¥ RJ —e— Baum Welch

—a— T Discriminativo

123 4567 8 9101112

Epocas de treinamento

Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 3.

A
/ )-—/ —e—Baum Welch

—a— T Discriminativo

123 4567 8 9101112

Epocas de Treinamento

Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 4.



CAPITULO 5. TESTES E ANALISE DOS RESULTADOS

90.400%

90.350% ﬁ
90.300%

e}
2 \ e
] 90.250% /
3 90.200% —e—Baum Welch
© N
% 90.150% '427—'4’—’—’—’—’—’—‘ —m— T Discriminativo
~ 90.100%

90.050%

90.000% +——————————

1234567 8 9101112

Epocas de treinamento

Figura 5.10: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 5.
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90.300%
90.250% /R\
90.200%

90.150% \ i/.‘\._‘/ —e—Baum Welch

90.100% \./ —a— T Discriminativo
90.050%
90.000%

89.950% T T T T T T T T T T T
123 4567 8 9101112

Taxa de acerto

Epocas de treinamento

Figura 5.12: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 7.
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Figura 5.13: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 8.

Base de Dados do INATEL

Como nos testes anteriores, os resultados apresentados nas figuras 5.14 a 5.22
mostram o desempenho do sistema para varios valores do passo de aprendizagem

g, e para v =n = 0,001.
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Figura 5.14: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 0.1.
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Figura 5.15: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 1.
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Figura 5.20: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 6.
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Figura 5.21: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 7.
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Figura 5.22: Desempenho do sistema com passo de aprendizagem 8.

Analise dos resultados

Para a base de dados da Unicamp observa-se que houve um pequeno ganho uti-
lizando o treinamento discriminativo, tendo a taxa de acertos subido de 90,177%
(obtida com o sistema treinado pelo algoritmo Baum-Welch) para 90,471%. Este
ganho foi obtido com passo de aprendizagem igual a 1, apds 8 épocas de treina-
mento. Observou-se também que o aumento do passo de aprendizagem nao de-
teriora de forma significativa o desempenho do sistema (ver Figuras 5.1 a 5.13).
Somente com passo a partir de 8 observou-se uma piora no desempenho em relacao
a taxa de acertos.

Ja para a base de dados do Inatel observou-se um comportamento diferente:
a taxa de acertos subiu de 91,667% (Baum-Welch) para 93,333% com o uso do
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treinamento discriminativo. O melhor desempenho foi obtido com passo de apren-
dizagem igual 0,1, na terceira época. Entretanto, ao contrario do que aconteceu
com a base de dados da Unicamp, observou-se uma degradacgao bastante acentu-
ada na taxa de acertos para passos de aprendizagem ja a partir de 1 (ver Figuras
5.15 a 5.22).

Estes resultados parecem ser coerentes, pois como o passo de aprendizagem
otimo para a base de dados da Unicamp foi uma ordem de grandeza maior que
0 passo 6timo para a base de dados do Inatel, era de se esperar que o aumento

deste fosse mais sentido para a base de dados do Inatel.

5.3 Determinacao do nimero de épocas de treina-

mento

A observacao das Figuras 5.1 a 5.22 mostra que, diferentemente do treinamento
convencial via Baum-Welch, o treinamento discriminativo nao garante que a
verossimilhanca média sempre aumente: dependendo do passo de aprendizagem,
o treinamento pode até divergir. Além disso observou-se que, a exemplo do que
ocorre com as redes neurais, depois de certo tempo a taxa de acertos comeca a
cair, indicando que o sistema esta ficando “viciado” nos dados de treinamento.

Optou-se entdo por utilizar um critério de parada similar ao utilizado no
treinamento de redes neurais: o treinamento continua até que a taxa de acertos,
verificada em um conjunto de validacao cruzada, pare de aumentar. Devido
a escassez de material de treinamento, optou-se por fazer a validacao cruzada
utilizando o proprio conjunto de testes. Este embora nao scja um procedimento
correto, nao invalida as conclusoes aqui apresentadas.

5.4 Ordem de apresentacao das locucoes

O algoritmo Segmental GPD apresenta grande similaridade com o algoritmo
Back-Propagation utilizado para o treinamento de redes neurais. Um dos proble-
mas do Back Propagation é a tendéncia de se viciar nos dados de treinamento,
como discutido na secao anterior. Outra questdao que se apresenta neste sentido
é que o Back Propagation se vicia ndo somente nos dados de treinamento, como
também na ordem em que estes sdo apresentados.

Para verificar este ponto realizou-se um teste com os exemplos de treina-
mento sendo apresentados sempre na mesma ordem, e outro, com os exemplos
reordenados de forma aleatéria a cada época de treinamento, e constatou-se que,



48 CAPITULO 5. TESTES E ANALISE DOS RESULTADOS

diferentemente do algoritmo Back Propagation, o algoritmo Segmental GDP nao
sofre deste tipo de problema.

5.5 Determinacao do conjunto de locucoes para

o treinamento discriminativo

O algoritmo Segmental GPD é extremamente custoso em termos computacionais,
pois para cada locugao de treinamento atualiza os parametros de todos os modelos
do vocabulario. Como o vocabuldrio do sistema ¢ fixo, uma possivel reducao no
custo computacional do treinamento seria fazé-lo ndo com todo o conjunto de

treinamento, mas apenas com parte deste.

O problema a ser resolvido entao é o de determinar qual subconjunto das
locucoes de treinamento deveria ser utilizado. Uma escolha que pareceu ser bas-
tante razoavel foi selecionar as locugoes de treinamento que o sistema reconheceu
de forma errada apds cada época de treinamento. Estas seriam as locucdes proble-
mdticas, e o retreinamento do sistemas apenas com elas faria com que o sistema
“aprendesse” a lidar com elas.

Realizou-se entao um teste que consistia em fazer o treinamento dicrimina-
tivo usando toda a base de dados de treinamento (TD1), e outro treinamento
utilizando apenas as locucoes de treinamento que o sistema reconheceu de forma
errada (TD2). Para estes testes foi utilizada apenas a base de dados da Unicamp,
e os resultados podem ser vistos na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Resultados dos testes para verificacdo do conjunio de locutores para o
treinamento discriminativo.

| Baum-Welch [ TD1 | TD2 |
| 90,177% [90,471% | 90,255 % |

A analise da Tabela 5.2 mostra que realmente a utilizacdo de apenas um
subconjunto das locucoes de treinamento leva a uma melhora na taxa de acertos,
mas a utilizacao de todas as locucoes leva a resultados melhores.

Isto confirma a teoria: o algoritmo Segmental GPD aumenta a probabilidade
do modelo correto emitir a locugao de treinamento e diminui a probabilidade dos
modelos concorrentes emitirem a mesma. Desta forma, quanto maior o material
de treinamento, mais informagoes o algoritmo tem para realizar esta discrim-

inacao, levando a resultados melhores.
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Observacao: Tempo de processamento

Os resultados apresentados utilizando a base de dados da UNICAMP o tempo
médio de processamento do treinamento discriminativo foi de 3 horas enquanto
que o tempo gasto realizando o treinamento convencional foi de 30 minutos, e
para a base de dados do INATEL o tempo médio de processamento do treina-
mento discriminativo foi de 10 horas enquanto que o tempo gasto realizando o
treinamento convencional foi de 1 minuto. Estes tempos, foi obtido utilizando
um computador com processador pentium 4, com 256Mbytes de meméria.
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Conclusoes

Tradicionalmente utiliza-se para o treinamento de HMMs o algoritmo Baum-
Welch, baseado no critério de méaxima verossimilhanca que procura, a cada época,
aumentar a probabilidade do modelo gerar a locucao a ele correspondente.

O Segmental GPD ¢ um algoritmo de treinamento discriminativo que procura,
a cada época, nao apenas maximizar a probabilidade do modelo correto gerar a
locucao de treinamento, mas também minimizar a probabilidade dos modelos con-
correntes (incorretos) gerarem a mesma. Isto geraria um poder de discriminacao
maior, levando a uma consequente melhora na taxa de acertos do sistema.

Neste trabalho foi realizado um estudo tcérico detalhado, com a dedugao
de todas as expressoOes de reestimacao, e a implementacao pratica do algoritmo
Segmental GPD para treinamento de HMMs continuos em um contexto de recon-
hecimento de palavras isoladas, com modelamento por palavras.

Os testes foram realizados sobre duas bases de dados, ambas multilocutores:
a primeira com 10 palavras no vocabulario e 12 locutores, gerada no Inatel, e
a segunda, com 50 palavras e 69 locutores, gerada pelo Dr. José Antonio Mar-
tins e se encontra alojada no LPDF-UNICAMP. Como vetores acusticos, foram
utilizados apenas 12 parametros mel-cepstrais, calculados em janelas de 20 ms,
atualizadas a cada 10 ms. Antes do cdlculo dos parametros, os sinais de voz
foram pré-enfatizados através de um filtro passa-altas com funcao de transferéncia
H(z) =1-0,95z"" e janelados com uma janela de Hamming.

Com o algoritmo Baum-Welch conseguiu-se uma taxa de acertos de 90,177%
e 91,667% para as bases de dados da Unicamp e do Inatel, respectivamente. J&
utilizando o treinamento discriminativo conseguiu-se aumentar a taxa de acertos
para 90,471% e 93,333% respectivamente.

E importante ressaltar também alguns fatos notados quando da implementacao
pratica do treinamento discriminativo, fatos estes que embora nao constituam
uma contribuicao cientifica, fazem toda a diferenca na hora da implementacao:

a0
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e O algoritmo Segmental GPD é bastante instavel numericamente, de forma
que as constantes de normalizacao v e 7 devem ser cuidadosamente escolhi-
das. Neste trabalho utilizou-se v = n = 0,001.

O passo de aprendizagem ¢ aparece sempre multiplicando o termo ~, de
forma que o valor 6timo para este depende do valor atribuido a . Desta
forma, para a sua determinagao, foi feita uma varredura com valores entre
0,1 e 12. Para a base de dados da Unicamp, o valor mais adequado foi
€ = 1, e para a base de dados do Inatel, e =0, 1.

O algoritmo Segmental GPD tem fortes semelhancas com o algoritmo Back
Propagation, utilizado para a atualizacao dos pesos sinapticos de uma rede neu-
ral. Desta forma, foram feitos dois testes para verificar se o Segmental GPD
também apresenta um problema bastante conhecido do Back Propagation, que é
o de o sistema ficar “viciado” nos dados de treinamento, efeito conhecido como

overtraining[26]:

e Verificou-se em todos os testes (Figuras 5.1 a 5.22), que a taxa de acertos
sobe inicialmente, atinge um pico, e depois tende a cair, com o nimero
de épocas, o que caracteriza o overtrainig. Desta forma, utilizou-se como
critério de parada para o treinamento a verificacdo da taxa de acertos em
um conjunto de validacao. Como as bases de dados utilizadas sdo muito
pequenas, o conjunto de validacao utilizado foi o préprio conjunto de testes,
um procedimento teoricamente inadequado, mas que nao invalida o proced-
imento.

e O Back Propagation fica viciado nao somente nos dados de treinamento,
mas também na ordem em que os mesmos sdao apresentados ao sistema.
Para verificar se este efeito também acontece com o Semental GPD, fez-
se um treinamento apresentando-se os dados sempre na mesma ordem, e
outro, reordenando-os de forma aleatéria a cada época. Nao foi observada
nenhuma diferenca de desempenho entre as duas estratégias de forma que,

pelo menos para a configuracao testada, este tipo de problema nao ocorre.

Um questionamento final foi que, como o algoritmo de treinamento discrimi-
nativo é extremamente custoso em termos computacionais, poderia-se conseguir
uma redu¢ao no tempo de treinamento utilizando-se apenas uma porc¢ao do con-
junto de treinamento. A escolha natural seria utilizar apenas as locucdes de
treinamento em que o sistema errase ao reconhecer, pois estas poderiam conter
informacoes ainda nao assimiladas pelo sistema.

Os resultados obtidos mostram que realmente a utilizacado de apenas um sub-
conjunto das locucoes de treinamento leva a uma melhora na taxa de acertos,
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mas a utilizacdo de todas as locugdes leva a resultados melhores. Isto confirma
os resultados tedricos, que mostram que o algoritmo Segmental GPD realmente
utiliza tanto os erros como os acertos para atualizar os parametros do sistema.

6.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros
Como sugestoes para trabalhos futuros, pode-se citar:

e estudo e implementacio da funcao erro utilizando apenas a diferenca entre
o modelo correto e o modelo mais préximo. Neste trabalho foi utilizada a
diferenca entre o modelo correto e a média dos concorrentes na etapa de
treinamento,

e estudo e implementacao do treinamento discriminativo para sistemas de re-

conhecimento de fala continua utilizando modelos de subunidades fonéticas,

e determinacdo de um conjunto de equagdes de reestimacao usando multipli-
cadores de Lagrange para garantir que os parametros reestimados atendam
automaticamente as restricoes probabilisticas impostas pelos HMMs.

e Uso do momentum nas equacoes de reestimagao, como parametro adicional
ao passo de aprendizagem, como costuma se usar no algoritmo Back Prop-
agation [26].
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