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Aceastd lucrare investigheazd, pe de o parte, cum poate fi implementat conceptul de
concurenta la nivelul unei colectii de retele neurale si, pe de alta parte, modul in care importanta
diferita a intrarilor influenteaza performantele in recunoastere ale unor tipuri de retele neurale.
Recunoasterea formelor, domeniu in care se plaseaza si subiectul acestei teze, oferda un camp foarte
larg cercetdrii. Recunoasterea vorbirii grupeazd o gama diversa de probleme precum recunoasterea
cuvintelor izolate, identificarea vorbitorilor pe baza amprentei lor vocale, recunoasterea fonemelor
etc. Retelele neurale sunt un instrument care si-a demonstrat eficienta in rezolvarea unei palete largi
de aplicatii Intre care si cele de recunoagstere automata a vorbirii.

Majoritatea modelelor neurale abordeazad recunoasterea formelor ca o problemd unitara,
globald, farda a face distinctia intre aportul individual diferit al intrarilor. Este cunoscut ca
modularitatea si principiul divide et impera aplicate retelelor neurale le pot imbunatati
performantele. Introducem modelul Concurrent Neural Networks (CNN) care imbina paradigmele
invatarii supervizate si nesupervizate si oferd o solutie primei probleme. Ideea concurentei este
folosita la nivelul unei colectii de retele neurale care sunt instruite independent pentru a rezolva
subprobleme diferite. Recunoasterea se face prin identificarea retelei neurale care furnizeazd cel
mai bun raspuns. Asa cum o demonstreaza si rezultatele experimentale, acuratetea recunoasterii este
mai mare atunci cand folosim modelul propus de noi fata de cazurile in care nu folosim concurenta.

A doua problema are conotatii mai largi deoarece se regaseste si 1n aplicatii de data mining.
Prin asocierea unei ponderi fiecdrei intrari, se stabileste intensitatea cu care intrarile influenteaza
raspunsul sistemului si implicit capacitatea sa de recunoastere corectd. Dezvoltdm algoritmul
Ordered Weighted Aggregation - Relevance LVQ (OWA-RLVQ) care calculeaza ponderile sub
forma unui set de coeficienti Ordered Weighted Aggregation (OWA). Algoritmii Mutual
Information Relevance LVQ (MIRLVQ) si Energy Relevance LVQ (ERLVQ) propusi in continuare
stabilesc acesti coeficienti prin maximizarea informatiei mutuale pe de o parte, si a unei marimi
definite cu ajutorul energiei informationale, pe de altd parte. Avantajele algoritmilor nostri sunt
confirmate experimental prin rate de recunoastere in mod constant superioare fata de alti algoritmi
care rezolva acelasi tip de probleme.

Multumesc d-lui Prof. dr. ing. Victor-Emil Neagoe care in calitate de conducator stiintific m-a
sprijinit constant prin colaborarea fructuoasd de-a lungul acestor ani, prin discutiile pline de
substanta si prin sfaturile fara de care nu as fi putut finaliza aceasta teza.

De asemenea, multumesc tuturor colegilor care au influentat intr-un fel sau altul continutul
acestei teze. Multumesc profesorilor care mi-au transmis pasiunea si dorinta de a progresa. Multe
multumiri prietenilor care m-au incurajat sa merg mai departe In timpul perioadei de pregatire a
tezeli.

Multumesc parintilor pentru ca prin educatia pe care mi-au dat-o si prin modul in care m-au
crescut m-au ajutat sd ajung pana aici.

Multumesc familiei care m-a sustinut in toatd aceastd perioadd, mi-a oferit suportul moral,
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Introducere

Aceastd lucrare abordeaza o tema recunoastere a formelor folosind retele neurale, cu aplicatii
in recunoasterea vorbirii. Sunt introduse mai multe modele originale de recunoastere, iar
dezvoltarile teoretice si rezultatele experimentale demonstreaza viabilitatea acestora. Spectrul
aplicatiilor de recunoastere a vorbirii abordate in teza este larg, incepand cu recunoasterea
fonemelor, continudnd cu recunoasterea cuvintelor izolate si termindnd cu recunoasterea
vorbitorilor. Bazele de date sunt diverse, fiind vorba atat de colectii standard pentru limba engleza
cat si de seturi alcatuite special pentru experimentele din aceasta lucrare si contin cuvinte din limba
romand. Am testat unele modele propuse de noi si pe seturi de date standard in recunoasterea
formelor, cu scopul de a ilustra faptul ca ele pot fi folosite si in alte contexte decat cel al
recunoasterii vorbirii.

Structura lucrarii

Teza este organizatd in sapte capitole care contin parti teoretice si descrieri ale experimentelor
de recunoastere a formelor, iar contributiile originale sunt argumentate in detaliu. Experimentele de
recunoastere vocald sunt diverse, pornind de la recunoasterea cuvintelor izolate, continuand cu
recunoasterea vorbitorilor si terminand cu recunoasterea vocalelor. Bazele de date folosite acopera
o gama larga, unele fiind publice, altele alcatuite special pentru experimentele din aceastad lucrare.
in unele experimente am utilizat §i baze de date care nu sunt destinate strict recunoasterii vorbirii,
demonstrand astfel ca algoritmii propusi pot fi folositi si pentru probleme generale de recunoastere
a formelor.

Capitolul 2 face o prezentare a tipurilor fundamentale de retele neurale si a tehnicilor de
instruire care stau la baza modelelor introduse 1n celelalte capitole.

In capitolul 3 este prezentat un set de experimente de recunoastere a cuvintelor izolate si a
vorbitorilor folosind trei modele clasice de retele neurale: perceptronul multistrat, reteaua neurala
cu intarziere in timp si harta cu autoorganizare. Cele doud baze de date, Speechdata si Telephdata,
pe care le-am folosit in aceste teste constau din cuvinte izolate pronuntate de diversi vorbitori mai
intai in conditii de studio, fara perturbatii, si apoi prin telefon. Pentru preprocesarea semnalelor
vocale se foloseste o cunoscutd metoda de calcul al coeficientilor cepstrali. Problema instruirii si
cea a recunoasterii informatiei din aceste doud baze de date sunt deosebit de complicate si
rezultatele experimentale demonstreaza acest lucru. Recunoasterea cuvintelor izolate conduce la
rezultate satisficatoare in majoritatea cazurilor, insd recunoasterea vorbitorilor ridicd probleme
deosebite.

Retelele neurale concurente introduse in capitolul 4 reprezintd un model conexionist de
recunoastere care porneste de la observatia ca o retea neurald este mai eficientd atunci cand
implementeaza o problemd mai putin complexe sau cand este specializatd pe o subproblema a
problemei globale de recunoastere. Modelul propus 1n acest capitol este o colectie de retele neurale
care lucreaza in paralel, iar decizia in recunoastere se ia conform regulii castigatorul ia tot. Fiecare
retea neuralda componenta este instruitd individual cu un set propriu de date. Fiind vorba de module
care rezolva probleme cu o complexitate intrinsecd mai scazutd, numarul de neuroni pentru fiecare
modul poate fi redus semnificativ. Am instruit retele neurale concurente avand drept unitéti
elementare perceptroni multistrat, retele neurale cu intarziere in timp si harti cu autoorganizare
pentru aceeasi problema de recunoastere a vorbitorilor din capitolul 3, iar performantele pentru cele
doua baze de date au crescut semnificativ. Cu acelasi model am implementat i recunoasterea unui
subset de sase vocale din limba roménd, baza de date fiind alcatuitd prin segmentarea manuald a
semnalelor vocale, in scopul extragerii secventelor vocalizate. Preprocesarea constd din calculul
coeficientilor cepstrali care sunt vectorii de instruire. Reteaua neurald concurentd care foloseste
harti cu autoorganizare specializate pe recunoasterea cate unei vocale are performante mai bune
decat o harta unica, instruitd cu toate vocalele.



In capitolul 5, problema recunoasterii este abordati dintr-o perspectiva diferita pentru ci ne
punem problema cresterii performantelor prin selectarea acelor caracteristici ale vectorilor de
instruire si de test care contribuie cel mai mult la o recunoastere corectd. Fiecarei componente a
vectorilor de intrare i se asociazd cate un coeficient care reprezintd importanta acestuia, iar
coeficientii sunt instruiti in aga fel Incat sa minimizeze eroarea de cuantizare a unei retele neurale de
tip LVQ. Algoritmul RLVQ calculeaza printr-o tehnica euristicd acesti coeficienti. Operatorii OWA
sunt o familie de operatori de agregare care se bazeazad pe reordonarea criteriilor care trebuie
satisfacute Intr-un proces de clasificare. Algoritmul OWA-RLVQ propus de noi calculeaza dinamic
relevantele intrarilor ca ponderi ale unui operator OWA, facand totodatd o legatura importanta intre
algoritmul RLVQ si modelul matematic al operatorilor OWA. Performantele algoritmului nostru
sunt comparate cu ratele de recunoastere obtinute cu LVQ si RLVQ si rezultatele inregistrate de
OWA-RLVQ sunt superioare pentru toate cele trei baze de date utilizate In teste. Dovedim astfel ca
metoda noastra este competitiva atat pentru probleme de recunoastere vocala cat si pentru probleme
generale de recunoastere a formelor.

Capitolul 6 introduce doud noi metode de calcul al relevantelor pentru componentele
vectorilor de intrare cu ajutorul informatiei mutuale pe de o parte si a energiei informationale pe de
altd parte. Estimarea pe baza unor date de instruire a informatiei mutuale definitd cu ajutorul
entropiei Shannon ridica probleme computationale serioase. Se pot folosi metode alternative cum ar
fi cea care calculeaza entropia Renyi pornind de la estimarea densitatilor de probabilitate cu ferestre
Parzen. Informatia mutuald patratica dintre doua variabile aleatoare obtinuta fie prin similaritatea cu
entropia Renyi patratica, fie pe baza inegalitatii lui Pinsker devine un criteriu care poate fi
maximizat iterativ Intr-o problema de gradient pozitiv. Algoritmul MIRLVQ propus de noi
calculeaza iterativ relevantele vectorilor de intrare maximizand informatia mutuald patratica dintre
o variabild aleatoare continud ale carei realizari sunt calculate pe baza datelor de instruire i o
variabild aleatoare discretd ale carei realizari sunt clasele din care fac parte vectorii de instruire.
Energia informationald este o marime pe baza careia se calculeazd masura o(X,Y), unde X si ¥ sunt
doua variabile aleatoare, care este similard informatiei mutuale. Al doilea algoritm propus de noi,
numit ERLVQ, calculeazd relevantele componentelor din vectorii de intrare prin maximizarea
masurii o(X,Y) si obtinem o formuld de actualizare similarda celei din MIRLVQ. Experimentele
realizate cu aceleasi baze de date folosite in capitolul 5 aratd cd noua metoda este superioard din
punct de vedere al ratei de recunoastere algoritmului OWA-RLVQ.

Capitolul 7 care este o sinteza prezintd contributiile pe care teza le aduce la dezvoltarea
domeniului recunoasterii formelor si posibilele directii viitoare de dezvoltare a rezultatelor obtinute
in lucrare.

Recunoasterea vorbirii cu modele clasice de retele neurale

Acest capitol prezinta un studiu comparativ asupra performantelor in recunoasterea
cuvintelor izolate §i a vorbitorilor a perceptronilor multistrat, a retelelor neurale cu intdrziere in
timp si a hartilor cu autoorganizare. Au fost folosite douda baze de date care contin informatii
prelucrate prin analiza cepstrala dupa inregistrarea semnalelor vocale mai intdi intr-un mediu fara
perturbatii, iar apoi dupa ce au fost transmise printr-o linie telefonica. Cu toate ca pentru
recunoasterea cuvintelor izolate rezultatele au fost bune, testele de recunoastere a vorbitorilor au
demonstrat ca aceste modele nu ofera intotdeauna solutii satisfacatoare.

Problemele computationale asociate recunoasterii vorbirii §i succesul limitat al diverselor
tehnici conventionale au condus la dezvoltarea unor abordari bazate pe retelele neurale. Metodele
descrise in literatura diferd in special prin modul in care sunt convertite semnalele vocale in diverse
formate cu scopul de a fi utilizate ca intrari ale retelelor neurale, prin categoriile de aplicatii
implementate, de exemplu recunoasterea cuvintelor sau a fonemelor, recunoastere dependenta sau
independenta de vorbitor etc. si prin tipul de retea neurala folosita.

Este dificil s comparam in mod direct rezultatele obtinute de diversi autori pentru cad in
majoritatea cazurilor acestea se bazeaza pe seturi particulare de date. Este de dorit ca pentru toate
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modelele testate sd folosim aceleasi date de instruire, obtinand astfel o imagine mult mai fideld a
performantelor lor. Scopul acestui capitol este de a prezenta o comparatie a rezultatelor obtinute in
recunoasterea vorbirii prin trei tehnici diferite [66]: perceptronul multistrat (MLP), reteaua neurald
cu intarziere in timp (TDNN) si harta cu autoorganizare (SOM), pentru aceeasi baza de date. Pentru
ca aceste tipuri de retele neurale sunt foarte cunoscute, le-am asociat atributul "clasice".

In testele de recunoastere a vorbirii cu MLP, TDNN si SOM am folosit doui baze de date
numite Speechdata si Telephdata care au fost realizate la Northern Ireland BioEngineering Center
(NIBEC). Ele cuprind pronuntiile in limba engleza ale cifrelor 0 pana la 9 la care au fost addugate
nought, oh si zero care sunt variante ale cifrei 0. Pentru crearea fiecarei baze de date au fost alese
cate 25 de persoane care au repetat cele 12 cuvinte de cate 20 de ori, rezultand un numar total de
6000 de pronuntii.

Experimente

Recunoasterea cuvintelor

Cele doua baze de date contin cate 12 cuvinte pronuntate de cate 25 de vorbitori. Fiecare
vorbitor a repetat fiecare cuvant de cate 20 de ori, astfel incat atat Speechdata cat si Telephdata
contin cate 6000 de repetitii. De fiecare data primele 8 repetitii ale fiecarui cuvant au fost folosite la
instruire si ultimele 12 la test. Datoritd metodei de creare a bazelor de date, vectorii au fost
organizati sub forma unor matrici de 15x18 componente, deci retelele neurale folosite au avut cate
270 de intrari.

Atat pentru perceptronul multistrat cat si pentru retelele neurale cu intarziere in timp am
folosit configuratii cu un singur strat ascuns. Numarul de neuroni de pe stratul ascuns a fost de
aproximativ 100 de neuroni, cu mici variatii care nu au influentat semnificativ capacitatea de
invatare. Pentru ca numarul de cuvinte este 12, am stabilit ca acesta sd fie §i numarul de neuroni de
iesire pentru MLP si TDNN. Fiecare iesire se activeaza pentru cate o singurd clasd de vectori,
generand o iesire apropiatd de 1. Iesirile care nu se activeaza genereaza valori apropiate de 0. in
faza de instruire am folosit chiar valorile 1 si O pentru iesirile dorite, iar la testare am aceptat un
prag de 0,3. Aceasta Inseamna cd o iesire intre 0,7 si 1 este asimilata lui 1, iar una intre 0 si 0,3 este
0. Hartile cu autoorganizare folosite pentru recunoasterea cuvintelor au avut 17x15 noduri.
Instruirea a avut loc in doud etape. Pentru prima, cea de organizare a hartii, am rulat 10000 de pasi
ai algoritmului, iar pentru a doua, cea a accentudrii zonelor, am parcurs 120000 de pasi. Prin
calibrare se stabileste pe baza distantei euclidiene clasa careia i apartine fiecare neuron. Aceasta se
realizeaza statistic, prin prezentarea la intrarile hartii instruite a unor vectori despre care se stie din
ce clase fac parte. Nodurile ramase neetichetate nu sunt folosite in faza de test.

Rezultatele experimentelor de recunoastere a cuvintelor pentru fiecare tip de retea neurala si
pentru ambele baze de date sunt prezentate in Tabelul 1.

Tabelul 1. Rezultatele experimentelor de recunoastere a cuvintelor.

MLP TDNN SOM
Speechdata 93,3% 95,1% 97,1%
Telephdata 76,3% 90,5% 96,8%

Recunoasterea vorbitorilor

O problema mai dificila pe care am implementat-o cu modelele clasice de retele neurale a fost
recunoagterea vorbitorilor. Ne-am propus sa instruim MLP si TDNN cu vectori grupati dupa
criteriul identitatii persoanei. Astfel, cuvintele din cele doua baze de date au fost separate in 25 de
clase care corespund celor 25 de vorbitori. Acum nu ne mai intereseaza care sunt cuvintele pe care
le-au pronuntat subiectii pentru cd aceastd informatie devine nerelevantd. Repetarea, insd, a
acelorasi cuvinte produce redundanta necesard algoritmilor de instruire care pot extrage trasaturile
dominante ale vocii fiecarui vorbitor. Raspunsurile dorite ale vectorilor de instruire au fost ca si la
recunoasterea cuvintelor secvente binare cu o componenta care are valoarea 1 si care arata clasa din
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care face parte vectorul, iar restul au valoarea 0. Fiind vorba de 25 de clase, stratul de iesire al
retelelor neurale a fost redimensionat la aceastd valoare. Stratul ascuns a crescut la 150 de noduri
deoarece am constatat experimental ci este solutia optima. In cazul instruirii SOM am optat pentru
o retea de 30x30 de noduri care a fost calibratd cu vectori din cele 25 de clase.

Sinteza rezultatelor obtinute pentru acest set de experimente se gaseste in Tabelul 2.

Tabelul 2. Rezultatele experimentelor de recunoastere a vorbitorilor.

MLP TDNN SOM
Speechdata 71,2% 57,2% 52,8%
Telephdata 6,7% 32,33% 44.7%

Concluzii

Rezultatele experimentale prezentate in acest capitol creeaza o imagine a capacititii unor
modele clasice de retele neurale de a rezolva probleme de recunoastere a vorbirii. Recunoasterea
cuvintelor izolate din Speechdata a condus la rezultate satisfacatoare. La recunoasterea cuvintelor
din Telephdata, perceptronul multistrat a avut o comportare foarte slaba. Modul de construire a
bazei de date a permis MLP obtinerea unui rezultat apropiat de TDNN, chiar dacd structura retelei
neurale nu permite extragerea unor informatii legate de secventa in timp a cadrelor ce alcatuiesc un
cuvant. Performantele SOM arata potentialul crescut al retelelor neurale cu autoorganizare. Studiind
ratele de recunoastere, putem trage concluzia ca modelul standard MLP nu este potrivit pentru
recunoasterea eficienta a cuvintelor izolate.

Pe de alta parte, rezultatele obtinute la testele de recunoasterea vorbitorilor aratd ca modelele
clasice sunt insuficiente. Ratele de succes de pana la 50% dovedesc faptul ca ele nu sunt capabile sa
extragd caracteristicile vocale ale indivizilor intr-o masura suficient de buna si este nevoie de
implementarea unor tehnici care sa rdspunda mai bine cerintelor. Pentru a imbunatati performantele
retelelor neurale 1n recunoasterea vorbitorilor, in capitolul urmator vom introduce retelele neurale
concurente, un nou model de recunoastere care foloseste ideea de modularitate si principiul divide
et impera.

Retele neurale concurente

Propunem in acest capitol un nou model neural de recunoastere numit Concurrent Neural
Networks (CNN) care consta dintr-o colectie de retele neurale, iar decizia la clasificare se ia prin
regula cagstigatorul ia tot. Fiecare retea neurala componenta a sistemului este instruita separat
pentru a raspunde corect intrarilor dintr-o singura clasa. Am aplicat acest model la recunoasterea
vorbitorilor §i a vocalelor folosind perceproni multistrat, retele neurale cu intdrziere in timp §i
harti cu autoorganizare ca module ale sistemului concurent.

Experimentele de recunoastere a vorbitorilor descrise in capitolul anterior au demonstrat ca
modelele clasice pe care le-am testat nu oferd intotdeauna rezultate multumitoare. Perceptronul
multistrat conduce uneori la rezultate mai slabe datorita faptului ca arhitectura sa are un caracter
general si nu exploateaza caracteristicile semnalului vocal. Performantele acestor retele scad foarte
mult pentru recunoasterea vorbitorilor. in experimentele noastre, numarul claselor folosite la
recunoasterea vorbitorilor este dublu fatd de cel folosit pentru recunoasterea cuvintelor. Reducand
numdrul de vorbitori, se constatd, insd, cd performantele raman inferioare celor stabilite la
recunoasterea cuvintelor, ceea ce aratd ca problema este una mai complexa.

Pe de alta parte, este evident ca reducerea numarului de vorbitori provoacd imbunatatirea
comportamentului retelelor neurale prin cresterea ratei de succes pentru ca problema pe care o
implementeaza devine mai putin dificila. Problema globala poate fi redusd la o suma de
subprobleme prin separarea vorbitorilor In grupuri mai mici in interiorul cdrora recunoasterea este
mai usor de realizat.



Retelele neurale modulare [30] au la baza ideea ca, pe langa nivelele ierarhice de organizare a
retelelor neurale artificiale: sinapse, neuroni, straturi de neuroni si reteaua insasi, se poate crea un
nou nivel care combind mai multe retele neurale. Modularitatea are o justificare neurobiologica,
fiind un principiu important in arhitectura sistemelor nervoase ale vertebratelor. De altfel, sistemul
vizual oferd un bun exemplu de calcul modular deoarece imaginile percepute sunt descompuse in
imagini de dimensiuni reduse care sunt analizate separat, iar rezultatele individuale sunt apoi
combinate.

Haykin [30] aratd cd o retea neurald se numeste modulard atunci cand calculul realizat de
retea poate fi descompus in doud sau mai multe module care opereaza pe seturi distincte de intrari,
fara a comunica intre ele. lesirile modulelor sunt mediate de o unitate de integrare care nu permite
transmiterea informatiei inapoi cdtre module. Unitatea de integrare trebuie sd decidd cum se
combind iesirile modulelor pentru a forma iesirea finald a sistemului si trebuie sa decida ce seturi de
vectori trebuie invitate de fiecare modul. Modularitatea poate fi privita ca o forma de implementare
a principiului divide et impera care permite rezolvarea problemelor complexe prin descompunerea
acestora in subprobleme si combinarea solutiilor individuale. Retele neurale modulare au fost
studiate in diverse contexte. Rueckl, Cave si Kosslyn pun in [74] problema identificarii unor obiecte
cunoscute si a gasirii locatiei acestora in spatiu. S-a constatat ca timpul de instruire a fost mai scurt
atunci cand s-au folosit doua retele neurale in locul uneia singure. Tehnica numitd connectionist
glue propusa de Waibel, Sawai si Shikano [91] presupune instruirea individuald a retelelor neurale
pentru diferite probleme de recunoastere a vorbirii urmatd de regruparea lor. Jacobs, Jordan si Barto
[34] instruiesc un sistem modular in care modulele concureaza pentru a invata diversi vectori
particulari. Anand, Mehora, Mohan si Ranka [1] propun o metoda prin care problema clasificarii
vectorilor in K clase este transformatd in K probleme de clasificare a vectorilor in doud clase.
Modulele decid dacd un vector apartine unei clase sau nu. Algoritmul backpropagation este
modificat pentru a suplini diferenta mare dintre exemplele pozitive si cele negative pe care o
presupune aceasta solutie.

Modelul propus de noi [11] numit Concurrent Neural Networks (CNN) introduce o noua
tehnicd neurald de recunoastere care se bazeaza pe ideea competitiei intre mai multe retele neurale
care lucreaza in paralel, decizia finald luandu-se pe baza regulii cdastigatorul ia tot. Numarul de
retele folosit este egal cu numarul de clase in care sunt grupati vectorii, iar instruirea este
supervizatd. Fiecare retea este proiectatd sd recunoasca corect vectori dintr-o singurd clasa, astfel ca
raspunsurile cele mai bune apar doar atunci cand ii sunt prezentati vectori din clasa cu care a fost
instruitd. Acest model este de fapt un cadru care ofera flexibilitate arhitecturii fiindca modulele pot
fi reprezentate de diverse tipuri de retele neurale.

Pornind de la modelul CNN din [11], Neagoe [60] a dezvoltat si experimentat modelul
Concurrent Self-Organizing Maps (CSOM) care se detagseaza ca o tehnica noua cu performante
excelente. A fost demonstrata importanta CSOM pentru cazul general al vectorilor cu repartitii
normale multimodale si s-a ardtat cd poate fi folosit cu succes pentru clase largi de probleme de
recunoagstere a formelor. CSOM a fost aplicat cu succes de Neagoe [60] pentru recunoasterea fetelor
umane si de Neagoe si Ropot in clasificarea imaginilor satelitare [61], in aplicatii de clasificare a
formelor [62], pentru recunoasterea fetelor umane si la recunoasterea vorbitorilor [64].

Ideea competitiei dintre hartile cu autoorganizare a fost utilizata ulterior si de Lapidot,
Guterman si Cohen in [51] pentru recunoasterea nesupervizata a vorbitorilor. Fiecare vorbitor este
modelat printr-o hartd, in timp ce un algoritm iterativ permite ajustarea hartilor.

Acest capitol prezinta noul model al retelelor neurale concurente si analizeaza performantele
sale pentru recunoasterea vorbitorilor si a vocalelor.

Retele neurale concurente

Schema generald folosita pentru instruirea retelelor neurale concurente este cea din Figura 1.
In aceasta schema, n reprezintd numarul de retele neurale care lucreazd in paralel, dar este egal
totodata si cu numarul de clase in care sunt grupati vectorii de instruire.
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Multimea X de vectori este obtinuta in urma preprocesarii semnalelor vocale achizitionate in
scopul instruirii retelelor. Din aceastd multime sunt extrase seturile de vectori Xj, j=1,2 ... n cu care
vor fi instruite cele n retele neurale. In urma aplicarii procedurii de invitare, fiecare retea neurald va
trebui sa raspundd pozitiv unei singure clase de vectori si sd dea raspunsuri negative pentru toti
celelalti vectori. Algoritmul de instruire pentru reteaua concurenta este urmatorul:

Etapa 1. Se creeaza baza de date. Aceasta contine vectorii de instruire obtinuti in urma
preprocesarii semnalului vocal.

Etapa 2. Se extrag din baza de date seturile de vectori specifice fiecarei retele neurale in
parte. Daca este cazul, se stabilesc iegirile dorite.

Etapa 3. Se aplica algoritmul de instruire fiecarei retele neurale folosind seturile de vectori
create la pasul 2.

BAZADEDATE

SETUL DE SETUL CE
DATE DATE

SETUL DE
DATE

MR. 1 NR.2 NR.n
RETEAUA RETEAUA RETEAUA
MEURALA MEURALA | oo MEURALA

MR 1 NR.2 NR.n

Figura 1. Modelul folosit la instruirea retelelor neurale concurente.

Recunoasterea se desfasoara in paralel, conform schemei din Figura 2.

Cele n retele neurale se presupune ca au fost instruite prin algoritmul descris mai Tnainte. La
aplicarea vectorului de test, retelele genereaza cate un raspuns individual, iar selectia consta in
alegerea retelei care a generat rdspunsul cel mai puternic. Reteaua selectatd prin regula castigatorul
ia tot este declaratd castigdtoare. Indicele retelei castigitoare va fi indicele clasei in care este plasat
vectorul de test. Aceastd metodd de recunoastere a formelor presupune, asadar, ca este a priori
cunoscut numarul de clase cu care va lucra reteaua concurentd si ca pentru fiecare clasa exista
suficienti vectori de instruire. Algoritmul de recunoastere este cel de mai jos.

VECTORDE TEST

[ SELECTIE J

CLASA

Figura 2. Modelul folosit la recunoastere de retelele neurale concurente.

Etapa 1. Este creat vectorul de test prin preprocesarea semnalului vocal.

Etapa 2. Vectorul de test este transmis in paralel tuturor celor n retele neurale instruite in
prealabil.

Etapa 3. Blocul de selectie stabileste indicele retelei cu raspunsul celmai bun. Acesta va fi
indicele clasei in care este incadrat vectorul.



Modelele din figurile Figura 1 si Figura 2 pot fi particularizate plasand in locul celor n retele
neurale diferite arhitecturi. In experimentele prezentate in aceasti lucrare am folosit perceptroni
multistrat (MLP), retele neurale cu intarziere in timp (TDNN) si harti Kohonen (SOM), obtinand
astfel trei tipuri diferite de retele neurale concurente.

Recunoasterea vorbitorilor cu retele neurale concurente. Experimente

Experimentele descrise in aceastd sectiune [11], [13] compard capacitatea de recunoastere a
MLP, TDNN, SOM si a retelelor neurale concurente care folosesc aceste tipuri de retele neurale
drept module de baza. Rezultatele prezentate aici au fost obtinute in urma testelor de recunoastere a
vorbitorilor folosind mai intai baza de date Speechdata, iar apoi baza de date Telephdata care contin
cuvinte pronuntate de 25 de vorbitori pe care i-am organizat in 25 de clase.

Scopul testelor este acela de a recunoaste cei 25 de vorbitori pe baza diverselor pronuntii ale
acelorasi cuvinte, diferite de cele folosite la instruire. Am adoptat ca baza de comparatie rezultatele
obtinute cu MLP, TDNN si SOM descrise in sectiunea 3.3.2 si care se gasesc si in Tabelul 3 pe
coloanele marcate cu litera B (model neural de bazd).

Tabelul 3. Rezultatele experimentelor de recunoastere a vorbitorilor cu MLP, MLP-CNN, TDNN,
TDNN-CNN, SOM si SOM-CNN.

Speechdata Telephdata
B CNN B CNN
MLP 71,25% 86,22% 6,75% 72,86%
TDNN 57,28% 89,31% 32,33% 72,72%
SOM 52,86% 90,42% 44,72% 75,25%

Modelul concurent ales de noi grupeaza 25 de retele clasice, cate una pentru fiecare vorbitor.
Metoda de instruire este descrisda in continuare, fiind supervizatd pentru MLP si TDNN si
nesupervizatd pentru SOM. Etapa de recunoastere impune alegerea celei mai performante retele
care este declarata castigatoare. Setul de experimente descrise in acest subcapitol testeazd modelul
retelelor neurale concurente pentru recunoasterea vorbitorilor.

In Tabelul 3 sunt prezentate ratele de recunoastere pentru MLP-CNN, TDNN-CNN si SOM-
CNN, 1n coloanele marcate cu CNN.

Rezultatele obtinute la recunoasterea vorbitorilor cu retele neurale concurente sunt mult
imbunatatite fata de modelele clasice. MLP s-a dovedit a fi sensibil mai bun decat TDNN si SOM 1in
testele cu modelul clasic folosind Speechdata, dar mult mai slab pentru Telephdata. Folosirea
retelelor concurente a imbunatatit semnificativ ratele de recunoastere. Modelul SOM-CNN s-a
dovedit a fi cel mai performant, rezultatele fiind cu mai mult de 4% mai bune decat modelul MLP-
CNN si cu aproximativ 1% mai bune decat modelul TDNN-CNN. in general, s-a pastrat o diferenta
de aproximativ 15% intre testele cu Speechdata si cele cu Telephdata. Experimentele au aratat ca
folosind cate o retea specializata pentru fiecare cuvant se obtin rezultate mai bune la recunoastere,
chiar daca faza de instruire dureaza in mod evident mai mult.

Recunoasterea vocalelor cu retele neurale concurente. Experimente

Dupa ce am vazut ca modelul CNN aduce imbunatatiri remarcabile ratelor de recunoastere a
vorbitorilor in comparatie cu modelele clasice, in aceastd sectiune ne vom concentra asupra
recunoagsterii unor vocale din limba roménd. Am creat o noud bazd de date procesand prin analiza
cepstrald bazatad pe scala mel a pronuntiilor in limba roméana ale celor 10 cifre. Fiecare dintre cei 4
subiecti a pronuntat aceste cuvinte de cate 10 ori. De fiecare datd am extras vectorii de instruire a
sistemului de recunoastere din primele 5 repetitii, pastrand ultimele 5 repetitii pentru teste. Am avut
astfel la dispozitie 200 de repetitii pentru antrenarea sistemului si alte 200 pentru verificarea sa.

Ca si la recunoasterea vorbitorilor, am realizat un set de experimente folosind mai intai o
singurd retea neurald pentru recunoasterea tuturor vocalelor, iar apoi CNN. De data aceasta am
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testat doar reteaua Kohonen, date fiind rezultatele pe care le-am obtinut la recunoasterea
vorbitorilor §i i-am comparat comportamentul cu cel al unui SOM-CNN.

Pentru varianta care foloseste un singur SOM am instruit reteaua cu intreaga secventa de
vectori obtinuti dupa preprocesarea semnalelor vocale selectate. Am instruit in doud etape o retea
Kohonen cu 10x15 noduri prin algoritmul SOFM descris in paragraful 2.9.2. Prima etapa, cea de
organizare a clusterelor, s-a desfasurat de-a lungul a 1000 de pasi si vecindtatea a scazut treptat
pana la un singur neuron. in a doua etapa, instruirea s-a facut in 10000 de pasi, iar vecinatatea a
ramas fixatd la dimensiunea minima. in urma instruirii si a calibrarii retelei neurale cu vectorii de
instruire am obtinut un set de prototipuri etichetate a carui structura este cea din Tabelul 4.

Tabelul 4. Numadrul de vectori de instruire a SOM si SOM-CNN, numarul de prototipuri obtinut in
urma instruirii SOM si numarul de prototipuri obtinut dupa instruirea SOM-CNN.
A E I O U A
Instruire 372 516 339 525 453 52
SOM 42 37 16 21 21 2

SOM-CNN 25 25 25 25 25 25

Se observa ca fonemul g este cel mai slab reprezentat din cauza volumului redus al datelor de
instruire disponibile. Numarul total de prototipuri este mai mic decat cel al neuronilor din retea
pentru cd nu toti neuronii au fost etichetati la calibrare.

Si aici se observa slaba reprezentare a prototipurilor fonemului a. Prototipurile celorlalte
foneme formeaza grupuri compacte si pozitia clusterelor reflectd calitatile acustico-fonetice ale
fonemelor. Instruirea componentelor SOM-CNN s-a facut dupa gruparea manuald a vectorilor de
instruire In sase clase. Fiecare retea neuralda componentd s-a specializat In recunoasterea unei
singure clase. Am plasat in acelasi grup atat realizarile ca vocale cat si ca semivocale ale fonemelor.
Am folosit sase retele Kohonen cu cate 5x5 neuroni instruite de asemenea in doud etape. Numarul
total de neuroni al SOM-CNN este egal cu numarul de neuroni al SOM folosit la experimentul cu o
singurd retea neurald. Aceasta inseamnd cd numadrul prototipurilor ar trebui sa fie egal pentru
ambele tipuri de experimente: 150. Diferenta este minora si apare datoritd faptului cd in primul caz
nu toti neuronii au fost etichetati la calibrare, asa cum am aratat in Tabelul 4.

Vom descrie in continuare tehnica pe care am aplicat-o la recunoastere. Zonele vocalizate din
semnalul de test sunt preprocesate cu ajutorul unei ferestre din care se calculeaza cate un vector de
componente cepstrale. Fereastra se deplaseaza cu un pas de 50 de esantioane si obtinem o colectie
de vectori a cdror succesiune descrie evolutia semnalului vocal. Pentru fiecare vector retinem
pozitia care 1i corespunde in semnal §i eroarea de cuantizare minima, respectiv eticheta pe care le
calculeaza reteaua neurald. Experimental am stabilit un prag maxim al erorii de cuantizare pentru a
elimina fonemele care se presupune ca nu apartin nici unei clase, de exemplu consoanele. Am
obtinut prin acest procedeu o succesiune de etichete de clase care aratd cum au fost recunoscute
vocalele de catre sistem. in Figura 3se poate vedea cum a fost recunoscuta o repetitie a cuvantului
noua de SOM si SOM-CNN.

Se remarca faptul cda SOM nu recunoaste fonemul @ final. SOM a decis ca in acea zona se
gaseste doar de fonemul o. in vorbirea curenta, trecerea de la u la @ in cuvantul noua se face prin
usoara inserare intre ele a semivocalei o, fapt sesizat atdt de SOM cat si de SOM-CNN.

Rezultate experimentale

Pentru a compara performantele SOM si SOM-CNN, in Tabelul 5 sunt descrise rezultatele
urmatoarelor experimente [12]:
- E4.1: stabilirea procentului vocalelor si semivocalelor recunoscute de cele doud modele;
- E4.2: proportia in care dimensiunea reald a zonei vocalei sau a semivocalei este sesizatd de
SOM si SOM-CNN;
- E4.3: numarul de succesiuni vocala-semivocala recunoscute corect;
- E4.4: procentul anunturilor false in legatura cu existenta unei vocale sau semivocale intr-o
regiune din semnal in care in realitate sunt consoane;
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- E4.5: procentul confuziilor dintre doua vocale.

S0 & aB000d 000 Do0UL LU0
BOM-CHN 3830000000000 UUUULILGE ~~~

Figura 3. Interpretarea cuvantului noud de catre SOM si SON-CNN. Am folosit simbolul ~ pentru
fonemul a.

Experimentul 4.1 ne ajuta sa ne formam o imagine corectd asupra capacitatii de a recunoaste
noi vectori de catre SOM si SOM-CNN. Progresul obtinut cu ajutorul modelului nostru este de
peste 10%. Am considerat ca o vocald este recunoscuta corect daca secventa de etichete este cea
reala pe zona centrala a segmentului vocalic, asa cum se poate vedea si in figura Tabelul 5.

Fenomenul coarticulatiei influenteaza recunoasterea in zonele de tranzitie dintre doud foneme.
Prin experimentul 4.2 stabilim in ce masura sistemele testate de noi determina dimensiunile corecte
ale vocalelor si semivocalelor.

Atunci cand apar in diftongi, vocalele sunt pronuntate cu mai multd fortd si tind sa domine
semivocalele, asa cum se Intampla si pentru cuvantul doi. Experimentul 4.3 stabileste procentul de
astfel de succesiuni pentru care sunt recunoscute atat vocala cat si semivocala.

Experimentele 4.4 si 4.5 determind capacitatea SOM si a SOM-CNN de a evita confuziile.
Energia semnalului vocal da o prima informatie referitoare la caracterul vocalizat sau nevocalizat al
unei portiuni din semnal. Reteaua neurald stabileste pentru segmentele vocalizate care este
succesiunea fonemelor. Avem, astfel, doud nivele de decizie a existentei vocalelor. in experimentul
4.4 am calculat rata confuziilor intre vocale si consoane.

In experimentul 4.5 am stabilit rata confuziilor intre vocale, determinand care este procentul
in care o vocala este Tnlocuita de sistemul de recunoastere cu alta vocala.

Tabelul 5. Rezultatele experimentelor de recunoastere a vocalelor si semivocalelor cu SOM si

SOM-CNN.
SOM SOM-CNN
E4.1 73,68% 84,21%
E4.2 62,47% 73,93%
E4.3 50% 56,25%
E4.4 5,88% 5,48%
E4.5 13,07% 8,61%

Concluzii

Rezultatele obtinute in urma experimentelor de recunoastere a vorbitorilor folosind CNN au
fost de fiecare data superioare celor obtinute folosind modelele clasice de retele neurale. Pe de alta
parte, rezultatele SOM-CNN au fost mai bune cu aproximativ 4% fata de cele ale MLP-CNN si cu
1% fatd de TDNN-CNN.

Am testat SOM si SOM-CNN pentru recunoasterea unor vocale din limba romand si am
constatat cd procentul vocalelor si semivocalelor recunoscute de SOM-CNN este superior celui
obtinut cu SOM cu mai mult de 10%. Regiunile din semnal corespunzatoare vocalelor si
semivocalelor sunt mai cuprinzatoare atunci cand se foloseste SOM-CNN decat atunci cand se
foloseste SOM.

Am vazut in acest capitol ca retelele neurale concurente implementeaza conceptul de
concurentd la nivelul unei colectii de retele neurale. Experimentele demonstreazd ca modelul

11



retelelor neurale concurente este superior in majoritatea cazurilor folosirii unei singure retele
neurale pentru rezolvarea aceleiasi probleme.

In continuare vom atinge a doua problemd importantd a tezei si vom introduce o serie de
algoritmi prin care se poate determina importanta intrdrilor pentru retelele neurale care folosesc
algoritmi de instruire tip LVQ.

Recunoastere prin calculul relevantelor intrarilor folosind

operatori OWA

Algoritmul Relevance Learning Vector Quantization (RLVQ) [10] este o varianta a
algoritmului LVQ care permite determinarea printr-o metoda euristica a relevantelor pentru
componentele intrarilor. Metoda se bazeaza pe invatarea hebbiana si introduce factorii de
ponderare a intrarilor, adaptati automat la problema de clasificare care trebuie implementata. Pe
ldnga stabilirea importantei intrarilor, aceasta metoda conduce la imbunatatirea performantelor
algoritmului LVQ dar, in acelasi timp, poate fi folosita pentru reducerea numarului de intrari prin
renuntarea la cele mai putin influente.

In acest capitol propunem o noud metodd de calcul al relevantelor intrarilor in RLVOQ.
Relevantele sunt calculate on-line ca ponderi ale unui operator Ordered Weighted Aggregation
(OWA). Operatorii OWA reprezinta o familie de operatori de agregare si au fost definiti de Yager
[93]. Principalul avantaj al acestui algoritm numit OWA-RLVQ este acela ca face legatura dintre
RLVQ si consistentul model matematic OWA.

Kohonen a introdus LVQ ca o metoda care defineste o clasificare pe baza unui numar de
vectori grupati intr-un set de instruire. Asa cum am vazut deja, cuantizarea vectoriald inseamna
inlocuirea vectorilor de instruire cu un numar redus de prototipuri care formeaza un codebook.
Fiecare vector din codebook are atasatd eticheta clasei din care face parte. Algoritmul LVQ
adapteaza iterativ acesti vectori prin optimizarea unui criteriu global bazat pe distanta euclidiana.

Algoritmul LVQ standard nu face distinctia intre componentele vectoriale mai influente si
cele mai putin influente, importanta lor fiind considerata egald. Spre deosebire de aceastd abordare,
algoritmul Distinction Sensitive Learning Vector Quantizer (DSLVQ) introdus in [68] foloseste o
pondere modificabild pentru fiecare componentd vectoriald si foloseste o functie de distantd
ponderatd pentru clasificare. Se utilizeaza un algoritm euristic iterativ pentru adaptarea acestor
ponderi la specificul problemei: influenta componentelor care in mod frecvent genereazd o
clasificare gresitd este diminuatd, in timp ce influenta componentelor care contribuie la clasificarea
corectd este amplificatd. Procesul de ponderare poate fi privit ca o transformare prin scalare a
spatiului vectorilor de instruire intr-un spatiu bazat pe o distanta ponderata: creste distanta dintre
valorile componentelor cele mai puternic discriminative si o micsoreaza pe cea dintre valorile
componentelor care aduc mai putind informatie. Aceasta faciliteaza distinctia dintre clase si face
sistemul mai putin sensibil la zgomot [69].

Algoritmul DSLVQ foloseste o functie de distanta ponderata care se bazeazd pe distanta
euclidiand ponderatd. Se pot folosi, 1nsd, si alte distante, dupa cum se precizeazd in [68].
Modificarea algoritmului LVQ este minimala, fiind inlocuitd functia distantei. Ponderile si vectorii
codebook se modifica in paralel in timpul instruirii, actualizarea avand loc on-line, dupa procesarea
fiecarui vector de intrare. Ponderile rezultate pot fi interpretate ca ranguri ale componentelor
vectoriale si folosite pentru reducerea dimensiunii spatiului de intrare.

RLVQ este o variantd modificatda a LVQ, similard cu DSLVQ, si introduce factorii de
relevanta pentru pentru fiecare dimensiune a vectorilor de intrare. Metrica euclidiand este inlocuita
cu una modificatd prin asocierea unei ponderi fiecarei componente vectoriale. Aditional
algoritmului standard, factorii de scalare sunt adaptati iterativ printr-o tehnica bazatd pe invatarea
hebbiand, oferind o imagine a influentei fiecarei componente vectoriale asupra procesului de
clasificare.
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Operatorii OWA reprezintd o clasa de operatori de agregare care realizeaza o agregare bazata
pe reordonarea criteriilor care trebuie satisfacute. Ponderile operatorului OWA sunt asociate
pozitiilor acestor criterii obtinute in urma reordonarii, $i nu unui criteriu anume.

Noul algoritm de calcul al relevantelor pe care il introducem in acest capitol calculeaza
importantele componentelor de intrare considerandu-le ponderi ale unui operator OWA. Ponderile
sunt adaptate on-line, n paralel cu instruirea prototipurilor. Metrica pe care o folosim este un caz
particular al mediei generalizate de tip OWA [37]. Pe langa recunoasterea eficientd a formelor,
metoda noastra face si o conexiune interesanta intre doud abordari diferite: RLVQ si OWA.

Experimentele prezentate in finalul capitolului demonstreaza capacitatea tehnicii propuse de
noi de a rezolva probleme dificile, iar rezultatele confirma acest lucru. Am folosit trei baze de date
care reprezintd standarde in clasificarea formelor. Cu bazele de date Iris si lonosphere am testat
performantele generale in recunoastere ale algoritmului nostru. Pentru testele de recunoastere a
vorbirii am utilizat baza de date Deterding care contine un set de vectori de referintd in domeniu,
obtinuti din pronuntii ale vocalelor in diferite contexte.

Algoritmul Relevance LVQ (RLVQ)

Uneori nu toate componentele vectorilor de intrare au aceeasi importantd in decizia pe care o
ia un sistem de clasificare. Unele se pot dovedi mai influente decat altele, astfel incat putem deveni
interesati in a calcula ponderile lor. RLVQ este un algoritm euristic, supervizat, care amplifica
valoarea ponderilor acelor componente care contribuie cel mai mult la clasificarea corecta a
vectorilor de instruire si slabeste ponderile componentelor care au o influentd negativa. Clustering-
ul este realizat de un set de prototipuri care sunt adaptate vectorilor de instruire printr-un algoritm
LVQ standard.

Algoritmul RLVQ foloseste metrica modificata

n
2
k=1

A :[ﬁ,l...ln]t este vectorul relevantelor, iar Z/Ik =1. Urmand o regula similard algoritmului
k=1
LVQ, factorii de ponderare sunt adaptati iterativ astfel [10]:
Pasul 1. Pentru fiecare k =1...n

max(/l 0= a‘xl.k - W ,0) cand x; este clasificat corect

k= .
Ay + a‘xik - ij‘ 1 nrest,
unde o >0 este un parametru de instruire.

Pasul 2. Ponderile A, sunt normalizate pentru fiecarek =1...n.

Aceasta regula de actualizare a relevantelor foloseste principiul invatarii hebbiene, asa cum se
demonstreaza in [10].

Operatorii OWA

Operatorii OWA sunt o categorie speciald de operatori de agregare [93]. Un operator OWA de

n
dimensiune » este o functie F:R" - R, F(a,...a,) = Zwiai*, unde W = [wl...wn]t este un vector
i=1
. . . n . * * By
de ponderi asociat operatorului, cu w; e[O,l], Zl_:]w,. =1, 1ar A :[al...an] este o reordonare

= . oA AL A * . . .
descrescatoare a argumentelor lui A = [al. : .an] in asa fel incat a; este al i-lea cel mai mare dintre

*

*
a;, a 2..4a,.

13



Elementul central in utilizarea unui operator OWA este pasul de reordonare a argumentelor in
urma cdruia un argument particular @, nu mai este asociat unei ponderi particulare w;, ci ponderea

w; este asociatd valorii de pe pozitia i obtinutd in urma reordonarii. Se demonstreaza in [93] ca
operatorii OWA satisfac proprietatile de comutativitate, monotonie, idempotentd si marginire.

Algoritmul OWA - Relevance LVQ (OWA-RLVQ)

In aceasta sectiune introducem un nou algoritm [14] care calculeazi ponderile unui operator
OWA ca relevante ale componentelor vectorilor de instruire pentru probleme de clustering
supervizat, aga cum se poate vedea In figura 4. Algoritmul LVQI1 trebuie reformulat pentru a

minimiza o functie obiectiv bazata pe aceastd distantd modificatd. Calculdm Aw;f = nxll(x,. -W j)

daca x; este clasificat corect conform distantei D;. s Aw;:—nﬂ(xi—w j) daca x; nu este

*
clasificat corect. In relatiile de mai sus am notat cu (xl.—w j) vectorul diferentd ale carui

componente sunt reordonate, iar relevantele se vor aplica dupd reordonare. Din aceasta cauza, setul
de prototipuri obtinut in urma acestei proceduri nu va fi acelasi cu cel obtinut in urma algoritmului
LVQ standard pentru ca reflectd doud abordari diferite ale instruirii.

Fie x; €eR" un vector de instruire, i=1...N fiind numarul de vectori de instruire.
Considerdam w,, k=1... P prototipurile care pot fi calculate printr-un algoritm LVQ. Pentru a
calcula ponderile OWA, vom considera ca operator de agregare urmatoarea distantd modificata:

1 #\2 n .
Dl;:\/z&k(‘xik—wjk ) , unde Zkzl;tk:l sl ‘xik—wjk
k=1

distantd dintre componentele corespondente ale vectorului de instruire si vectorului prototip.

‘ VECTORIIDE INTRARE }—

*

este cea de-a k-a cea mai mare

FROTOTIPURILOR G

ACTUALIZAREA ‘
{LVQ MODIFICAT) RELEVANTELOR

Figura 4. Reprezentarea schematica a modului in care se actualizeaza relevantele si prototipurile
prin algoritmul OWA-RLVQ. Algoritmul LVQ este modificat prin inlocuirea distantei euclidiene cu

distanta D;. , 1ar relevantele sunt calculate ca ponderi ale unui operator OWA.

Algoritmul LVQI1 trebuie reformulat pentru a minimiza o functie obiectiv bazatd pe aceasta

distanta modificata. Calculam Aw;f = n/ll(x,. -W j) daca x; este clasificat corect conform distantei
D;. s Aw; = —nﬂl(xi -W j) dacd x, nu este clasificat corect. In relatiile de mai sus am notat cu

*
(x,. -w j) vectorul diferentd ale cdrui componente sunt reordonate, iar relevantele se vor aplica

dupd reordonare. Din aceasta cauza, setul de prototipuri obtinut in urma acestei proceduri nu va fi
acelasi cu cel obtinut in urma algoritmului LVQ standard pentru ca reflectd doua abordari diferite
ale instruirii.

Un vector prototip w, va eticheta cu numele clasei sale toti vectorii de intrare care

*,Vj;ﬁl.

3
indeplinesc urmatoarea inegalitate: ‘xi -w,| < |x,- -W,
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Fie A=[2...4,], % =[x, ] w; =[wyw, ] si d=[d,..d,], unde d; =x; —w,

o . . . * .o . * .o
k=1..n.Daca x; este clasificat corect conform distantei D;, o valoare mica a lui |d k| ar trebui sa
%
inducd o valoare mare pentru A4, , iar o valoare mare a lui |d k| ar trebui sa conduca la o valoare
micd pentru AA,. Astfel, pentru o clasificare corectd conform criteriului formulat anterior,
* * * *
|dk| S|dk,| implicd A4, > AA,., adica —|dk| 2—|dk,| inseamna AA, > AA,. pentru k,k'=1...n.

*

, unde a >0 este un parametru de

Putem, astfel, sa ludim A4, = —a|a’k| sau Ady = —ajxy —wy

* *
instruire. Atunci cand clasificarea conform aceluiasi criteriu este incorecta, dk| £|dk.| implica

*

Ad, < AA,, pentru k,k'=1...n. Putem lua A4, = a|dk|* sau A4, = a‘xik — Wi

e)“k

Folosim transformarea A, = pentru i =1...n pentru a ne asigura ca ZZ: 1/1 =15l

2,
i=1€
Ay = [O,l] care sunt constrangerile impuse ponderilor operatorilor OWA.

Urmatoarea procedura actualizeaza on-line atat relevantele cat si rangul fiecdrei componente a

vectorilor de intrare.
S - : S - 1 -
Pasul 1. Initializeaza n si o. Initializeaza A, =—, k=1...n, unde n este numarul de
n

componente ale vectorului de intrare.
Pasul 2. Initializeaza prototipurile.

Pasul 3. Actualizeaza prototipurile conform regulii LVQ modificate:
. wj- + nﬂl(xi -W ].) daca x; este clasificat corect conform distantei D;.

*
W, - n/il(xl. - wj) in rest.
Pasul 4. Actualizeaza relevantele:

*
. . . *
daca x; este clasificat corect conform distantei D

*

1n rest.

Ay + a‘xl.k — Wi
et
Pasul 5. Transforma relevantele: A, = <., bentru k=1.n.
=€
Pasul 6. Calculeaza ponderea fiecarei componente a vectorului de intrare ca medie a
indicilor de pozitie calculati inaintea pasului de ordonare, pentru toti pasii parcursi de la inceputul
Instruirii.
Pasul 7. Repeta pasii 3-6 pentru fiecare vector de instruire.
Acest algoritm calculeazd ponderile unui operator OWA ca relevante prin minimizarea

. . . * . - . - . . . A .
distantei modificate D, care este si valoarea agregatd. Trebuie sd facem distinctia intre relevante si

rangul unei componente. Rangul este atasat unei componente. Relevanta este atasatd unei pozitii
specifice din vectorul ordonat al distantei pe componente dintre un vector de intrare si un prototip.
Aceasta explicd semnificatia pasului 6.

Experimente

In studiul nostru am testat algoritmul OWA-RLVQ pe baze de date standard pentru a vedea
care este structura tipica a vectorilor de relevante si care sunt performantele in recunoastere.

Baza de date Iris [9] contine 3 clase alcatuite din cite 50 de vectori. Doua dintre ele nu sunt
liniar separabile. Problema este detectarea claselor pe baza celor 4 componente vectoriale. Am
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instruit OWA-RLVQ cu 6 prototipuri si am obtinut o ratd medie de recunoastere de 96,6%. Un
vector tipic al relevantelor este [0,15 0,21 0,23 0,38]. Am luat 7=0,3 si o =0,2. Experimentele au
ardtat cd a patra componenta vectoriald are influenta cea mai mare, iar prima componentd vectoriala
este cea mai putin semnificativa, aceste rezultate fiind confirmate si de cele din [10]. Rangurile
obtinute pentru fiecare componenta dupa instruirea cu RLVQ si OWA-RLVQ folosind acelasi set
de prototipuri initiale sunt prezentate in Tabelul 6.

Tabelul 6. Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Iris.

Rangul 1 2 3 4
Componentele RLVQ 4 2 3 1
Componentele OWA-RLVQ 4 3 2 1
Ponderile componentelor OWA-RLVQ 1,86 1,44 124 1,17

Baza de date Deterding (Vowel Recognition) [9] contine vectori extrasi din pronuntiile
vocalelor in 11 contexte. Fiecare pronuntie este repetata de 6 ori de cei 15 vorbitori. Problema cere
sa se foloseascd pronuntiile primilor 8 vorbitori pentru instruire si pronuntiile ultimilor 7 vorbitori
pentru recunoastere. Un vector tipic al relevantelor obtinut prin algoritmul OWA-RLVQ este [0,032
0,039 0,043 0,044 0,077 0,136 0,137 0,15 0,163 0,173]". Rata de recunoastere pe care am obtinut-o
cu acest algoritm a fost de 46,75%. Rata medie de recunoastere pentru LVQ1 la acest experiment a
fost de 44,8%, iar pentru RLVQ a fost de 46,32%. Problema este cunoscuta ca fiind una dificila, de
aceea am folosit 59 de prototipuri. In experimentele OWA-RLVQ am luat 7=17 si a=19.
Rangurile obtinute pentru aceastd baza de date sunt prezentate in Tabelul 7. Componenta 2 este
considerata cea mai importantd de RLVQ si pe pozitia a doua de OWA-RLVQ, dupa cum se poate
remarca studiind aceste rezultate. Componenta 10 este cea mai putin importantd pentru ambele
modele.

Tabelul 7. Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Deterding.

Rangul 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Componentele RLVQ 2 5 1 9 6 3 4 8 7 10
Componentele OWA- 8 2 4 5 6 9 3 7 1 10
RLVQ

Ponderile componentelor 5,21 5,21 5,20 5,17 5,16 5,15 5,15 5,14 5,14 5,13
OWA-RLVQ

Baza de date Ionosphere [9] constd din 351 de vectori de date cu cate 34 de caracteristici.
Vectorilor le sunt asociate etichetele "bad" si "good", fiind vorba de o clasificare binara. Problema
consta 1n folosirea primilor 200 de vectori, echilibrati numeric intre exemple pozitive §i negative,
pentru instruire si ultimii 151 pentru test. Am folosit 8 prototipuri, iar valorile parametrilor pentru
instruirea OWA-RLVQ au fost 7=3,3 si & =3,5. Rata medie de recunoastere a fost de 93,37%, in

timp ce pentru LVQI am obtinut 90,06%, iar pentru RLVQ am obtinut 92,71%. Ratele uzuale de
recunoastere corecta pentru aceastd baza de date incep, asa cum se aratd in [9], de la 90%. in acest
context, rezultatele obtinute de noi sunt foarte bune. Rangurile celor mai importante 5 componente
vectoriale obtinute cu RLVQ si OWA-RLVQ sunt prezentate in Tabelul 8.

Tabelul 9 compara ratele de recunoastere obtinute cu LVQI1, RLVQ si OWA-RLVQ folosind
de fiecare datd acelasi set initial de prototipuri. in general am obtinut rezultate mai bune cu
algoritmul OWA-RLVQ fata de cele obtinute cu RLVQ. Ambele metode sunt superioare
algoritmului LVQI, fapt care ilustreaza utilitatea relevantelor in clasificare. Trebuie accentuata
observatia ca valorile relevantelor obtinute cu RLVQ si OWA-RLVQ nu se suprapun in mod
obligatoriu pentru ca reflectd doua abordari diferite. in cazul metodei propuse de noi, relevantele se
referd la distantele reordonate, in timp ce algoritmul RLVQ genereazd un set de valori asociate in
mod precis anumitor componente ale vectorilor de intrare.
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Tabelul 8. Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date lonosphere. Sunt reprezentate cele
mai importante 5 componente.

Rangul 1 2 3 4 5
Componentele RLVQ 20 28 26 12 6
Componentele OWA-RLVQ 14 12 1 3 28

Ponderile componentelor OWA-RLVQ 19,20 19,16 19,10 19,07 19,06

Tabelul 9. Comparatie intre ratele de recunoastere obtinute cu LVQ1, RLVQ si OWA-RLVQ.
Baza de date LVQI1 RLVQ OWA-RLVQ
Iris 91,33%  95,33% 96,60%
Deterding 44,.80%  46,32% 46,75%
Ionosphere 90,06%  92,71% 93,37%

Concluzii

In acest capitol am introdus o noud metodi de calcul al relevantelor dimensiunilor vectorilor
de intrare ca ponderi OWA. Algoritmul propus calculeaza on-line relevantele, oferind posibilitatea
unei permanente adaptari la datele de intrare. Rezultatele experimentale au aratat ca algoritmul
propus de noi oferd o bunad rata de recunoastere. in acelasi timp, factorii de relevanta pot fi utilizati
pentru stabilirea on-line a rangului fiecarei dimensiuni a vectorilor de intrare.

Este interesant de observat ca abordarea noastrd este o noud metodd de calcul al ponderilor
OWA. in comparatie cu metoda descrisd in [21] si [94] care foloseste tehnica gradientului
descrescator, noi realizam acest lucru in mod dinamic.

In capitolul urmitor vom dezvolta doui noi metode care calculeazi factorii de relevanta prin
maximizarea unor marimi bazate pe informatia mutuala si pe energia informationala.

Recunoastere prin calculul relevantelor intrarilor folosind
notiuni de teoria informatiei

Selectia componentelor vectorilor de intrare intr-un sistem de clasificare este o etapa de
preprocesare absolut necesara, in special atunci cand avem de a face cu cantitati foarte mari de
date. Introducem in acest capitol algoritmul Energy Relevance LVQ (ERLVQ) bazat pe energia
informationala Onicescu [65] ca o metoda incrementala de instruire pentru clasificare supervizata
si calcul al relevantelor. Algoritmul Mutual Information Relevance LVQ (MIRLVQ) propune o
tehnica alternativa de dezvoltare a acestei metode pornind de la informatia mutuala.

Informatia mutuald este o0 marime care a fost utilizata pentru a implementa diverse metode de
selectie a intrarilor [5], [49]. In acest caz, informatia mutuala evalueazi "continutul informational"
al fiecdrei componente in mod individual, raportat la clasa de iesire. Metoda de selectie a
componentelor constd in cautarea unui subset de componente relevante din setul initial de
componente disponibile. Acest subset se alege in asa fel incat s maximizeze informatia mutuald. O
importantd Tnsemnata in acest algoritm o are estimarea informatiei mutuale. Estimarea informatiei
mutuale este o problema dificild datoritd functiilor de densitate de probabilitate conditionata si a
complexitdtii computationale ridicate. Multi algoritmi de selectie a componentelor vectoriale care se
bazeaza pe informatia mutuald folosesc histograma ca estimator al densitétii de probabilitate [5],
[49] . In spatii cu multe dimensiuni, insa, histograma nu este practic si nici foarte precisa [32].

Informatia mutuala bazata pe entropia Renyi patraticd [70] a fost utilizata recent intr-o metoda
eficientd de selectie a caracteristicilor [32]. Acest algoritm numit foward-optimal feature selection
methodology - mutual information (OFS-MI) consta din doua criterii bazate pe informatia mutuala
si un algoritm de cautare. Primul criteriu numit feature relevancy criterion (FRC) are scopul de a
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selecta componentele relevante, iar al doilea, feature similarity criterion (FSC), este folosit pentru a
reduce redundanta intre componentele selectate.

Torkkola [80], [81], [82], [83], [84] maximizeazd informatia mutuald patraticd obtinand o
metoda de instruire a unui sistem pentru extragerea caracteristicilor. Un astfel de sistem transforma
vectorii de intrare 1n vectori cu un numar mai mic de dimensiuni prin recalcularea componentelor,
fara a afecta performantele clasificatorului. Diferenta dintre un sistem de selectie a caracteristicilor
si unul de extragere (transformare, constructie, generare) a caracteristicilor este aceea cd primul
foloseste mai departe un subset al componentelor vectoriale originale, in timp ce al doilea
construieste vectori cu un numar redus de dimensiuni prin recalcularea acestora, fara a pastra in
mod necesar valorile initiale. Metoda lui Torkkola adapteaza informatia mutuala patratica din [70]
pentru variabile aleatoare discrete i 0 maximizeaza printr-o metoda de gradient ascendent pentru a
obtine o transformare convenabila.

Algoritmul Mutual Information Relevance LVQ (MIRLV(Q) propus de noi in acest capitol
maximizeaza informatia mutuald patraticd pentru a obtine relevantele care conduc la imbunéatatirea
performantelor unui clasificator bazat pe un algoritmul LVQ. Algoritmul Energy Relevance LVQ
(ERLVQ) este similar lui MIRLVQ, insd maximizeazd o marime bazata pe energia informationala.
Experimental vom ardta ca acesti algoritmi conduc la rate de recunoastere mai bune decat
algoritmul OWA-RLVQ introdus tot de noi.

Informatia mutuala patratica

Informatia mutuald este o masurd a dependentei dintre doua variabile aleatoare si se defineste
prin diferenta de entropii Shannon I(X,Y)=H(Y)—H(Y|X), unde X si Y sunt doud variabile
aleatoare.

Deoarece entropia Shannon nu poate fi estimata din datele de instruire cu un efort
computational rezonabil, folosim o solutie alternativa de estimare a informatiei mutuale propusa de
Torkkola in [84]. Acesta a aratat cad informattia mutuald dintre o variabila aleatoare discretd C si o
variabild aleatoare continua Y se poate estima prin relatia:

1ip(C.Y)= 2 [ PP(ey)dy+ 3 | p(e)p(v)dy =23 | ple.y)pl(c)p(y)dy.

Notdm cu M, numarul de esantioane din clasa p, cu y; esantionul numarul £ din intreg setul de
esantioane disponibile fara a ne interesa clasa céreia ii apartine si cu y,; acelasi esantion aratand ca
el apartine clasei p si ca are indicele j in clasa.

Rescriem relatia de mai sus folosind aproximarile densitatilor de probabilitate cu ferestre
Parzen si rezulta:

Am folosit metoda ferestrelor Parzen care estimeazddensitétile de probabilitate prin medii ale
valorilor calculate prin diverse nuclee. Atunci cand se foloseste un nucleu gaussian, relatia de

N
aproximare se poate scrie astfel: p(y)= %Z G(y -y, 0'21) .
n=1

Am folosit, de asemenea, urmatoarea proprietate a nucleului gaussian:

TG(y - yi,azl)G(y -V le)dy = G(yi -y, ,20‘21) :

—00
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Algoritmul Mutual Information Relevance LVQ (MIRLVQ)

In aceastd sectiune introducem o noud metodd de instruire a importantei componentelor
vectorilor de intrare, obtinutd prin maximizarea informatiei mutuale dintre etichetele claselor si o
transformare a vectorilor de intrare. Asa cum am ardtat in sectiunea precedenta, informatia mutuald
patraticd este o suma de termeni de gradul doi, fiind dezvoltatd pornind de la similaritatea cu
entropia patraticd Renyi. Informatia mutuald patratica estimata cu ferestre Parzen oferd avantajul ca
se calculeaza ca suma de gaussiene, fiecare dintre ele putand fi evaluatd folosind perechi de
esantioane din setul de instruire.

Consideram cad avem o variabila aleatoare X, iar x;, i=1...N este un set de realizari ale
acestei variabile aleatoare. Realizdrile vor fi chiar vectorii de intrare. Consideram o variabild
aleatoare discreta C si ¢;, j=1... M sunt realizdrile sale care reprezinta etichetele claselor din care
fac parte vectorii x;. Pentru ca instruirea sa fie eficienta, trebuie ca fiecdrei clase sa 1 se asocieze mai
multi vectori de intrare.

Algoritmul Weighted LVQ

Am ardtat ca actualizarea factorilor de relevantd prin algoritmii DSLVQ si RLVQ este
motivatd euristic. Din acest motiv, am introdus algoritmul OWA-RLVQ care calculeaza relevantele

ca ponderi ale unui operator OWA prin minimizarea distantei modificate D; . Algoritmul MIRLVQ
va folosi metrica ponderata D care a fost introdusa in algoritmul RLVQ.

Includem aceste variatii ale lui LVQ 1intr-o clasd generala de algoritmi pe care o numim

Weighted LVQ. Un algoritm weighted LV are urmatoarele caracteristici:

a) Foloseste o distantd ponderata;

b) Relevantele si prototipurile sunt actualizate simultan in timpul fazei de instruire. Actualizarea
poate fi realizata incremental dupa prelucrarea fiecarui vector de instruire;

c) Relevantele care se obtin dupa incheierea algoritmului de instruire pot fi privite ca ranguri ale
componentelor vectorilor de intrare si se pot utiliza pentru reducerea spatiului intrérilor (feature
selection).

Un algoritm weighted LVQ constd din urmatorii pasi:
Pasul 1. Gaseste cel mai apropiat prototip W, castigatorul, pentru care valoarea Iui

Hxi -W H este minimd pentru intreaga colectia de vectori prototip.
Tl ’

Pasul 2. Actualizeaza prototipul w; castigator dupa un algoritm LVQ.

Pasul 3. Actualizeaza vectorul relevantelor A .

Pasul 4. Actualizeaza rangul fiecarei componente a vectorilor de intrare ca o medie a pasilor
anteriori.

Ne propunem sa transpunem algoritmii de tip weighted LVQ intr-un cadru teoretic diferit.
Introducem algoritmul MIRLVQ ca un algoritm din aceasta clasa bazat pe maximizarea informatiei
mutuale. O problemd majora pe care o ridica acestd abordare este marea complexitate
computationald pe care o implica estimarea informatiei mutuale. Pentru a evita acest dezavantaj,
vom folosi metoda de estimare a informatiei mutuale cu ferestre Parzen.

Adaptarea factorilor de relevanta

Notdm y,; = /?,I(xi -w j), unde Xx; este vectorul de intrare i, w; este prototipul j obtinut cu un

algoritm din categoria weighted LVQ, A este vectorul relevantelor si y; este vectorul de iesire.
Aceasta este transformarea pe care dorim sd o implementam, A fiind un vector global care
caracterizeaza  toate  perechile  intrare-prototip. Consideram  informatia  mutuala
I(cj;yi)zl(cj;xi,w j,i) unde y; sunt realizari ale variabilei aleatoare continue Y. in relatia
anterioard, am folosit doud notatii care au aceeasi semnificatie cu I(C, Y). Aceastd egalitate
inglobeaza ipoteza formulatd in relatia prin care l1-am definit pe y;, conform careia iesirea sistemului
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nostru se calculeaza folosind un vector de intrare Xx;, un prototip w; asociat lui calculat printr-un
algoritm tip weighted LVQ si vectorul relevantelor A4 care este comun tuturor vectorilor din setul
de instruire. Atunci cand vectorul de intrare Xx; este asemdndtor prototipului w;, componentele
vectorului A trebuie Intdrite. Putem interpreta aceasta similaritate prin faptul ca informatia mutuala
dintre clasa c¢; s1 valoarea agregata y; este mare. Pornind de la aceastd observatie, putem calcula
relevantele prin maximizarea informatiei mutuale si folosim tehnica gradientului crescator. La

fiecare pas de instruire #+1 vom avea A = 0 a% o A =40 4 azg I(X,- - wj) .
i=1 i

Trebuie sd estimdm acum a si pentru aceasta folosim masura /;,(C,Y) a informatiei
1
mutuale dintre o variabild aleatoare continud si una discreta. Implementam un algoritm de gradient
stohastic folosind doua esantioane aleatoare X; §i X, reprezentative pentru Intreaga bazd de date
[83]. Prin estimarea informatiei mutuale cu ferestre Parzen, se pot face ajustari ale lui A in directia
gradientului pozitiv. Tratdnd separat cele doua cazuri, In care esantioanele sunt dinaceeasi clasa si
in care esantioanele sunt din clase diferite, se obtine formula de ajustare a factorilor de relevanta:

A 2 40 —éG(yl ~¥226° 1y, )1 (Xl B W./(l))‘ ("2 B W-f(2>)] ’

unde prin w; ) $1 Wj«2) am notat prototipurile castigatoare pentru vectorii X; §i Xo.
Am stabilit aceasta reguld de modificare iterativa a relevantelor prin maximizarea informatiei
mutuale / (C Y ) Vom dezvolta in continuare o metoda similara de calcul al factorilor de relevanta

prin maximizarea unei marimi bazate pe energia informationald a variabilelor aleatoare. In final,
vom detalia algoritmul care calculeaza in paralel atat prototipurile w; cat si relevantele 4.

Energia informationala

Pentru variabila aleatoare continud X, energia informationala introdusa de O. Onicescu in [65]
se defineste astfel: E(X)= j B p’(x)dx, unde p(x) este functia de densitate de probabilitate a

variabilei aleatoare. In cazul in care avem o variabila aleatoare discretd C, energia informationala se

defineste prin: E(C)=) p*(c;), unde distributia aleatoare este definitd prin p(c,)>0 si
i1

kZ:p(ck)zl.

Energia informationald medie a variabilei C conditionatd de variabila aleatoare 7 se defineste
astfel: E(C|T)=> p(t,)E(Clt,), unde E(Clt,) =D p*(c;lt,).
k=1 k=1
In [2] se defineste o masurd de dependentd unilaterald intre doud variabile aleatoare:
o(C,T)=E(C|T)-E(C). Valoarea o(C,T) corespunde cantitatii de informatie despre C pe care o

inglobeaza T, putand fi privitd ca un indicator al dependentei unilaterale ce caracterizeaza variabila
aleatoare C in raport cu variabila aleatoare 7. Se poate constata, asadar, ca O(C, T ) si [ (C, T )

masoara practic acelasi fenomen [2].
Algoritmul Energy Relevance LVQ (ERLVQ)

Initial, o(X Y ) a fost definitd pentru douad variabile aleatoare discrete. Ea poate fi insa extinsa

pentru variabile aleatoare continue sau variabile aleatoare continue impreuna cu variabile aleatoare
discrete. Maximizam o(Y , C) pentru a obtine valorile relevantelor:
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A0 _ 0 O&MI(X, —w,).

Folosind aproximarile cu ferestre Parzen obtinem:

M N N
o(Y,C)=%£ZM JZZG(ypk Y120 I)——zz ( yl,ZO'ZI),

p=1 MpJk=11=1 =1 1=1
unde am folosit urmatoarele notatii: N - numadrul total de esantioane, M - numarul de clase, M, -
numdrul de esantioane din clasa c,. Pentru a dezvolta formula de actualizare a relevantelor, folosim
doud esantioane y; si y» consecutive ca reprezentante ale claselor. Si avem doud cazuri, cel in care
esantioanele apartin aceleiasi clase si cel in care esantioanele sunt in clase diferite. Obtinem in final
formula de actualizare a relevantelor'

t+1 t
Urmatoarea procedura actuahzeaza simultan prototipurile si factorii de relevan[:ﬁ:
1
Pasul 1. Initializeaza n si o . Initializeaza vectorul relevantelor: A, =—, k=1...n
n

Pasul 2. Initializeaza prototipurile.
Pasul 3. Actualizeaza vectorii prototip conform regulii LVQ modificate folosind distanta Dj; :

W+ nﬂl(xi -W j) daca x; este clasificat corect

W, = w, —n/ll(x[—wj) in rest.

Pasul 4. Actualizeaza relevantele:
(1) _ 400 _ &% _ 2 _ [ _ _
AT =4 e G(y1 Y,.20 I)(y2 yl)I X| =W ) =Xy W 0|

ﬂ“k
Pasul 5. Transforma relevantele 4, = i—l pentru k=1...n.
=1

Pasul 6. Calculeaza rangul fiecarei componente a vectorului de intrare ca medie a rangului
calculat la pagii anteriori.

Pasul 7. Repeta pasii 3-6 pentru fiecare vector de intrare.

Remarcam asemanarea algoritmilor MIRLVQ si ERLVQ care, cu toate cd sunt dezvoltati
diferit, conduc la rezultate similare. Diferenta este minora si apare la pasul 4. Rezultatele
experimentale sunt identice deoarece constanta care face diferenta intre cele doud variante introduce

doar o scalare a ratei de instruire « .
Experimente

Am testat algoritmii MIRLVQ si ERLVQ 1n aceleasi conditii ca si OWA-RLVQ pentru a
putea face o comparatie obiectiva a rezultatelor si a performantelor lor. Deoarece MIRLVQ si
ERLVQ sunt similari, rezultatele inregistrate in tabelele Tabelul 10,

Tabelul 11, Tabelul 12 si Tabelul 13 sunt cele pentru ERLVQ. Ele sunt identice cu cele
obtinute cu MIRLVQ, cu observatia ca in primul caz valoarea constantei « trebuie injumatatita.

Importanta componentelor poate fi diferita de cea obtinuta pentru OWA-RLVQ din urmatorul
motiv: OWA-RLVQ este focalizat pe o separare cit mai buna a centrelor clusterelor. ERLVQ
incearca, prin definitie, o distinctie cat mai bund la limita dintre clustere deoarece foloseste
intotdeauna cate doua esantioane consecutive din clase diferite. Asadar, OWA-RLVQ gaseste acele
componente care sunt importante pentru accentuarea centrelor clusterelor, iar ERLVQ pe acelea
care fac o discriminare cat mai buna Intre doua clase adiacente.

Comparatia ratelor de recunoastere pentru algoritmii LVQI1, RLVQ, OWA-RLVQ si ERLVQ
din Tabelul 13 arata ca ultimul dintre ei ofera cele mai bune rezultate pentru toate cele trei baze de
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date testate. Pentru baza de date Deterding care reprezintd o cunoscuta problema de recunoasterea
vorbirii, cresterea de performantd obtinutd cu ERLVQ este de aproape 1%. Aceastd metoda ofera
rezultate satisfacatoare si pentru probleme generale de recunoastere a formelor cum sunt Iris si
Ionosphere pentru care performantele raman superioare.

Tabelul 10. Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Iris.

Rangul 1 2 3 4
Componentele RLVQ 4 2 3 1
Componentele OWA-RLVQ 4 3 2 1
Componentele ERLVQ 1 2 3 4

Tabelul 11. Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Deterding.

Rangul 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Componentele RLVQ 2 5 1 9 6 3 4 8 7 10
Componentele OWA- 8 2 4 5 6 9 3 7 1 10
RLVQ

Componentele ERLVQ 2 1 3 4 6 8 9 5 10 7

Tabelul 12. Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date lonosphere. Sunt reprezentate cele
mai importante 5 componente.

Rangul 1 2 3 4 5
Componentele RLVQ 20 28 26 12 6
Componentele OWA-RLVQ 14 12 1 3 28
Componentele ERLVQ 8 24 16 12 6

Tabelul 13. Comparatie intre ratele de recunoastere obtinute cu LVQI1, RLVQ, OWA-RLVQ si

ERLVQ.
Baza de date LVQI1 RLVQ OWA-RLVQ ERLVQ
Iris 91,33%  95,33% 96,60% 97,33%
Deterding 44,.80%  46,32% 46,75% 47,18%
Ionosphere 90,06%  92,71% 93,37% 94,03%

Concluzii

Am introdus in acest capitol o noud metoda de calcul al relevantelor pentru componentele
vectorilor de intrare intr-un un sistem de recunoastere a formelor. Cei doi algoritmi, MIRLVQ si
ERLVQ, sunt similari dar primul este dezvoltat prin maximizarea entropiei patratice Renyi, iar al
doilea maximizeaza o masura bazata pe energia informationald a lui Onicescu. MIRLVQ si ERLVQ
reprezintd o tehnica alternativa algoritmului OWA-RLVQ pentru calculul relevantelor.

Algoritmii propusi de noi oferd o alta perspectivd pentru recunoasterea formelor, calculand
relevantele prin folosirea ca suport matematic al puternicului aparat reprezentat de teoria
informatiei. Metoda noastrd stabileste on-line valorile relevantelor prin continua adaptare la fluxul
de date de instruire. Relevantele pot fi folosite la ordonarea 1n mod dinamic a componentelor
vectorilor de intrare in functie de importanta lor, dar si la reducerea dimensiunii vectorilor prin
renuntarea la componentele mai putin importante.
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Contributii originale

Lucrarea abordeaza urmatoarele doud probleme:

- Cum se poate transfera conceptul de concurentd la nivelul unei colectii de retele neurale
pornind de la ideea de modularitate?

- Care este impactul contributiei individuale a componentelor intrarilor asupra performantelor
unor sisteme de recunoastere a formelor bazate pe retele neurale?

Modelul retelelor neurale concurente (CNN) din capitolul 4 este o solutie consistentd pentru
prima problema, iar algoritmii OWA-RLVQ, MIRLVQ si ERLVQ din capitolele 5 si 6 reprezinta
raspunsul nostru la a doua Intrebare.

Contributiile pe care le aduce aceasta lucrare se regasesc in capitolele 3, 4, 5 si 6.

Recunoasterea vorbirii cu modele clasice de retele neurale

Este dificil s& comparam performantele mai multor tipuri de retele neurale atata timp cat
testele sunt realizate pe date diferite. Din acest motiv, nu putem trage o concluzie relevanta prin
simpla alaturare a unor rezultate disponibile in diverse lucrdri. Am preferat sa facem un studiu
comparativ al calitdtii recunoasterii cu perceptroni multistrat, retele neurale cu intarziere in timp si
cu harti cu autoorganizare a unui set de cuvinte izolate, pe de o parte, si a vorbitorilor dintr-un grup
de subiecti, pe de altd parte. Capitolul 3 detaliazd metoda de lucru si rezultatele pe care le-am
obtinut. Am folosit bazele de date Speechdata si Telephdata care contin pronuntii in limba engleza
ale tuturor cifrelor, prima data inregistrate intr-un studio special amenajat §i a doua oara inregistrate
prin telefon. Datoritd limitarilor pe care le produce transmisia pe liniile telefonice, a doua baza de
date ridica dificultati suplimentare in recunoastere. Metoda de preprocesare a semnalelor vocale
descrisa in sectiunea 3.2 este binecunoscutd. Aceasta consta din calculul coeficientilor cepstrali pe
ferestre de semnal care sunt suprapuse pentru a surprinde evolutia temporala a semnalelor vocale.
Experimental am stabilit cd aceste modele neurale nu ne conduc la rezultate satisfacatoare chiar
dacd pentru testele de recunoastere a cuvintelor izolate avem rate de succes bune. Am putea
argumenta ca problemele de recunoastere a vorbitorilor din Speechdata si Telephdata pe care ne-am
propus sa le rezolvam sunt dificile insa, cu toate acestea, rezultatele pe care le-am grupat in Tabelul
2 nu sunt suficiente.

Retele neurale concurente

Este evident cd pe masurd ce o retea neurald are de rezolvat o problema din ce in ce mai putin
dificild ea conduce la performante mai bune. Pentru a reduce complexitatea recunoasterii printr-o
singurd retea neurala a intregii colectii de cuvinte izolate sau a tuturor vorbitorilor, am ales solutia
unei retele neurale modulare formata din retele neurale specializate pe subprobleme ale problemei
initiale. in capitolul 4 am introdus noul model de clasificare al Retelelor Neurale Concurente
(Concurrent Neural Networks - CNN) ca o colectie de retele neurale de dimensiuni reduse care
lucreaza 1n paralel, iar clasificarea se face conform regulii cdstigatorul ia tot.

Instruirea retelelor neurale concurente porneste de la presupunerea cd fiecare modul este
instruit cu propriul set de date. Sistemul este alcatuit din retele neurale cu diverse arhitecturi. Noi
am folosit module de tip perceptron multistrat, de tip retea neurald cu intarziere in timp si de tip
hartd cu autoorganizare, nsa se pot folosi si alte variante. Schema de recunoastere constd dintr-o
colectie de module instruite pe cate o subproblema si un modul care selecteaza cel mai bun raspuns.
Algoritmii de instruire si de recunoastere din sectiunea 4.2 implementeaza aceste doud tehnici care
sunt particularizate In paragraful 4.3 pentru perceptroni multistrat, retele neurale cu intarziere in
timp si harti cu autoorganizare. MLP-CNN si TDNN-CNN folosesc module instruite supervizat si
seturile de vectori de instruire contin atdt exemple pozitive cat si negative. Spre deosebire de
acestea, SOM-CNN constd din module care sunt instruite printr-un algoritm nesupervizat si datele
constau doar din exemple pozitive. Sectiunea 4.3 ofera detaliile legate de testele de recunoastere a
vorbitorilor din bazele de date Speechdata si Telephdata cu retele neurale concurente. in comparatie
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cu rezultatele din capitolul 3, de data aceasta progresele sunt substantiale iar performantele sunt, in
medie, cu 30%-35% mai bune.

Remarcam comportamentul foarte bun al SOM-CNN pe care il folosim mai departe in
recunoasterea unor vocale din limba romana. in acest scop, am realizat o bazd de date care consta
din secvente vocalizate extrase din pronuntii in limba romana ale celor zece cifre. Am preprocesat
aceste semnale vocale prin aceeasi metoda folositd pentru Speechdata si Telephdata pe care am
descris-o in paragraful 3.2. Energia semnalului calculatd pe ferestre oferd o prima informatie legata
de prezenta sau absenta unei vocale si ne permite s selectdim doar aceste zone. Identitatea vocalelor
este stabilitd apoi de o retea neurala concurentd SOM-CNN.

Am realizat cinci tipuri de experimente diferite pentru a ne forma o imagine corectd asupra
modelului propus de noi in acest capitol si pentru o analiza detaliata a sa. Primul experiment a fost
cel de recunoastere a celor sase vocale si semivocale cu care am instruit sistemul. Rezultatele
experimentale au aratat In mod clar performantele foarte bune ale SOM-CNN pentru care am
obtinut un progres de peste 10% fata de SOM, pana la 84,21%.

Celelalte experimente au analizat elemente foarte importante care contribuie la calitatea
recunoagterii: proportia in care dimensiunile reale ale zonelor vocalizate §i nevocalizate sunt
sesizate de SOM si SOM-CNN, numarul de succesiuni vocala-semivocald recunoscute corect,
proportia in care sistemul sesizeazd prezenta unei consoane 1n locul unei vocale sau a unei
semivocale si procentul in care sunt confundate vocalele. De fiecare datd cand am folosit retelele
neurale concurente rezultatele au fost superioare. Putem considera ca modelul propus de noi in
capitolul 4 este o buna alternativa pentru sistemele clasice de recunoastere a formelor.

Recunoastere prin calculul relevantelor intrarilor folosind operatori OWA

In capitolele 5 si 6 analizim problema impactului contributiei individuale a componentelor
intrdrilor asupra performantelor unor sisteme de recunoastere a formelor care folosesc retele
neurale.

Importantele componentelor vectoriale ale intrarilor intr-un sistem de recunoastere a formelor,
pe care le-am numit relevante sau factori de relevanta, sunt calculate in capitolul 5 ca ponderi ale
unor operatori speciali de agregare numiti operatori OWA. Am prezentat aceasta clasd de operatori
in sectiunea 5.3, am subliniat proprietatile lor matematice si am prezentat o tehnica de instruire
supervizatd a lor. Metoda introdusa de noi prin algoritmul OWA-RLVQ foloseste relevantele pentru
a defini un nou algoritm LVQ 1n care prototipurile sunt modificate dupd o regula ce inlocuieste
distanta euclidiand cu una care inglobeaza ponderile OWA. in paralel cu actualizarea prototipurilor
sunt calculati si factorii de relevantd dupa o reguld descrisd in detaliu in paragraful 5.4. Aceasta
reguld se bazeazd pe ideea ca un vector clasificat corect induce o marire a relevantelor, in timp ce
unul clasificat incorect provoaca diminuarea acestor factori.

Am experimentat algoritmul OWA-RLVQ pe baze de date standard, disponibile in reteaua
Internet, pentru recunoasterea formelor, dupd cum se poate vedea in paragraful 5.5. Am obtinut
rezultate superioare atit fatd de algoritmul LVQ standard cat si fatd de algoritmul RLVQ care
calculeaza, de asemenea, relevantele, insa dupa o metoda motivata euristic.

Algoritmul OWA-RLVQ este important deoarece face legatura intre algoritmul RLVQ si
consistentul model matematic al operatorilor OWA. Metoda noastra are rezultate bune atit pentru
probleme de recunoastere vocala cat si pentru probleme generale de recunoastere a formelor.
Relevantele pot fi folosite si pentru stabilirea dinamica a rangului fiecarei dimensiuni a vectorilor de
intrare.

Recunoastere prin calculul relevantelor intrarilor folosind notiuni de teoria informatiei

In capitolul 6 introducem o noud metodd de recunoastere a formelor care foloseste factori de
relevantd calculati prin maximizarea fie a informatiei mutuale dintre intrari si clase, fie a unei
marimi bazate pe energia informatiei. Algoritmul ERLVQ, care se dovedeste a fi similar cu
MIRLVQ, este o alternativa la OWA-RLVQ deoarece calculeaza relevantele care conduc la o buna
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delimitare a claselor, in timp ce al doilea algoritm calculeaza relevantele care reorienteaza
prototipurile claselor catre centroizii acestora.

Informatia mutuala se calculeaza ca o diferentd a doud entropii Shannon. Este cunoscuta, insa,
complexitatea de calcul pe care o implica estimarea entropiei Shannon prin esantioane. Pentru a
evita acest dezavantaj, am folosit o metoda recentd de aproximare a informatiei mutuale prin
estimarea densitatilor de probabilitate cu ferestre Parzen. Aceastd metoda pe care am tratat-o in
detaliu in sectiunea 6.3 foloseste nuclee gaussiene multidimensionale. Una dintre proprietatile lor
remarcabile este ca integrala produsului a doud nuclee gaussiene este tot o gaussiana. in anexa B am
demonstrat aceasta proprietate. Estimarea densitatii de probabilitate cu ferestre Parzen se foloseste
pentru estimarea entropiei Renyi care include si entropia Shannon ca un caz particular. Printr-o
similaritate cu estimarea entropiei Renyi se poate estima informatia mutuald sub forma informatiei
mutuale patratice, dupd cum aratam in paragraful 6.4.

Odata stabilit acest cadru formal, am dezvoltat algoritmul MIRLVQ printr-o metoda de
gradient crescator pentru maximizarea informatiei mutuale dintre variabila aleatoare continud a
intrarilor si variabila aleatoare discreta a claselor. Pentru aceasta, mai intai am introdus in sectiunea
6.5 algoritmul general Weighted LVQ care sintetizeaza etapele parcurse de un algoritm ce foloseste
relevantele pentru clasificarea prin LVQ. OWA-RLVQ este o particularizare a acestui algoritm, iar
MIRLVQ se bazeaza tot pe acest sablon.

Elementul cheie al lui MIRLVQ este faptul ca el actualizeaza relevantele prin compararea
apartenentei la aceeasi clasa a doi vectori de instruire consecutivi. Vectorii nu mai sunt apoi folositi,
lucru care 1i confera acestui algoritm atributul de on-line. El poate fi folosit pentru fluxuri de date de
instruire si relevantele se adapteaza continuu, reflectand in mod dinamic schimbarile care se petrec
asupra intrarilor.

Algoritmul ERLVQ introdus in paragraful 6.7 este similar lut MIRLVQ, desi este dezvoltat
prin maximizarea unei marimi bazate pe energia informationald. Definitia energiei informationale
ne permite sd folosim si de aceasta data estimarea densitatilor de probabilitate cu ferestre Parzen si
obtinem o formuld de actualizare a relevantelor pe baza unor vectori consecutivi din setul de
instruire. Regulile de modificare iterativa a relevantelor pe care le-am dedus prin cele doua metode
au fost integrate in algoritmul weighted LVQ rezultand procedura din sectiunea 6.7.

Am experimentat algoritmul ERLVQ in conditii similare cu OWA-RLVQ pentru a putea face
o comparatie corectd a rezultatelor. Am constatat ca abordarea prin prisma teoriei informatiei
conduce la rate de recunoastere mai bune, inclusiv pentru baza de date Deterding care este un
cunoscut benchmark in recunoasterea vorbirii.

Cele doua modele de recunoastere a formelor sintetizate prin algoritmii OWA-RLVQ si
ERLVQ reflecta doua abordari diferite ale aceleiasi probleme. Factorii de relevanta calculati fie prin
prisma teoriei operatorilor OWA, fie prin cea a teoriei informatiei conduc la rezultate care
imbunatatesc ratele de recunoastere in comparatie cu algoritmi puternici care implementeaza
aceeasi gama de aplicatii. in plus, relevantele sunt utile la ordonarea dinamica a componentelor
vectorilor de intrare in functie de importanta lor (feature ranking) sau la eliminarea componentelor
putin importante (feature selection).

Pentru orice tehnicad de recunoastere sau clasificare automatd a formelor se poate face
presupunerea cd rezultatele obtinute ar putea fi dependente de datele de instruire si de test. Acest
lucru este adevdrat in majoritatea cazurilor, motiv pentru care nu putem sustine superioritatea
absoluta a unei metode. Putem, 1nsa, sa folosim date cat mai diverse pentru a testa propriile tehnici
sau ne putem verifica metodele 1n diferite contexte si atunci spectrul cazurilor pentru care abordarea
noastra este superioara altora se largeste. Din aceastd cauza am testat modelul CNN atat pentru
recunoasterea cuvintelor izolate cat si pentru recunoasterea vorbitorilor i pentru recunoasterea
vocalelor. Daca pentru primele doua categorii de teste am folosit cuvinte in limba engleza, la
recunoasterea vocalelor am utilizat cuvinte pronuntate in limba romana. Atunci cand am testat
algoritmii OWA-RLVQ si ERLVQ, pe langa pronuntii vocale am folosit si esantioane care, Tn mod
uzual, sunt folosite pentru sisteme generale de recunoastere a formelor.
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