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Rezumat

Aceastd lucrare investigheaza, pe de o parte, cum poate fi implementat con-
ceptul de concurenta la nivelul unei colectii de refele neurale i, pe de alta parte,
modul in care importanta diferita a intrarilor influenteaza performangele in re-
cunoagtere ale unor tipuri de refele neurale. Recunoagterea formelor, dome-
niu in care se plaseazd si subiectul acestei teze, oferd un camp foarte larg
cercetarii. Recunoagterea vorbirii grupeaza 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
gi-a demonstrat eficienta in rezolvarea unei palete largi de aplicatii intre care gi
cele de recunoastere automata a vorbirii.

Majoritatea modelelor neurale abordeaza recunoasterea formelor ca o pro-
blema unitara, globala, fara a face distinctia intre aportul individual diferit al
intrarilor.

Este cunoscut ca modularitatea si principiul divide et impera aplicate rete-
lelor neurale le pot imbunatati performantele. Introducem modelul Concurrent
Neural Networks (CNN) care imbind paradigmele invatarii supervizate si ne-
supervizate si ofera o solutie primei probleme. Ideea concurentei este folosita
la nivelul unei colectii de retele neurale care sunt instruite independent pen-
tru a rezolva subprobleme diferite. Recunoasterea se face prin identificarea
retelei neurale care furnizeaza cel mai bun raspuns. Aga cum o demonstreaza gi
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 in aplicatii
de data mining. Prin asocierea unei ponderi fiecarei intrari, se stabileste inten-
sitatea cu care intrarile influenteaza raspunsul sistemului si implicit capacitatea
sa de recunoastere corectd. Dezvoltam algoritmul Ordered Weighted Aggrega-
tion - Relevance LVQ (OWA-RLV(Q)) 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 infor-
mationale, pe de altd parte. Avantajele algoritmilor nostri sunt confirmate
experimental prin rate de recunoastere in mod constant superioare fati de alti

algoritmi care rezolva acelasi tip de probleme.
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Notatii

Am folosit caractere aldine pentru a nota vectorii gi matricile si caractere
cursive pentru componentele matricilor gi pentru scalari in general.

Vectorii care apar in text sunt vectori coloana:

T
Z2
X =
T
1ar
t
x:[xl To ... Ip

este un vector linie. Prin £ am notat matricea transpusa.

Indicii sunt plasati in partea dreapta jos a literei cu care se noteaza vectorul
sau scalarul. In anumite contexte, pentru claritatea expunerii am folosit si indici
superiori insotiti de explicatiile de rigoare pentru a evita confuzia cu operatia

de ridicare la putere. In aceasta relatie, p este un indice:
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BP =2 (y) —d})*.
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In expresiile ale caror valori se calculeaza iterativ, am folosit notatia (¢)

pentru a desemna pasul iteratiei:

()
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Produsul scalar a doi vectori x; si X9 este:

n
t 2 :

X1X2 = L1242
=1

Norma euclidiana a unui vector este notata prin:

x| = vVxtx.



Pentru matricea unitate n-dimensionala folosim urmétoarele notatii:

Preferam varianta fara indice pentru simplitate, iar dimensiunea matricii se va

deduce din context.
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Capitolul 1

Introducere

Aceasta lucrare abordeaza o temé recunoastere a formelor folosind retele
neurale, cu aplicatii in recunoagterea vorbirii. Sunt introduse mai multe mode-
le originale de recunoastere, iar dezvoltarile teoretice si rezultatele experimen-
tale demonstreaza viabilitatea acestora. Spectrul aplicatiilor de recunoastere a
vorbirii abordate in teza este larg, incepand cu recunoasterea fonemelor, con-
tinudnd cu recunoasterea cuvintelor izolate si terminand cu recunoasterea vor-
bitorilor. Bazele de date sunt diverse, fiind vorba atat de colectii standard
pentru limba engleza cat si de seturi alcatuite special pentru experimentele din
aceastd lucrare si contin cuvinte din limba romana. Am testat unele mode-
le 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
recunoasgterii vorbirii.

Acest capitol descrie principalele domenii care sunt abordate in lucrare, iar

in final contine o prezentare a structurii tezei.

1.1 Recunoasterea formelor

in‘gelegerea cuvintelor vorbite, recunoasterea unei fete umane, citirea carac-
terelor scrise de mana sunt actiuni firegti, specific umane, in spatele carora stau
procese complexe care nu sunt inca deslusite, dar pe care dorim sa le modelam
prin sisteme de recunoagtere automata. Recunoasterea formelor inseamni ana-
liza datelor care provin de la o intrare fizica in sistem si incadrarea acestora in
anumite categorii. De la recunoasterea automata a vorbirii, identificarea am-
prentelor digitale pana la recunoagterea caracterelor scrise de mana gi identifi-
carea secventelor ADN, gama de aplicatii a recunoagterii formelor este imensa,
iar crearea unor magini care sa realizeze acest lucru automat si cu acuratete este

extrem de utila. Pentru multe probleme de recunoagtere eforturile de gasire a

11



solutiilor sunt, de fapt, influentate de cunogtintele pe care le avem despre modul
in care sunt rezolvate acestea de creierul uman. Retelele neurale artificiale
reprezinta un suport care, in ultimii ani, s-a dovedit foarte performant.
Intrarea unui sistem de recunoagtere a formelor (fig. 1.1) este in majoritatea
cazurilor un dispozitiv care preia informatia primarad si o converteste intr-o
colectie de date. Un astfel de dispozitiv poate fi alcatuit dintr-unul sau mai

multe microfoane, una sau mai multe camere de luat vederi etc.

PREPROCESAREA

Y

EXTRAGEREA
CARACTERISTICILOR

RECUNOASTEREA

Figura 1.1: Arhitectura unui sistem de recunoastere a formelor.

Colectia de date este sursa de informatie a intregului sistem, iar modulul
de preprocesare trebuie sa segmenteze datele, adica sa stabileasca unde incepe
si unde se termina fiecare forma. Vom folosi in continuare termenul forma care
are aceeasi semnificatie cu cea a cuvantului pattern din limba engleza. Seg-

mentarea este una dintre cele mai dificile probleme in recunoagterea formelor.
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In problemele de recunoagtere automata a vorbirii putem sa ne propunem ca seg-
mentarea si insemne gasirea unor entitati de baza cum ar fi fonemele. Acestea
ar putea fi apoi grupate astfel incat sa alcatuiasca silabe sau cuvinte. Fenomenul
coarticulatiei face, insd, ca doud foneme succesive sa se influenteze reciproc,
iar rezultatul este o variatie de la pronuntia standard prin modificarea spec-
trului de frecvente specific fiecarui fonem, prin modificarea amplitudinii sau
a duratei. Coarticularea induce astfel un element de confuzie gi limita din-
tre foneme nu mai este foarte clara. Problema este delicata si poate influenta
negativ performantele intregului sistem de recunoastere a formelor.

Frontiera intre extragerea caracteristicilor gi recunoagtere nu este intotdea-
una foarte clard [17]. Un modul ideal de extragere a caracteristicilor ar trebui
sa insemne o recunoastere foarte ugoara, in timp ce un sistem foarte puternic
de recunoagtere nu ar trebui si aiba nevoie de un modul de extragere a carac-
teristicilor foarte complex. Din punct de vedere practic, insa, este foarte dificil
de construit module omnipotente.

Rolul modulului de extragere a caracteristicilor este de a genera un set de
insusiri ale caror valori sunt similare obiectelor care fac parte din aceeasi cate-
gorie si foarte diferite pentru obiectele din categorii diferite. Aceasta afirmatie
ne conduce la ideea cautarii trasaturilor distinctive care sunt invariante la trans-
formari irelevante asupra intrarilor. In recunoasterea vorbirii, dorim, de exem-
plu, ca insusirile sa fie invariante la viteza de pronuntie a cuvintelor de aceeasi
persoana sau de persoane diferite.

Extragerea trasaturilor, ca si segmentarea, este o problema dependenta de
tipul aplicatiei si implicd diverse cunostinte specifice domeniului sau. In urma
acestei etape, se introduce un nivel de abstractizare a intrarilor si clasificatorul
va deveni mai putin dependent de aplicatie.

Ca parte a intregului sistem, modulul de recunoagtere primeste ca intrari
vectori pe care 1i asigneaza unei categorii sau unei clase. Implementarea per-
fecta a recunoasterii este, in majoritatea cazurilor, imposibila, de aceea se pre-
fera stabilirea unei marje de eroare in limitele cireia aceasta este considerata
corecta. Dificultatea implementarii poate sa provind din complexitatea intrin-
seca a problemei gi atunci decizia este una netriviala.

Procesul prin care clasificatorul inmagazineaza informatia de care are nevoie
pentru a fi capabil s& asocieze o forma unei categorii se numeste instruire. Ins-
truirea presupune un model, un set de proceduri gi date cu ajutorul carora se
stabilesc parametrii clasificatorului. Degi un sistem complex poate oferi o clasi-
ficare perfecta a datelor de instruire, se poate constata uneori ca performantele
nu mai sunt aceleagi pentru forme noi. De aceea, un clasificator bun va rea-

liza intotdeauna echilibrul intre un model nu prea simplu, care sa poata face
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distinctia intre clase si unul nu foarte complex, pentru a evita clasificarea slaba

a formelor noi.

1.2 Recunoasterea vorbirii

Vorbirea este un proces care, pentru noi, este foarte natural si usor. Inci
de la varste foarte mici capatam abilitatile necesare intelegerii gi transmiterii
mesajelor vorbite. Invitarea se desfigoari in mai multe etape. Mai intai
receptionam mesajul pe care apoi incercam sa il reproducem. ingelegerea sensu-
lui mesajului nu ne intereseaza in acest studiu. Pentru o invitare performanta
si facila este necesard existenta unui set de obisnuinte preliminare, cum sunt
structurile elementare de limba si modul lor de pronuntare. Se presupune asadar
ca persoana este vorbitoare a limbii respective. In caz contrar, invatarea este
ceva mai dificili pentru ci lipsesc cunostintele preliminare. In ambele situatii,
insa, o fiinta umana va fi capabild sa repete cu o mare acuratate notiunile pe
care si le-a Insusit In urma unui proces de invatare.

Tractul vocal si articulator sunt organe cu proprietati neliniare, iar compor-
tamentul lor este afectat de diferiti factori, de la genul persoanei pana la starea
ei emotionald. De aceea, felul in care sunt pronuntate cuvintele poate varia
din punct de vedere al accentului, al articularii cuvintelor, al volumului sau al
vitezei. In fine, pot interveni factorii perturbatori externi cum sunt zgomotul
de fond sau ecoul, dar gi caracteristicile electrice ale echipamentelor electronice
care sunt folosite drept suport de stocare sau ale liniilor telefonice utilizate in
transmisiile la distanta.

intelegerea vorbirii care pentru noi este o obignuinta, devine o problema
foarte complexa daca dorim si o repetam prin tehnici care tin de invatarea si
recunoasterea automata. Aparent simpla, crearea unui sistem artificial care sa
recunoasca limbajul vorbit s-a dovedit a fi, totugi, destul de dificila.

Sistemele actuale de recunoastere a vorbirii apartin urmatoarelor categorii

[16]:

a) Sistemele care acceptd un vocabular de dimensiuni reduse, cu 10-100 de

cuvinte;

b) Sistemele care pot recunoaste cuvintele pronuntate izolat unul de celdlalt

si pentru care dimensiunea vocabularului poate atinge 10000 de cuvinte;

c) Sisteme care accepta la intrare fraze, recunoscand cuvintele chiar daca

acestea sunt pronuntate cursiv, fard pauze. Majoritatea acestor sisteme
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au, in mod obignuit, un vocabular restrictionat la un anumit domeniu si
recunosc 1000-5000 de cuvinte.

Majoritatea sistemelor actuale utilizate in aplicatiile practice fie folosesc un
vocabular de dimensiuni reduse, fie recunosc cuvinte pronuntate izolat. Sis-
temele folosite pentru o comunicare naturald intre om gi calculator raman un
deziderat care nu a fost incid atins. Nici o masgina nu a reusit deocamdata sa
atinga performante maxime in aplicatiile practice.

Un sistem de recunoastere a vorbirii va conduce intotdeauna la rezultate
cu atat mai bune cu cat va fi folosit de mai putine persoane. Daca persoanele
care au antrenat sistemul sunt si cele care il folosesc, atunci rezultatele sunt si
mai bune. Pe de alta parte, utilizatorii care pronunta cuvintele cu claritate si
mai rar se fac mai usor intelesi de un astfel de sistem. In contrast cu aceste
consideratii, aplicatiile de maximé& utilitate si cu caracter universal care ar fi
capabile sa raspunda unor cerinte reale si complexe nu trebuie sa foloseasca
vocabular limitat, sa impuna o anumita modalitate de pronuntie a cuvintelor
sau o anumitd topici a frazelor, si limiteze numérul persoanelor care pot folosi
sistemul ori si fie influentat de perturbatiile mediului in care este folosit. Mai
mult, un sistem ideal de recunoagtere a vorbirii ar trebui sa fie capabil sa se
adapteze noilor tendinte ale limbii, si poatd inmagazina gi folosi informatia
legata de modificarile lexicale, sintactice sau semantice. Toate acestea demons-
treaza complexitatea domeniului si dificultatea problemelor care se pun.

Parametrii vorbirii se obtin prin diverse metode de analiza [16], [72] care con-
centreazi caracteristicile semnalului vocal. In felul acesta, se produc secvente
de vectori de trasaturi care, in mod uzual, se numesc pattern-uri ale vorbirii.
O abordare in recunoagterea formelor este cea conexionista, care incorporeaza
cunostintele legate de trasaturi intr-o retea densa de noduri si conexiuni, sub
forma modelului de calcul cunoscut prin numele de refea neurala. El combina
elemente acustico-fonetice, elemente de recunoagterea formelor gi de inteligenta
artificiala.

Abordarea acustico-fonetica se bazeaza pe teoria conform careia limba vor-
bita este alcatuitd din unititi fonetice distincte. Acestea sunt caracterizate
de un set de proprietati care se manifestd in semnalul vorbirii sau in spectru.
Desi aceste proprietati acustice ale unitatilor fonetice variaza destul de mult in
functie de contextul in care se afla si de vorbitor, se presupune ca exista un set
de trasdturi de baza care pot fi invatate si aplicate in situatii paractice. Primul
pas in recunoagterea vorbirii prin prisma abordarii acustico-fonetice este faza
de segmentare si etichetare. Semnalul vocal este separat in regiuni distincte in

care proprietétile acustice ale semnalului sunt reprezentative pentru una dintre
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unitatile fonetice sau una dintre clasele de unitati fonetice. Fiecarui astfel de
segment i se atageaza apoi o eticheta care marcheaza apartenenta sa la o uni-
tate fonetica sau clasid de unitati fonetice. Cea de-a doua etapa consta in de-
terminarea in interiorul unui cuvant sau a unei secvente de cuvinte a unitatilor
fonetice etichetate la pasul anterior.

Abordarea recunoagterii vorbirii care se bazeaza pe recunoasterea formelor
este una prin care vectorii de test, a caror apartenenta la o anumita clasa nu
este cunoscuta, sunt comparati cu un set de vectori de referintd. Decizia se ia
pe baza unei masuri de similaritate dintre vectorul necunoscut si fiecare vector
de referinta. Aceastd metoda consta din doi pasi: instruirea vectorilor vorbirii
si recunoasterea, unor vectori noi prin metoda comparatiei. Cu cat sunt folosite
in setul de instruire mai multe versiuni ale formei care trebuie recunoscuta, cu
atat mai performanta va fi procedura de instruire in extragerea proprietatilor
acustice ale sale.

Abordarea prin prisma inteligentei artificiale a recunoasterii vorbirii este o
metoda hibrida si exploateaza idei si concepte din cele doua abordari descrise
mai sus, cea acustico-foneticd si cea bazatd pe recunoasterea formelor. Ideea
fundamentali este aceea de a incorpora in sistemul de recunoagtere cunostinte
care provin de la o varietate larga de surse. O tehnica ce poate fi incadrata
in aceasta clasi este folosirea unui sistem expert pentru segmentare si etiche-
tare care realizeazd aceastd operatie nu numai pe baza informatiilor acustice,
agsa cum se intdmpla prin metodele acustico-fonetice. Un sistem expert poate
integra informatii fonetice, lexicale, sintactice sau semantice dar, in plus, este
capabil si invete gi sa se adapteze.

Folosirea retelelor neurale reprezintid o abordare distinctd a recunoagterii
vorbirii, dar poate fi privita gi ca o structurd care combina caracteristici ale

tehnicilor descrise mai sus.

Recunoasterea vocalelor

Productia vocala este o ingiruire de unitati fonetice care au caracteristici
distincte si care stau la baza comunicarii mesajelor intre oameni. Unitatile
fonetice (fonemele) au caracteristici fonice gi articulatorii proprii care ajuta
la intelegerea lor si care fac posibila transmiterea mesajelor verbale. Modul
lor de pronuntie este, insa, influentat de caracteristicile fizice ale aparatului
fonator propriu fiecarui individ. Aceste variatii de pronuntie nu influenteaza
calitatea informatiei transmise intre doi parteneri de dialog, insa creeaza pro-
bleme la recunoagterea automatd a fonemelor. Unitatile fonetice alcatuiesc

sistemul fonetic al unei limbi gi sunt impartite in doui categorii: vocale gi
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consoane. Vocalele reprezinta sunete produse la trecerea libera a coloanei de
aer prin traiectul vocal, iar consoanele apar atunci cind fluxul de aer intalneste
diferite obstacole. Vocalele sunt produse de vibratia coardelor vocale, dar si de
buze, pozitia limbii, a dintilor i a altor organe vocale care influenteaza sunetul
rezultat. Ele au in general o durata mai mare in comparatie cu consoanele si
sunt mai bine definite in domeniul spectral.

Sistemele de recunoastere a vorbirii folosesc recunoasterea vocalelor ca o

modalitate de crestere semnificativa a abilitatii lor de recunoastere.

Recunoasterea cuvintelor izolate

Despre sistemele care recunosc entitati discrete, de regula cuvinte, se spune
ca folosesc la recunoasterea cuvintelor izolate. In faza de recunoastere, se pre-
supune ca vorbitorii utilizeaza in mod deliberat cuvinte rostite rar, cu pauze
intre ele. In mod uzual, acestea au minim 200 ms pentru ca sistemul sa nu le
confunde cu fonemele care in general sunt mai scurte. Faptul ca limita din-
tre cuvinte este usor de stabilit simplifici semnificativ recunoasterea. Limitele
pot fi localizate prin diverse tehnici cum ar fi folosirea unor algoritmi pentru
detectia punctelor de start si de sfarsit ale cuvintelor. Acest tip de sistem de
recunoastere este util aplicatiilor in care se utilizeaza comenzi sub forma unor

cuvinte simple, dintr-un vocabular redus.

Recunoasterea vorbitorilor

Expresia vocala este o caracteristica proprie fiecarui individ. Din acest mo-
tiv, este posibila recunoagterea in conditii normale a unui vorbitor, de exemplu
a partenerului unei conversatii telefonice. Variatiile individuale intre vorbitori
sunt influentate de doi factori. In primul rand, este vorba de proprietatile fizice
ale aparatului fonator care determina caracteristicile de frecventa ale semnalu-
lui vocal. Pe de altd parte, o fraza nu este pronuntata la fel de doi vorbitori.
Intotdeauna vor aparea diferente in debitul verbal, diferente de ton, de accent
etc. Asa cum sugereazi si termenul, recunoasterea unui vorbitor se refera la
problema identificarii unui individ dintr-o populatie, fara a interesa mesajul
transmis.

Atunci cand recunoagterea vorbitorilor se face pe baza unui vocabular limi-
tat, bine determinat, sau pe baza unui text impus, este vorba de tehnica numita
fized-text speaker recognition. Dacid recunoagterea este independentid de text,
este vorba de free-text speaker recognition.

In stransi legatura cu recunoasterea vorbitorului este verificarea vorbitoru-

lui. De aceasta data problema constd in determinarea identitatii declarate de

17



un individ. De reguli, se compara distanta dintre expresia sa vocala gi referinta

sa personala.

1.3 Structura lucrarii

Teza este organizata in sapte capitole care contin parti teoretice si descrieri
ale experimentelor de recunoastere a formelor, iar contributiile originale sunt
argumentate in detaliu. Experimentele de recunoagtere vocala sunt diverse,
pornind de la recunoasterea cuvintelor izolate, continudnd cu recunoasterea
vorbitorilor §i termindnd cu recunoagterea vocalelor. Bazele de date folosite
acoperd o gama largd, unele fiind publice, altele alcatuite special pentru ex-
perimentele din aceasta lucrare. In unele experimente am utilizat si baze de
date care nu sunt destinate strict recunoagterii vorbirii, demonstrand astfel ca
algoritmii propusi pot fi folositi i 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 in celelalte capitole.
Neuronul McCulloch-Pitts reprezinta punctul de pornire al domeniului conexi-
onist. Desi este foarte simplu ca structura, acest neuron artificial inspirat ca
structura gi functionare de procesele neurale care au loc in creierul uman s-a
dovedit a avea un mare potential de calcul. Pot fi implementate cu ajutorul sau
chiar si functii logice oricat de complicate. Perceptronul introdus de Rosenblatt
este un model mai evoluat, fiind capabil sd invete sa clasifice vectori liniar sepa-
rabili. Perceptronul multistrat consta dintr-o colectie de perceptroni elementari,
organizati ierarhic. Este un model adaptiv avansat care poate fi instruit si care
poate implementa functii oricat de complicate. Datorita acestei proprietati,
poate fi utilizat ca si clasificator pentru vectori neseparabili liniar. Algorit-
mul de instruire backpropagation of error se bazeaza pe tehnica gradientului
negativ gi permite ajustarea iterativa, supervizata parametrilor perceptronu-
lui multistrat pornind de la un set de date de instruire. Reteaua neurala cu
intarziere in timp este un perceptron multistrat extins pentru probleme de re-
cunoagtere a vorbirii prin introducerea unor elemente de intarziere a semnalelor
de intrare. invé‘garea competitiva consta dintr-un proces de selectie in urma
caruia vectorii de instruire sunt grupati dupa caracteristicile comune. Algorit-
mul self-organizing feature map este nesupervizat si realizeazia o transformare
a unui hiperspatiu cu un numar mare de dimensiuni intr-unul unidimensional
sau bidimensional, iar reprezentarea in plan a acestei transformari se numegte
harta cu autoorganizare. Algoritmii din clasa learning vector quantization sunt

supervizati si aproximeazi setul de date de instruire printr-o multime finitd de
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vectori numiti prototipuri.

In capitolul 3 este prezentat un set de experimente de recunoastere a cu-
vintelor izolate gi a vorbitorilor folosind trei modele clasice de retele neurale:
perceptronul multistrat, reteaua neurald cu intarziere in timp si harta cu au-
toorganizare. Cele doua 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, fard perturbatii, si apoi prin telefon. Pentru
preprocesarea semnalelor vocale se foloseste o cunoscuta metoda de calcul al
coeficientilor cepstrali. Problema instruirii §i cea a recunoasterii informatiei
din aceste doua baze de date sunt deosebit de complicate si rezultatele experi-
mentale demonstreaza acest lucru. Recunoasterea cuvintelor izolate conduce la
rezultate satisfacitoare in majoritatea cazurilor, insd recunoagterea vorbitorilor
ridica probleme deosebite.

Retelele neurale concurente introduse in capitolul 4 reprezintda un model
conexionist de recunoagtere care porneste de la observatia ca o retea neurala
este mai eficienta atunci cind implementeaza o problema mai putin complexe
sau cand este specializata pe o subproblema a problemei globale de recunoastere.
Modelul propus in 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 neurala componenta este instruita individual cu un set propriu de
date. Fiind vorba de module care rezolva probleme cu o complexitate intrinseca
mai scizutd, numarul de neuroni pentru fiecare modul poate fi redus semni-
ficativ. Am instruit retele neurale concurente avand drept unitati elementare
perceptroni multistrat, retele neurale cu intarziere in timp si harti cu autoorga-
nizare pentru aceeagi problema de recunoagtere a vorbitorilor din capitolul 3, iar
performantele pentru cele doua baze de date au crescut semnificativ. Cu acelasi
model am implementat gi recunoasterea unui subset de gase vocale din limba
romana, baza de date fiind alcatuita prin segmentarea manuala a semnalelor
vocale, in scopul extragerii secventelor vocalizate. Preprocesarea consta din
calculul coeficientilor cepstrali care sunt vectorii de instruire. Reteaua neurald
concurenta care folosegte hirti cu autoorganizare specializate pe recunoagterea
cate unei vocale are performante mai bune decat o harta unica, instruitd cu
toate vocalele.

In capitolul 5, problema recunoasterii este abordata dintr-o perspectiva
diferitd pentru ca ne punem problema cresterii performantelor prin selectarea
acelor caracteristici ale vectorilor de instruire si de test care contribuie cel
mai mult la o recunoastere corecta. Fiecarei componente a vectorilor de in-
trare i se asociaza cate un coeficient care reprezinta importanta acestuia, iar

coeficientii sunt instruiti in asa fel incat si minimizeze eroarea de cuantizare a
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unei retele neurale de tip LVQ. Algoritmul RLVQ calculeazi printr-o tehnica
euristica acesti coeficienti. Operatorii OWA sunt o familie de operatori de agre-
gare care se bazeaza pe reordonarea criteriilor care trebuie satisficute intr-un
proces de clasificare. Algoritmul OWA-RLVQ propus de noi calculeaza dinamic
relevantele intrarilor ca ponderi ale unui operator OWA, ficand totodati o
legatura importanta intre algoritmul RLVQ si modelul matematic al operato-
rilor OWA. Performantele algoritmului nostru sunt comparate cu ratele de re-
cunoagtere obtinute cu LVQ gi 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 recunoagtere a formelor.

Capitolul 6 introduce doua noi metode de calcul al relevantelor pentru com-
ponentele vectorilor de intrare cu ajutorul informatiei mutuale pe de o parte
gi a energiei informationale pe de alta 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 mutuala patratica dintre doua vari-
abile 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 cal-
culeaza iterativ relevantele vectorilor de intrare maximizand informatia mutuala
patratica dintre o variabila aleatoare continua ale carei realizari sunt calculate
pe baza datelor de instruire si o variabila aleatoare discreti ale carei realizari
sunt clasele din care fac parte vectorii de instruire. Energia informationald
este o marime pe baza careia se calculeazia masura o(X,Y’), unde X si Y sunt
doud variabile aleatoare, care este similard informatiei mutuale. Al doilea al-
goritm propus de noi, numit ERLVQ), calculeaza relevantele componentelor din
vectorii de intrare prin maximizarea masurii o(X,Y’) si obtinem o formula de
actualizare similard celei din MIRLVQ. Experimentele realizate cu aceleasi baze
de date folosite in capitolul 5 arata ca noua metoda este superioara din punct
de vedere al ratei de recunoastere algoritmului OWA-RLVQ.

Capitolul 7 care este o sinteza prezinta contributiile pe care teza le aduce la
dezvoltarea domeniului recunoasterii formelor si posibilele directii viitoare de

dezvoltare a rezultatelor obtinute in lucrare.
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Capitolul 2

Retele neurale. Concepte

fundamentale

Retelele neurale constau din elemente de procesare numite neuroni care pot
fi organizate in structuri requlate, pe nivele ierarhice. Adaptarea parametrilor
retelelor neurale la datele de intrare se poate face printr-un proces de instruire.
Acest capitol prezinta arhitecturile neurale fundamentale pe care le-am folosit

la dezvoltarea modelelor originale propuse in teza.

2.1 Introducere

Retelele neurale se pot defini, pe de o parte, ca o clasa de algoritmi mate-
matici deoarece o retea poate fi privita ca o reprezentare grafica pentru o larga
categorie de algoritmi. Pe de alta parte, retelele neurale imita retelele neurale
biologice proprii organismelor vii. Privite prin prisma cunostintelor limitate
pe care le avem despre retelele neurale biologice, cea mai potrivita definitie se
apropie de cea algoritmica.

Desi inspirate din biologie, existd mari diferente intre retelele neurale ar-
tificiale gi cele naturale, neexistand incd modele care sa concureze cu succes
performantele creierului uman. Calculul neural se realizeaza pe o retea densa
de noduri si conexiuni. Nodurile lucreaza in mod colectiv, in paralel, si se
numesc neuroni artificiali sau, simplu, neuroni. Acegtia sunt configurati in
arhitecturi regulate, pot fi organizati pe nivele ierarhice si sunt permise conexi-
uni In cadrul aceluiasi nivel sau catre nivele adiacente. Puterea unei conexiuni
se exprima printr-o valoare numericd numitd pondere care poate fi modificata.
In acest capitol vom vedea care sunt principalele modele neurale si care sunt
cele mai importante metode folosite la instruirea neuronilor si a retelelor de

neuroni.
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2.2 Modelul McCulloch-Pitts

Rezultatele primelor cercetari referitoare la calculul inspirat de procesele
naturale din creierul uman au fost publicate in anul 1943 de catre Warren S.
McCulloch si Walter Pitts [55]. Ei au pornit de la ideea ca activitatea nervoasa
are un caracter de tipul fotul sau nimic, ceea ce inseamna ca procesele cerebrale
ar putea fi descrise pe baza calculului logic. Aceste consideratii au condus la
crearea primului model neural care accepta la intrarile z;,7 = 1,...,n semnale

0 sau 1, iar iegirea y se calculeaza pe baza regulii

B 1, daca (Z?:l w;y mz) 2 T (2 1)
| 0, dacd (0" wiz) <T '

Marimile w;,72 = 1,...,n se numesc ponderi sinaptice si au valori 1 sau -1, iar
T se numeste prag al neuronulus.

Modelul general al neuronului artificial este cel din figura 2.1.

X, W

X2 W2
o \ y
o

Xn Wh

Figura 2.1: Modelul neuronului artificial.

Desi este foarte simplu ca structura, potentialul de calcul al neuronului
artificial este mare. Folosind scheme cu mai multi neuroni si alegdnd valorile
potrivite pentru ponderi si praguri, se pot implementa de la operatiile logi-
ce fundamentale pana la functiile logice oricat de complicate. Deoarece orice
functie booleana poate fi redusa la una dintre formele canonice conjunctiva sau
disjunctivd, ea poate fi implementata de operatiile NOT, AND si OR. Aceste
operatii elementare sunt implementate de modelele din figura 2.2 [97].

Folosind neuronul McCulloch-Pitts si proprietatea sa de intarziere a sem-
nalului cu o unitate de timp, se pot construi circuite digitale secventiale. In
aceste conditii, o bucld dinspre iegirea neuronului inspre intrarea sa va crea
imediat modelul unei celule de memorie, ca in figura 2.3 [97].

Am aratat cum se pot implementa portile NOT, AND, OR si celula de

memorie, dar scopul neuronilor artificiali nu este cel de a reconstrui elementele
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Figura 2.2: Functii logice implementate folosind neuronul McCulloch-Pitts: (a)NOT, (b)AND,
(c)OR.

esentiale ale unui sistem digital. Vom vedea, insa, cum se poate exploata pute-
rea de calcul a modelului neural si cum se poate extinde acesta pentru a construi

entitati ce pot fi supuse unui proces de invatare.

Desi ofera o metoda eleganta de implementare a functiilor logice si este ca-
racterizat de definitia sa foarte precisa, neuronul propus de McCulloch si Pitts
face o serie de simplificiri care il indeparteaza de modelul biologic. El opereazi
intr-un spatiu discret deoarece permite doar intrari si iegiri din domeniul {0, 1},
dar gi in timp discret cind neuronii dintr-o retea sunt sincronizati. Ponderile

gi pragurile sale sunt, de asemenea, fixate gi sunt stabilite in faza proiectarii.
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Figura 2.3: Celula de memorie implementata cu neuronul McCulloch-Pitts.

2.3 Perceptronul

Perceptronul [97] introdus de Frank Rosenblatt in 1958 a fost prima magina
capabila sa invete. El reprezinta cea mai simpla forma de retea neurala care
poate clasifica vectori liniar separabili, adica vectori care, atunci cind sunt
reprezentati intr-un hiperspatiu, pot fi separati cu un hiperplan. Adaptarea
perceptronului consta in ajustarea ponderilor sinaptice gi a pragurilor in aga fel
incat, in final, sa clasifice corect vectorii din multimea de instruire.

In principiu, operatiile pe care le realizeazs perceptronul sunt cele pe care
le implementeaza neuronul McCulloch-Pitts. Asadar, un perceptron este un
element care realizeaza o combinatie liniara a intrarilor, urmat de un element
de procesare care calculeaza valoarea iegirii.

Operatia de baza implementatd de un perceptron este:

y=f (iwixi—H).
i=1

In relatia de mai sus, f se numeste funcfie de activare a perceptronului, iar 0
este pragul perceptronului. Domeniul de definitie al functiei f este mul{imea
valorilor activirii functiei f, Y., w; z;. Aceastd sumi se poate rescrie prin

produsul scalar w!x. Am notat prin

w = [w wy ... wy]"

X = [71 29...75)"

valorile ponderilor, respectiv ale intrarilor perceptronului.
In practici una dintre intrari este fixa, avand de regula valoarea -1, iar
ponderea corespunzatoare ei este pragul perceptronului.

Daca functia de activare este signum:

—1, daca w!
f(WtX):Sgn(th):{ ’ acCa W X<0

1, dacaw!x>0
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atunci acest model va implementa un perceptron discret. Daca functia de acti-

vare este continua:
2

') = T

—1, (2.3)

atunci se implementeaza un perceptron continuu. In relatia (2.3), A se numegte
castigul perceptronului.

Pentru ca functiile de activare descrise de relatiile (2.2) si (2.3) iau valori
in intervalul [—1, 1], adicd atat valori pozitive cat si valori negative, cele doud
modele se vor numi perceptron bipolar discret si perceptron bipolar continuu. La
implementarea unui perceptron unipolar discret si a unui perceptron unipolar

continuu, care au valori de iegire in intervalul [0, 1], putem folosi functiile:

0, daciwix<0
w!x) = ’ 2.4
4 ) { 1, dacawix>0 (24)
51 .

Cu scopul de a descrie procesul de Invatare a unui perceptron discret, si pre-
supunem ca dispunem de doua multimi de vectori liniar separabili care apartin
claselor X si Xs. Prin reuniunea celor doud multimi, alcatuim intregul set de
vectori. Pentru a implementa corect aceasta separare liniara, perceptronul va

trebui sa aiba un set de ponderi w pentru care

wlx <0, cand x € X,
w!x >0, cand x € Xo.

Prin instruirea perceptronului putem gasi, in conditiile teoremei de conver-
genta a perceptronului discret enuntata mai jos, un w care indeplineste relatia
anterioara pentru orice vector x. Pentru aceasta, la instruirea unui perceptron
ca gi clasificator liniar trebuie sa aplicim iterativ urmatorii pagi fiecarui vector

1=1,...,n

Pasul 1. Daca vectorul x; este clasificat corect, atunci nu se fac

corectii asupra lui w.
Pasul 2. Daca vectorul x; nu este clasificat corect, atunci
{ wit) = w) 4%, daca wWlx; < 0six; € X3

wit) = w —px; dacd wlx; > 0 i x; € Xo.

In aceste relatii, ¢ este pasul de instruire, 7 este un parametru ajustabil care
se numeste ratd de invdtare, iar w(t*1) este vectorul de ponderi care rezulti in

urma ajustarii la pasul ¢ + 1.

25



Teorema de convergenta a perceptronului discret cu un increment fixat arata
ca instruirea cu o multime liniar separabila de vectori se realizeaza intr-un
numar finit de pasi.

Teorema de convergenta a perceptronului discret. Fie submulfimile
de vectori X1 st Xo liniar separabile. Instruirea unui perceptron discret cu acesti

vectori are loc intr-un numar tg de iterafii, adica

wito) — wltotl) —

este vectorul solufie.

2.4 Reguli de invatare

Datele sunt stocate intr-o retea neurala printr-un proces de invdatare. Acesta
consta dintr-o recalculare a parametrilor retelei, fortaAndu-se un anumit raspuns
pentru o intrare specificd. Un raspuns particular poate si genereze sau nu o

corectie.

Invatare supervizata gi invatare nesupervizata

Procesul de invitare se bazeaza pe conceptul de feedback. Acesta conduce la
introducerea unei relatii intre intrarea si iegirea sistemului. Exista doua tipuri
de invatare: cea cu supervizare si cea fard supervizare.

In invatarea supervizata presupunem ca fiecare iegire a retelei este com-
paratd cu o iesire doritd d asociatd vectorului introdus. Diferentele dintre
raspunsul dorit si cel generat de retea servesc drept masura a erorii care este
folosita pentru a corecta parametrii retelei.

In invatarea fara supervizare, raspunsul dorit nu se cunoaste si din acest
motiv nu se poate stabili o masurd a erorii in functie de care si se corecteze
comportarea retelei. De aceea, mecanismul de invatare trebuie sa prevada o mo-
dalitate de ajustare a parametrilor pe baza similitudinilor intre vectori. Reteaua
trebuie sa descopere singura proprietati, regularitati ale vectorilor care sa con-

duci la separare. Aceastd modalitate de adaptare se numeste autoorganizare.

Regula generala de invatare

Un neuron este un element adaptiv care isi modificd ponderile in functie de
intrare, de iegire si de raspunsul dorit pentru fiecare vector pe baza regulii de
instruire utilizatd. Atunci cind nu existd raspuns dorit, ponderile se modifica

in functie doar de intrare si de iesire, deci nesupervizat.
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In studiul retelelor neurale a fost adoptati o regula generald de instruire
[97] care, prin diferite particularizari, produce o serie de noi reguli. Pentru un
neuron ca cel din figura 2.1, vectorul ponderilor w = [wy ws ... w,]’ se modifici
proportional cu produsul dintre intrarile x gi semnalul de tnvagare s. Semnalul
de invitare se calculeaza ca o functie de vectorul w, de intrarea x si, atunci cand
este cazul, de iesirea dorita d. Odata facute aceste notatii, regula de actualizare

a ponderilor neuronului se scrie astfel:
w(t+1) = ns(w(t),x(t), d(t))x(t) (2.6)
pentru cazul continuu la momentul ¢ + 1 si sub forma:
witth) — ns(w(t),x(t),d(t))x(t) (2.7)

in cazul discret la pasul ¢ + 1.
Principalele reguli de instruire a neuronilor se obtin prin particularizarea

regulii generale.

Regula lui Hebb

Aceasta regula este nesupervizati gi implementeaza postulatul invagarii for-
mulat de Hebb in cartea sa aparuta in 1949 [31] care propune ideea invatarii

asociative la nivel celular:

Daca celula A excita in mod repetat celula B facind-o sa genereze
un impuls, atunci are loc un proces de crestere (schimbare metabo-
lica) intr-una sau ambele celule, astfel incat eficienta excitarii lui B

de cdatre A creste.

Cu alte cuvinte, vectorii de intrare cu frecventa cea mai mare vor avea
influenta cea mai puternica asupra ponderilor conexiunilor.

Aceasta reguld particularizeaza semnalul de invatare astfel:
§ = f(WtX),
adica semnalul de invitare este chiar iegirea neuronului. Atunci:
Aw = nf(w'x)x,

unde 7 este o constanta de invatare.
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Regula perceptronului

Aga cum a fost definitd de Rosenblatt, regula de instruire a perceptronului
considerd cd semnalul de invatare este diferenta dintre raspunsul dorit si cel
actual al neuronului:

s=d—y. (2.8)
Din (2.6) si (2.8) obtinem formula de ajustare a ponderilor perceptronului:
Aw =17 [d — sgn(w'x)] x (2.9)
unde iegirea se calculeaza pe baza functiei bipolare discrete
y = sgn(w'x).

Se observa ca aceasta regula se aplica doar pentru neuroni cu raspuns binar,
iar ponderile sunt ajustate doar daca iegirea actuald y este incorectd. Aceasta
observatie ne permite s rescriem relatia (2.9) tindnd cont gi de faptul ca iegirile

dorite pot lua doar valorile 1 si -1 astfel:

{ —2nx, cand d = —1 si sgn(w'x) = 1
Aw =

2nx, cand d =1 si sgn(w'x) = —1

Regula delta

Regula delta este aplicabila doar pentru functii continue de activare si
invitare supervizatd. Poate fi dedusd ciutand varianta de sciadere cea mai
rapida a erorii patratice medii dintre iegirea actuala y a neuronului si iesirea

dorita d. Eroarea patratica medie
1
E=—(d—y)?
5(d—y)

este echivalenta cu: )
E=:[d- Fw'x)]?,
iar gradientul ei va fi:
VE = —(d—y)f'(w'x)x. (2.10)

Pentru ca algoritmul sa aiba eficienta maxima, ponderile vor fi modificate in

sensul gradientului negativ al erorii astfel:
Aw = —nVE, (2.11)

unde 7) este o constanta pozitiva. Din relatiile (2.10) si (2.11) obtinem formula

generala de modificare a ponderilor pentru regula de instruire delta:
Aw = n(d — y) f'(w'x)x. (2.12)
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Comparédnd regula generald de instruire in cazul continuu data de relatia
(2.6) si regula delta exprimatd prin relatia (2.12), observim ci in acest caz

semnalul de invatare este:

s = [d— f(w'x)] f'(w').

Regula delta a fost introdusa de McClelland si Rumelhart in 1986 si se mai
numeste gi regula de instruire a perceptronului continuu, putand fi extinsa gi

pentru instruirea retelelor neurale multistrat.

Regula castigatorul ia tot

Aceasta regula se foloseste pentru instruirea nesupervizata a unor retele de
neuroni, fiind un exemplu de invitare competitiva. Spre deosebire de regulile
prezentate anterior, regula cdstigatorul ia tot se aplica asupra unei colectii de p
neuroni organizati pe un singur strat.

invégarea se bazeaza pe faptul ca unul dintre neuroni, de exemplu neuronul
m, are raspuns maxim pentru vectorul x, fiind declarat cdstigator. Castigatorul
este selectat pe baza urmatorului criteriu:

wlx = max (wix).
i=1,2...p

Drept urmare, doar ponderile

Wi = [Wn1 W2 - - - wmn]t

care converg catre el vor fi actualizate in urmétorul pas al invatirii. Formula

de ajustare a ponderilor este:
Aw,, = a(x —wy,),

unde « este o constanta pozitiva cu valori mici.
De reguli, actualizarea ponderilor se face pentru neuronii dintr-o vecindtate
a neuronului cagtigator. Ponderile se initializeaza cu valori aleatoare gi sunt

normalizate pe parcursul invatarii.

2.5 Modele de retele neurale artificiale

O retea neurald poate fi definitd ca o interconectare de neuroni cu pro-
prietatea ca iegirile unor neuroni sunt conectate prin intermediul conexiunilor
sinaptice cu intrarile altor neuroni sau ale lor insele.

Pornind de la aceasta definitie, se pot imagina diverse arhitecturi de retele
neurale. Cele mai populare sunt retelele feedforward si retelele feedback [30],
[97].
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Retele neurale feedforward

O arhitectura elementara feedforward consta dintr-o colectie de neuroni care

permit transmiterea semnalelor intr-un singur sens, dinspre intrari inspre iegiri.

Xy
Y
X,
Y
o
o
o
/s

Xn Wimn

Figura 2.4: Retea neurald feedforward cu un singur strat de neuroni.

In figura 2.4 am reprezentat o retea neurala feedforward cu un singur strat

de neuroni. Notam cu x gi y vectorii intrarilor si iegirilor:
_ ¢
X =[x T9...1p]

y=[v1v2. yml-

Daca notam cu wj; ponderea conexiunii care leagd neuronul j cu intrarea 1,

atunci matricea W a ponderilor se va scrie astfel:

w1 wip w12 ... Win

W2 w1 w22 ... Won
W = =

Wn Wp1 Wp2 ... Wnpp

Folosind aceste notatii, iesirile neuronilor se vor calcula conform relatiei:

yi = f(wlx;), i=1,...,n.

Retelele neurale feedforward pot fi extinse grupand neuronii pe straturi.

Arhitecturile multistrat se obtin prin cascadarea mai multor straturi de neuroni.
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Stratul final se numeste strat de iesire, iar celelalte straturi de neuroni se numesc
straturi ascunse. Intrarile x si iegirile y se numesc vectori de intrare si vectori
de iegire. In timpul instruirii, iegirile retelei sunt comparate cu un set de iegiri
dorite si, in functie de diferentele care apar, sunt modificate valorile ponderilor
W.

Retele neurale feedback

Retelele neurale feedback se obtin din retele neurale feedforward prin conec-
tarea iegirilor retelei la intrarile sale, ca in figura 2.5. Prin buclele care se inchid
peste retea, fiecare iegire va fi controlata de valorile celorlalte iegiri. Iesgirea de

la momentul ¢ controleaza iegirea de la momentrul ¢ + A:
n
yi(t+A) =Y wiyi(t), j=1,...,n (2.13)
i=1

unde diferenta de timp A este introdusa de elementele de intarziere plasate pe
buclele de feedback. Intrarile z(¢) sunt folosite pentru initializarea retelei, dupa
care dispar gi sistemul ramane autonom. Din acest moment, el se autointretine

datorita legaturilor dintre iesiri si intrari.

N |=
A -
‘ Y Wy Q Yi(t+)
Y G yAt+A)
X o ¢ .
Ym(t+4)

3
s

3
.

Figura 2.5: Retea neurala feedback.
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In situatia in care iegirile sunt inregistrate la intervale determinate de timp,
reteaua se numeste cu timp discret. Din acest motiv, putem rescrie ecuatia
(2.13) asimiland intarzierea A cu unitatea si momentele de timp cu intregi

pozitivi astfel:
n
t+1 t :
y§+):§:’wﬁy§), J=1....n (2.14)
i=1

Reteaua neurald din figura 2.5 se numegte recurentd pentru ca raspunsul siu

la momentul de timp ¢ 4+ 1 depinde de intregul istoric, incepand cu momentul
t = 0. Relatia (2.14) aratd ci pentru a calcula y§t+1) trebuie sa calculam mai
intai y](-t). Pentru aceasta, este nevoie de y](-t_l)

Retelele recurente lucreaza de obicei cu o reprezentare discreta a datelor,

etc.

folosind neuroni cu functie de activare discreta. Un sistem cu intrari discrete si o
reprezentare discreta a datelor se numeste automat. Retelele neurale recurente
din aceasta clasa pot fi considerate niste automate. Ecuatia (2.14) calculeazi
starea retelei la momentele ¢ = 1,2,..., adica descrie secventa de tranzifii ale

0 si evolueazi pani

starilor. Reteaua isi incepe tranzitia la momentul 0 cu x
la o eventuala stare de echilibru care se numeste atractor. Un atractor consta

dintr-o singura stare sau dintr-un numar limitat de stari.

2.6 Calcul neural

Aga cum am vazut in paragrafele anterioare, o retea neurald calculeazi
iegirea y corespunzatoare intrarii x dupa ce in prealabil au fost stabilite struc-
tura retelei gi valorile ponderilor ei. Acest proces constd de fapt in regasirea
informatiei care a fost inmagazinata anterior.

S& presupunem ci o retea a stocat o multime de vectori. Ulterior, daca
retelei i se prezinta un vector din multimea de instruire aceasta il va asocia cu
cel memorat. Un vector incomplet dar asemanator unuia folosit la invatare va
reprezenta un bun punct de pornire pentru regasire. Acest proces se numegte
autoasociere.

O retea neurala poate sa stocheze, insa, asocieri intre perechi de vectori
astfel incat la regasire, la prezentarea unui vector sau a unei versiuni usor
distorsionate a lui, reteaua va genera perechea sa. Acest mecanism se numegte
heteroasociere.

Calculul neural poate fi privit si prin prisma diferentei dintre clasificare si
recunoastere.

Clasificarea este un caz special de heteroasociere. Sa presupunem ca avem
un numar de vectori impartiti In mai multe clase. La aplicarea unui vector

dintre cei folositi la instruire, clasificatorul va genera o informatie care arata
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clasa din care face parte vectorul. Heteroasocierea se face in aceastd situatie
intre vector si codul asociat clasei.

Daca, insa, vectorul folosit in procesul de regasire nu se potriveste exact cu
nici unul din multimea de instruire, atunci avem de a face cu o recunoastere.
Pattern-ul va fi introdus in clasa pentru care similaritatea este maxima.

Una dintre caracteristicile cele mai importante ale retelelor neurale este ca-
pacitatea de generalizare. O retea face o buni generalizare atunci cind reuseste

sa recunoasca in mod corect vectori noi.

2.7 Perceptronul multistrat

Acesta consta dintr-o multime de noduri care alcatuiesc stratul de intrare,
unul sau mai multe straturi ascunse si un strat de iegire, dupa cum se poate
vedea in figura 2.7 [97]. Semnalul de intrare se propagid prin retea dinspre
intrari inspre iesiri, parcurgand fiecare strat in parte. Perceptronul multistrat
aga cum il descriem aici reprezinta o generalizare a perceptronului introdus de
Rosenblatt.

Perceptronul multistrat a fost folosit cu succes in mai multe aplicatii cu
diverse grade de dificultate prin instruire supervizata folosind algoritmul back-
propagation of error (propagarea in urmd a erorii). Acest algoritm ajusteazi
ponderile unei retele neurale multistrat pe baza unei metode de minimizare a
erorii dintre raspunsul actual al retelei i raspunsul dorit.

Un perceptron multistrat are trei caracteristici importante.

a) Modelul fiecarui neuron din retea include o functie neliniara care cal-
culeaza iegirea acestuia. Pentru algoritmul de propagare in urma a erorii
este important ca aceastd functie si fie diferentiabila in orice punct.
Cateva exemple de functii care satisfac aceasta cerinta sunt cele din figura
2.6 a),d) sie).

b) O retea neurald contine unul sau mai multe straturi ascunse. Acestea
imbunéititesc performantele in invitare ale retelei pentru ci maresc capa-
citatea de stocare a caracteristicilor vectorilor de instruire. In acelasi

timp, straturile ascunse sporesc capacitatea de generalizare a retelelor.

c) Ponderile sinaptice conferd retelei un grad ridicat de conectivitate, de
aceea are un potential de procesare paraleld distribuitd suficient de mare

pentru a rezolva probleme dificile.

Caracteristicile de mai sus impreuna cu posibilitatea de a invata din ex-

perientd dau forta acestui model. Primele rezultate obtinute in studierea rete-
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Figura 2.6: Functii de transfer: (a)functia liniard; (b)functia treaptd; (c)functia signum;
(d)sigmoida unipolard; (e)sigmoida bipolara.

34



lelor neurale feedforward multistrat au aparut in 1958, atunci cand Rosenblatt
a prezentat pentru prima data perceptronul. Evolutia acestui domeniu s-a
dovedit a fi, insa, greoaie datorita lipsei unui algoritm performant de instruire

a retelelor de neuroni artificiali.

Publicarea in anul 1986 a lucrarii Parallel Distributed Processing [75] de
catre Rumelhardt si McClelland a reprezentat o relansare a cercetarilor in
domeniul conexionist. Algoritmul backpropagation oferd o metoda eficienta de
instruire a retelelor feedforward multistrat, cu toate ca nu se poate afirma ca

ea conduce la o solutie pentru orice problema solvabila.

Pentru a prezenta algoritmul de instruire a perceptronului multistrat prin

propagarea in urma a erorii vom folosi modelul din figura 2.7.

() Y
T

- C Y
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— y3

<

m

O

Figura 2.7: Perceptronul multistrat.

In forma generald, reteaua este complet conectatd, ceea ce inseamna ci
fiecare neuron din retea are cite o legaturd cu fiecare neuron de pe stratul

anterior celui pe care se afla el.

In timpul instruirii, reteaua neurala este parcursa de doua tipuri de semnale
[30]. Semnalul functiei implementate de retea este generat de stimulii aplicati
la intrare si se propaga prin fiecare strat in parte, aparand la iegire sub forma
semnalului de iegire. Semnalul de eroare este folosit in algoritmul de instruire
si este calculat pe baza diferentelor dintre iesirile actuale ale retelei si iesirile
dorite. Nivelul acestui semnal se calculeaza dinspre iesiri inspre intrari, de aceea
convenim sa spunem ca semnalul de eroare se propaga in sens invers semnalului

functiei implementate de retea.

35



2.7.1 Algoritmul backpropagation or error

Vom prezenta detaliat algoritmul backpropagation of error [30] datorita im-
portantei sale deosebite.

Consideram cé avem o retea neurald cu un strat de intrare, un strat ascuns
si unul de iegire, fara a afecta gradul de generalitate a algoritmului. Vom vedea
ca relatiile de calcul deduse in acest fel se aplica in mod similar pentru retele
cu oricate straturi ascunse.

Dorim, asadar, si aflam ponderile unei retele neurale cu un numar fixat
de straturi si de neuroni pe fiecare strat astfel incat aceasta si implementeze
functia dorita de noi care aplica vectorii de intrare in vectorii de iegire. Datorita
caracterului neliniar al elementelor de procesare pe care le-am numit neuroni,
vom deduce o metoda iterativa de calcul a valorii ponderilor. Metoda se bazeaza
pe minimizarea unei functii globale de eroare E.

Pentru fiecare neuron calculam valoarea activarii dupa care, pe baza aces-

teia, calculam iegirea:

af =) wjiy] (2.15)
i€l
Y; = faa(d}), j € J. (2.16)

In aceste relatii, p este indicele vectorului curent din multimea de instru-
ire pentru care se calculeaza activarea si iegirea. Am notat cu I multimea
intrarilor neuronului, iar cu J multimea iesirilor tuturor neuronilor din retea.
Dupa cum se vede, iegirea unui neuron poate deveni intrare pentru alti neuroni.
Pentru neuronii din primul strat ascuns, intrarile yf sunt chiar intrarile retelei.

Matricea
W = {wj;}jeoicr

pastreaza valorile ponderilor sinaptice pentru conexiunile dintre neuroni, iar
a? reprezinta activarea neuronului j atunci cAnd neuronul primeste la intrare
vectorul p. Multimea O este o submultime a lui J i contine iegirile neuronilor
de pe stratul de iegire. Functia de activare f,.; trebuie si fie derivabila deoarece
algoritmul de propagare in urma a erorii calculeaza ponderile sinaptice tinand
cont si de gradientul lui f,.;. Cele mai folosite functii de activare sunt sigmoida
unipolara gi biploara (fig. 2.6). De regula, fiecare neuron are una dintre intrari
fixata la valoarea -1, motiv pentru care ponderea corespunzatoare acesteia poate
fi interpretata ca prag al neuronului.

Masura adaptarii retelei neurale la setul de vectori de instruire este data
de functia de eroare. Algoritmul backpropagation utilizeaza functia de eroare

patratica medie care are expresia:

36



EP = % D (dE -y (2.17)
jeo
EP este eroarea individuala pentru un vector, dg este iegirea dorita pentru neu-
ronul j si vectorul p, iar y? este iegirea neuronului j atunci cand a fost folosit
vectorul p.
Instruirea retelei constd din modificarea fiecarei ponderi proportional cu

influenta sa asupra erorii in sensul reducerii lui E:

OFEP

Auwl = — .
" Gwﬁ

Je

(2.18)

In relatia de mai sus, 7 este o constanta numita rata de instruire. Semnul
minus arata cad modificarea ponderii se face in sensul gradientului negativ al
erorii.

Relatia (2.18) poate fi rescrisa tinand cont de (2.16) astfel:

oEP Oy; Oaj

Aw” oy ay” aa” 8w]2'

(2.19)

Observam ca:

! P Byﬁ.’

fact(aj) = aap
J

si

Gwﬁ - yi ’

astfel ca relatia (2.19) devine:

HEP
Awl; =1 — foe(ah) yi- (2.20)
8yj

In acest moment, se trateaza separat cazul in care yf apartine unui neuron
de pe stratul de iegire si cel in care apartine unui neuron din straturile ascunse.
Primul caz, cel in care j este un neuron de iegire, este mai ugor de rezolvat.

Daca inlocuim (2.17) in (2.20) putem scrie:

Awly = (dP —oF) foalad)y],  j€O. (2.21)

A doua situatie este cea in care neuronul j € O, adici se gisegte pe un strat

ascuns si nu se poate defini un raspuns dorit pentru el:
BE oyY Oal
P E Y0 1Py, D
iji n ( § aaz ayj fact(aj) Y -
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Relatia se poate rescrie astfel:

OEP
P 1 (P I (DY, P
iji = Z 6yp fact(ak) Wi fact(a’j) Y- (222)
kek 7k
Recursia care apare in aceasta ecuatie arata ca gyipp pentru un strat m se

OEP
n
Aceasta inseamna ca ajustarile ponderilor se vor calcula din relatiile de mai sus,

calculeaza in functie de valorile obtinute pe stratul n care il succede pe m.

parcurgand reteaua de la iegiri inspre intrari. In mod obignuit, se face notatia:

p_ OB _ | (df = 45) foer(d); jeO
’ 0a) D ke (0 wiy) faci(af), j & O

iar (5§C se numegte gradient local.
Cu aceasta notatie, relatiile (2.21) gi (2.22) se pot scrie intr-o forma com-

pacta astfel:

Aw?i =17 5;] Yy (2.23)

care este regula de calcul ce sta la baza instruirii retelelor neurale prin propa-

garea in urma a erorii.

2.7.2 Parametrii invatarii

Convergenta algoritmului de instruire prin propagarea in urma a erorii este
asiguratd de o serie de factori. Vom prezenta modul in care invatarea este
influentata de ponderile initiale, de constanta de instruire, de factorul momen-

tum si de modul de ajustare a ponderilor [97].

Ponderile initiale

Ponderile retelei care urmeaza a fi instruita sunt initializate cu valori alea-
toare si mici. Acestea afecteazi puternic solutia finala.

Initializarea cu valori egale a ponderilor retelei conduce la o comportare
nesatisfacatoare, cu exceptia cazului cand aceastea sunt perturbate in mod
aleator in timpul instruirii.

Instruirea unei retele neurale poate ajunge intr-un punct in care eroarea sa
se stabilizeze la o valoare insuficient de mica sau chiar sa inceapa sa creasca.
Experimentele [30] arata ca in astfel de situatii continuarea instruirii este inutila.
Valorile ponderilor pot incepe sa creasca, in timp ce calitatea retelei scade. De

aceea, se preferd reluarea invatarii prin reinitializarea ponderilor.

38



Constanta de instruire

Convergenta algoritmului backpropagation depinde in mod semnificativ de
valoarea constantei de instruire 7. De obicei, valoarea optima a acestei constante
depinde de problema care trebuie rezolvata.

Desi instruirea retelelor neurale prin algoritmul backpropagation este o me-
toda eficientd, suprafata de eroare are, adeseori, proprietati care incetinesc con-
vergenta. In astfel de situatii, o valoare mai mare a lui n accelereaza instruirea.
In cazurile in care ajustarea ponderilor se face cu valori prea mari, existand
pericolul depagirii solutiei i a unui comportament instabil al retelei, se pre-
ferd micgorarea valorii constantei de invatare. Aceste consideratii conduc la
concluzia ca 7 trebuie ales experimental pentru fiecare problema si ca rata de
instruire poate fi modificata dinamic in timpul procesului. Cu toate acestea,
experimentele [30] au aritat ci o valoare cuprinsa intre 102 si 10 este potrivita

pentru majoritatea cazurilor.

Factorul momentum

O metoda de accelerare a convergentei algoritmului backpropagation si de
prevenire a comportamentului instabil este modificarea regulii delta prin intro-

ducerea factorului momentum conform formulei:
Awﬁ) = ozAw;z_l) + néj(-t)yl(t), (2.24)

unde ¢ gi t — 1 indica pasul curent de instruire si cel anterior, iar « este factorul
momentum care este o constantd pozitiva. Primul termen al relatiei (2.24) se
numegte termenul momentum si scaleaza cea mai recenta ajustare a ponderilor.
Dupa o serie de t pagi de instruire folosind termenul momentum, modificarea
actuala se mai poate calcula si conform formulei:

t

-0y a tkaE , (2.25)

k=0 w]z

unde am tinut cont de (2.18) si (2.23).
(t)

Ajustarea ijz- reprezinta suma unei serii exponentiale. Pentru ca aceasta

sa fie convergenta, trebuie impusa conditia 0 < |o| < 1.
AN k)
Atunci cand gE  are acelagi semn de-a lungul mai multor iteratii consecu-

Ji
: (k)
tive, ijz-

cregte iar ponderea wj; este ajustata cu o valoare mai mare. In acest

fel, factorul momentum tinde sa accelereze convergenta algoritmului. Atunci

daE ()

k) .
7 are semne opuse in iteratii consecutive, Aw scade iar ponderea

jl
wj; este ajustata cu o valoare mai mica. In acest caz, factorul momentum are

un efect de stabilizare a oscilatiilor.
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Ajustare cumulativa gi ajustare incrementald a ponderilor

Algoritmul de instruire prin propagarea in urmi a erorii poate realiza o
micad ajustare a ponderilor dupa prezentarea fiecirui vector. Aceastd tehnica
se numeste actualizare incrementala. Algoritmul backpropagation poate fi con-
ceput, insa, sa ajusteze ponderile dupa o prezentare a intregului set de vectori,
caz in care avem de a face cu o actualizare cumulativa.

Avantajul folosirii primei metode este acela ca algoritmul implementeaza,
intr-adevar, o metoda a gradientului descendent al erorii. In plus, o astfel de
modalitate de instruire nu necesita memorarea componentelor calculate pentru
fiecare vector care, apoi, sa participe la calcularea ajustarii globale.

Oricare ar fi modalitatea de instruire folosita, un element foarte important

este acela ca ordinea in care sunt alesi vectorii este bine sa fie aleatoare.

2.8 Retele neurale cu intarziere in timp

Retelele neurale cu intarziere in timp (time delay neural networks) [90] sunt
o extensie a perceptronului multistrat si au fost create pentru rezolvarea pro-
blemelor de recunoastere a vorbirii.

Semnalul asociat vorbirii se caracterizeaza prin modificari rapide in timp, de
aceea trebuie prelucrat cu ajutorul unei retele neurale adaptate acestui compor-
tament. O astfel de retea neurala trebuie sa dispund de o memorie [18] pentru a
fi capabila sa surprinda evolutia in timp a semnalului. Tehnica adoptata pentru
a rezolva aceastda problema consta in introducerea unor elemente de intarziere

in structura legaturilor sinaptice ale retelei.

Arhitectura retelelor neurale cu intarziere in timp

Neuronul, elementul de baza folosit de o retea neurala, calculeaza suma pon-
derata a intrarilor pe care o transmite apoi unui bloc ce implementeaza o functie
neliniara care furnizeaza raspunsul. Neuronul este modificat intr-o retea neu-
rali cu intarziere in timp prin introducerea celulelor de intarziere A, Ay ... An
(figura 2.8). In felul acesta, anumite componente ale intriirii vor influenta in
mod repetat raspunsul neuronului. Se poate spune, astfel, ca reteaua neurala cu
intarziere in timp memoreaza cele mai recente evenimente, fiind adaptata evo-
lutiei in succesiune temporala a intrarilor, aga cum este necesar in recunoasterea
vorbirii.

Un vector folosit la instruirea unei retele neurale pentru recunoasterea vor-
birii are, de regula, un numar foarte mare de componente. Modelul time delay

neural nerwork permite ca si atunci cand se folosesc vectori de dimensiuni mari
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Figura 2.8: Modelul neuronului folosit de retelele neurale cu intarziere in timp.

numarul de neuroni si de conexiuni sinaptice sa ramana, totusi, mic. La un mo-
ment dat, doar o parte a componentelor vectorului influenteaza iesirea retelei.
Acesta este parcurs de o fereastrd care selecteazid intrarea curentd, aga cum

ilustreaza figura 2.9.

Figura 2.9: Secventa in care componentele unui vector devin intrari ale neuronului intr-o retea

neurala cu intarziere in timp.

Maniera descrisa mai sus de parcurgere a unui vector poate fi extinsa pentru
a construi o retea neurald cu intarziere in timp ca cea din figura 2.10

Numai componentele vectorului de intrare care se gasesc in fereastra sunt
transmise prin intermediul conexiunilor sinaptice spre stratul urmator. Fiecarei
ferestre dintr-un strat sursa ii corespunde o fereastra in stratul urmator. Dimen-
siunea ferestrei care parcurge un strat este constanta, iar numarul de ferestre

din stratul destinatie este determinat de dimensiunea vectorului care se aplica
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Strat de Strat Strat Strat de
intrare ascuns ascuns iesire

Figura 2.10: Arhitectura unei retele neurale cu intarziere in timp.

stratului sursa si de dimensiunea ferestrei care baleiaza vectorul.

In exemplul nostru, vectorul este structurat sub forma unei matrici. Fereas-
tra care il baleiaza selecteaza o secventa a lui, aceasta devenind intrarea actuala.
Pe baza intrarii selectate se calculeaza iegirile neuronilor din stratul urmator.
Fiecare deplasare a ferestrei din stratul de intrare inseamni adiugarea noilor
componente la vectorul care se formeaza in stratul de iegire. Fereastra baleiaza
vectorul sursd pana la epuizarea acestuia, deci pana cand se calculeaza toate

componentele iegirii din stratul destinatie.

Instruirea unei retele neurale cu intarziere in timp

Pentru acest model se foloseste acelagi procedeu de invatare ca i pentru
perceptronul multistrat. Prin instruirea care foloseste propagarea in urma a
erorii se realizeaza doud treceri prin retea. Mai intai, se aplica retelei neurale
un vector de intrare care constituie informatia propagata inainte. Ponderile sunt
ajustate in timpul propagarii inapoi a semnalului de eroare care este calculat in
functie de iegirile retelei gi de iegirile dorite. Aceasta procedura se repeta pana
cand reteaua converge gi produce iegirile dorite.

Cele doua etape ale algoritmului backpropagation, propagarea inainte si
propagarea inapoi, se desfigoard ca evenimente separate. Modificarea ponde-
rilor se face prin medierea valorilor calculate pentru fiecare fereastra in parte.
Asadar, un pas de instruire se considera incheiat doar atunci cand ferestrele au
baleiat complet intrarile tuturor straturilor de neuroni.

Prin aceasta procedura, reteaua inmagazineaza caracteristicile acustico-fo-

netice ale vectorilor de intrare.
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2.9 Retele neurale cu autoorganizare

2.9.1 invé’garea hebbiana

O caracteristica importanti a retelelor neurale este ca au capacitatea de a
invéita si, prin invatare, isi imbunéitatesc performantele. Atunci cand invitarea
este supervizata, este dirijata de perechile intrare-iegire pe care algoritmul tre-
buie si le recunoasca. Scopul algoritmilor nesupervizati sau cu autoorganizare
este de a descoperi caracteristicile semnificative ale datelor de intrare fara ca
ele sa fie transmise din exterior. Acesti algoritmi inglobeaza reguli cu carac-
ter local, care influenteaza modificarile legaturilor sinaptice dintre un neuron gi
cei aflati in imediata sa vecinatate, permitind sintetizarea unor corespondente
intre intrari gi iegiri. Tehnica de adaptare a caracteristicilor retelei neurale prin
autoorganizare se inspira din neurobiologie intr-o masura mult mai mare decat
invatarea supervizata, deoarece acest proces de organizare este fundamental
pentru creier.

invét;area hebbiana consta din modificari ale ponderilor sinaptice pe baza
interactiunilor dintre neuronii vecini, o retea putiand avea mai multi neuroni
activi la un moment dat. Aceastd idee este implementata prin regula Hebb de

instruire.

Problema cheie este cum se poate ajunge la o structura viabila prin autoor-
ganizare, iar raspunsul este dat de Turing [30] care arata ci ordinea globald
poate proveni din interactiuni locale. Aceastd observatie ilustreaza faptul ca
interactiunile locale aparent aleatoare dintre neuronii invecinati ai unei retele
pot conduce, in final, la un comportament global coerent, proces care constituie

esenta autoorganizarii.

Pentru a ajunge in faza de autoorganizare a retelei, care este opusa stabi-
lizarii, trebuie ca feedback-ul dintre modificarile sinaptice si raspunsul retelei la
stimulii de intrare si fie pozitiv. Primul principiu al autoorganizarii formulat
de von der Malsburg [30] exprima acest lucru: modificarile asupra ponderilor
sinaptice tind sa se autoamplifice. Autoamplificarea se face pe baza semnalelor
locale, adica prin semnalul presinaptic si cel postsinaptic, acest mecanism fiind,

de fapt, o reformulare a postulatului invatarii al lui Hebb.

Pe de alta parte, pentru ca sistemul sa se stabilizeze este nevoie de o
competitie pentru un set limitat de resurse care pot fi, de exemplu, resurse
energetice sau numér de intrari. Cu alte cuvinte, cregterile unor ponderi sinap-
tice trebuie compensate de scideri ale altora care pot chiar si dispard. Aceasta
observatie se poate sintetiza in cel de-al doilea principiu al autoorganizarii for-

mulat de von der Malsburg [30]: limitarea resurselor conduce la competitie intre
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sinapse, rezultand o selectie a celor mai puternice in detrimentul celor mai pugin
adaptate.

Sinapsele nu pot genera singure comportamente favorabile, fiind nevoie de
cooperare intre sinapsele care converg citre un neuron pentru ca acesta si fie
activat. Se poate formula, astfel, cel de-al treilea principiu al autoorganizarii
(von der Malsburg [30]) care arata ca modificarile in ponderile sinaptice tind sa
fie rezultatul cooperarii.

Pentru ca invatarea prin autoorganizare si fie eficientd, trebuie ca datele
de intrare sa inglobeze un volum semnificativ de informatie redundanti. A-
ceasta este, de fapt, cea care alimenteaza procesul global de instruire deoarece

redundanta din vectorii de instruire este transferata parametrilor retelei.

2.9.2 Invitarea competitivi

Aceasta sectiune prezintd o clasa speciald de retele neurale cunoscute sub
numele de harti cu autoorganizare (self-organizing maps)[42]. Ele se bazeaza
pe invatarea competitiva astfel incat, in urma unui proces de selectie, doar un
neuron sau un grup de neuroni vor fi activati la un moment dat. Instruirea
acestor retele se bazeaza pe regula castigatorul ia tot.

Intr-o hartd cu autoorganizare, neuronii sunt plasati de reguld sub forma
unei matrici bidimensionale. In timpul procesului de invatare ei devin selectivi
la anumiti vectori de intrare sau la anumite clase de vectori. Pozitia neu-
ronilor care raspund fiecarei clase tinde sa se stabilizeze pe parcursul instruirii,
forméandu-se o harta a vectorilor de intrare prin proiectie bidimensionala. Acesti
vectori se vor grupa in urma instruirii conform unor caracteristici interne ale lor,

de aceea rezultatul se mai numeste si harta cu autoorganizare a caracteristicilor.

Cuantizarea vectoriala

Spatiul intrarilor unei retele neurale care accepta ca intrari vectori cu com-
ponente reale poate fi considerat infinit. Cuantizarea vectoriala este o metoda
care produce aproximarea acestui spatiu printr-un numéar K finit de vectori
w;, 1 = 1... K numiti gi prototipuri. Multimea de prototipuri se mai numegte
si codebook. Odati ales acest set de vectori, aproximarea intrarii x inseamna,
alegerea vectorului w, care este cel mai apropiat de x in sensul distantei eucli-

diene:

I = wa| = min x — wil, i =1... K.

Principalul avantaj al cuantizarii vectoriale consta in reducerea volumului

de informatie referitoare la multimea intrarilor posibile in retea.

44



Fiecarui vector w;, + = 1... K i se poate asocia o eticheta. In acest fel,
alegerea lui w, ca cel mai apropiat dintre ei de vectorul de intrare x inseamna
asignarea etichetei acestui vector lui x, adica recunoasterea automata a lui x.

Pe de alta parte, pentru ca numarul vectorilor w;, ¢ = 1... K este finit,
alegerea lui w, in locul lui x pentru prelucrarile ulterioare implica introducerea
unei distorsiuni, adici a unei erori de cuantizare. In mod evident, cu cat K este

mai mare, cu atat distorsiunea este mai mica.

Self-organizing feature map

Algoritmul self-organizing feature map (SOFM) [42] transforma spatiul mul-
tidimensional al vectorilor de intrare intr-unul unidimensional sau bidimensional
printr-o grupare conform trasiturilor comune. In urma instruirii, un vector de
intrare va provoca activarea unui grup de neuroni bine definit si localizat in
matricea iegirilor. Neuronii care se activeaza sunt organizati in jurul unui neu-
ron central care genereazd o valoare de activare maxima. Cu cit un neuron
este mai departat de neuronul central, cu atat valoarea lui de activare va fi mai
mica.

La construirea unei retele neurale care implementeaza o harta cu autoor-
ganizare trebuie implementat un mecanism care compara rezultatele functiilor
discriminant ale neuronilor i il selecteaza pe cel cu raspunsul cel mai mare pen-
tru fiecare vector de instruire. Procesul de adaptare trebuie si decurgid in aga
fel incat neuronii selectati s devina si mai bine adaptati la vectorii de intrare.

Vom folosi o retea neuralid ca cea din figura 2.11 in scopul de a prezenta
algoritmul de instruire a hartilor cu autoorganizare.

Intrarile sunt conectate cu toti neuronii de pe stratul de iegire. Notam
vectorii intrarilor

X =[z1 Ty...20]",

iar iegirile vor fi
y =y ynl’,

unde M este numarul intrarilor in reteaua neurala, iar N numarul elementelor

care alcatuiesc harta. Matricea ponderilor va fi:

w11 w19 . w1 pm

wN1T WN2 ... WNM

Pentru gasirea celei mai bune potriviri a vectorului de intrare x cu matricea

ponderilor w; corespunzatoare neuronului cu indicele j, se compara produsele
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Figura 2.11: Modelul retelei neurale folosite de SOFM.

scalare w;x, 7 = 1...N si se alege cel mai mare. Prin aceasta selectie se
determina centrul zonei cu activare maxima pentru vectorul x.

Algoritmul adaptiv normalizeaza vectorii de ponderi w;. In aceasti situatie,
gasirea celei mai bune potriviri poate fi inlocuita cu gasirea distantei euclidiene
minime dintre vectori. Astfel se stabileste indicele neuronului care indeplineste

aceasta conditie, adica:
i = acel j pentru care ||x — w;|| este minim, j =1... N.

Neuronul ¢ care satisface conditia de mai sus se numeste neuron castigator
pentru patternul x. Prin aceasta relatie, spatiul continuu al intrarilor este
transformat in spatiul discret al multimii neuronilor. In functie de aplicatia
implementata, raspunsul retelei poate fi ori indicele neuronului casgtigator, ori
vectorul ponderilor sinaptice corespunzatoare acestuia. In acelasi context, ras-
punsul fiecirui neuron poate fi distanta euclidiana dintre vectorul de intrare si
vectorul sau de ponderi.

Algoritmul SOFM foloseste notiunea de vecindtate a neuronului castigitor
(fig. 2.12) care este multimea de neuroni din jurul lui asupra carora se aplica
tehnicile de instruire. Dimensiunea vecinatatii nu este fixata dinainte, iar forma

el poate fi patrata, circulari etc.
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Figura 2.12: Vecinatati patrate ale neuronului castigator.

Experimental [42] s-a dovedit ci alegerea unei vecinatati largi care se micso-
reaza In timp conduce la cele mai bune rezultate in instruire. Aceastid modali-
tate de selectie a neuronilor asupra carora se aplica formula de ajustare a pon-
derilor este echivalenta mai intai cu o organizare a zonelor de activare pentru
fiecare clasi de vectori. Apoi, pe masura micgorarii vecinatatilor, aceste zone gi,
implicit, neuronii cagtigatori devin din ce in ce mai specializati si mai selectivi.
In final, veciniatatea are dimensiune 0, contindnd doar neuronul cagtigator.

Pentru ca reteaua s se autoorganizeze, ponderile sinaptice trebuie sa se
modifice gi in functie de vectorii de intrare. Postulatul lui Hebb al invatarii arata
ca valoarea unei ponderi sinaptice creste in functie de activitatile presinaptica
si postsinaptica [30]. Aceasta regula este doar partial satisficatoare. Pentru
ca modificarile au loc doar in sensul cregterii, ponderile finale pot ajunge la
saturatie. Acest lucru este evitat modificind regula lui Hebb prin introducerea

unui termen de uitare [30]:
—9(y;)w;.

In expresia de mai sus, w; este vectorul ponderilor sinaptice ale neuronului

J, iar g(y;) este o functie cu valori pozitive, parametrul sau fiind raspunsul
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y; al neuonului. Folosind aceste date, ecuatia diferentiala care sta la baza

formalismului discret este:

ow; .

In relatia (2.26), i) este rata de instruire. Conditia care se pune asupra functiei
g este
g(yj) =0 pentruy; =0,Vj =1,2...N,

astfel incat pentru un raspuns nul al neuronului si nu se producé nici o modi-
ficare a ponderilor.

Experimentele [30] aratd ca dacd neuronii folosesc o functie de activare ne-
liniara care le limiteaza inferior si superior iesirile, dupa un numér suficient de
mare de pasi raspunsul neuronilor din interiorul vecinatatii va tinde spre limita
maxima, iar raspunsul celor din exterior va tinde catre cea minima. In aceste
conditii, se poate considera ca:

1, j activ si se afla in interiorul vecinatatii

Yj = .. . < oA . NNV
0, j inactiv gi se afla in exteriorul vecinatatii.

Se poate folosi, astfel, o varianta simplificata a functiei g(y;):

a, daca neuronul j este activ
9(yj) =

0, daca neuronul j este inactiv,
unde « este o constanta pozitiva.

Ecuatia (2.26) devine, in aceste conditii:

ow; X — aw;, j in interiorul vecinatatii

ot | o, 4 in afara vecinititii.

Fara a se pierde generalitatea, se alege acelasi factor de scalare astfel incat
n = a. Relatia care se obtine arata ca vectorul de ponderi w; tinde sa se apropie
de vectorul intrarilor x:

ow; | n(x—wj), jin interiorul vecinatatii

ot 0, j in afara vecinatatii.

Daca transformam relatia continua intr-una discreta, obtinem formula finala

care arata cum se calculeaza ponderile unei harti cu autoorganizare:

(t+1) w§t) +n(x — w;t)), J in interiorul vecinatatii
W =
)

J , j in afara vecinatatii,

unde ¢ reprezinta pasul instruirii.
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O varianta a algoritmului este cea in care rata de instruire se modifica de-
a lungul procesului de instruire. In prima faza, cea de ordonare, in care se
stabilesc zonele de raspuns pentru fiecare clasa de vectori, rata de instruire este
mai mare pentru a permite o evolutie rapida. In faza a doua, cea de convergenta,
in care ponderile sunt rafinate, rata de instruire este redusa pentru o buni

acuratete a rezultatelor.

Learning vector quantization

Daca hartile cu autoorganizare sunt folosite pentru clasificarea vectorilor
prin gruparea neuronilor in clase discrete, problema devine una de decizie.
Hartile aproximeaza semnalele de intrare sau functiile de densitate de probabi-
litate care descriu multimile de semnale de intrare prin vectori codebook plasati
in spatiul de intrare in asa fel incit sa minimizeze o eroare de cuantizare globala
bazata pe distanta euclidiana. Cénd semnalele de intrare ajung si fie clasifi-
cate, se folosesc mai multi vectori codebook pentru a reprezenta fiecare clasa
si identitatea vectorilor in clasa nu mai este atat de importanta. Devine im-
portantid decizia le nivelul frontierei dintre clase. Aceasta strategie introdusa
de Kohonen [42] consta dintr-o serie de trei algoritmi intitulati generic learning

vector quantization (LVQ).

Prima variantd numita LVQ1 este cea mai cunoscuta gi mai utilizata. Se con-
sidera ca fiecarei clase ii sunt asignati mai multi vectori codebook w; si ca fiecare
dintre ei este etichetat cu simbolul asociat clasei corespunzatoare. Regiunea
corespunzéatoare fiecarei clase este definitd prin compararea distantelor euclidi-
ene dintre vectorii de intrare x;, + = 1,..., M gi prototipurile w;, j =1,..., N.

Eticheta celui mai apropiat prototip w; defineste clasificarea intrarii x;.

Pentru a calcula o pozitionare optima a prototipurilor w;, 5 = 1,..., N
in spatiul intrarilor, se aleg valorile initiale ale vectorilor din codebook prin
diverse metode, una dintre acestea fiind algoritmul SOFM. Prototipurile sunt
apoi etichetate cu ajutorul unui numar de esantioane pentru care se cunoaste
carei clase apartin, eticheta asociatd fiecarui prototip fiind datd de eticheta
predominanta a intrarilor din vecinatatea sa. Acest procedeu se numeste cali-
brare. Acuratetea clasificirii este imbunatatita prin algoritmul iterativ pe care
il prezentam in continuare. Ideea fundamentali a acestuia este de a indeparta
prototipurile de suprafetele de decizie in scopul de a delimita clasele cat mai

bine.

Fie vectorul de intrare x; si w, prototipul cel mai apropiat de el in metrica
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euclidiana. Atunci algoritmul LVQ1 de actualizare a lui w, este urmatorul:

(t)

(t+1) we +n(x; — wgt)), cand x; este clasificat corect
W =

¢ wi) — n(x; — w;t)), cand x; nu este clasificat corect (2.27)
w§.t+1) = wg-t), pentru j # a.

Rata de instruire 7 este un numar real, pozitiv, subunitar (0 < n < 1) si
poate si fie fixatii sau poate si se modifice in timp. In cea de-a doua varianti,
se poate porni de la o valoare apropiata de unitate care este micsorata catre 0
de-a lungul unui ciclu relativ mare de pasgi, de exemplu 100000. Se obtine in
felul acesta o metod& de adaptare fina a prototipurilor, care se stabilizeaza usor
la valorile finale.

Kohonen a introdus o varianta optimizata a acestui algoritm numita Opti-
mized Learning Vector Quantization (OLVQ1) [44] care asociazi cate o rata de

instruire fiecarui prototip, iar rezultatul este o convergenta mai rapida:

(t+1) W((lt) + m(lt) (x; — wgt)), cand x; este clasificat corect
W =
¢ wi) — n,(lt) (x; — w;t)), cand x; nu este clasificat corect
W§-t+1) = W;t), pentru j # a.
(2.28)
Relatia (2.28) se poate scrie sub forma:
w((1t+1) =(1- S(t)nl(lt))wt(lt) + s(t)n(t)xz(t),
unde s®) = 41 dacd x; este clasificat corect gi s) = —1 in caz contrar. Atunci

valoarea optima a ratei de instruire va fi [44]:

(t+1) ﬁt(zt)

“ T s

O varianta modificata a acestui algoritm este LVQ2.1. De aceasta daté, in
procesul de instruire se folosesc doua prototipuri, w; si wy, cele mai apropiate
de vectorul de intrare x;, care se gisesc in clase diferite si care vor fi modificate
simultan. Fard a afecta generalitatea problemei, se presupune ca cele doua
clase carora le apartin prototipurile au distributii diferite, iar planul de decizie
care initial este stabilit la jumatatea distantei dintre w; si wy, trebuie deplasat
catre pozitia sa reald. Aga cum se poate vedea gi din figura 2.13, se definegte
o fereastra centrata pe mijlocul acestei distante, iar algoritmul se aplica doar
vectorilor de intrare care se gasesc in aceasta fereastra.

Daca se lucreaza in spatii multidimensionale, atunci limitele acestei ferestre
sunt hipersfere. Fereastra se defineste in termenii distantelor relative d; si dy
dintre x; si w;, respectiv wy, fiind caracterizata de un parametru constant

1—1
s = 0
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fereastra

Figura 2.13: Fereastra folosita in algoritmii LVQ2.1 si LVQ3. Curbele reprezinta distributia

esantioanelor din cele doua clase.

unde [/ este latimea relativa a ferestrei in punctul sdu cel mai ingust. Pentru
aplicatiile practice, in [44] se recomanda ca [ si ia valori intre 0,1 gi 0,2. Se

considerd ca vectorul x; se gaseste in interiorul ferestrei daca

d; d
min <d—i, d_I;> > s.

Formula de actualizare a prototipurilor conform algoritmului LVQ2.1 este [44]:

(t+1) (1) ()
wjlt i wjt — W (x® — wjlt ) (2.29)
W](C+ ) — wi) + 9 (x® _wl(c))’

unde w; si wj, sunt prototipurile cele mai apropiate de x;, in conditiile in care
x; §i wy apartin aceleiasi clase, iar x; si w; sunt in clase diferite. In toate
celelalte cazuri avem:
t+1) _ o (t :
with — wl) m #£ k. (2.30)

Acest algoritm corecteaza pozitiile in spatiu ale prototipurilor w; si wy, in
aga fel incat planul de decizie pozitionat initial la jumatatea distantei dintre cei
doi vectori sa se deplaseze catre limita dintre cele doua distributii, ficand ca in
final sa coincida cu limita de decizie Bayes.

O alta varianta modificata a algoritmului LVQ este LVQ3. Algoritmul
LVQ2.1 se bazeazi pe ideea de modificare a limitei dintre doua clase fard a
lua in considerare efectele produse de continuarea rularii acestuia si dupa ce
pozitia corecta a limitei dintre clase a fost atinsa. In [42] se arata ca, deoarece
corectiile se fac proportional cu distantele dintre x; si w;, respectiv x; si wy,
modificarea lui wy, prototipul care face parte din clasa corecti, este mai ampla
decat cea a lui w;. Rezultatul este o scadere monotona a distantei ||w; — wy]|,

iar vectorii codebook nu mai sunt plasati optim pentru a descrie cu acuratete
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forma granitelor dintre clase. Din acest motiv, este absolut necesar ca pro-
totipurile sa continue s aproximeze distributia claselor indiferent de numarul

de pasi ai algoritmului. Algoritmul LVQ3 este urmatorul [44]:

~

D = w0 (x 0
wi ™ = Wl L p® (x(®

(1)
i)

),

Wy

W W

(2.31)
unde w; si wj, sunt prototipurile cele mai apropiate de x;, in conditiile in care
x; §1 Wi apartin aceleiasi clase, iar x; si w; sunt in clase diferite. Daca x;, w;
si wy apartin aceleiasi clase si | € {j, k}, actualizarea se face conform formulei:

Wl(t+1) _ Wl(t) +en®(xl) — Wl(t))' (2.32)

)

Modificarea consta in introducerea unei relatii de actualizare suplimentare va-
labili pentru cazul in care cele doud prototipuri apartin aceleiasi clase. In [44]
se arata ca valoarea parametrului € poate fi intre 0,1 gi 0,5, iar valoarea optima
depinde de dimensiunea ferestrei, fiind mai mica pentru ferestre mai inguste.
Algoritmul are tendinta de a se stabiliza, iar continuarea instruirii nu afecteaza
plasarea optima a prototipurilor. Cu toate acestea, in [76] se arata cd atunci
cand se asigneaza cite un singur prototip fiecarei clase, LVQ3 este similar cu
LVQ2.1.

Se impune observatia ca in timp ce LVQ1 actualizeazd un singur prototip
in timpul unui pas de instruire, algoritmii LVQ2.1 si LVQ3 modifica doi vectori

codebook simultan.

2.10 Concluzii

In acest capitol am prezentat modelele neurale fundamentale si principalele
metode care se folosesc pentru instruire. Am vazut care sunt cele mai im-
portante caracteristici ale neuronului McCulloch-Pitts si ale perceptronului lui
Rosenblatt si am studiat principalele reguli de instruire a unui neuron. Am
ardtat ci retelele neurale feedforward si feedback sunt cele mai utilizate arhi-
tecturi. Am prezentat apoi perceptronul multistrat i algoritmul backpropaga-
tion of error pentru instruirea supervizata a sa. Retelele neurale cu intarziere
in timp sunt o extensie a perceptronului multistrat si pot fi folosite pentru
instruirea vectorilor cu caracteristici temporale. In final, am vazut ca hartile
cu autoorganizare si algoritmii tip LVQ sunt cele mai importante modele de
invittare competitivii. In capitolul urmitor vom analiza printr-un studiu com-
parativ rezultatele obtinute in recunoagterea cuvintelor izolate cu perceptroni

multistrat, cu retele neurale cu intarziere in timp si cu harti cu autoorganizare.
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Capitolul 3

Recunoasgterea vorbirii cu
modele clasice de retele

neurale

Acest capitol prezinta un studiu comparativ asupra performangelor in re-
cunoagterea cuvintelor izolate si a vorbitorilor a perceptronilor multistrat, a
retelelor neurale cu intdrziere in timp si a hartilor cu autoorganizare. Au fost
folosite doua baze de date care coniin informatii prelucrate prin analiza cepstrala
dupa inregistrarea semnalelor vocale mai intai intr-un mediu fara perturbafii,
iar apoi dupd ce au fost transmise printr-o linie telefonica. Cu toate ca pentru
recunoagterea cuvintelor izolate rezultatele au fost bune, testele de recunoastere
a vorbitorilor au demonstrat ca aceste modele nu ofera intotdeauna solutii sa-

tisfacatoare.

3.1 Introducere

Problemele computationale asociate recunoasgterii vorbirii gi succesul limi-
tat al diverselor tehnici conventionale au condus la dezvoltarea unor abordari
bazate pe retelele neurale. Metodele descrise in literatura difera 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 imple-
mentate, de exemplu recunoagterea cuvintelor sau a fonemelor, recunoasgtere
dependenta sau independentd de vorbitor etc. si prin tipul de retea neurala
folosita.

Pentru ca o retea sa fie dinamica si astfel sa fie capabila sa proceseze

informatie vocald trebuie si dispund de memorie [18]. Cea mai simpla strate-
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gie care poate fi folosita este de a prezenta o secventd din fluxul de date la
intrarea retelei neurale. Aceasta este o strategie statici deoarece nu surprinde
natura temporald a datelor. Stratul de intrare poate fi privit ca un buffer
care pastreaza secventa temporala curentid. Exista doud metode prin care
se poate schimba continutul buffer-ului: informatia din registru se poate de-
plasa pentru a fi inlocuita treptat cu date care sosesc pe fluxul de intrare sau
poate contine esantioane obtinute prin ferestruirea fluxului de date, ferestrele
putandu-se suprapune. In [7], [23] se foloseste aceasta abordare care, in mod
tipic, are ca suport perceptronul multistrat. Abordarea statica are cateva deza-
vantaje [18]: impune vectorilor durata fixa, nu ia in considerare caracteristicile
temporale ale intrarilor, iar perceptronul multistrat nu se comporté satisfaciator
pentru date noi. De altfel, s-a aratat ca retelele neurale feedforward nu sunt
capabile sa invete relatii temporale care, din acest motiv, trebuie programate
in avans [24].

Retelele neurale time-delay, cu intarziere in timp, sunt caracterizate prin
faptul ca semnalul de intrare este intarziat, iar iegirile sunt calculate in functie
de intririle curente si cele anterioare. In [90] se descrie acest model care este
folosit si in cateva teste de recunoastere a vorbirii. Modelul prezentat acolo are
o proprietate importanta legata de structura dinamica a vorbirii: este invariant
la translatie, adica informatia invatata de retea nu depinde de deplasarea in
timp.

Un model diferit de cele anterioare este harta cu autoorganizare [45] care a
fost folosita de Kohonen pentru recunoasterea automata a vorbirii. Cu ajutorul
hartii fonotopice (phonotopic map) bazate pe acest model, Kohonen a imple-
mentat un sistem de transcriere automata a vorbirii numit phonetic typewriter
capabil sa extraga un text dupa dictare [40].

Majoritarea acestor lucrari ofera rezultate, rate de recunoagtere mai bune
decat cele obtinute prin alte tehnici. De exemplu, in [23] este prezentat un
sistem de recunoastere a vorbirii care permite recunoagterea unui vocabular
format din 45 de cuvinte din limba germani, independent de vorbitor. Ex-
perimentele descrise aici aratd ci rata de recunoastere este de pana la 91%
pentru vorbitori de acelasi sex si de pana la 72% pentru un set de date care
cuprinde cuvinte pronuntate atat de barbati cat si de femei. Este, insi, dificil
sa comparam in mod direct rezultatele obtinute de diversi autori pentru ca in
majoritatea cazurilor acestea se bazeazid pe seturi particulare de date. Este
de dorit ca pentru toate modelele testate sa folosim aceleasi date de instruire,
obtinand astfel o imagine mult mai fidela 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
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neurald cu intarziere in timp (TDNN) si harta cu autoorganizare (SOM), pen-
tru aceeasi baza de date. Pentru ca aceste tipuri de retele neurale sunt foarte

cunoscute, le-am asociat atributul ”clasice”.

3.2 Bazele de date Speechdata si Telephdata

In testele de recunoastere a vorbirii cu MLP, TDNN si SOM am folosit doui
baze de date 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 adaugate nought, oh §i 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, rezultidnd un numar total de 6000 de pronuntii.
La alcituirea primei baze de date au fost alegi 19 barbati i 6 femei, iar pentru
cea de-a doua 15 barbati si 10 femei. Toate persoanele au avut varsta cuprinsa
intre 20 si 60 de ani si au folosit limba engleza cu accent nord-irlandez.

Pentru prima baza de date care se numeste Speechdata, informatiile au fost
inregistrate intr-un mediu controlat, in care zgomotele si interferentele au fost
reduse la minim. Fiecare vorbitor a fost inregistrat intr-un studio izolat fonic,
pe un casetofon profesional, cu un microfon de inalta calitate. Semnalul vocal a
fost apoi digitizat folosind un convertor analog/digital pe 12 biti cu frecventa de
esantionare de 7,5 KHz, dupa care informatia a fost stocata pe suport magnetic.

Cea de-a doua baza de date numitad Telephdata este destinata recunoasterii
automate a vorbirii printr-o retea telefonica, fiind mai apropiata de conditiile
unei aplicatii reale. Semnalul vocal a fost, de aceasta data, captat si stocat in
timp real. Vorbitorii au fost agezati pe rand la un pupitru dotat cu un aparat
telefonic si un calculator. Ei au pronuntat la telefon cuvintele pe care le-au
citit de pe ecran. Semnalul telefonic receptionat a fost introdus in sistemul de
digitizare prezentat mai sus.

Crearea multimii de vectori se bazeaza pe folosirea unui banc de filtre ale
carui benzi de trecere sunt calculate conform unei scale neliniare numita scala
mel. legirile generate de acest banc de filtre au fost proiectate in domeniul
cepstral printr-o transformare cosinus discreta. Coeficientii cepstrali impreuna
cu o colectie de coeficienti delta, calculati pe baza unor diferente ale primilor,
alcatuiesc informatia folosita la instruirea retelelor neurale.

Oricare ar fi sistemul de recunoastere a vorbirii folosit, etapa de preproce-
sare a semnalului vocal este foarte importanta. Scopul ei este de a extrage
componentele de baza ale semnalului acustic si de a le coda intr-un set compact
si eficient de parametri.

Scala de frecvente mel a fost realizati in urma studierii modului in care
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Figura 3.1: Scala de frecvente mel realizata in urma studierii modului de perceptie a sunetelor

de sistemul auditiv uman.

sunetele sunt percepute de sistemul auditiv uman. Mel este o unitate de masura
a Inaltimii percepute de ureche umana pentru un ton. Este cunoscut faptul ca
sunetele de frecvente scizute sunt distinse mai greu de catre om. La fel se
intampla si cu sunetele de frecventa inalta. In functie de nivelul de antrenare si
de starea de sanatate, frecventele maxime audibile pot sa difere de la un individ
la altul. Stevens si Volkman au stabilit in 1940 aceastd scala pe baza unui
experiment descris in continuare [16]. In mod arbitrar au stabilit frecventa de
referinta de 1000 Hz si i-au atribuit 1000 mel. Ascultitorilor 1i s-a cerut apoi sa
modifice frecventa fizica a sunetului pana cand intensitatea perceputa a devenit
de doua ori mai mare decat referinta. Aceastd frecventd a fost etichetatd cu
2000 mel. Repetand procedeul pentru frecvente mai mari de 1000 Hz, dar si
mai mici decat acest prag, a fost stabilita prin mediere scala din figura 3.1.
Aceasta este aproximativ liniard pentru frecvente sub 1 KHz i logaritmica
peste acest nivel. Pentru aproximarea ei, in faza de preprocesare a bazei de

date s-a folosit relatia:

Frror = 25951og (1 4 LHz

Pornind de la rezultatul prezentat mai sus, a fost realizat un banc de fil-
tre, constructie care se bazeaza pe capacitatea sistemului auditiv de a percepe

diferitele frecvente din spectrul audio. Pentru frecvente sub 1 KHz latimile
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benzilor sunt de 100 Hz si cresc logaritmic peste 1KHz (figura 3.2).

0 1 2 3 4 F(KHZ)

Figura 3.2: Banc de filtre a cdrui constructie se bazeaza pe capacitatea sistemului auditiv

uman de a percepe diferitele frecvente din spectrul audio.

Semnalul vocal a fost impartit in cadre de 20 ms folosind ferestre Hamming.
Fiind suprapuse, durata lor a fost stabilita la 30 ms. Semnalul ferestruit a fost
aplicat bancului de filtre, iar iegirea fiecaruia dintre ele, X, a fost obtinuta prin
agregarea componentelor spectrale din banda de frecventa j.

Conform modelului general acceptat, semnalul vocal este alcituit dintr-o
secventa de excitatie compusa printr-o relatie de convolutie cu raspunsul la
impuls al tractului vocal. Noi avem acces doar la semnalul de iegire, insa este
deosebit de utila eliminarea uneia dintre componente pentru studiul celeilalte.
Deoarece combinatia rezultatd nu este liniarad, separarea devine o problema
destul de dificila.

Sa presupunem ca dorim s studiem un semnal z(n) de frecventa joasd care
este perturbat prin suprapunere de un semnal de frecventa inalta w(n). Sem-
nalul rezultat va fi y(n) = z(n) +w(n). Putem folosi transformata Fourier care
este un operator liniar pentru a transfera semnalul din domeniul timp in dome-
niul frecventa. Spectrul este o reprezentare a semnalului in care putem separa
acele componente specifice semnalului util de cele ale perturbatiei. Daca scopul
este studiul semnalului z(n), putem folosi un filtru trece-jos care extrage com-
ponentele dorite. Considerand cid O este un operator care realizeaza filtrarea,

atunci
O{y(n)} = O{z(n) + w(n)} = O{z(n)} + O{w(n)} = z(n).

Atunci cand semnalele sunt combinate prin convolutie, nu se poate trage o
concluzie despre influenta filtrului asupra fiecarei componente. De aceea a fost
adoptata utilizarea cepstrului in probleme de recunoasterea vorbirii [16], [72].

Folosind aceastd metoda, componentele semnalului vor fi separate in cepstru si
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vor fi combinate liniar. Pentru un semnal y(n), cepstrul se definegte astfel:
™

&y(n) = P~ {log |F{y(n)}} = - / log |Y ()¢ dw

1
™ J -7

unde F{-} este o transformare Fourier discretd. Pentru ca log|Y (w)| este par,
F{-} se inlocuieste cu o transformare cosinus.
Pe baza acestor consideratii, coeficientii cepstrali folositi in bazele de date

testate au fost calculati conform urmatoarei relatii:

N .
Cizzl <log|Xj| - COS <%(j—0,5)>>, 1<i<M
]:

unde N este numarul de filtre din bancul de filtre, iar M este numarul dorit
de coeficienti cepstrali. Fiecare coeficient delta, dp, al cadrului P se calculeaza

conform formulei [16]:

S M i(Cpyi — Cp—y)
25 M 2

unde Cp este coeficientul cepstral pentru cadrul P. Pentru inceputul si sfarsitul

dp =

3

cuvantului se folosesc relatiile [16]:

dp=Cpy1 —Cp, P<M

dp=Cp—~Cp_1, P>2Np—-M

unde Np este numarul de cadre din cuvant.

Pentru Speechdata si Telephdata, valorile lui N si M au fost 16 si 8, vectorul
unui cadru avand 18 componente care constau din 8 coeficienti cepstrali, 1
coeficient numit log-energy obtinut prin logaritmarea energiei semnalului din
fereastra Hamming curenta si 9 coeficienti delta. Semnalul vocal pentru fiecare
cuvant a fost procesat in 15 ferestre Hamming si s-au obtinut cate 270 de

coeficienti pentru un cuvant.

3.3 Experimente

Vom descrie in acest subcapitol rezultatele obtinute la testarea capacitatii
de recunoastere a perceptronului multistrat, a retelelor neurale cu intarziere
in timp i a hartilor cu autoorganizare folosind bazele de date Speechdata gi
Telephdata.

De regula, conditiile experimentelor nu sunt aceleasi si compararea obiectiva

a performantelor diverselor tipuri de retele neurale este dificil de realizat prin
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sintetizarea rezultatelor disponibile in literatura. Atunci cind bazele de date
difera, comparatia nu se poate face corect. Acesta este motivul pentru care am

considerat necesara o analiza pe baza unui singur set de date.

Experimentele prezentate in acest paragraf au urmarit doua obiective: tes-
tarea performantelor acestor retele neurale in recunoagterea vorbirii si in re-
cunoasterea vorbitorilor. Am separat datele de instruire disponibile in cele
doua baze de date intr-un set folosit la instruire gi altul folosit la recunoagtere.
In setul de antrenare am inclus 40% din date, iar la testare le-am utilizat pe
celelalte 60%.

Retelele neurale pe care le-am testat in acest capitol sunt modele de referinta
in domeniu gi a fost dezvoltata o paletd foarte largid de implementéri ale algo-
ritmilor lor de instruire. Multe dintre aceste implementari sunt publice si sunt
disponibile in reteaua Internet cu scopul declarat de a facilita activitatea de

cercetare.

Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) [98] este un mediu eficient
si flexibil pe care l-am folosit la implementarea perceptronilor multistrat si
a retelelor neurale cu intarziere in timp. Are patru componente importante:
nucleul de simulare, interfata graficd (GUI), simulatorul programabil (Batch-
man) gi compilatorul (snns2c). Nucleul de simulare realizeaza operatiile asupra
retelelor neurale. Interfata grafica este un modul care controleaza simularea in
timpul rularii. Ofera, de asemenea, o reprezentare grafica a retelelor neurale.
Interfata grafica poate fi folosita direct pentru a crea, manipula gi vizualiza
retelele neurale in diverse moduri. Simulatorul foloseste un limbaj de progra-
mare special, integrat in SNNS. Permite executia operatiilor in background si
implementarea retelelor neurale fara interfata grafica. Acest limbaj de progra-
mare este similar unui limbaj de nivel inalt. Toate optiunile care sunt accesibile

prin interfata grafica sunt disponibile si in Batchman.

Pachetul de programe SOM_PAK [43] a fost realizat de o echipa condusa de
T. Kohonen si implementeaza toate operatiile necesare unei rulari corecte a ins-
truirii gi aplicarii hartilor cu autoorganizare. Am folosit acest set de programe
in experimentele de recunoastere a cuvintelor izolate si a vorbitorilor cu SOM.
Modulele de initializare (randinit, lininit), instruire (vsom) si testare (gerror)
pot fi rulate atat automat, folosind programul vfind care solicitd in mod inte-
ractiv toti parametrii necesari, sau separat, direct de la consola. Acest pachet
ofera, in plus, o serie de module pentru calibrare, vizualizare si testare a hartilor

cu autoorganizare.
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3.3.1 Recunoasgterea 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 gi ultimele 12
la test. Datorita 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 cit si pentru retelele neurale cu intar-
ziere in timp am folosit configuratii cu un singur strat ascuns. Numérul 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 sa fie si numarul
de neuroni de iegire pentru MLP si TDNN. Fiecare iegire se activeaza pentru
cate o singura clasa de vectori, generand o iesgire apropiata de 1. Iesirile care
nu se activeaza genereaza valori apropiate de 0. In faza de instruire am folosit
chiar valorile 1 si 0 pentru iegirile dorite, iar la testare am aceptat un prag de
0,3. Aceasta inseamnd ci o iegire intre 0,7 si 1 este asimilatd lui 1, iar una intre

0 si 0,3 este 0.

Hartile cu autoorganizare folosite pentru recunoagterea cuvintelor au avut
17x15 noduri. Instruirea a avut loc in doua 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 céreia ii 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 3.1.

Tabelul 3.1: Rezultatele experimentelor de recunoastere a cuvintelor.

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

O problema mai dificila pe care am implementat-o cu modelele clasice de
retele neurale a fost recunoagterea vorbitorilor. Ne-am propus si instruim MLP
si TDNN cu vectori grupati dupa criteriul identititii 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 intereseazi care sunt cuvintele pe care le-au
pronuntat subiectii pentru ca aceasta informatie devine nerelevanti. Repetarea,
insa, a aceloragi cuvinte produce redundanta necesara 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 care face parte
vectorul, iar restul au valoarea 0. Fiind vorba de 25 de clase, stratul de iegire
al retelelor neurale a fost redimensionat la aceastd valoare. Stratul ascuns a
crescut la 150 de noduri deoarece am constatat experimental ca este solutia
optima.

In cazul instruirii SOM am optat pentru o retea de 30x30 de noduri care a
fost calibrata cu vectori din cele 25 de clase.

Sinteza rezultatelor obtinute pentru acest set de experimente se gaseste in
tabelul 3.2.

Tabelul 3.2: Rezultatele experimentelor de recunoastere a vorbitorilor.

MLP TDNN SOM
Speechdata 71,2% 57,2% 52,8%
Telephdata  6,7%  32,33% 44,7%

3.4 Concluzii

Rezultatele experimentale prezentate in acest capitol creeaza o imagine a
capacitatii unor modele clasice de retele neurale de a rezolva probleme de re-
cunoagtere a vorbirii.

Recunoasterea cuvintelor izolate din Speechdata a condus la rezultate satis-
facatoare. 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 daca structura retelei
neurale nu permite extragerea unor informatii legate de secventa in timp a

cadrelor ce alcidtuiesc un cuvant. Performantele SOM arata potentialul crescut
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al retelelor neurale cu autoorganizare. Studiind ratele de recunoagtere, 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 cd modelele clasice sunt insuficiente. Ratele de succes de pana la 50%
dovedesc faptul ca ele nu sunt capabile sa extraga caracteristicile vocale ale
indivizilor intr-o mésura suficient de buna si este nevoie de implementarea unor
tehnici care sd raspunda mai bine cerintelor. Pentru a imbunatiti performantele
retelelor neurale in recunoasterea vorbitorilor, in capitolul urmator vom intro-
duce retelele neurale concurente, un nou model de recunoastere care foloseste

ideea, de modularitate si principiul divide et impera.
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Capitolul 4

Retele neurale concurente

Propunem in acest capitol un nou model neural de recunoastere numit Con-
current Neural Networks (CNN) care consta dintr-o colectie de refele neurale,
iar decizia la clasificare se ia prin regula castigatorul ia tot. Fiecare refea neu-
rala componentd a sistemului este instruita separat pentru a raspunde corect
intrarilor dintr-o singurd clasa. Am aplicat acest model la recunoasterea vor-
bitorilor si a vocalelor folosind perceproni multistrat, refele neurale cu intarziere

in timp g1 har{i cu autoorganizare ca module ale sistemului concurent.

4.1 Introducere

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 ex-
ploateaza caracteristicile semnalului vocal.

Performantele acestor retele scad foarte mult pentru recunoasterea vorbito-
rilor. In experimentele noastre, numirul claselor folosite la recunoasterea vor-
bitorilor este dublu fatd de cel folosit pentru recunoasterea cuvintelor. Re-
ducand numaérul de vorbitori, se constata, insa, ci performantele raméan infe-
rioare celor stabilite la recunoasterea cuvintelor, ceea ce arata ca problema este
una mai complexa.

Pe de alta parte, este evident ca reducerea numarului de vorbitori provoaca
imbunatatirea comportamentului retelelor neurale prin cregterea ratei de suc-
ces pentru ca problema pe care o implementeazid devine mai putin dificila.
Problema globala poate fi redusa la o suma de subprobleme prin separarea vor-
bitorilor in grupuri mai mici in interiorul carora recunoasterea este mai usor de

realizat.
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Retelele neurale modulare [30] au la baza ideea ci, pe langa nivelele ierarhice
de organizare a retelelor neurale artificiale: sinapse, neuroni, straturi de neu-
roni si reteaua insagi, se poate crea un nou nivel care combina mai multe retele
neurale. Modularitatea are o justificare neurobiologici, fiind un principiu im-
portant in arhitectura sistemelor nervoase ale vertebratelor. De altfel, sistemul
vizual ofera 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 modulara atunci cand cal-
culul realizat de retea poate fi descompus in doud sau mai multe module care
opereaza pe seturi distincte de intrari, fara a comunica intre ele. legirile mo-
dulelor sunt mediate de o unitate de integrare care nu permite transmiterea
informatiei inapoi catre module. Unitatea de integrare trebuie sa decidd cum
se combina iegirile modulelor pentru a forma iegirea finala a sistemului si trebuie
sa decida ce seturi de vectori trebuie invatate de fiecare modul. Modularitatea
poate fi privitd ca o formd de implementare a principiului divide et impera
care permite rezolvarea problemelor complexe prin descompunerea acestora in
subprobleme gi 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 cind s-au folosit doua retele neurale in locul uneia singure. Tehnica nu-
mita connectionist glue propusa de Waibel, Sawai gi Shikano [91] presupune ins-
truirea individuala a retelelor neurale pentru diferite probleme de recunoastere
a vorbirii urmatd de regruparea lor. Jacobs, Jordan gi 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 transformatid in K probleme de
clasificare a vectorilor in doua clase. Modulele decid daca un vector apartine
unei clase sau nu. Algoritmul backpropagation este modificat pentru a suplini
diferenta mare dintre exemplele pozitive gi cele negative pe care o presupune
aceasta solutie.

Modelul propus de noi [11] numit Concurrent Neural Networks (CNN) intro-
duce o noua tehnica neurala de recunoastere care se bazeaza pe ideea competitiei
intre mai multe retele neurale care lucreaza in paralel, decizia finala ludndu-se
pe baza regulii cdstigatorul ia tot. Numairul de retele folosit este egal cu numarul
de clase in care sunt grupati vectorii, iar instruirea este supervizata. Fiecare
retea este proiectatd sa recunoasca corect vectori dintr-o singura clasa, astfel

ca raspunsurile cele mai bune apar doar atunci cand 1i sunt prezentati vectori
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din clasa cu care a fost instruitd. Acest model este de fapt un cadru care oferd
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 experimen-
tat modelul Concurrent Self-Organizing Maps (CSOM) care se detageaza ca o
tehnica noua cu performante excelente. A fost demonstrata importanta CSOM
pentru cazul general al vectorilor cu repartitii normale multimodale si s-a aratat
ca poate fi folosit cu succes pentru clase largi de probleme de recunoastere 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
i de Lapidot, Guterman i Cohen in [51] pentru recunoasterea nesupervizata
a vorbitorilor. Fiecare vorbitor este modelat printr-o harta, in timp ce un
algoritm iterativ permite ajustarea hartilor.

Acest capitol prezinta noul model al retelelor neurale concurente si anali-

zeaza, performantele sale pentru recunoagterea vorbitorilor si a vocalelor.

4.2 Retele neurale concurente

Schema generala folosita pentru instruirea retelelor neurale concurente este

cea din figura 4.1.

‘ BAZA DE DATE ’

\

SETUL DE SETUL DE SETUL DE
DATE DATE | v DATE
NR. 1 NR. 2 NR.n

Y Y Y

RETEAUA RETEAUA RETEAUA

NEURALA NEURALA | e NEURALA
NR. 1 NR. 2 NR.n

Figura 4.1: Modelul folosit la instruirea retelelor neurale concurente.
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In aceasta schema, n reprezinta numarul de retele neurale care lucreaza
in paralel, dar este egal totodata si cu numarul de clase in care sunt grupati
vectorii de instruire.

Consideram multimea X € RP formata din M vectori p-dimensionali, adica:
X :{Xl,XQ,...,XM}, X; ERp, 1< < M.

Presupunem ci pentru fiecare vector din multimea X se cunoaste apartenenta

la una dintre cele n clase, unde:
X=XjUXoU...UX,

si

XinXon...NnX, =92,
iar X1, Xs,..., X, sunt submul{imi ale multimii X si contin vectorii de intrare
pentru fiecare dintre cele n retele neurale.

Multimea X de vectori este obtinuta in urma preprocesarii semnalelor vo-
cale achizitionate in scopul instruirii retelelor. Din aceasta multime sunt extrase
seturile de vectori X;, j = 1,2...n cu care vor fi instruite cele n retele neu-
rale. In urma aplicarii procedurii de invatare, fiecare retea neurald va trebui
sa raspunda pozitiv unei singure clase de vectori si sa dea raspunsuri negative
pentru toti celelalti vectori. Algoritmul de instruire pentru reteaua concurenti

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. Dacéa este cazul, se stabilesc

iegirile dorite.

Etapa 3. Se aplica algoritmul de instruire fiecarei retele neurale

folosind seturile de vectori create la pasul 2.

Etapa de recunoasgtere se desfagoara in paralel, conform schemei din figura
4.2.

Cele n retele neurale se presupune ca au fost instruite prin algoritmul descris
mai inainte. La aplicarea vectorului de test, retelele genereaza cate un raspuns
individual, iar selectia consta in alegerea retelei care a generat raspunsul cel
mai puternic. Reteaua selectata prin regula cdstigatorul ia tot este declarata
cagtigatoare. Indicele retelei castigatoare va fi indicele clasei in care este plasat

vectorul de test. Aceastd metoda de recunoagtere a formelor presupune, agadar,
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‘ VECTOR DE TEST ’

) T

RETEAUA RETEAUA RETEAUA
NEURALA NEURALA | 7 NEURALA
NR. 1 NR. 2 NR.n
Y Y Y
‘ SELECTIE ’
Y
CLASA

Figura 4.2: Modelul folosit la recunoastere de retelele neurale concurente.

ca este a priori cunoscut numarul de clase cu care va lucra reteaua concurenta
si ca pentru fiecare clasa exista suficienti vectori de instruire. Algoritmul de

recunoastere este cel de mai jos:

Etapa 1. Este creat vectorul de test prin preprocesarea semnalu-

lui 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
cel mai bun. Acesta va fi indicele clasei In care este incadrat

vectorul.

Modelele din figurile 4.1 gi 4.2 pot fi particularizate plasind in locul celor
n retele neurale diferite arhitecturi. In experimentele prezentate in aceasta
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.

Pentru cele care folosesc MLP si TDNN se utilizeaza algoritmul de instruire
backpropagation of error. Atunci cind implementam retele neurale concurente

cu SOM, abordam instruirea usor diferit din cauza ca instruirea modulelor
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este nesupervizati. De aceea, diferd modul in care alcatuim seturile de vectori
pentru instruire, dar si maniera in care se face selectia retelei castigatoare.

Pentru primele doua tipuri de retea concurenta, MLP-CNN si TDNN-CNN,
am folosit seturi de vectori de instruire cu exemple pozitive si negative. Un
exemplu pozitiv pentru o retea componenti a CNN este un vector din clasa
asociata ei. Un ezemplu negativ este un vector care apartine altei clase. Pentru
a ne asigura ca retelele vor fi capabile sa faca diferenta intre exemplele pozitive
si cele negative, am echilibrat numeric seturile de vectori: am inclus un numar
egal de vectori pozitivi si negativi, iar exemplele negative au fost selectate din
toate clasele in mod egal.

MLP si TDNN sunt retele neurale care sunt instruite supervizat, motiv
pentru care fiecirui exemplu pozitiv folosit la instruire i se asociazi cite un
raspuns dorit. Acesta este un vector n-dimensional, n fiind si numaérul de clase.
Fiecare componenta a sa va avea valoarea 1 sau (. Exista o singura componenta
1, plasata pe pozitia care are ca indice numarul clasei din care face parte exem-
plul pozitiv. Pentru exemplele negative, raspunsul dorit este complementul
binar al vectorului corespunzator exemplului pozitiv.

Decizia la recunoastere se ia pe baza regulii castigatorul ia tot. Fiecare
dintre cele n retele concurente produce in mod independent cate un raspuns
la stimulul de test. Se selecteaza vectorul care contine exact o componenta
apropiata de valoarea 1 si toate celelalte componente apropiate de valoarea 0,
in limitele unei erori acceptabile. Pentru ca raspunsul si fie considerat valid,
pozitia componentei maxime in vectorul de iegire trebuie sa coincida cu indicele
retelei care l-a generat.

Reteaua concurenta care are la baza SOM este instruita cu seturi de vectori
alcatuite doar din exemple pozitive. Ca si In celelalte cazuri, fiecare retea
componenta este instruitd separat, cu setul de vectori special alcatuit pentru
ea.

Clasificarea se face prin selectia hartii care genereaza o eroare de cuantizare

minima.

4.3 Recunoasterea vorbitorilor cu retele neurale

concurente. Experimente

Experimentele descrise in aceasta sectiune [11], [13] compara 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
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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 di-
verselor pronuntii ale acelorasi cuvinte, diferite de cele folosite la instruire. Am
adoptat ca baza de comparatie rezultatele obtinute cu MLP, TDNN si SOM des-
crise in sectiunea 3.3.2 si care se gasesc si in tabelele 4.1, 4.2 si 4.3 pe coloanele
marcate cu litera B (model neural de bazi).

Modelul concurent ales de noi grupeaza 25 de retele clasice, cate una pen-
tru fiecare vorbitor. Metoda de instruire este descrisa in continuare, fiind su-
pervizatd pentru MLP gi TDNN gi nesupervizatia pentru SOM. Etapa de re-
cunoagtere impune alegerea celei mai performante retele care este declaratia
cagtigatoare. Setul de experimente descrise in acest subcapitol testeazd mode-

lul retelelor neurale concurente pentru recunoasterea vorbitorilor.

Tabelul 4.1: Rezultatele experimentelor de recunoagtere a vorbitorilor cu MLP i MLP-CNN.

MLP
Speechdata Telephdata
B CNN B CNN
71,25% 86,22% 6,75% 72,86%

Tabelul 4.2: Rezultatele experimentelor de recunoastere a vorbitorilor cu TDNN gi TDNN-
CNN.

TDNN
Speechdata Telephdata,
B CNN B CNN
57,28% 89,31% 32,33% 72,72%

Tabelul 4.3: Rezultatele experimentelor de recunoastere a vorbitorilor cu SOM si SOM-CNN.

SOM
Speechdata Telephdata
B CNN B CNN
52,86% 90,42% 44,72% 75,25%

Am folosit mai intdi MLP gi TDNN drept componente de baza ale CNN.
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Fiecérei clase i-am asociat cate una din cele 25 de retele neurale compuse dintr-
un strat de intrare cu 270 de neuroni, doua straturi ascunse si un strat de iesire
alcatuit din 25 de neuroni. Am folosit algoritmul backpropagation of error
pentru instruirea acestor retele neurale feedforward gi pentru fiecare dintre ele
am creat seturi distincte de vectori de instruire. Astfel, vectorii din clasa 1, cele
extrase din cuvintele pronuntate de vorbitorul 1, au fost exemple pozitive pentru
reteaua neurald cu indicele 1 i exemple negative pentru celelalte 24 de retele
neurale. Raspunsurile dorite asociate exemplelor pozitive au acelasi format cu
cel descris in sectiunea 3.3 unde am discutat despre instruirea MLP si TDNN
ca retele complexe care recunosc toti vorbitorii. Am asociat raspunsul dorit [1
0 0 ... 0]" exemplelor pozitive pentru reteaua neurald 1 si raspunsul dorit [0 1
1 ... 1]" exemplelor negative pentru aceeasi retea. Pentru a echilibra numéarul
exemplelor pozitive si negative, am repetat de 24 de ori exemplele pozitive,
facand aceata operatie pentru fiecare set de vectori. Urmaérind aceastd idee, am
creat seturile de vectori pentru fiecare retea neurala componenta a MLP-CNN
si TDNN-CNN. In faza de recunoastere, un vector de test trebuie sa activeze
doar o singura retea neurala, cu alte cuvinte, acea retea neurala activa trebuie
sa produca un raspuns apropiat de cel al unui exemplu pozitiv. Toate celelalte
retele neurale componente ale CNN trebuie sa genereze un raspuns apropiat de
raspunsul unui exemplu negativ. Luam o decizie asupra recunoagterii numai
atunci cand exact o retea neurala dintre cele 25 genereaza un raspuns pozitiv si
toate celelalte genereaza raspunsuri negative. In caz contrar, nu se poate stabili
apartenenta vectorului de intrare la nici o clasa.

Figura 4.3 prezinta mediile ratelor de recunoastere ale fiecarei retele neurale
compunenta a CNN pentru 25 de vorbitori in doua experimente care ilustreaza
folosirea TDNN gi TDNN-CNN cu baza de date Telephdata. Este evidentd
diferenta dintre mediile ratelor de recunoasgtere desi, aga cum se observa, este
posibil ca TDNN sa dea rezultate mai bune pentru anumiti vorbitori.

Instruirea SOM-CNN a fost mult mai simpld. Am creat 25 de seturi de
vectori si am folosit algoritmul nesupervizat de instruire a retelelor Kohonen
pentru instruirea independentd a fiecareia dintre cele 25 de retele Kohonen. De
aceasta datd, am folosit doar exemple pozitive. La recunoastere, vectorul de
test este aplicat in paralel tuturor SOM componente ale SOM-CNN. Reteaua
in care apare cea mai mica eroare de cuantizare este declarata castigatoare, iar
indicele sau este indicele clasei din care se presupune ci face parte vectorul de
test.

In tabelele 4.1, 4.2 si 4.3 sunt prezentate ratele de recunoastere pentru
MLP-CNN, TDNN-CNN si SOM-CNN, in coloanele marcate cu CNN.

Rezultatele obtinute la recunoasterea vorbitorilor cu retele neurale con-
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Figura 4.3: Mediile ratelor de recunoastere pentru cei 25 de vorbitori in doud experimente
care ilustreaza folosirea TDNN gi TDNN-CNN cu Telephdata.

curente sunt mult imbunatatite fatd de modelele clasice. MLP s-a dovedit a
fi sensibil mai bun decat TDNN si SOM in testele cu modelul clasic folosind
Speechdata, dar mult mai slab pentru Telephdata. Folosirea retelelor con-
curente 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 decit modelul MLP-CNN gi cu aproximativ 1% mai bune decit mode-
lul TDNN-CNN. In general, s-a pastrat o diferentd de aproximativ 15% intre
testele cu Speechdata si cele cu Telephdata. Experimentele au ardtat 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.

Este cunoscut faptul ca algoritmul backpropagation of error are o conver-
genta lenta, iar atunci cand conditia de oprire inseamna o eroare de clasificare
micd, instruirea poate sa fie foarte costisitoare din punct de vedere al timpului
alocat. Cand instruim un set de retele neurale concurente, timpul de instruire
este proportional cu numarul de module. Odata instruite aceste retele neurale,
timpul de calcul pentru stabilirea apartenentei unui vector de intrare la o clasa
devine foarte scurt deoarece consta dintr-o singurd propagare a informatie din-
spre intrari inspre iesiri. In experimentele noastre, am alocat perioade pana
la 24 de ore pentru o instruire foarte find a tuturor modulelor. Algoritmul de
instruire a hartilor cu autoorganizare este mai rapid deoarece conditia de ter-
minare este datda de numarul de pasi de executie. Faza de recunoastere este,
insa, mai lentd decat pentru retelele neurale feedforward. Pentru stabilirea

erorii minime de cuantizare, aceasta presupune compararea fiecarui vector de

71



test cu toate prototipurile.

Pentru experimentele de recunoastere a vorbitorilor cu MLP-CNN gi TDNN-
CNN am folosit module instruite prin programul Stuttgart Neural Network
Simulator (SNNS). Rezultatele modulelor au fost combinate printr-o aplicatie
pe care am scris-o in limbajul de programare oferit de SNNS. Pentru testele
de recunoastere cu SOM-CNN am instruit hartile cu ajutorul programelor din
pachetul SOM_PAK, iar pentru combinarea rezultatelor am realizat o aplicatie

in limbajul de programare C++.

4.4 Recunoagterea vocalelor cu retele neurale

concurente

Dupa ce am vazut ca modelul CNN aduce imbunatatiri remarcabile ratelor
de recunoagtere a vorbitorilor in comparatie cu modelele clasice, in aceasta
sectiune ne vom concentra asupra recunoasterii unor vocale din limba romana
avand la dispozitie diverse variante de pronuntie a cifrelor de la 0 la 9. Inainte
de a analiza metoda implementata si rezultatele acestor experimente, vom face o

prezentare a principalelor notiuni de fonetica si fonologie specifice limbii roméne

3).

4.4.1 Fonetica si fonologie in limba roméana

Vorbirea este un mijloc de transmitere oralda a mesajelor si presupune exis-
tenta unui sistem de sunete si a unui set de reguli de asociere a lor. Sunetele
limbii alcdtuiesc unitatile de baza ale acesteia, fiind acceptate in limitele unor

variante gi varietati admisibile.

Elemente de fonetica

Sunetele fonice articulate sunt unititile minimale purtiatoare de informatie
ale unui limbaj vorbit, stand la baza comunicarii dintre oameni. Ele constau in
vibratii ale aerului, modulate de organele vorbirii. Sunt caracterizate prin tarie,
inaltime, timbru, durata, trasaturi perceptibile de urechea umana. Fonetica
este disciplina care studiaza producerea, transmiterea si receptarea sunetelor
limbajului articulat, adica a sunetelor vorbite.

Sunetele fonice articulate sunt produse la intrarea in vibratie a aerului ex-
pirat. La acest proces participa plamanii, traheea, laringele, coardele vocale,
glota, epiglota, faringele, maxilarele, gura, buzele, dintii, limba, fosele nazale.
Ansamblul organelor care participa la producerea sunetelor se numeste aparat

fonoarticulator.
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Articularea este produsa in timpul expiratiei, adicd in momentul evacuarii
aerului din plaméani. In acest fel ia nagtere fluxul de aer care produce unda fonica
articulata. Aceasta cantitate de aer trece printr-o serie de organe si cavitati care,
in principal, participa la functia biologica a respiratiei si care formeazi aparatul
vorbirii. In interiorul laringelui se afld doua lamele formate din tesuturi elastice
si musgchi numite coarde vocale care delimiteaza in interiorul lor un spatiu numit
glota. Coardele vocale realizeaza miscari de inchidere gi deschidere a glotei. In
functie de acest grad de inchidere, dar gi de viteza cu care aerul este evacuat din
plamani, apar sunete mai inalte sau mai joase si de amplitudini diferite. Glota
este un organ complex al vorbirii care produce prima diferentiere a sunetelor.
Astfel, sunetele vor fi vocoide sau contoide sonore ori surde.

Faringele, cavitatea bucala §i cea nazald sunt rezonatori in care sunetul este
articulat, modulat si amplificat. Uwvula dirijeaza fluxul fonic inspre cavitatea
bucalid sau nazala determinand rezonanta bucala sau rezonania nazala. Limba
este organul cu rolul cel mai important in articulare, iar buzele formeaza un
ultim rezonator de ingustare sau ocluziune a fluxului fonic.

Articularea reprezinta totalitatea migcarilor organelor vorbirii care deter-
mina forma §i miscarile rezonatorilor, cu influente asupra formarii, modificarii

si amplificarii fluxului fonic. Articularea are trei componente:
- modul de articulare, determinat de forma gi migcérile rezonatorilor;
- locul de articulare, adica organul articularii;
- prezenta sau absenta vibrafiilor glotale.

Caracteristica acestor componente este ca ele pot aparea doar in combinatie, si
nu izolate una de alta. Prin combinatia lor se pot defini tipurile articulatorii
care pot aparea in limba romana vorbita.

Vocalele (vocoidele) sunt sunete produse de coloana de aer vibrat prin tre-
cerea ei libera prin traiectul vocal. Diversele vocale rezulta prin gradul de
deschidere a rezonatorului bucal combinat cu migcarile verticale gi orizontale
ale limbii. Ca mod de articulare, vocalele pot fi deschise (a), semiinchise (e, a,
0) i inchise (4,7, u), in functie de nivelul de apropiere a limbii de palatul moale
si de gradul de deschidere a maxilarelor. Dupa locul de articulare, ele pot fi
posterioare (u, 0), centrale (a, 7) sau anterioare (e, i), iar a este o vocala neutra.
Pe langa muschiul lingual, un rol important il joaca pozitia buzelor, producand
o vocald rotunjita (o, u) sau nerotunjita (a, e, i, @, i). Conform acestor criterii,
sistemul vocalic roménesc se poate sintetiza ca in tabelul 4.4.

Consoanele sunt produse de fluxul de aer care intalneste in calea sa diferite

obstacole. Diferentele intre ele se fac incd de la nivelul rezonatorului glotal,
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Tabelul 4.4: Sistemul vocalic al limbii romane.

Pozitia buzelor nerotunjite rotunjite
Pozitia limbii anterioare | centrale | posterioare
deschise a
Deschiderea gurii | semiinchise e a
inchise i i u

consoanele fiind sonore sau surde. Perechile de consoane clasificate dupa cri-
teriul sonore — surde pot fi grupate in felul urmator: b-p, d-t, v-f, z—s, Z-ts,
§—¢, g’-k’, g—k. Toate aceste consoane sunt nesonante. In prezenta vibratiilor
faringiene, apar consoanele sonante, I, m, n, . Dupa locul de articulare, con-
soanele se clasifica astfel: bilabiale: b, p, m (buze), labiodentale: v, f (buza
inferioara si dintii superiori), dentale: d, t, z, s, ts, n, I, r (dintii), prepalatale:
Z, §, g, ¢ (palatul anterior), palatale: g¢’, k’ (palatul mediu), velare: g, k (palatul
moale) si laringala h (laringele). La producerea unor constante, palatul moale
permite trecerea libera a unei parti din fluxul de aer fonator prin fosele nazale,
producandu-se consoanele nazale: m, n. Alteori, traiectul vocal este inchis
complet. Prin deschiderea lui brusca se produc consoanele oclusive (explozive):
b, p, m, d, t, n, ¢’, k’, g, k. Cand traiectul vocal este doar ingustat gi aerul
il parcurge tot timpul cat dureaza emisia, se produc consoanele constrictive.
Acestea sunt fricative: v, f, z, s, Z, §, cind ingustarea este mai pronuntata, sau
lichide: 1, r.

Consoana, r este vibranta pentru cid varful limbii vibreaza, iar [ este laterala
deoarece aerul se scurge de-a lungul marginilor limbii. Cand traiectul vocal este
initial inchis complet si se deschide treptat, se produc consoanele semioclusive
(africate): ts, ¢, . Sistemul consonantic al limbii roméne este alcituit din 22
de consoane care se clasifica asa cum se vede in tabelul 4.5.

Semivocalele sunt articulate ca si vocalele, dar durata lor este mai mica si

efortul respirator mai mare. Limba roméana are urmatoarele semivocale: e,

los .
<

0, U.

Elemente de fonologie

Fonemele sunt unitati minimale ale sistemului limbii, caracterizate prin tra-

saturi distinctive a caror modificare ar altera chiar sistemul limbii [33].
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Tabelul 4.5: Sistemul consonantic al limbii romane.

Vibratiile sonante nesonante
glotale surde/sonore | surde/sonore | surde/sonore
Modul de oclusive constrictive explozive fricative africate
articulare nazale | vibrante | laterale
bilabiale m - - bp - - - -
labiodentale - - - -- v f - -
dentale n r 1 dt Z s - ts
Locul de articulare | prepalatale - - - -- 7§ g ¢
palatale - - - gk - - - -
velare - - - gk -- - -
laringale - - - -- -h - -




Fonemul este o entitate care nu poate fi analizatd in unititi mai mici si
are functia de a diferentia intre ele cuvinte diferite sau forme gramaticale ale
aceluiasi cuvant. Fonologia studiaza functia fonemelor intr-o limba si stabilegte
sistemul de foneme al acelei limbi, realizand inventarierea lor.

Fonemul este o clasa de sunete asemanatoare, cu aceeasi functie. In limba
vorbita, un fonem poate fi realizat prin mai multe variante care sunt sunete
asemanatoare din punct de vedere al pronuntiei si al perceptiei, dar diferd
datorita contextelor fonetice in care se gasesc. De asemenea, un fonem poate
avea mai multe varietafi care sunt pronuntii ale aceluiagi sunet de catre vorbitori
diferiti [3]. Asadar, fonemul este un element abstract si cu caracter general, iar
sunetul este o particularizare, o concretizare a fonemului.

Fonemul are doud functii: distinctiva si contrastiva. Prima functie, cea
distinctiva, realizeaza distingerea cuvintelor si a formelor lor (dar—far—var—zar).
Existd mai multe grupe de foneme care comuta: d, f, v, z; p, v, t; a, 0, u; u, i;
k, ¢. Fiecare fonem are propriile trasaturi relevante legate de modul si locul de
articulare, dar i de prezenta sau absenta vibratiilor glotale. Aceste trasaturi
le deosebesc unele de altele si creeaza opozitiile intre foneme. Cea de-a doua
functie, cea contrastiva permite stabilirea structurii fonematice a unui cuvant,
facilitind intelegerea lui.

Cele sapte vocale din limba roméana pot constitui centrul de sonoritate al
unei silabe sau pot alcatui singure o silaba, adica sunt silabice. Semivocalele se
definesc drept vocale nesilabice si apar in structura diftongilor sau a triftongilor.
Diftongii sunt formati dintr-o vocald gi o semivocald, iar triftongii din doua
semivocale si o vocala. Diftongii si triftongii sunt segmente vocalice constitu-
ite din doua, respectiv trei vocale din care doar una se realizeazd ca vocala.
Consoanele din sistemul consonantic al limbii romane sunt nesilabice, fiind de-
pendente de o vocala.

Silaba este constructia superioarda fonemului si este caracterizatd printr-un
singur accent. Ea este formata dintr-un singur fonem care trebuie sa fie neapéarat
o vocala sau din mai multe foneme intre care se gaseste o vocala.

Accentul evidentiaza o silaba printr-o pronuntare mai intensa si este in con-

trast cu silabele neaccentuate.

4.4.2 Experimente de recunoastere a vocalelor

Abordam problema recunoagterii vocalelor prin studierea similaritatii dintre
vectorii prototip si vectorii obtinuti prin analiza cepstrala a regiunilor vocalizate
din cuvintele tinta. Prezentam in aceasta sectiune un sistem alcatuit din retele

neurale concurente pentru recunoasterea vocalelor care apar in pronuntiile in
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limba romana ale cifrelor de la 0 1a 9.

Analiza cepstrald a semnalelor vocale

Cepstrul se obtine printr-o transformare complexa care se poate aplica si
asupra semnalului vocal. Aceastd transformare produce separarea unor com-

ponente ale semnalului care apoi sunt combinate liniar. Pentru semnalul:
s(n), n=0,1,2...,
transformata sa va fi de forma:
cs(n) = ce(n) + co(n), n=0,1,2...

In aceasti relatie, c.(n) este partea din cepstru care reprezinta contributia ex-
citatiei periodice, iar cg(n) este partea corespunzatoare functiei de transfer a
traiectului vocal. Ca urmare a acestei transformari, partea inferioara a cepstru-
lui unui semnal vocal, pentru care n are valori mici, este asociata semnalului

co(n), iar partea superioara, in care n este mare, corespunde semnalului c.(n).

Baza de date

Am preprocesat prin analiza cepstrald bazati pe scala mel pronuntiile in
limba romana ale celor 10 cifre. Fiecare dintre cei 4 subiecti a pronuntat aceste
cuvinte de cate 10 ori. De fiecare data am extras vectorii de instruire a sis-
temului de recunoagtere 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. Pentru instruire, am segmentat
manual fiecare repetitie si am selectat regiunile din semnal corespunzitoare vo-
calelor gi semivocalelor. Extragerea vectorilor de caracteristici a fost realizata
prin parcurgerea semnalelor selectate cu o fereastra de 256 de esantioane si un
pas de 50 de esantioane. Din fiecare fereastrd s-au calculat cate 12 coeficienti
cepstrali care formeaza vectorul asociat ei. Numérul de ferestre si, implicit,
numarul de vectori extrasi din semnalul asociat unui fonem este influentat de
lungimea acestuia in timp, adica de caracterul vocalic sau semivocalic si de
debitul verbal, ca si de modul de pronuntie specific fiecarui vorbitor. La nivelul
intregii colectii de pronuntii, numarul de vectori asociati unui fonem este direct
proportional cu frecventa de aparitie a vocalelor in cele 10 cuvinte. Cuvintele
au fost inregistrate in conditii normale, fard o amenajare speciala a incintei,
cu un microfon de uz general. Tabelul 4.6 contine o statisticd a numarului de
vectori pe care i-am obtinut pentru fiecare fonem din colectia de semnale vo-

cale descrisd mai sus. Figura 4.4 prezinta cite o secventa tipicd de coeficienti
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cepstrali calculati pentru fiecare dintre cele sase vocale care alcituiesc baza de
date pentru un vorbitor, iar in anexa A am listat valorile numerice pe baza
carora am trasat aceste grafice.

Se observa ca in partea inferioard a cepstrului apar diferente vizibile intre
secventele asociate acestor foneme, confirmand astfel ca traiectul vocal con-
tribuie intr-o misurd importanti la producerea fonemelor. In a doua jumatate
a cepstrului, diferentele nu mai sunt atat de evidente, insa se remarca un varf

datorat frecventei fundamentale a semnalului excitator.

Energia semnalului vocal

Analiza oricirui semnal se face intr-un timp finit. Pentru aceasta trebuie sa
i cunoagtem caracteristicile pe toata durata si proprietatea pe care o cautam
trebuie sd raména invarianta. Semnalul vocal se caracterizeaza prin faptul ca
nu este stationar pentru un timp infinit de lung. Proprietatea de stationaritate
ramane valabila doar pentru cateva milisecunde. Acesta este motivul pentru
care metodele de analiza "pe termen lung” a semnalelor sunt aplicate in con-
textul nostru pe o fereastra. Analiza pe fereastrda presupune ”decuparea” unei
regiuni din semnal gi prelucrarea sa in mod independent. Vorbirea este un pro-
ces dinamic, de aceea un singur cadru nu este intotdeauna suficient. Din nece-
sitatea de a surprinde caracteristicile temporale ale semnalului vocal, obignuim
s folosim cadre extrase cu ajutorul unei ferestre care se deplaseaza de-a lungul
acestuia.

Atunci cand dorim si extragem informatia pe care ne-o ofera cadrul care
cuprinde portiunea de semnal vocal din intervaluln = m—N+1,...,m folosim
o versiune adaptatd a metodei care se folosegte de regula pentru semnale infinite
in timp [16].

Sa presupunem ca dorim sa stim daca o secventa de semnal este vocalizata
sau nevocalizata pe portiunea care se termina la momentul n = m. Se cunoaste
ca semnalul vocalizat are, in general, o energie mai mare decat semnalul nevo-
calizat. Folosim aceasta idee pentru a ne asista in luarea deciziei. Avand doua
semnale s1(n) vocalizat gi s9(n) nevocalizat de durata infinita, energia lor va fi

in relatia:

B, > E;,,

unde
o

B2 Z s2(n).

n=—oo

Pentru o fereastra de semnal care contine punctele din jurul lui m avem inega-
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Figura 4.4: Secvente tipice de coeficienti cepstrali asociate fonemelor A, E; I, O, U, A.
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In aceastd relatie, N este numarul esantioanelor din semnal care se regasesc in
interiorul ferestrei. Ca sa putem automatiza luarea unei decizii privind carac-
terul vocalizat sau nevocalizat al semnalului, raportam valoarea lui Eq(m) la
un prag: daca valoarea energiei depaseste pragul semnalul este vocalizat, iar
daca valoarea sa este sub prag, semnalul este nevocalizat.

Un element important in extragerea unor informatii pe baza energiei este
fixarea numarului N de esantioane cuprinse in fereastra. Atunci cand fereastra
are dimensiune mare, graficul energiei obtinut prin baleierea semnalului este mai
"neted”. Aceasta inseamna ca in vecinatatea pragului decizia nu este influentata
de "varfuri” ale energiei. Pe de alta parte, o fereastra de dimensiuni mari poate
provoca "netezirea” prea pronuntata a formei energiei. Drept consecinta, fie
zona vocalizatd determinatd prin calcul depaseste dimensiunile reale, fie nu se
mai pot detecta zonele nevocalizate de durata scurta inserate intre doua zone

vocalizate (fig. 4.5).

M=2000

Figura 4.5: Functia de energie a semnalului corespunzator unei pronuntii a cifrei zero pentru
N=20 si N=2000.

Datele pe care le obtinem prin studierea energiei au un caracter prepon-
derent informativ si nu influenteazd in mod fundamental corectitudinea re-

cunoagterii vocalelor din semnal. De aceea, in scopul simplificarii calculelor
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folosim o fereastra dreptunghiulard a cérei dimensiune am stabilit-o experi-
mental la N = 300. Deoarece am egantionat semnalul vocal cu o frecventa de
8000 Hz, fereastra folosita la calculul energiei selecteaza o portiune de 37,5 ms.
Am ales o fereastra dreptunghiulara pentru ca ne permite calculul recurent al
energiei:

Eg(m) = Es(m — 1) + s*(m) — s*(m — N).

Astfel, timpul de estimare a energiei semnalului este liniar, fiind proportional
doar cu dimensiunea semnalului vocal si nu depinde de dimensiunea ferestrei.
Pentru a lua o decizie in legatura cu caracterul vocalizat sau nevocalizat
al semnalului intr-o anumita regiune, am stabilit doua praguri pentru energie:
unul superior gi unul inferior. Atunci cand curba ascendenta a energiei depaseste
pragul superior, consideram ca incepe o zona vocalizata. Cand pentru un seg-
ment vocalizat energia scade sub pragul inferior, consideram ca incepe o zona
nevocalizatid. Avantajele folosirii celor doua praguri sunt, pe de o parte, o mai
buna delimitare a inceputului zonei vocalizate si, pe de altd parte, evitarea

plasarii in zona nevocalizata a vocalelor mai putin accentuate de la sfarsitul

cuvintelor.
=5%
|
—=_""‘
W" t1=25%
-~ t2=5%

Figura 4.6: Stabilirea zonelor vocalizate gi a celor nevocalizate pentru pronuntia cifrei noud.

Valorile pragurilor sunt raportate la nivelul maxim atins de energie.

Figura 4.6 prezintd modul in care se decide daca o zona este vocalizata sau
nu atunci cand se foloseste un prag si cand se folosesc doua praguri, pentru o
pronuntie a cifrei noud. Atunci cadnd pragul unic are valoare micd, regiunea
vocalizatd cuprinde si fonemul 4. Aceastd zond cuprinde in mod eronat si
fonemul n care, desi este nevocalizat, are amplitudine mare in comparatie cu

cea a unei vocale. Un prag mare elimina fonemul n, dar ignora si fonemul a
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care datorita pozitiei sale finale are o amplitudine mica. Pragul unic are in plus
dezavantajul ca zona vocalizata poate debuta si se poate incheia cu o oscilatie,
comportament eliminat de folosirea a doua praguri.

Analiza semnalului pe baza energiei da o prima informatie legata de prezenta
sau absenta zonelor vocalizate. Pe baza ei restrangem domeniul de ciutare. A
doua etapa consta in stabilirea identitatii fiecarei vocale in interiorul regiunilor

vocalizate.

Recunoasterea vocalelor

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

Pentru varianta care folosegte 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 desfagurat de-a lungul a 1000 de pasi §i vecinitatea a scazut treptat pana
la un singur neuron. In a doua etapa, instruirea s-a facut in 10000 de pasi, iar
vecinitatea a rimas fixatd la dimensiunea minimi. In urma instruirii si a ca-
librarii retelei neurale cu vectorii de instruire am obtinut un set de prototipuri

etichetate a carui structura este cea din tabelul 4.6.

Tabelul 4.6: Numarul de vectori de instruire a SOM si SOM-CNN, numarul de prototipuri
obtinute In urma instruirii SOM gi numaérul de prototipuri obtinute dupa instruirea SOM-
CNN.

A E I O U A

Instruire 372 516 339 525 453 52
SOM 42 3r 16 21 21 2

SOM-CNN 25 25 25 25 25 25

Se observa ca fonemul a este cel mai slab reprezentat din cauza volumului
redus al datelor de instruire disponibile. Numaéarul total de prototipuri este
mai mic decit cel al neuronilor din retea pentru ca nu toti neuronii au fost
etichetati la calibrare. In figura 4.7 este prezentata proiectia U-matrix pentru
aceasta retea Kohonen. Unified distance matriz (U-matrix) [47] este o metoda

de vizualizare printr-o imagine care folosegte nivele de gri a clusterelor generate
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A O‘A A‘A AA

Figura 4.7: U-matrix pentru reteaua Kohonen instruita sa recunoasca fonemele a, e, 4, 0, u,

a. Pentru fonemul @ am folosit simbolul ~.

de o retea Kohonen.

Si aici se observa slaba reprezentare a prototipurilor fonemului a. Prototi-
purile celorlalte foneme formeaza grupuri compacte si pozitia clusterelor reflecta
calitatile acustico-fonetice ale fonemelor.

Instruirea componentelor SOM-CNN s-a facut dupa gruparea manualid a
vectorilor de instruire in gase clase. Fiecare retea neurala componenti s-a spe-
cializat in recunoagterea unei singure clase. Am plasat in acelagi grup atét
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 singura retea neurald. Aceasta inseamnd ca numarul
prototipurilor ar trebui sa fie egal pentru ambele tipuri de experimente: 150.
Diferenta este minora si apare datorita faptului ca in primul caz nu toti neuronii
au fost etichetati la calibrare, asa cum am aradtat in tabelul 4.6.

Forma semnalului corespunzator uneia dintre cele 20 de pronuntii disponi-
bile ale cifrei noua este desenata in figura 4.8. Am delimitat regiunea din
semnal corespunzatoare fonemului @ pe care am folosit-o la instruire si din care
am extras 4 vectori. In vorbirea curent pronuntia cuvantului noua este uneori
distorsionata si acesta se transforma in noo. In baza noastri de date am avut

un astfel de exemplu pe care l-am eliminat si din acest motiv am folosit doar
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Figura 4.8: Regiune selectatd pentru instruirea retelelor Kohonen care recunosc fonemul d.

Semnalul este al uneia dintre cele 20 de pronuntii ale cuvantului noud.

19 variante ale cuvantului noud.

Vom descrie in continuare tehnica pe care am aplicat-o la recunoastere.
Zonele vocalizate din semnalul de test sunt preprocesate cu ajutorul unei feres-
tre 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
caror succesiune descrie evolutia semnalului vocal. Pentru fiecare vector retinem
pozitia care 1i corespunde in semnal gi eroarea de cuantizare minima, respectiv
eticheta pe care le calculeazid reteaua neurala. Experimental am stabilit un
prag maxim al erorii de cuantizare pentru a elimina fonemele care se presupune
¢4 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 citre sistem. In figura 4.9 se poate vedea cum a fost recunoscuta o
repetitie a cuvantului noud de SOM si SOM-CNN.

SOM  agaoooooodododUIdIdIao0
SOM-CHM aaaoooo0o0oooUUUUUUUO0e=~-~

Figura 4.9: Interpretarea cuvantului noud de catre SOM si SON-CNN. Am folosit simbolul ~

pentru fonemul q.

Se remarca faptul ca SOM nu recunoagte fonemul @ final. SOM a decis ca
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in acea zona se gaseste doar de fonemul o. In vorbirea curenta, trecerea de la u
la ¢ in cuvantul noud se face prin ugoara inserare intre ele a semivocalei o, fapt

sesizat atit de SOM cat si de SOM-CNN.

Tabelul 4.7: Rezultatele experimentelor de recunoastere a vocalelor gi semivocalelor cu SOM
si SOM-CNN.

SOM SOM-CNN
E4.1 73.68%  84,21%
E42 6247%  73,93%
E43  50% 56,25%
E44  588% 5,48%
E45 13,07%  8,61%

Rezultate experimentale

Pentru a compara performantele SOM si SOM-CNN, in tabelul 4.7 sunt

descrise rezultatele urmatoarelor experimente [12]:

- EA4.1: stabilirea procentului vocalelor i semivocalelor recunoscute de cele

doua modele;

- E4.2: proportia in care dimensiunea reala a zonei vocalei sau a semivocalei
este sesizata 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;

- E4.5: procentul confuziilor dintre doua vocale.

Experimentul 4.1 ne ajuta si ne formam o imagine corecta 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 vocala este
recunoscuta corect daca secventa de etichete este cea reala pe zona centrali a
segmentului vocalic, aga cum se poate vedea si in figura 4.9.

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 multa forta

si tind sa domine semivocalele, aga cum se intampla si pentru cuvantul dos.
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Experimentul 4.3 stabileste procentul de astfel de succesiuni pentru care sunt
recunoscute atat vocala cat i semivocala.

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

In experimentul 4.5 am stabilit rata confuziilor intre vocale, determinand
care este procentul in care o vocala este inlocuita de sistemul de recunoagtere

cu alta vocala.

4.5 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 altd 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 gi SOM-CNN pentru recunoasterea unor vocale din limba,
romana gi am constatat ca procentul vocalelor gi semivocalelor recunoscute de
SOM-CNN este superior celui obtinut cu SOM cu mai mult de 10%. Regiunile
din semnal corespunzitoare vocalelor si semivocalelor sunt mai cuprinzatoare
atunci cand se folosegte SOM-CNN decat atunci cand se folosegte SOM.

Am vazut In acest capitol ca retelele neurale concurente implementeaza con-
ceptul de concurenta la nivelul unei colectii de retele neurale. Experimentele
demonstreaza ca modelul retelelor neurale concurente este superior in majori-
tatea cazurilor folosirii unei singure retele neurale pentru rezolvarea aceleiasi
probleme.

In urmitoarele doui capitole vom atinge a doua problema importanta a tezei
si vom introduce o serie de algoritmi prin care se poate determina importanta

intrarilor pentru retelele neurale care folosesc algoritmi de instruire tip LVQ.
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Capitolul 5

Recunoastere prin calculul

relevantelor intrarilor
folosind operatori OWA

Algoritmul Relevance Learning Vector Quantization (RLVQ) [10] este o
varianta a algoritmului LV Q) care permite determinarea printr-o metodd eu-
ristica a relevangelor pentru componentele intrarilor. Metoda se bazeaza pe
invatarea hebbiana gi introduce factorii de ponderare a intrarilor, adaptafi au-
tomat la problema de clasificare care trebuie implementata. Pe langa stabilirea
importantei intrarilor, aceasta metoda conduce la tmbundtatirea performantelor
algoritmului LV Q dar, in acelasi timp, poate fi folosita pentru reducerea numda-
rului de intrari prin renuntarea la cele mai putin influente.

In acest capitol propunem o noud metoda de calcul al relevantelor intrari-
lor in RLV(Q). 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 i

consistentul model matematic OWA.

5.1 Introducere

Kohonen a introdus LVQ ca o metoda care defineste o clasificare pe baza
unui numdr de vectori grupati intr-un set de instruire. Aga cum am vazut deja,
cuantizarea vectoriala inseamna inlocuirea vectorilor de instruire cu un numar
redus de prototipuri care formeaza un codebook. Fiecare vector din codebook are

atagatd eticheta clasei din care face parte. Algoritmul LVQ adapteaza iterativ
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acegti vectori prin optimizarea unui criteriu global bazat pe distanta euclidiana.

Algoritmul LVQ standard nu face distinctia intre componentele vectoriale
mai influente i cele mai putin influente, importanta lor fiind considerata egala.
Spre deosebire de aceasta abordare, algoritmul Distinction Sensitive Learning
Vector Quantizer (DSLV(Q)) introdus in [68] foloseste o pondere modificabild
pentru fiecare componenté vectoriala si foloseste o functie de distantd ponderata
pentru clasificare. Se utilizeazd un algoritm euristic iterativ pentru adaptarea
acestor ponderi la specificul problemei: influenta componentelor care in mod
frecvent genereaza o clasificare gresita este diminuata, in timp ce influenta com-
ponentelor care contribuie la clasificarea corecta este amplificatid. 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 din-
tre valorile componentelor cele mai puternic discriminative si o micgoreaza 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 bazeaza
pe distanta euclidiand ponderata. Se pot folosi, insa, si alte distante, dupa
cum se precizeaza in [68]. Modificarea algoritmului LVQ este minimala, fiind
inlocuita functia distantei. Ponderile si vectorii codebook se modifica in para-
lel in timpul instruirii, actualizarea avand loc on-line, dupa procesarea fiecarui
vector de intrare. Ponderile rezultate pot fi interpretate ca ranguri ale compo-
nentelor vectoriale si folosite pentru reducerea dimensiunii spatiului de intrare.

RLVQ este o variantd modificata a LVQ, similara cu DSLVQ, si introduce
factorii de relevantd pentru pentru fiecare dimensiune a vectorilor de intrare.
Metrica euclidiana este Inlocuitd cu una modificata prin asocierea unei pon-
deri fiecirei componente vectoriale. Aditional algoritmului standard, factorii
de scalare sunt adaptati iterativ printr-o tehnica bazata pe invatarea hebbiana,
oferind o imagine a influentei fiecarei componente vectoriale asupra procesului
de clasificare.

Operatorii OWA reprezinta o clasd de operatori de agregare care realizeaza
o agregare bazata pe reordonarea criteriilor care trebuie satisfacute. Ponderi-
le 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, in paralel cu instruirea
prototipurilor. Metrica pe care o folosim este un caz particular al mediei gene-

ralizate de tip OWA [37]. Pe langa recunoasterea eficienta a formelor, metoda
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noastra face gi o conexiune interesanti 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 reprezinta standarde in clasificarea
formelor. Cu bazele de date Iris gi Ionosphere am testat performantele generale
in recunoastere ale algoritmului nostru. Pentru testele de recunoagtere a vorbirii
am utilizat baza de date Deterding care contine un set de vectori de referinta

in domeniu, obtinuti din pronuntii ale vocalelor in diferite contexte.

5.2 Algoritmul Relevance LVQ (RLVQ)

Uneori nu toate componentele vectorilor de intrare au aceeasi importanta 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 ponde-
rilor acelor componente care contribuie cel mai mult la clasificarea corecta a
vectorilor de instruire si slibeste ponderile componentelor care au o influenta
negativa. Clustering-ul este realizat de un set de prototipuri care sunt adaptate
vectorilor de instruire printr-un algoritm LVQ standard. Figura 5.1 este o

reprezentare schematica a modului in care lucreaza acest algoritm.

VECTORII DE INTRARE J

Y

ACTUALIZAREA
PROTOTIPURILOR
(LVQ)

. Y

ACTUALIZAREA
RELEVANTELOR

Y

A

Figura 5.1: Reprezentarea schematica a modului in care se actualizeaza relevantele §i pro-
totipurile prin algoritmul RLVQ.

Presupunem ci x; = [%;1,...,%in)t, 4 = 1,..., N sunt vectorii de intrare.
Un numar de P prototipuri sunt adaptate prin LVQ1 astfel incat sa se obtina

cea mai mica eroare de cuantizare posibila pentru toti vectorii de instruire:
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Pasul 1. Pentru o intrare x; se gaseste cel mai apropiat prototip
w;, castigatorul, pentru care distanta ||x; — w;|| este minima.
Daca x; si w; fac parte din aceeasi clasa, atunci vectorul de

intrare este clasificat corect.

Pasul 2. Se actualizeaza prototipul cagtigator:

{ w; +n(x; —w;) daca x; este clasificat corect
w; =

w; —n(x; —w;) in caz contrar,

unde n > 0 este rata de instruire.

Algoritmul RLVQ foloseste o metrica modificata:

n
Ix; — wjllx = Z A (@ig — wir)?,
k=1
unde X = [A1,..., \,]" este vectorul relevantelor, iar > ;_; Ay = 1. Urméand o

reguld similard algoritmului LVQ, factorii de ponderare sunt adaptati iterativ
astfel [10]:

Pasul 1. Pentru fiecare k =1,...,n
) max{)\; — a|zix —wjg|,0}  cdnd x; este clasificat corect
B Ak + al|zip — wjig in rest,
unde a > 0 este un parametru de instruire.

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

Determinarea relevantelor poate fi realizata dupéa instruirea prototipurilor
cu LVQ sau simultan cu aceasta, cea de-a doua varianta conducand la un al-
goritm on-line. Rezultatele experimentale din [10] demonstreaza ca rata de
recunoagtere a RLV(Q este mai buna in comparatie cu algoritmul LVQ stan-
dard.

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

Atunci cand vectorul x; este clasificat corect, ponderile care corespund
diferentelor mari intre componentele lui x; si ale lui w; sunt diminuate cu o va-
loare mai mare. Ponderile corespunzatoare unor diferente pe componente mai
mici sunt diminuate mai putin, exploatand astfel similaritatea componentelor
vectoriale. Prin aplicarea normalizirii, vor fi amplificate relevantele componen-
telor care contribuie cel mai mult la clasificarea corecta.

Atunci cand clasificarea este incorecta, relevantele corespunzatoare diferen-

telor mici trebuie sa piarda din importantd, crescand cu o valoare mica. Cele
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corespunzéatoare diferentelor mari sunt asociate componentelor cu o pondere mai
mare in clasificare i sunt modificate tot in sens crescator, dar cu o valoare mai
mare. Prin normalizare, acele relevante care contribuie la clasificarea incorecta

sunt diminuate cel mai mult.

5.3 Operatorii OWA

In aceasti sectiune vom descrie conceptul de operator OWA [93], pro-
prietatile fundamentale ale acestuia [93] si vom relua o metoda propusa de Yager

in [21] pentru instruirea operatorilor OWA pe baza unei colectii de esantioane.

5.3.1 Problema generala a agregarii

Presupunem ca CY,...,C, sunt n criterii care definesc o problema multi-
criterialda. Notadm cu X domeniul in care iau valori argumentele celor n criterii
i cu [ intervalul [0, 1]. Problema consta in formularea unei functii globale de
decizie D in asa fel incat pentru orice alternativi z € X, functia D(z) € I
indica gradul in care z indeplineste conditiile cerute in raport cu cele n criterii,
atunci cand Cj(z) € 1,1 =1,...,n indica gradul in care x satisface criteriul C;.

Putem scrie, agadar:
D(z) = F(Ci(x),...,Cp(z)),
unde functia F' este un operator de agregare care indeplineste conditiile de:

a) Monotonie. Cu cat un criteriu individual este satisficut intr-o masura

mai mare, cu atat valoarea functiei globale de decizie cregte:

dacd Ci(z) 2 Ci(y) Vi=1,...,n81 z,y € X = D(z) > D(y);

b) Simetrie. Ordinea in care sunt tratate criteriile de catre functia globala
de decizie nu este importanta, cu alte cuvinte un argument particular al

functiei F' poate apéirea pe orice pozitie in lista de argumente ale lui F'.

Analiza unui operator de agregare presupune studiul relatiei care exista intre
criteriile care descriu problema. O situatie extrema este cea in care o alterna-
tivil z trebuie si satisfacd toate criteriile Cy,...,Cp. In acest caz este vorba
despre un anding aplicat celor n valori. Un exemplu de astfel de operator este
D(z) = Min(Ci(x),...,Cp(z)). Cealalta extrema este situatia in care trebuie
satisfacut cel putin un criteriu, cerintd care presupune un oring al valorilor,
operatorul D(z) = Maz(Ci(z),...,Cp(z)) facand parte din aceasta categorie.
Majoritatea cazurilor se gasesc intre cele doua extreme, adica intre cerinta de

a indeplini toate criteriile gi cea de a indeplini cel putin unul dintre ele.
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5.3.2 Conceptul de operator OWA

O categorie speciala de operatori de agregare sunt operatorii OWA [93].

Un operator OWA de dimensiune n este o functie

F:R"— R

n
F(ay,...,ap) = Zwia;,
i=1

unde W = [w; ... w,]! este un vector de ponderi asociat operatorului, cu w; €
[0,1], >r w; = 1, iar A* = [a}...a}]" este o reordonare descrescitoare a
t

argumentelor lui A = [a1...a,]" in asa fel incat a este al i-lea cel mai mare

*
n-

dintre a;, a] > ... > a

Elementul central in utilizarea unui operator OWA este pasul de reordonare
a argumentelor in urma caruia un argument particular a; nu mai este asociat
unei ponderi particulare w;, ci ponderea w; este asociata valorii de pe pozitia
obtinuta in urma reordonarii.

Se demonstreaza [93] ca operatorii OWA satisfac proprietatile de comutati-
vitate, monotonie si idempotenta. O proprietate importanta a acestor operatori
este ca ei includ operatorii Min, Max si media aritmetica pentru anumite valori

particulare ale matricii W:

a) Pentru W =1[0...01], F(ay,...,a,) = Min(ai,...,a,);
b) Pentru W =[10...0]*, F(a1,...a,) = Maz(a,...,a,);

c) Pentru W = [1/n...1/n]", F(a;,...,a,) = = 3" | a;.

n

Operatorii OWA au, de asemenea, proprietatea de marginire:
Min(ay,...,a,) < F(ay,...,ap) < Max(ay,...,a,).

Pornind de la aceastd inegalitate, a fost introdusi in [93] o masurd care
caracterizeaza tipul de agregare realizat de o anumita valoare a vectorului de

ponderi W. Aceasta méasurad se numeste orness si se definegte prin relatia:

n

O(W) = niIZ(n—i) w;.

=1

Domeniul sau de valori este [0, 1] si se apropie de 1 cu atit mai mult cu cét
operatorul OWA are caracter mai pronuntat al unui or, adica al functiei Mazx.
Pentru setul de valori ale lui W care corespund operatorilor Min, Mazx si media

aritmetica, valorile lui O(W) sunt:
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a) O([0...01]") =0;
b) O([10...0]") = 1;
c) O([1/n...1/n]") = 0,5.

O alta masura introdusa in [93] este dispersia:
n

D(W) = Zwi In w;
i=1

care a fost propusa pentru calculul cantitatii de informatie inglobata de pon-
derile W ale unui operator OWA.

5.3.3 Instruirea operatorilor OWA

Au fost propuse diverse metode de alegere a ponderilor operatorilor OWA.
O’Hagan [21] a introdus o tehnicd bazatd pe un orness prestabilit i o maxi-
mizare a dispersiei. Torra [85], [86] a utilizat un operator de agregare particu-
lar numit Weighted OWA si i-a determinat parametrii printr-o procedura care
genereaza cate o iesire ideala pentru fiecare vector de instruire. Karayiannis [37]
a folosit doud familii de ponderi OWA care cuprind, prima, un set de ponderi
egale completat cu un numar de ponderi cu valoarea 0, iar a doua, ponderi care
descresc liniar completate, de asemenea, cu un numar de valori de 0. Beliakov
[6] a aproximat operatorii OWA rezolvand o problema de tip Least Squares
with Equality and Inequality (LSEI).

Filev si Yager [21] au calculat ponderile operatorilor OWA prin metoda
gradientului descrescator folosind o valoare tinta pentru valoarea agregata.
Prezentam pe scurt aceasta metoda.

Algoritmul presupune existenta a m egantioane alcituite din valori ale celor
n criterii, [a;1 - .. ain)t, i = 1,...,m i a unei valori d; asociate fiecirui esantion,
numita valoare agregata. Metoda prin care se fixeazd valoarea agregata nu are
relevanta pentru acest algoritm. De exemplu, ea poate fi apreciata de un expert
care, studiind scorul acordat fiecarui criteriu, stabileste o valoare globala.

Scopul algoritmului este de a obtine ponderile unui operator OWA care
modeleaza procesul de agregare ce a generat setul de date de instruire.

Presupunem ci [a; ... a},]’ reprezintd o reordonare descrescitoare a criteri-

ilor [a;1 . - . aip)t. Atunci valoarea agregati va fi:
di =ajjwr + ... +ajpw,, Vi=1,...,m.

Rescriem aceasta relatie in sensul unei erori patratice medii pe care vom cauta
sa 0 minimizam:

e = E (af;l’wl +...+ a;(nwn - d1)2 )
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cuw; € [0,1], j =1,...,n g 22:1 w; = 1. Pentru a elimina aceste doua
constrangeri care definesc un operator OWA, presupunem ca ponderile sunt

definite astfel:
eMi 1
Wi=—=7— j=1,...,n.
J n A0 ’ )
Dk €M
Astfel, problema de minimizare cu constrangeri enuntata mai sus se rescrie in

felul urmator:

1 N eM N et 2

Eroarea patraticd medie descrisa de relatia (5.1) trebuie minimizata in functie
de parametrii A\q,...,\,.

Pentru rezolvarea acestei probleme de optimizare se foloseste metoda gra-
dientului descrescitor si se obtine regula de actualizare a parametrilor A;,
j=1...,n:

NG NN de;

J J I\’
unde t este pasul de instruire gi 7 este rata de instruire. Notand cu czz valoarea

estimata a lui d;:

M n

(&
O =
n h) inxn B

~

— *
di = a;1

rezulta:
oe; 5 5 .
a)\; :wj (aij —di> (di—di>, 1= 1,...,n
sau
t+1 t 5 5
)\5 ) = >\§) — Nw; (aij - dz) (d1 - d1)
cu
(t)
e)‘jt _
wj=—""77,J=1...,n
A
D k1 €k
Parametrii A;, j = 1,...,n sunt actualizati prin propagarea erorii d; — d,

dintre valoare agregata czz estimatd de ponderile operatorului OWA obtinute
pana la momentul ¢ gi valoarea agregata reala d;.

Aceastd metoda calculeazi ponderile unui operator OWA avand la dispozitie
un set de esantioane care constau din valori ale celor n criterii si cate o valoare

agregatd pentru fiecare egsantion.
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Figura 5.2: Reprezentarea schematica a modului in care se actualizeaza relevantele §i pro-
totipurile prin algoritmul OWA-RLVQ. Algoritmul LVQ este modificat prin inlocuirea distantei

*

euclidiene cu distanta D;;, iar relevantele sunt calculate ca ponderi ale unui operator OWA.

5.4 Algoritmul OWA - Relevance LVQ (OWA-RLVQ)

In aceasti sectiune introducem un nou algoritm [14] care calculeaza ponde-
rile unui operator OWA ca relevante ale componentelor vectorilor de instruire
pentru probleme de clustering supervizat, aga cum se poate vedea in figura 5.2.

Fie x; € R™ un vector de instruire, 1 = 1,..., N, N fiind numarul de vectori
de instruire. Consideram wy, kK = 1,..., P prototipurile care pot fi calculate
printr-un algoritm LVQ. Pentru a calcula ponderile OWA, vom considera ca

operator de agregare urmatoarea distanta modificata:

n
D= | Y Mlmix — wiel*)?,
k=1

unde Y ;| Mg = 1 si |2 —w;i|* este cea de-a k-a cea mai mare distanta dintre
componentele corespondente ale vectorului de instruire i vectorului prototip.

Aceasta distanta este un caz special al mediei generalizate de tip OWA [37]:

1
n P
M = (Z ,\ka;”> : (5.2)
k=1

unde p € R*. Pentru p = 2, (5.2) se reduce la distanta modificata D;; propusa

de noi daca facem urmatoarele inlocuiri:
* *
ay, = @ik — wii|
*

zin —wit|* = .. 2 T — win
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Algoritmul LVQ1 trebuie reformulat pentru a minimiza o functie obiectiv

bazata pe aceasta distantd modificata. Calculam:

Aw} = nAI(x; — w;)*

*

dacd x; este clasificat corect conform distantei D; si:
Aw; = —nAI(x; — w;)*

daci x; nu este clasificat corect. In relatiile de mai sus am notat cu (x; — w;)*
vectorul diferenta ale carui componente sunt reordonate, iar relevantele se vor
aplica dupa reordonare. Din aceasta cauza, setul de prototipuri obtinut in
urma acestei proceduri nu va fi acelagi cu cel obtinut in urma algoritmului LVQ
standard pentru ca reflecta doua abordari diferite ale instruirii.

Un vector prototip w; va eticheta cu numele clasei sale toti vectorii de

intrare care indeplinesc urmatoarea inegalitate:

|x; —wj|* < |x; —wy|", V) #L

Fie
A=\ An]t
X = [Ti1 ... Tin]
Wj = [wﬂ N wjn]t
si
d=|[d;. ..dn]t,
unde dy = z;, — wjg, k = 1,...,n. Dacd x; este clasificat corect conform

distantei Dj;, o valoare mica a lui |d|* ar trebui sa induca o valoare mare
pentru A), iar o valoare mare a lui |dg|* ar trebui sa conduca la o valoare mica
pentru A);. Astfel, pentru o clasificare corectd conform criteriului formulat
anterior, |d|* < |dp|* implicd AN, > Adp, adicd —|dg|* > —|dg|* inseamna

AN > ANy pentru k k' = 1,...,n. Putem, astfel, si luam:
AN = —afdy|*
sau:
AN = —alz — wik]",

unde o > 0 este un parametru de instruire. Atunci cand clasificarea conform
aceluiagi criteriu este incorecta, |di|* < |di/|* implica Al < AMg, pentru
k,k'=1,...,n. Putem lua:

AXg = a|dg|”
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sau:
AN, = oz, — wigl™

Folosim transformarea

Ak
e
M= =
D et
pentru i = 1,...,n pentru a ne asigura ¢ Y ;_; Ay = 1 si \; € [0, 1] care sunt

constrangerile impuse ponderilor operatorilor OWA.
Urmatoarea procedura actualizeaza on-line atit relevantele cat si rangul

fiecarei componente a vectorilor de intrare.

Pasul 1. Initializeaza n si . Initializeaza A\, = %, k=1,...,n,
unde n este numarul de componente ale vectorului de intrare.

Pasul 2. Initializeaza prototipurile.

Pasul 3. Actualizeaza prototipurile conform regulii LV(Q modifi-

cate:

W; +nAI(x; — w;)*  dacd x; este clasificat corect
"I conform distantei Dy

wi — nAL(x; — w;)*  in rest.
Pasul 4. Actualizeaza relevantele:

Ak — |z — wji|*  daca x; este clasificat corect
A = conform distantei D;‘j
Ak + |z — wjp|*  in rest
pentruk=1,...,n.

Pasul 5. Transforma relevantele:

e

M=
’ Do e

pentruk=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 distantei modificate Dj; care este si valoarea agregatd. Trebuie sa
facem distinctia intre relevante si rangul unei componente. Rangul este atagat
unei componente. Relevanta este atagata unei pozitii specifice din vectorul
ordonat al distantei pe componente dintre un vector de intrare si un prototip.

Aceasta explica semnificatia pasului 6.
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5.5 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 recunoagtere. Programul care implementeaza acest algoritm a
fost scris in limbajul C++. Instruirea este on-line, fiecare vector fiind prezentat
o singura data, astfel incat timpul de executie este practic neglijabil.

Baza de date Iris [9] contine 3 clase alcatuite din cate 50 de vectori. Doua
dintre ele nu sunt liniar separabile. Problema este detectarea claselor pe baza
celor 4 componente vectoriale. Am instruit OWA-RLVQ cu 6 prototipuri gi 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 n=0,3 si @=0,2. Experimentele au aratat
ca a patra componenta vectoriala are influenta cea mai mare, iar prima com-
ponentd vectoriald este cea mai putin semnificativa, aceste rezultate fiind con-
firmate 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 5.1.

Tabelul 5.1: 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 186 144 124 1,17
OWA-RLVQ

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 foloseasca pronuntiile primilor 8 vor-
bitori pentru instruire si pronuntiile ultimilor 7 vorbitori pentru recunoagtere.
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 re-
cunoagtere 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 n=1,7 si a=1,9.
Rangurile obtinute pentru aceasta baza de date sunt prezentate in tabelul 5.2.
Componenta 2 este consideratd cea mai importanta de RLVQ si pe pozitia a

doua de OWA-RLVQ, dupa cum se poate remarca studiind aceste rezultate.
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Componenta 10 este cea mai putin importanta pentru ambele modele.

Tabelul 5.2: Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Deterding.

Rangul 1 2 3 4 5
Componentele RLVQ 2 5 1 9 6
Componentele OWA-RLVQ 8 2 4 5 6
Ponderile componentelor 5,209 5,209 5,20 5,17 5,16
OWA-RLVQ

Rangul 6 7 8 9 10
Componentele RLVQ 3 4 8 7 10
Componentele OWA-RLVQ 9 3 7 1 10
Ponderile componentelor 5,15 5,15 5,14 5,14 5,13
OWA-RLVQ

Baza de date Ionosphere [9] consta din 351 de vectori de date cu cate 34
de caracteristici. Vectorilor le sunt asociate etichetele "bad” si "good”, fiind
vorba de o clasificare binard. Problema consta in folosirea primilor 200 de
vectori, echilibrati numeric intre exemple pozitive si negative, pentru instruire si
ultimii 151 pentru test. Am folosit 8 prototipuri, iar valorile parametrilor pentru
instruirea OWA-RLVQ au fost 71=3,3 si @=3,5. Rata medie de recunoagtere a
fost de 93,37%, in timp ce pentru LVQ1 am obtinut 90,06%), iar pentru RLVQ
am obtinut 92,71%. Ratele uzuale de recunoastere corecta pentru aceasta baza
de date incep, aga cum se arata 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 5.3.

Tabelul 5.3: Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Ionosphere. Sunt reprezen-

tate cele mai importante 5 componente.

Rangul 1 2 3 4
Componentele RLVQ 20 28 26 12
Componentele OWA-RLVQ 14 12 1 3 28
Ponderile componentelor 19,20 19,16 19,10 19,07 19,06
OWA-RLVQ

Tabelul 5.4 compara ratele de recunoastere obtinute cu LVQ1, RLVQ si
OWA-RLVQ folosind de fiecare data acelasi set initial de prototipuri. In general
am obtinut rezultate mai bune cu algoritmul OWA-RLVQ fatd de cele obtinute
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cu RLVQ. Ambele metode sunt superioare algoritmului LVQ1, fapt care ilus-
treaza utilitatea relevantelor in clasificare. Trebuie accentuatd observatia ca
valorile relevantelor obtinute cu RLVQ si OWA-RLVQ nu se suprapun in mod
obligatoriu pentru cii reflectd dous abordiri diferite. In cazul metodei pro-
puse de noi, relevantele se refera la distantele reordonate, in timp ce algoritmul
RLVQ genereaza un set de valori asociate in mod precis anumitor componente

ale vectorilor de intrare.

Tabelul 5.4: Comparatie intre ratele de recunoastere obtinute cu LVQ1, RLVQ si OWA-RLVQ.

Baza de date LVQ1 RLVQ OWA-RLVQ
Iris 91,33% 95,33% 96,60%
Deterding 44.80% 46,32% 46,75%
Tonosphere 90,06% 92,71% 93,37%

S-a constatat ca, uneori, componentele care au valori neschimbate in tot
setul de vectori de instruire pot conduce la falsa accentuare a relevantei lor,
aceastd problema fiind cunoscuta si pentru RLVQ. Din acest motiv, se poate

recurge la o preprocesare in scopul eliminarii lor.

5.6 Concluzii

In acest capitol am introdus o noua metoda de calcul al relevantelor dimen-
siunilor vectorilor de intrare ca ponderi OWA. Algoritmul propus calculeazi
on-line relevantele, oferind posibilitatea unei permanente adaptari la datele de
intrare. Rezultatele experimentale au aratat ca algoritmul propus de noi ofera o
buna rata de recunoastere. In acelasi timp, factorii de relevanta pot fi utilizati
pentru stabilirea on-line a rangului fiecarei dimensiuni a vectorilor de intrare.

Algoritmul OWA-RLVQ introdus de noi este diferit de algoritmul LVQ bazat
pe operatorii OWA introdus de Karayiannis [37] deoarece noi modificim metrica
LVQ pentru ca si urmareasca strategia RLVQ.

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

In capitolul urmator vom dezvolta doua noi metode care calculeaza factorii
de relevanta prin maximizarea unor méirimi bazate pe informatia mutuala si pe

energia informationala.
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Capitolul 6

Recunoastere prin calculul
relevantelor intrarilor
folosind notiuni de teoria

informatiei

Selectia componentelor vectorilor de intrare intr-un sistem de clasificare este
o etapd de preprocesare absolut mecesara, 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 incrementald de instruire pentru clasificare supervizata si calcul al
relevangelor. Algoritmul Mutual Information Relevance LVQ (MIRLVQ) propu-
ne o tehnica alternativa de dezvoltare a acestei metode pornind de la informatia

mutuald.

6.1 Introducere

Informatia mutuala este o marime care a fost utilizatd pentru a imple-
menta diverse metode de selectie a intririlor [5], [49]. In acest caz, informatia
mutuala evalueaza ”continutul informational” al fiecirei componente in mod
individual, raportat la clasa de iegire. Metoda de selectie a componentelor
consta In cadutarea unui subset de componente relevante din setul initial de
componente disponibile. Acest subset se alege in aga fel incat si maximizeze
informatia mutuala. O importanta insemnata in acest algoritm o are estimarea
informatiei mutuale. Estimarea informatiei mutuale este o problema dificila

datorita functiilor de densitate de probabilitate conditionata gi a complexitatii
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computationale ridicate. Multi algoritmi de selectie a componentelor vectoriale
care se bazeaza pe informatia mutuala folosesc histograma ca estimator al den-
sitatii de probabilitate [5], [49] . In spatii cu multe dimensiuni, ins#, histograma
nu este practica si nici foarte precisa [32].

Informatia mutuald bazata pe entropia Renyi patratica [70] a fost utilizata
recent intr-o metoda eficientd de selectie a caracteristicilor [32]. Acest algo-
ritm numit toward-optimal feature selection methodology - mutual information
(OFS-MI) consta din doua criterii bazate pe informatia mutuala si un algoritm
de ciutare. Primul criteriu numit feature relevancy criterion (FRC) are scopul
de a selecta componentele relevante, iar al doilea, feature similarity criterion
(F'SC), este folosit pentru a reduce redundanta intre componentele selectate.
Consideram multimea F' de componente candidate si S componentele selectate.
Pentru a determina cea mai semnificativa componenta din F', toate componen-

tele candidate sunt ordonate folosind relatia
FRC(f) = 1(f,5;C),

unde C' este multimea claselor, f este una dintre componentele din F, iar I este
informatia mutuala. Adaugarea unei componente de intrare cu un aport scazut
in cresterea ratei de clasificare conduce la sciderea FRC. Al doilea criteriu

pentru care

FSC(f;5) = argmax <Ig(;f{;))

mésoara similaritatea dintre componenta f i submultimea S, unde f & S iar
H este entropia. Atunci cind FSC(f;S) depigeste un prag, se considera ca f
este similar cu S. FSC este estimat in acest caz folosind informatia mutuala
patratica [70] dintre doud variabile aleatoare continue.

Torkkola [80], [81], [82], [83], [84] maximizeaza informatia mutuala patratica
obtinand o metoda de instruire a unui sistem pentru extragerea caracteristicilor.
Un astfel de sistem transformé vectorii de intrare in 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
ca 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, fird a péastra in mod necesar valorile initiale. Metoda
lui Torkkola adapteaza informatia mutuald patratica din [70] pentru variabile
aleatoare discrete si 0 maximizeaza printr-o metoda de gradient ascendent pen-

tru a obtine o transformare convenabila.
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Algoritmul Mutual Information Relevance LVQ (MIRLV(Q) propus de noi
in acest capitol maximizeaza informatia mutuala patraticd pentru a obtine
relevantele care conduc la imbunatatirea performantelor unui clasificator bazat
pe un algoritmul LVQ. Algoritmul Energy Relevance LVQ (ERLV(Q) este simi-
lar lui MIRLVQ), insd maximizeazi o marime bazata pe energia informationali.
Experimental vom arata ca acesti algoritmi conduc la rate de recunoastere mai
bune decat algoritmul OWA-RLVQ introdus de noi in capitolul 5.

6.2 Entropia Shannon

In aceasti sectiune vom prezenta cateva notiuni fundamentale de teoria
informatiei [54] care sunt folosite in dezvoltarea algoritmilor MIRLVQ si ER-
LVQ.

Presupunem ca X este o variabila aleatoare, iar x o realizare a sa care poate
lua valori din multimea

{ZBl, cee ,.’L‘n}.

Fiecare valoare poate sa apara cu probabilitatea

{pla s apn}

unde

i €{T1,.sTn}
Pentru a simplifica notatia, il vom inlocui pe P(z = z;) cu P(z;) sau cu P(x).
Daca X si Y sunt doua variabile aleatoare, realizarile fiind perechi ordonate
(z,y) devaloricuz € {z1,...,2,} siy € {y1,...,Ym}, atunci P(z = z;,y = y;)
este probabilitatea de a se realiza evenimentul pentru care = si y au valorile
particulare z; si y;, ¢« € {1,...,n} si j € {1,...,m}. Pentru simplificarea

notatiei, scriem P(z,y) in loc de P(z = z;,y = y;). Este cunoscuta relatia:
Plx=xz)= Y,  Plo=ux,y)
ye{ylz'“:ym}

sau, mai simplu:

Pa)= Y. Py (6.1)
ye{y17“'7ym}
Probabilitatea ca z sa fie egal cu z; atunci cand y este egal cu y; se numeste

probabilitatea conditionata si se noteaza cu
P(z = zily = y;)
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unde

T; € {xla"'amn}

Yj € {yla"' aym}

Probabilitatea conditionata respecta urmatoarea egalitate:

P(y = y;)

Atunci cand P(y = y;) = 0, probabilitatea conditionatd nu este definita.

Pz =gzly=y;) = , unde P(y = y;) # 0. (6.2)
Folosind scrierea simplificata, relatia (6.2) este echivalenta cu:

P(z,y)
P(y)

Spunem ca variabilele aleatoare X si Y sunt independente daca si numai

P(aly) = (6.3)

daca:
P(z,y) = P(z)P(y).

Relatiile de mai sus pot fi rescrise in diverse forme si obtinem formule utile
in aplicatiile care folosesc probabilitati. Pornind de la expresia (6.3), deducem

urmatoarele egalitati:

P(z,y) = P(zly)P(y) = P(y|z)P(z),
din care formulam teorema lui Bayes:

Plole) = Z)

iar din (6.1) si (6.3) obtinem:

P@)= Y  Pl@y= Y  PllyPy).
ye{y1,-ym} ye{y1,-ym}
Shannon [78] a definit entropia ca o masura a cantitatii de informatie pro-
dusa de o sursa de informatie reprezentata printr-un proces markovian.
Presupunem ca avem o multime de evenimente posibile cu probabilitatile
P1,---,Pn- Aceste probabilitati sunt singurele elemente pe care le cunoagtem.
Masura H(p1,...,pn) arata care este incertitudinea in legatura cu iegirile gene-

rate de sursa de informatie si indeplineste urmitoarele cerinte [78]:

a) H este continua in p;;

b) Daca toate valorile lui p;, i = 1,...,n sunt egale, p; = %, atunci incerti-

tudinea este maxima;
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¢) Daca ”alegerea” unui eveniment de citre sursa de informatie poate fi
impartit in doua ”alegeri” succesive, atunci valoarea originala a lui H

este suma ponderata a valorilor individuale ale lui H.

Shannon a demonstrat ca singura functie H care satisface cerintele de mai sus
este :
H(X)=—-k Z P(x)log P(x)
ze{x1,..Tn}

sau

1
r€{x1,. .\ Tn

cu posibilitatea de a alege k = 1 si cu conventia ci pentru P(z) = 0 avem:
1
0xlog==0
&0

deoarece

1
lim flog - = 0.
om0t B g

Functia H se numeste entropie.
Continutul informational al realizarii  a variabilei aleatoare X se defineste
prin:

h(z) = —logy P(z).

Atat continutul informational cat si entropia sunt masurate in biti.

Atunci cand avem doua variabile aleatoare X si Y, entropia este:

H(X,Y) = Z —P(:v,y) lOgP(IE,y)
(m,y)E{:m,...,mn}X{y1,...,ym}

Entropia este aditiva pentru variabile aleatoare independente:
H(X.Y)=H(X)+ H(Y) & P(z,y) = P(z)P(y).

Daca variabilele aleatoare sunt continue, atunci nu mai putem discuta de
probabilitatea P a unei anumite realizari si folosim functia de densitate de

probabilitate pe care o notam in continuare cu p.

6.3 Estimarea densitatilor de probabilitate cu

ferestre Parzen

In aceasti sectiune vom aborda problema modelarii unei functii de densitate
de probabilitate [8], [17] pe baza unui numar de esantioane y;, i = 1,..., N care

sunt realizari ale unei variabile aleatoare Y. Vom vedea cum se poate folosi acest
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rezultat pentru estimarea entropiei Renyi patratice ca prim pas in estimarea din
esantioane a informatiei mutuale dintre doua variabile aleatoare.

Presupunem ca fiecare esantion y; apartine uneia dintre clasele cq,...,cp
care sunt realizari ale variabilei aleatoare discrete C'. Spunem ca vectorii y;
sunt etichetati cu numele clasei din care fac parte.

Existd doua importante categorii de metode pentru estimarea densitatii de
probabilitate: metodele parametrice si metodele neparametrice.

Metodele parametrice pornesc de la presupunerea ca functia densitatii de
probabilitate are o forma cunoscuta. Se foloseste un set de parametri care sunt
apoi optimizati prin adaptarea modelului la setul de date disponibile. Dezavan-
tajul acestei metode este ca forma particulard aleasa pentru functia densitatii
de probabilitate poate sa nu modeleze foarte fidel adevarata reprezentare.

Metodele neparametrice de estimare nu fac vreo presupunere asupra mode-
lului densitatii de probabilitate gi permit ca forma acesteia sa fie determinata
exclusiv pe baza setului de date de instruire.

Ne vom concentra asupra metodelor neparametrice deoarece dorim sa cons-
truim un model de recunoastere care se bazeazi exclusiv pe fluxul de date,
fara a face nici o presupunere asupra proprietatilor acestor date. Acest gen
de aplicatii sunt caracteristice sistemelor care prelucreaza cantitati mari de
date in timp real, fiind capabile totodata sa isi adapteze dinamic parametrii la
proprietatile in schimbare ale intrarilor. Este vorba agadar, de sisteme care sunt
instruite on-line, pentru aplicatii de data mining unde datele sosesc secvential,
nefiind stocate din cauza volumului foarte mare si a costurilor pe care le implica
aceasta. Este important de spus ca algoritmii on-line oferad posibilitatea de a se

renunta la datele care au fost folosite, deoarece nu se mai revine asupra lor.

Estimarea densitéitii de probabilitate prin esantioane

Reludm in aceasta sectiune o metoda de estimare descrisa in [8] si [17].
Fie un vector oarecare y care face parte din setul de date de instruire si
care contribuie la definirea densitatii de probabilitate p(y). Probabilitatea ca

vectorul y sa se gdseasca in subspatiul S se defineste prin:

Pzémw@%

Dacad presupunem ci p(y) este continud gi nu are variatii foarte mari pe

domeniul S, putem aproxima aceasta probabilitate prin:

P [ 21y’ = p(y)V (6.4)
unde V este volumul lui S §i y este un punct din S.
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Pe de alta parte, consideram ca avem N egantioane extrase independent din
multimea caracterizata prin p(y) si atunci probabilitatea ca un numar K dintre

ele sa se gaseasca in subspatiul S va fi data de legea binomiala:
P(K)=cCckPFa—-pP)N-K,

Aceasta egalitate se poate justifica astfel: Probabilitatea fieciruia dintre cele
K esantioane de a se gasi in regiunea S este P, iar probabilitatea fiecaruia
dintre celelalte N — K egantioane de a se gasi in afara acestei regiuni este 1 — P.
Deoarece cu cele N egantioane se pot realiza C’]I\f grupuri de cate K, obtinem
relatia de mai sus.

Cunoscand probabilitatea P ca un numar K de esantioane din totalul celor

N si se gaseascd In domeniul S, in mod evident valoarea medie a lui K este:
€[K] = NP,

relatie ca se poate scrie si sub formas:

Dispersia in jurul valorii medii a lui % este:

[y
[(E-ry

Aceasta Inseamna cd, pentru un numar suficient de mare de egantioane, valoarea

% este o estimare corecta a probabilitatii P:

P(1-P)
N

— 0 cand N — oc.

P~_—. .
X (6.5
Din (6.4) si (6.5) rezulta:
K
p(y)V ~ N
sau X
p(y) = NV (6.6)

Pentru a obtine aceasta estimare a densitatii de probabilitate am ficut doua
presupuneri referitoare la domeniul S. Am scris relatia (6.4) presupunand ca
S este relativ mic astfel incit sd putem considera p(y) constanta in interiorul

domeniului. Am considerat ca S este relativ mare astfel incit sa cuprinda un
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numar mare de egantioane pentru a obtine relatia (6.5). In realitate ne vom gasi
intre cele doua cazuri extreme, de aceea intotdeauna trebuie ficuta o alegere
care defineste gradul de precizie al estimarii si, pentru un anumit set de date,
existd in mod clar o valoare optimd a dimensiunii S astfel incat p(y) sa fie
estimat cat mai bine posibil.

Atunci cand se aplica relatia (6.6), exista doua importante optiuni. Pe de o
parte, putem alege o valoare fixa pentru K, determinand volumul V' corespun-
zator pe baza datelor disponibile (K-nearest neighborhood methods). Alternativ,
putem fixa volumul V', determinand valoarea lui K din setul de date. Aceasta
alternativa face parte din clasa tehnicilor de estimare a densitéitii de probabili-
tate folosind nuclee (kernel-based methods) si o vom detalia mai departe.

In conditiile unui numar infinit de puncte, aceasta procedura de estimare
poate deveni exacta pentru ca volumul S poate fi restrans citre zero. In felul
acesta, ne asiguram ca relatia (6.4) devine din ce in ce mai precisd in paralel
cu cresterea preciziei relatiei (6.5) prin maérirea numéarului de esantioane din
domeniul S. Duda, Hart si Stork [17] au aridtat cad ambele abordari descrise
mai sus converg catre valoarea reald a lui p(y) in conditiile in care N — oo, iar

V scade odata cu N si K creste odata cu IV intr-un mod convenabil.

Metoda ferestrelor Parzen

Prezentam metoda de aproximare cu ferestre Parzen a lui p(y) folosind o
tehnica bazata pe nuclee [8], [17].
S& presupunem ca regiunea S are forma unui hipercub cu muchiile de

lungime h, centrat in punctul y. Volumul sau va fi:
V = hd, (6.7)

Putem gisi o expresie pentru K folosind o functie nucleu W(u) numita si

fereastra Parzen care se definegte astfel:

0, in rest

W(u):{ 1, cand |uj|<%, j=1,...,d

astfel incat W(u) corespunde hipercubului unitate centrat in origine, iar u =

[ut, ... uglt. In felul acesta, pentru un punct y, putem scrie:

1, daca y, se gaseste in interiorul hipercubului
w <u> = de muchie d, centrat in y

0, 1in rest.
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Folosind aceasta expresie, numarul total de puncte care se gasesc in interio-

rul hipercubului va fi:

N
Y—Yn
K = . :
HZI W ( - ) (6.8)
Inlocuind (6.7) si (6.8) in (6.6) obtinem:
N

@):%Z%W<y;yn)’

n=1

unde p(y) este estimatul densitatii de probabilitate.
Deoarece W (u) este o functie discontinud, p(y) este i ea o functie discon-
tinud. Se poate evita acest lucru alegand diverse alte forme pentru nucleu.

O alegere foarte utilizata este nucleul normal pentru care:

- 1 N 1 _Hy*ygll2
p(Y)ZNZW-e b (6.9)

N

n=1
Se folosegte in mod frecvent notatia:

1 'y
Gy, o’ l) = ——— ¢ 2?, (6.10)
(2mo?)2
unde G(y,o?I) este nucleul gaussian (normal) d-dimensional. Mai general,

nucleul gaussian intr-un spatiu d-dimensional este definit astfel:

G(Ya 2) = dl 1 e(—%yTE_ly).
RHBIE

Forma (6.10) a nucleului gaussian este una simplificata [8], considerandu-se
ca vectorii de intrare au componente independente si ca pentru fiecare com-
ponentd au aceeasi dispersie. Gaussienele vor fi simetrice, centrate in cate un
esantion y. Astfel, matricea de covarianti este oI, unde I este matricea uni-
tate. Alegerea nucleului gaussian este motivata de faptul ca in dezvoltarile care
urmeazd acesta trebuie sa fie derivabil pe intregul domeniu.

Estimatorul Parzen al densititilor de probabilitate inseamna plasarea cate
unui nucleu in locul fiecarui esantion, iar densitatea este estimata ca medie a
valorilor calculate cu aceste nuclee:

N

py) = = S Gly -y, 0D). (6.11)

n=1
Se demonstreaza ca nucleul gaussian are urmatoarea proprietate:
oo 2 2 2
Gy —yi,0'T)G(y — yj,0°D)dy = G(yi — y;,20°T). (6.12)

—00
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Aceasta relatie reprezintd convolutia a doua gaussiene care genereazi tot o gau-
ssiand. Remarcabil este faptul ca rezultatul se exprima ca o interactiune dintre
doua esantioane, iar covarianta este egala cu suma covariantelor individuale ale
celor doua gaussiene. Demonstratia acestei egalitati este data in anexa B.

In general, pentru ca ﬂ;) >0si |, S p/(;)dy = 1, nucleul trebuie sa indepli-

neasca urmatoarele doua conditii:

W(u) >0

/SW(u)du =1.

In relatia (6.9), o joaca rolul unui parametru care determina calitatea es-
timarii. Atunci cdnd o este mare, netezirea lui pf(\y/) este foarte accentuata,
pierzandu-se eventualele maxime locale. La extrema cealalta, cand o — 0 nu-
cleul se apropie de functia delta, graficul lui H;) contine variatii foarte dese.
Din acest motiv, trebuie gasit un compromis intre cele doua variante, iar va-

loarea lui o poate fi stabilita experimental.

Entropia Renyi

Estimarea densitatii de probabilitate cu ferestre Parzen ofera o metoda de
estimare a entropiei cu avantaje certe din punct de vedere computational atunci
cand se foloseste impreuna cu entropia Renyi [84]. Aceastd masura alternativa
a entropiei este, de fapt, o familie de masuri care include entropia Shannon ca
un caz particular [26], [79]. Pentru o variabila aleatoare discreta C, entropia

Renyi se scrie:
1

Hp,(C) = 1—

log Zpo‘(c), (6.13)

iar pentru o variabila aleatoare continud Y entropia Renyi se defineste prin:

1
11—«

Hg, (Y) = log / p*(y)dy, (6.14)
y

unde o > 0 gi @ # 1.
Este cunoscuté relatia care existd intre entropia Shannon gi entropia Renyi:
lim Hg, = H.

a—1

Aceasta egalitate se poate verifica imediat dupa cum urmeazi. Pentru cazul

> ple) =1
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si atunci putem scrie:

l § Q
lim1 Hp,(C) = lim 8 2P 1Y (c)
a—

a—1 11—«

Deoarece avem cazul de nedeterminare %, aplicam regula lui 'Hospital si obti-

nem:
lim Hp,(C) = lim (— Zp ) log p(c) )
= —Zp ) log p(c) (6.15)

adica relatia dintre entropia Renyi si entropia Shannon pentru cazul discret.
Atunci cand entropia Renyi se definegte pentru o variabila aleatoare continui,

demonstratia este similari. Avem:

/yp(y)dy =1

log |, p®(y)dy
lim Hg,_ (V) = lim M
a—1 a—1 11—«

si atunci obtinem:

Aplicdm regula lui I'Hospital pentru cazul de nedeterminare % si obtinem relatia

dintre entropia Renyi gi entropia Shannon in cazul continuu:
lim Hp, (V) = — / p(y)log p(y).
a—1 y

Pentru @ = 2 avem entropia Renyi pitraticii. In cazul discret, relatia (6.13)

devine:

Hp,(C) = —log Y p’(c)
C
iar pentru cazul continuu relatia (6.14) se scrie:
Hp,(Y) = —log/p2(y)dy- (6.16)
y

Pentru dezvoltarea algoritmilor MIRLVQ si ERLVQ vom fi interesati doar
de cazul continuu. Din relatia (6.11), proprietatea (6.12) si expresia (6.16)

obtinem:
Hg,(Y) = logNQ/ ZZGy Vi, 0’ DGy —y;,0°T) | dy =
Y \k=1j=1
| NN
_ 2
= —10gm;ZlG(Yk—Yja2U I) (6.17)
= J:
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dupa ce integrala a comutat cu cele doua sume.

Am aratat astfel ci estimarea densitatii de probabilitate cu ferestre Parzen
este utila pentru estimarea entropiei Renyi patratice ca suma de interactiuni
locale intre toate perechile de egantioane. In sectiunea urméatoare vom folosi
aceste rezultate pentru estimarea informatiei mutuale dintre doua variabile

aleatoare.

6.4 Informatia mutuala patratica

Informatia mutuald este o masura a dependentei dintre doua variabile ale-

atoare gi se defineste prin urmatoarea diferentd de entropii Shannon:
I(X,Y)=H(Y) - H(Y|X),

unde X si Y sunt doua variabile aleatoare.

In [53] se fac o serie de consideratii referitoare la informatia mutuals si
la functia de corelatie care masoara, de asemenea, dependenta dintre doui
variabile aleatoare. Reluim in paragraful urmétor, pe scurt, aceste observatii.

Daca cele doua variabile aleatoare sunt independente, atunci informatia mu-
tuala dintre ele este nuld. Cand cele doua variabile aleatoare sunt dependente,
de exemplu una se poate calcula in functie de cealaltd, informatia mutuala din-
tre ele este mare. Informatia mutuala arata care este gradul de predictibilitate
a unei variabile aleatoare atunci cand cealalta este cunoscuta. Interpretarile
de mai sus ale informatiei mutuale sunt proprii si corelatiei. Cu toate aces-
tea, informatia mutuald masoara dependenta generala dintre doud variabile
aleatoare, in timp ce corelatia masoara dependenta liniara. O alta diferenta
majora dintre cele doud masuri este aceea ca informatia mutuala poate fi apli-
catad atat secventelor simbolice cit si secventelor numerice, iar corelatia poate
fi aplicata doar secventelor numerice. Problema pe care o discutam in acest
capitol asimileazi colectia de clase de forme unei secvente simbolice, de aceea
informatia mutuala este o alegere naturala.

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 cu ajutorul divergentei Kulback-Leibler (KL) care se mai
numeste si entropie relativa. Divergenta KL dintre doua functii de densitate de

probabilitate f(x) si g(x) se defineste prin [17]:

f(x)
K(f,g :/fx log ——=dx 6.18
(r9)= [ 1108 25 (6.15)
care folosegte implicit entropia Shannon si satisface inegalitatea lui Gibbs [54]:

K(f,g9) >0,
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egalitatea avand loc pentru:
f(x) =g(x),vx € X.

Informatia mutuala dintre doua variabile aleatoare X §i Y se estimeaza prin

divergenta KL astfel:

Is(X,)Y) = K(fxy(xy),fx&)fr(y)) =

= [ [

Dorim sa estimam informatia mutuala dintre doua variabile aleatoare intr-o

dxdy.

maniera similara celei in care am estimat entropia patratica Renyi. Relatia de
mai sus nu poate fi, insa, integrata usor cu metoda de estimare a densitatilor de
probabilitate cu ferestre Parzen deoarece nu putem aplica proprietatea (6.12).
Pentru aceasta ar trebui ca toti termenii sa aiba gradul doi.

Din acest motiv, in [70] se propune o noud masura a distantei dintre doua
functii de densitate de probabilitate care contine termeni de gradul doi si care
pastreaza proprietati ale divergentei KL. Aceatd masura porneste de la formula
estimarii entropiei Renyi si este derivata euristic mentinand termenii de gradul
doi, similar entropiei Renyi patratice.

Pe baza distantei euclidiene se poate scrie urmatoarea inegalitate:

(x—y) (x—y) =0 [x|° +|x]* - 2x"y >0

gi atunci rezultd urmatoarea estimare a divergentei dintre f(x) si g(x):

Irn(f.q) /f dx+/ x—2/f

Principe, Xu si Fisher [70] au aratat ca aceasta noua masura are aceleasi
minime gi maxime ca gi divergenta KL, de aceea o poate inlocui pe cea din
(6.18) in probleme care folosesc optimizarea informatiei mutuale.

Atunci informatia mutuala exprimata pe baza acestei noi masuri este diver-

genta dintre p(x,y) si p(x)p(y):

Igp(X.Y) /X/y X,y dxdy+// 2 (x)p* (y)dxdy —
—2 /x /y p(x,y)p(x)p(y)dxdy. (6.19)

In mod evident, Igp(X,Y) > 0 si egalitatea are loc dacd gi numai daca X
si Y sunt statistic independente, cu alte cuvinte aceste doua proprietati ale

divergentei KL se pastreaza si pentru Ipp(X,Y).
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Torkkola introduce in [84] aceeasi formula de estimare a informatiei mutuale
folosind, insa, o argumentatie diferita pe care o prezentam in continuare.

Aga cum am vazut, informatia mutuala poate fi privita ca o divergenta KL
dintre p(c,y) si produsul p(c)p(y). Exista o serie de méasuri alternative ale
divergentei care pot fi utilizate pentru scopul propus in aceasta sectiune. Una
dintre acestea este divergenta propusa de Kapur [84] pentru doud distributii
discrete P gi Q:

n

D(P,Q) = ﬁ ; [pf —apig? '+ (@ —1)gf], a # 0,0 # 1.

Pentru a = 2, ignorand factorul % si extinzand masura pentru densitati con-

tinue, se obtine:
D(f.g) = / (f(x) - g(x))2dx. (6.20)

Aceasta masura este intotdeauna pozitiva si ia valoarea 0 atunci cand f(x) =
g(x), acestea fiind i proprietatile divergentei KL. Kapur nu da, insa, o justifi-
care formala a conditiilor in care relatia de mai sus este adevarata [84].

O alta justificare a folosirii masurii patratice este data tot de Torkkola in

[84], bazandu-se urmatoarea divergenta:

V(f.g) = / (%) — g(3)dx.

Acelagi autor aratd cd inegalitatea lui Pinsker da o limita inferioard pentru
K(f,9):

K(f.0) > 3V(f,9)" (6:21)

Pe de alta parte, din cauza ca f(x) si g(x) sunt densitati de probabilitate,

iau valori in intervalul [0, 1] si:

f(x) = 9(x)| > (f(x) - 9(x))*,

de unde rezulta ca:
V(f.9) = D(f,9)- (6.22)

Din inegalitatile (6.21) si (6.22) rezulta ca a il maximiza pe D(f,g) este
echivalent cu a maximiza limita inferioara a lui K(f,g).

Am vizut ca pentru doua variabile aleatoare continue Y7 si Y5 informatia
mutuald se exprima ca divergenta intre p(y1,y2) si produsul p(y1)p(y2). Intro-

ducand aceste valori in (6.20) rezulta:

I7(Y1,Y2) Z//(p(yl,ya) — p(y1)p(y2))*dy1dy
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care este echivalentid cu Igp.

Torkkola [83] a ardtat ca aceasta relatie dezvoltatd pentru doud variabile
aleatoare continue poate fi adaptata pentru a obtine o estimare a informatiei
mutuale dintre o variabild aleatoare discreta C' si o variabild aleatoare continua

Y, caz in care (6.19) devine:

Ien(C,Y) = Z/ cydy+2/ (y)dy —
=Y [ seypentya. (6.23)

Notam cu M, numarul de esantioane din clasa p, cu y; esantionul numéarul
k din intreg setul de esantioane disponibile fird a ne interesa clasa careia ii
apartine si cu y,; acelasi esantion ardatand ca el apartine clasei p si ca are

indicele j in clasa. Folosim urmatoarele egalitati cunoscute:
p(ep, y) = Plep)p(ylep)

si

unde M este numarul de clase.
Rescriem (6.23) folosind aproximaérile densitatilor de probabilitate cu feres-

tre Parzen gi rezulta:

1 Myp My

M
IED(C,Y) = N2 Z ZG(ypk — ypl,Q(TQI) +
p=1k=11=1

M 2 N
+ z(%) >3 6o~ 200 -

p=1 k=11=1
M N
1 &M,
- 2550 Wp G(ypj = ¥, 20°1), (6.24)
p=1 Jj=1k=1

unde N reprezinta numarul total de esantioane.

6.5 Algoritmul Mutual Information Relevance LVQ
(MIRLVQ)

In aceasta sectiune introducem o noua metoda de instruire a importantei
componentelor vectorilor de intrare, obtinuta prin maximizarea informatiei mu-

tuale dintre etichetele claselor gi o transformare a vectorilor de intrare. Aga
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cum am ardtat in sectiunea precedentd, informatia mutuald patratica este o
suma de termeni de gradul doi, fiind dezvoltata pornind de la similaritatea cu
entropia patraticaA Renyi. Informatia mutuald patratica estimata cu ferestre
Parzen oferd avantajul ca se calculeaza ca sumi de gaussiene, fiecare dintre ele
putand fi evaluata folosind perechi de esantioane din setul de instruire.
Consideram ca avem o variabila aleatoare X, iar x;, 1 = 1,..., N este un
set de realizari ale acestei variabile aleatoare. Realizarile vor fi chiar vectorii de
intrare. Consideram o variabila aleatoare discreta C' si ¢j, j = 1,..., M sunt
realizarile sale care reprezinta etichetele claselor din care fac parte vectorii x;.
Pentru ca instruirea sa fie eficienta, trebuie ca fiecirei clase si i se asocieze mai

multi vectori de intrare.

Algoritmul Weighted LVQ

Am aratat in capitolul 5 ci actualizarea factorilor de relevanti prin algo-
ritmii DSLVQ gi RLVQ este motivatid euristic. Din acest motiv, am introdus
algoritmul OWA-RLVQ care calculeaza relevantele ca ponderi ale unui operator

OWA prin minimizarea distantei modificate

n
D= | Y Mllmix — wik]*),
k=1

unde notatiile sunt cele din sectiunea 5.4. Algoritmul MIRLVQ va folosi metrica

ponderata

n
Dij = xi = willa = (| Y Ar(zij — wip)?
k=1

care a fost introdusa in algoritmul RLVQ.
Includem aceste variatii ale lui LVQ intr-o clasa generalad de algoritmi pe
care o numim Weighted LV (. Un algoritm weighted LV () are urmatoarele ca-

racteristici:
a) Foloseste o distantd ponderati;

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

fiecarui vector de instruire;

¢) Relevantele care se obtin dupa incheierea algoritmului de instruire pot fi
privite ca ranguri ale componentelor vectorilor de intrare gi se pot utiliza

pentru reducerea spatiului intrarilor (feature selection).

Un algoritm weighted LV (@ consta din urmatorii pagi:
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Pasul 1. Gaéseste cel mai apropiat prototip w;, castigatorul, pen-
tru care valoarea lui ||x; — wj||\ este minima pentru intreaga

colectia de vectori prototip.

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

Pasul 3. Actualizeaza vectorul relevantelor .

Pasul 4. Actualizeaza rangul fiecarei componente a vectorilor de

intrare ca o medie a pagilor anteriori.

Ne propunem sa transpunem algoritmii de tip weighted LV intr-un cadru
teoretic diferit. Introducem algoritmul MIRLVQ ca un algoritm din aceasta
clasa bazat pe maximizarea informatiei mutuale. O problema majord pe care
o ridica acestd abordare este marea complexitate computationald pe care o
implicd estimarea informatiei mutuale. Pentru a evita acest dezavantaj, vom

folosi metoda de estimare a informatiei mutuale cu ferestre Parzen.

Adaptarea factorilor de relevanta

Notam

yi = M(x; — wj), (6.25)

unde x; 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
iegire. Aceasta este transformarea pe care dorim sa o implementam, A fiind un
vector global care caracterizeaza toate perechile intrare-prototip.

Consideram informatia mutuala
I(C], yz) = I(Cja Xi, Wy, >‘)7

unde y; sunt realizari ale variabilei aleatoare continue Y. In relatia anterioara,
am folosit doud notatii care au aceeasi semnificatie cu I(C,Y"). Aceasta egalitate
inglobeaza ipoteza formulata in relatia (6.25), conform careia iegirea sistemului
nostru se calculeaza folosind un vector de intrare x;, un prototip w; asociat
lui calculat printr-un algoritm tip weighted LVQ si vectorul relevantelor A care
este comun tuturor vectorilor din setul de instruire. Atunci cind vectorul de
intrare x; este asemdanator prototipului w;, componentele vectorului A trebuie
intarite. Putem interpreta aceasta similaritate prin faptul ca informatia mu-
tuald dintre clasa c; si valoarea agregatd y; este mare. Pornind de la aceasta

observatie, putem calcula relevantele prin maximizarea informatiei mutuale si
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folosim tehnica gradientului crescator. La fiecare pas de instruire ¢ + 1 vom

avea:

ol
A1) — (@) el
+ a(,»\
"8I _dyi;
AL = \® | AT 6.26
T Z Oy O (6.26)
Vectorii x; si w; nu sunt dependenti de A, de aceea:
9yi X — W
o ! J
si (6.26) devine:
AL — @) O‘i oI I(x;—w,) (6.27)
i O o .
Trebuie sa estimam acum
ol
dyi

si pentru aceasta folosim masura informatiei mutuale dintre o variabila alea-

toare continua gi una discreta data de relatia (6.23):

M

1(C,Y) :Z/

M
P y)dy + / p*(¢;)p’ (y)dy—
j=1"¥ j=1"Y

M
—22 / p(ej; y)p(e)p(y)dy-

7=1

Utilizam relatia probabilitatilor conditionate:

p(y,¢j) = P(c;)p(yle)),

unde P(c;) este probabilitatea a priori a clasei ¢j, p(y|c;) este densitatea de
probabilitate conditionata a vectorului y care provine dintr-un vector de intrare

ce apartine clasei c;, iar
M
ply) =Y (e, y)
j=1

este densitatea de probabilitate a esantionului y. Analizidnd formula anterioara,
trebuie sa facem observatia ca un y particular poate fi generat de diversi vectori
de intrare x; care pot apartine oricarei clase. Probabilitatea conditionata arata
clasa din care a provenit vectorul de intrare care a generat respectiva iesire,
fiind elementul care stabilegte legitura dintre clasa gi vectorul de iegire.
Calculul gradientului aga cum este descris in formulele anterioare poate fi
inlocuit cu un algoritm mult mai simplu, de gradient stohastic. Se folosesc doua

esantioane aleatoare x; §i X9 reprezentative pentru intreaga baza de date [83].
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Prin estimarea informatiei mutuale cu ferestre Parzen, din (6.24) se pot face
ajustari ale lui A in directia gradientului pozitiv.
Vom trata separat urmatoarele doua cazuri: cel in care esantioanele sunt

din aceeasi clasa si cel in care esantioanele sunt din clase diferite.

a) In prima situatie, putem considera ci pentru clasa reprezentati de cele
doud egantioane avem probabilitatea a priori P(c1) = 1, iar pentru cele-
lalte avem P(c) =0, k # 1. In relatia (6.24) vom avea N =2, M = 2,
My =2, My = 0 gi vom scrie:

1 2 My, M,
I(C)Y) = 22 ZZZ G(ypr — ypl,2021) +
p=1k=11=1
2 2 2 2
1 Mp )
T 3 Z (7) Z G(yr —yi1,20°T) —
p=1 k=11=1
1 M, b2
P - 21V _
_ 22—227226;(}’?] Yk, 20 I)_
p=1 j=1k=1
1
= 1 [G(YH — Y11, 2021) + G(y11 — y1o, 2021)—1—
+G(y12 — y11,20°T) + G(y12 — yao, 2021)] +
1
T 1+ [G(y1 — y1,20°T) + G(y1 — y2,20°T)+

+G(y2 — y1,20°T) + G(y2 — y2,20°I)] —

1
- 2 Z : [G(YII - YI72(721) + G(y11 — y2,2a21)+

+G(y12 — y1,20°I) + G(y12 — y2,20°T)] .
Aceasta relatie se poate simplifica {indnd cont de observatia ca

Yii=Y¥1

Yi2 = Y2,

justificate prin faptul ca toate egsantioanele fac parte din aceeasi clasa,
cea cu indicele 1. In aceste conditii, informatia mutuala aproximata cu

ferestre Parzen conform relatiei (6.24) devine:
1(CY) = [G(y1 — y2,20%T) + G(0,20°T)] +
[G(y1 — y2,20°T) + G(0,20°T)] —

[G(y1 — y2,20°T) + G(0,20°T)]
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adica
I(C,Y)=0.

Asgadar, atunci cand cele doud esantioane apartin aceleiasi clase, informa-
tia mutuala calculatd mai sus este nula. Introducand acest rezultat in

(6.27) rezulta ca:
A = 20,

insemnand cid asupra relevantelor nu apare nici o modificare.

A doua situatie este cea in care cele doud egsantioane sunt din clase diferite
si atunci probabilitatile a priori ale claselor din care acestea fac parte sunt
P(c1) = L §i P(ca) = L, iar P(cg) = 0 pentru k ¢ {1,2}. In relatia (6.24)
vom avea N =2, M =2, My =1, My =1 si vom scrie:

2 My M,
ew) - 22222am 2 4
p=1k=1I=1
1 2
t % ZZG()’/@—}’Z,%ZI)—
=1 k=1 1=1
1 &M, L 2
- ?'ZTPZZG(M—%?GQI):
p=1 7=1 k=1
1
= 1 [G(y11 — y11,20°T) + G(ya1 — y21,20°T)] +
1 1 9 9
+ 11 2. [G(yl—y1,2a I) +G(y1 — y2,20°I)+
+G(y2 — y1, 2021) + G(y2 — yo, 2021)] —
1 1
- 2 1 5[G()’u—}’1a2021)+G(}’11—)’2,2021)+
+G(ya1 — y1,20°T) + G(y21 — y2,20°T)] . (6.28)

Remarcam cd y11 = yo1 = y1, si de aceasta data relatia (6.28) se va scrie:
1 1
1CY) = G0, 20°1) + 1 [G(0,20°T) + G(y1 — y2,20°T)]

1
-2 [G(0,20°T) + G(y1 — y2,20°T)] =
1
= 3 [G(0,20°T) — G(y1 — y2,20°T)] . (6.29)
Avand acest rezultat, putem stabili acum care este relatia de actualizare
a factorilor de relevanta prin introducerea lui (6.29) in (6.27). Trebuie s&

calculam mai Intai:

or(CY) 9 (1 _
5y = 8y1< (G(0,20%T) — G(}’l_)’?72021))>_
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_19G(0,26°T)  19G(y1 — y2,20°1)

4 Oyy 4 Iy
1 0G(y1 —y2,20%1)
= —— 6.30
802 oy1 (6.30)
si
— 2 = [ =(G(0,20%T) — G(y1 — y2,20°1)) | =
S0 = (360,20 - 6l - ya20°D)
__19G(0,20°T) 190G (y1 —y2,20°T)
- 4 Jya 4 Jdy2 B
1 6G(y1—y2,2021)
_ 1 31

unde am folosit faptul ca

G(0,20°T) =
(2)

NS

o

o]

este o constanta si derivata ei este nuld. Din (6.27), (6.30) si (6.31) rezulta

ca actualizarea factorilor de relevanta se face astfel:

AL = A0 %G (y1—y2,20%T) (y2 —y1) I [(x1 — wi(1)) —
= (x2 = wj)] (6.32)

unde prin w; (1) §i W(9) am notat prototipurile cagtigatoare pentru vectorii

X1 §l X9.

Am stabilit aceasta reguld de modificare iterativd a relevantelor prin ma-

ximizarea informatiei mutuale I(C,Y). Vom dezvolta in sectiunile 6.6 si 6.7

o metoda similara de calcul al factorilor de relevanta prin maximizarea unei

marimi bazate pe energia informationala a variabilelor aleatoare. In final, vom

detalia algoritmul care calculeaza in paralel atat prototipurile w; cat si rele-

vantele .

6.6 Energia informationala

Prezentam in aceasta sectiune definitiile gi cele mai importante proprietati

ale energiei informationale care este o marime introdusa de O. Onicescu in [65].

Pentru variabila aleatoare continud X, energia informationala se defineste

+o00
B(X) = / P (x)dx,

—00

unde p(x) este functia de densitate de probabilitate a variabilei aleatoare.
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In cazul in care avem o variabila aleatoare discreta C', energia informationala

se defineste prin:
n
2
E(C) =) p*(c),
i=1
unde distributia aleatoare este definita prin

pler) =20

n

> pler) =1.

k=1
Data fiind aceasta definitie, urméatorul rezultat este adevarat [71]:
Propozitie. Pentru orice repartitie p(ck) >0, >y, p(ck) = 1, intre ener-

gia informationald si entropia Renyi are loc relatia
Hp,(C) = —log E(C)

sau
E(C) = 27 r:(©),

In consecintd, entropia patratica Renyi si energia informationala se deter-
mina reciproc gi in mod unic.

Vom discuta proprietatile energiei informationale discrete, iar cazul continuu
este similar.

Consideram o alta variabila aleatoare discretd T' pentru care avem proba-
bilitatile p(tx) > 0, kK = 1,...,m corespunzatoare celor m realizari posibile si
> opey p(tk) = 1. Atunci:

p(ci, tk) = p(te)p(cilte) = p(ci)p(telci).

Variabilele aleatoare C' si T sunt independente daca si numai daca p(c;, ty) =
p(ci)p(t)-

Energia informationala medie a variabilei C' conditionata de T se defineste
astfel:

m

E(CIT) =) _ p(ty) E(Ctx),
k=1

unde
n

E(Clty) =Y _ p*(ciltr)-

=1



Cu aceste relatii, energia informationala conditionata se mai poate scrie:

E(CIT) = > plt)p’(cilty) =
=1 k=1

= YN plei te)plelts).

i=1 k=1

In [2] se arata ca existd doud strategii care se pot adopta atunci cand se
studiaza relatiile dintre doua sisteme care interactioneaza: se poate masura
interdependenta acestora ca atribut mutual sau se poate cuantifica masura in
care un sistem depinde de celalalt.

Prima strategie a fost abordata de S. Watanabe care a folosit entropia Shan-
non pentru a dezvolta o masura de interdependenta sau de coeziune [26].

A doua strategie poate fi adoptata prin introducerea unei masuri de depen-
denta pe baza energiei informationale [2]. Aceastd masura defineste o depen-

denta unilaterala intre doua variabile aleatoare:
o(C,T)=E(C|T)— E(C)
si are urmatoarele proprietati:
a) o nu este simetrica in raport cu argumentele sale;

b) o(C,T) > 0, egalitatea indeplinindu-se dacd si numai dacad C si T sunt

independente;

c) o(C,T) < 1— E(C), iar egalitatea are loc dacd gi numai daca C este
complet dependenta de T'.

Atunci cand avem doud variabile aleatoare C si T astfel incat C este com-
plet dependenta de T si T este complet dependenta de C, se spune ca C si T
sunt mutual complet dependente. Daca C si T sunt doud variabile aleatoare
astfel incat o(C,T) = o(T,C), se spune ca C si T sunt egal unilateral depen-
dente. Valoarea o(C,T') corespunde cantitatii de informatie despre C pe care
o inglobeaza T, putdnd fi privitd ca un indicator al dependentei unilaterale ce
caracterizeaza variabila aleatoare C in raport cu variabila aleatoare T'. Se poate

constata, agadar, cad o(C,T) si I(C,T) méasoara practic acelasi fenomen [2].

6.7 Algoritmul Energy Relevance LVQ (ERLVQ)

Am aratat in sectiunea anterioard ci exista o similaritate intre informatia
mutuald (Y, X) = H(Y) — H(Y|X) si valoarea o(Y, X) = E(Y|X) — E(Y),
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unde E(Y') este energia informationald a variabilei aleatoare Y. Initial, o(Y, X)
a fost definita pentru doua 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:

0o(Y,C)
(t+1) — (@) St )
A AW+ o B =

e AHD = 30 4 g Z DoY)y (i — w,). (6.33)

Folosim urmatoarele notatii: /N - numarul total de esantioane, M - numarul de
clase, M), - numarul de esantioane din clasa c,.

Conform definitiei, putem scrie:

o(Y,C) = B(Y|C) — E(Y),

unde
M
E(Y|C) = / S pep)p2(yley)dy =
p:l
M
= Youe) [ p6la)dy -
p=1 Y
M
_ 1 2 c
= ;p(cp)/yp (y. p)dy
)= [ )
Obtinem
M
= C — 2 . .
o(Y|C) —p;p /y (¥, cp)dy /yp (y)dy (6.34)

Calculul acestei expresii necesita un efort substantial din punct de vedere
computational, de aceea putem recurge la aproximarea cu ferestre Parzen a
densitatilor patratice de probabilitate care apar sub integrale. Folosim expresia
gaussienei multidimensionale data de relatia (6.10), iar densitatea de probabi-
litate se poate aproxima prin (6.11).

Folosind aproximarile cu ferestre Parzen avem:

Mp My

/yp2(y,cp y = N2ZZG Yok — ¥pi, 20°)

k=11=1
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si
N N

/ Y)dy = 73 : 5 )Y Glyk —y1,20°T).
y

k=1 1=1

Cu aceste relatii, ecuatia (6.34) se scrie:

M My Mp
oY,C) = Z Z Z ka Yol 2021) -
k=1

1

My,

p=1 "N

L NN
_WZZGY’C_W’QU I),

k=1 I=1

adica

Mp M,y

M
oY,C) = % ZML ZZGka Ypla20 I -

p=1""P ) k=11=1

1 N N
~ Nz >N Glyk —yi,20°T). (6.35)

k=11=1

Pentru a dezvolta formula de actualizare a relevantelor, folosim ideea din [83]
conform careia putem considera doua esantioane y; si ys consecutive ca repre-

zentante ale claselor. Avem urmatoarele doua cazuri:

a) Cand cele doua esantioane apartin aceleiasi clase, N =2, M =2, My =2
si My = 0, deci primul termen al ecuatiei (6.35) nu se poate calcula
datoritd nedeterminarii introduse de valoarea lui Ms. Acest caz este,

asadar, ignorat.

b) Atunci cand cele doud egantioane sunt din clase diferite, N = 2, M = 2,
M; =1 si My = 1. Ecuatia (6.35) se poate scrie astfel:

2 My My
O(Y, C) = Z ZZG ka Ypla2(7 I)
p=1 k=11=1
ERE
—ZZZG(W —y1,20°1) =
k=1 =1
1
= 3 [G(y11 — y11,20°T) + G(y21 — y21,20°1)] —
Lrig 20°1) + G 20°1
—7 Gy =y1,20°D) + G(y1 — y2, 20 1)+

+G(y2 — ¥1,20°T) + G(y2 — y2,20°T)] =
1
= G(0,20°T) — 3 [G(0,20°T) + G(y1 — y2,20°T)] .
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In final relatia devine:
1
o(Y,C) = G(0,20°T) — 3G — 2, 20°1). (6.36)

Conform egalitatii (6.34), va trebui sa calculam derivatele partiale ale lui

o(Y,C) in functie de y; si apoi de ys. Pentru aceasta, folosim relatia

urmatoare:
o 9 Y T Yi
ain(yi —yj,ZU I) = G(Yi —Yja2U I) J202 - =
0
By, (yi —y;j,20°1)
Atunci:
Y 1
PDY,0) _ 9 <G(0, 2021) — —G(y; — y2,2021)> =
y1 oy1 2
_ 9G(0,20°T)  19G(y1 — y»,20°)
dy1 2 y1 .
Deoarece 1
G(0,20°T) = ————
(2m)%|o]?
este o constanta, avem:
ao(Y’ C) . _18G(y1 _y272021) _
dy1 2 dy1
_ 1 2 y2—Yy1
= 2G(Y1 Yo, 20 I) 20.2 .

Similar obtinem:

do(Y, C) )

1
— ([ G(0,20°1) — =G — 20°T) | =
ay2 6)’2 < (07 o ) 2 (yl Y2, 40 ))

_19G(y1 —y2, 20°1)
2 dy2

1
= §G(y1 — y2,202I) .

y2—Yy1
202

Inlocuind aceste rezultate in (6.33) rezulti:

X _
ACHD = A 4 <—§G(Y1 —¥2,20°T) - y2202y11(x1 —Wim)+
. _
+5G(y1 —¥2,20°T) y2202y1 I(x; — Wj(?))> =
. _
S A0 gy <§G(yl — y2,20°1) - %I(Xl — wj())~

1 y2 — Y1
—§G(Y1 —¥2,20°T) - WI(XQ - Wj(2))> ;
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sau

1
@G(}ﬁ —¥2,20°T) - (y2 — y1)I(x1 — Wj(1) — X2+ W;(2)),
(6.37)

unde w1y §1 W) sunt prototipurile cagtigatoare pentru vectorii de in-

AEHD — () _

trare x; si Xo.

Urmatoarea procedurd actualizeaza simultan prototipurile gi factorii de re-

levanta:

Pasul 1. Initializeaza n si «. Initializeaza vectorul relevantelor:
1
)\k: ne k= 1,...,’”.

Pasul 2. Initializeaza prototipurile.

Pasul 3. Actualizeaza vectorii prototip conform regulii LV(Q mo-
dificate folosind distanta D;;:

w; +nM(x; — w;), dacax; a fost clasificat corect
W, =
’ w; —nAl(x; — wj), iIn caz contrar

Pasul 4. Actualizeaza relevantele:

1
AEFD 0 QEG(yl —y2,20°T) - (y2 — y1)I-

(%1 — Wj(1) — X2 + Wj(g))-

Pasul 5. Transforma relevantele:

e

M=
’ Do e

pentruk=1,...,n.

Pasul 6. Calculeaza rangul fiecarei componente a vectorului de

intrare.

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

Remarcam asemanarea algoritmilor MIRLVQ si ERLVQ care, cu toate ca
sunt dezvoltati diferit, conduc la rezultate similare. Diferenta este minora gi
apare la pasul 4, formula (6.37) putand fi inlocuita cu (6.32). Rezultatele
experimentale sunt identice deoarece constanta care face diferenta intre cele

doua variante introduce doar o scalare a ratei de instruire «.
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6.8 Experimente

Am testat algoritmii MIRLVQ si ERLVQ in aceleasi conditii ca gi OWA-
RLVQ pentru a putea face o comparatie obiectiva a rezultatelor si a performan-
telor lor. Deoarece MIRLVQ si ERLVQ sunt similari, rezultatele inregistrate
in tabelele 6.1, 6.2, 6.3 si 6.4 sunt cele pentru ERLVQ. Ele sunt identice cu
cele obtinute cu MIRLVQ, cu observatia ca in primul caz valoarea constan-
tei a trebuie Injumatitita. Importanta componentelor poate fi diferitd de cea
obtinutd pentru OWA-RLV(Q din urmé&torul motiv: OWA-RLVQ este focali-
zat pe o separare cat mai buna a centrelor clusterelor. ERLVQ incearca, prin
definitie, o distinctie cat mai buni la limita dintre clustere deoarece folosegte
intotdeauna cite doud esantioane consecutive din clase diferite. Asadar, OWA-
RLVQ gaseste acele componente care sunt importante pentru accentuarea cen-
trelor clusterelor, iar ERLVQ pe acelea care fac o discriminare cat mai buna
intre doua clase adiacente. Aplicatia C++ care implementeaza algoritmul ER-
LVQ este asemanatoare cu cea utilizata pentru testele din capitolul 5.

Am folosit mai intai baza de date Iris [9] pentru care am instruit 6 pro-
totipuri, identic cu testele pentru OWA-RLVQ, si am obtinut o ratd de re-
cunoagtere de 97,33%, iar valorile parametrilor au fost n = 0,15 si a = 20.
Pentru algoritmul MIRLVQ se foloseste a = 40. Rangurile componentelor vec-
toriale pe care le-am obtinut pentru aceastd baza de date cu algoritmii RLVQ,
OWA-RLVQ si ERLVQ sunt in tabelul 6.1. Relevantele componentelor vec-
toriale pentru ERLVQ sunt [0,714 0,498 0,475 0,122]'. Rezultatele arati c&
atunci cand se utilizeaza baza de date Iris, ultima componenta vectoriala este
cea mai importantd daca ne propunem sa construim clase ale caror centroizi
sunt foarte accentuati, in timp ce daca dorim sa facem o discriminare cit mai
buni intre cele trei clase, prima componenta vectoriala este cea mai semnifica-
tivd. Aceasta concluzie este asemanatoare celor prezentate in [15] unde se arata
ca atunci cand se folosesc doar primele doua componente vectoriale se obtine
o proiectie in planul bidimensional a claselor 71”7 gi ”72” cu centroizii relativ
apropiati, dar cu clasele delimitate clar de o dreapta, in timp ce atunci cand
se folosesc ultimele doud componente, centroizii celor doua clase proiectate in
planul bidimensional sunt foarte depéartati, dar clasele se intrepatrund usor,
astfel ca limita nu este atat de clara.

Pentru baza de date Deterding (Vowel Recognition) am péastrat acelasi
numar de 59 de prototipuri ca si in testele anterioare. De aceasta data, am
obtinut o ratd de recunoagtere de 47,18% fata de 46,75% pentru OWA-RLVQ
si 46,32% pentru RLVQ. Parametrii de instruire au fost n = 0,35, « = 200.
Pentru algoritmul MIRLVQ se foloseste a = 400. In tabelul 6.2 avem rangul
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Tabelul 6.1: 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 6.2: Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Deterding.

Rangul 1 2 3 4 5
Componentele RLVQ 2 51 9 6
Componentele OWA-RILVQ 8 2 4 5 6
Componentele ERLVQ 2 1 3 4 6
Rangul 6 7 8 9 10
Componentele RLVQ 3 4 8 7 10
Componentele OWA-RILVQ 9 3 7 1 10
Componentele ERLVQ 8§ 9 5 10 7

componentelor vectoriale pentru experimentele cu aceasta baza de date i com-
ponenta 2 este cea mai importanta atdt pentru RLVQ cat si pentru ERLVQ,
in timp OWA-RLVQ a plasat-o pe locul 2. Componenta 7 are importanta cea
mai micd pentru algoritmul ERLVQ, iar RLVQ si OWA-RLVQ o plaseaza pe
penultimul, respectiv antepenultimul loc. Vectorul relevantelor pe care l-am
obtinut la testul prezentat aici este [0,354 0,439 0,349 0,310 0,271 0,299 0,253
0,287 0,284 0,268]".

In al treilea set de experimente am folosit baza de date Ionosphere [9] care
este formata din vectori cu un numar mare de componente. Pentru a reprezenta
cele doué clase, am folosit 8 prototipuri aga cum am ficut si in experimentele
cu OWA-RLVQ. Rata de recunoastere pe care am obtinut-o a fost de 94,03%,
spre deosebire de 93,37% cu OWA-RLVQ si de 92,71% cu RLVQ. Valorile con-
stantelor de instruire au fost n = 0,45, a = 0,9 - 10'3, iar pentru algoritmul
MIRLVQ se foloseste o = 1,8-10'3. Componenta vectoriald cea mai importants
stabilita de acest algoritm este cea cu numarul 8. Componenta numarul 12 este
plasata intre primele 5 atat de ERLVQ cat si de RLVQ si de OWA-RLVQ, dupa
cum se poate constata din tabelul 6.3.

Comparatia ratelor de recunoastere pentru algoritmii LVQ1, RLVQ, OWA-
RLVQ si ERLVQ din tabelul 6.4 arata ca ultimul dintre ei oferd cele mai bune
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Tabelul 6.3: Rangul componentelor vectoriale pentru baza de date Ionosphere. Sunt reprezen-

tate 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

rezultate pentru toate cele trei baze de date testate. Pentru baza de date Deter-
ding care reprezinta o cunoscuta problema de recunoasterea vorbirii, cresterea
de performanta obtinuta cu ERLVQ este de aproape 1%. Aceasta metoda ofera
rezultate satisficatoare gi pentru probleme generale de recunoastere a formelor

cum sunt Iris §i Ionosphere pentru care performantele raméan superioare.

Tabelul 6.4: Comparatie intre ratele de recunoastere obtinute cu LVQ1, RLVQ, OWA-RLVQ
si ERLVQ.

Baza de date LVQ1l RLVQ OWA-RLVQ ERLVQ
Iris 91,33% 95,33% 96,66% 97,33%
Deterding  44,80% 46,32%  46,75%  47.18%
Ionosphere 90,06% 92,71% 93,37% 94,03%

6.9 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 informationala a lui Onicescu. MIRLVQ si ERLVQ reprezinta
o tehnica alternativa algoritmului OWA-RLVQ pentru calculul relevantelor.

Algoritmii propusi de noi ofera o altd perspectiva pentru recunoagterea
formelor, calculand relevantele prin folosirea ca suport matematic al puter-
nicului aparat reprezentat de teoria informatiei. Metoda noastra stabilegte on-
line valorile relevantelor prin continua adaptare la fluxul de date de instruire.
Relevantele pot fi folosite la ordonarea in mod dinamic a componentelor vec-
torilor de intrare in functie de importanta lor, dar si la reducerea dimensiunii

vectorilor prin renuntarea la componentele mai putin importante.
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Capitolul 7

Concluzi

7.1 Introducere

In acest capitol facem o sinteza a rezultatelor teoretice si experimentale
obtinute in lucrare. Sectiunea 7.2 prezintd contributiile pe care teza le aduce
la dezvoltarea domeniului recunoasterii formelor folosind retele neurale, iar
sectiunea 7.3 defineste posibilele directii viitoare de dezvoltare a rezultatelor

obtinute aici.

7.2 Contributii

Lucrarea abordeaza urmatoarele doua probleme:

e Cum se poate transfera conceptul de concurenta la nivelul unei colectii

de retele neurale pornind de la ideea de modularitate?

e 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 problemd, 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 gi 6.

In capitolul 2 am descris modelele neurale fundamentale si principalele
tehnici de instruire. Din punct de vedere istoric, neuronul McCulloch-Pitts
este primul model neural care a fost descris in literatura si pe care l-am prezen-
tat in sectiunea 2.2. Acest neuron cu o structura foarte simpld are un mare

potential de calcul, permitind implementarea functiilor logice cu complexitate
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oricat de mare. Perceptronul lui Rosenblatt prezentat in sectiunea 2.3 realizeaza
un pas important Inainte pentru ca are capacitatea de a invata sa separe vectori
liniar separabili. Daca perceptronii sunt organizati pe straturi, se poate realiza
o structurd complexd numitd perceptron multistrat. Algoritmul de instruire
backpropagation of error detaliat de noi in paragraful 2.7 este unul dintre cei
mai cunoscuti si permite perceptronului multistrat sa invete supervizat asocieri
intre domeniul intrarilor si cel al iegirilor chiar gi pentru clase neseparabile liniar.
Retelele neurale cu intarziere in timp descrise in sectiunea 2.8 sunt o extensie
a perceptronului multistrat si pot fi folosite pentru forme temporale. Aceste
retele neurale au fost introduse in special pentru aplicatii de recunoastere a,
vorbirii care, prin constructia lor, inglobeaza factorul timp. Retelele neurale
cu autoorganizare pe care le-am analizat in sectiunea 2.9 au capacitatea de a
extrage si de a inmagazina trasaturile esentiale ale formelor de instruire si, pe
baza acestora, de a realiza clasificarea. invé‘garea competitiva este suportul
unei clase de algoritmi care promoveaza selectia celor mai performanti neuroni
ai unei retele pentru care se aplica instruirea. Hartile cu autoorganizare fac ne-
supervizat o proiectie bidimensionald a vectorilor de instruire. Algoritmii LVQ
construiesc supervizat o multime de vectori care caracterizeaza intreg setul de

instruire, fiind etichetati cu numele clasei pe care o reprezinta.

Recunoasterea vorbirii cu modele clasice de retele neurale

Este dificil s& comparim 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 lucrari. Am preferat si facem un studiu comparativ al calititii re-
cunoasterii 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 detaliaza
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 tu-
turor cifrelor, prima data inregistrate intr-un studio special amenajat si a doua
oard inregistrate prin telefon. Datorita limitarilor pe care le produce transmisia
pe liniile telefonice, a doua baza de date ridica dificultati suplimentare in re-
cunoagtere. Metoda de preprocesare a semnalelor vocale descrisa in sectiunea
3.2 este binecunoscuti. Aceasta constd din calculul coeficientilor cepstrali pe
ferestre de semnal care sunt suprapuse pentru a surprinde evolutia temporala
a semnalelor vocale. Experimental am stabilit ca aceste modele neurale nu ne

conduc la rezultate satisfacitoare chiar daci pentru testele de recunoastere a,
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cuvintelor izolate avem rate de succes bune. Am putea argumenta ci proble-
mele 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 3.2 din paragraful 3.3 nu sunt suficiente.

Retele neurale concurente

Este evident ca pe méasura ce o retea neurala are de rezolvat o problema din
ce In ce mai putin dificila ea conduce la performante mai bune. Pentru a reduce
complexitatea recunoasterii printr-o singura retea neurald 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 in paralel, iar clasificarea se face conform
regulii castigatorul ia tot.

Instruirea retelelor neurale concurente se face conform schemei din figura
4.1 care presupune ca fiecare modul este instruit cu propriul set de date. Sis-
temul este alcituit din retele neurale cu diverse arhitecturi. Noi am folosit
module de tip perceptron multistrat, de tip retea neurala cu intarziere in timp
si de tip harta cu autoorganizare, insa se pot folosi si alte variante. Schema
de recunoagtere din figura 4.2 consta dintr-o colectie de module instruite pe
cate o subproblema si un modul care selecteazi cel mai bun raspuns. Algorit-
mii de instruire si de recunoagtere din sectiunea 4.2 implementeaza aceste doua
tehnici care sunt particularizate in paragraful 4.3 pentru perceptroni multistrat,
retele neurale cu intarziere in timp gi harti cu autoorganizare. MLP-CNN si
TDNN-CNN folosesc module instruite supervizat si seturile de vectori de ins-
truire contin atat exemple pozitive cat si negative. Spre deosebire de acestea,
SOM-CNN constd din module care sunt instruite printr-un algoritm nesuper-
vizat i datele constau doar din exemple pozitive. Sectiunea 4.3 ofera detaliile
legate de testele de recunoagtere a vorbitorilor din bazele de date Speechdata
si Telephdata cu retele neurale concurente. In comparatie 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 romani. In acest scop, am
realizat o baza de date care consta din secvente vocalizate extrase din pronuntii
in limba roméana ale celor zece cifre. Am preprocesat aceste semnale vocale prin

aceeasi metoda folositd pentru Speechdata si Telephdata pe care am descris-
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o in paragraful 3.2. Energia semnalului calculatd pe ferestre oferd o prima
informatie legata de prezenta sau absenta unei vocale si ne permite sa selectam
doar aceste zone. Identitatea vocalelor este stabilitd apoi de o retea neurala
concurenta SOM-CNN.

Am realizat cinci tipuri de experimente diferite pentru a ne forma o imagine
corecta asupra modelului propus de noi in acest capitol si pentru o analiza de-
taliata a sa. Primul experiment a fost cel de recunoastere a celor sase vocale gi
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% fatd de SOM, pana la 84,21%. Celelalte experimente au
analizat elemente foarte importante care contribuie la calitatea recunoasterii:
proportia in care dimensiunile reale ale zonelor vocalizate si nevocalizate sunt
sesizate de SOM si SOM-CNN, numarul de succesiuni vocala-semivocala re-
cunoscute corect, proportia in care sistemul sesizeaza prezenta unei consoane
in locul unei vocale sau a unei semivocale si procentul in care sunt confundate
vocalele. De fiecare data cand am folosit retelele neurale concurente rezultatele
au fost superioare. Putem considera cd modelul propus de noi in capitolul 4

este o buna alternativa pentru sistemele clasice de recunoagtere a formelor.

Recunoastere prin calculul relevantelor intrarilor folosind
operatori OWA

In capitolele 5 si 6 analizam problema impactului contributiei individuale a
componentelor intrarilor asupra performantelor unor sisteme de recunoagtere a
formelor care folosesc retele neurale.

Importantele componentelor vectoriale ale intrarilor intr-un sistem de re-
cunoagtere 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 clasa de operatori in sectiunea
5.3, am subliniat proprietatile lor matematice gi am prezentat o tehnica de
instruire supervizata a lor. Metoda introdusad de noi prin algoritmul OWA-
RLVQ foloseste relevantele pentru a defini un nou algoritm LVQ in care pro-
totipurile sunt modificate dupé o regula ce inlocuieste distanta euclidiana cu una
care inglobeaza ponderile OWA. In paralel cu actualizarea prototipurilor sunt
calculati si factorii de relevanta dupa o regula descrisa in detaliu in paragraful
5.4. Aceastd regula se bazeazi pe ideea ca un vector clasificat corect induce o
madrire a relevantelor, in timp ce unul clasificat incorect provoaca diminuarea
acestor factori.

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

Algoritmul OWA-RLVQ este important deoarece face legatura intre algo-
ritmul RLVQ si consistentul model matematic al operatorilor OWA. Metoda
noastra are rezultate bune atat 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 in-

trare.

Recunoastere prin calculul relevantelor intrarilor folosind notiuni de

teoria informatiei

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

Informatia mutuala se calculeaza ca o diferentad a doua entropii Shannon.
Este cunoscuta, insa, complexitatea de calcul pe care o implica estimarea en-
tropiei Shannon prin egantioane. Pentru a evita acest dezavantaj, am folosit o
metoda recenta de aproximare a informatiei mutuale prin estimarea densitatilor
de probabilitate cu ferestre Parzen. Aceasta metoda pe care am tratat-o in de-
taliu in sectiunea 6.3 foloseste nuclee gaussiene multidimensionale. Una dintre
proprietatile lor remarcabile este ca integrala produsului a doua nuclee gaussiene
este tot o gaussiana. In anexa B am demonstrat aceasti proprietate. Estimarea
densitatii de probabilitate cu ferestre Parzen se foloseste pentru estimarea en-
tropiei Renyi care include si entropia Shannon ca un caz particular. Printr-o
similaritate cu estimarea entropiei Renyi se poate estima informatia mutualad
sub forma informatiei mutuale patratice, dupa cum aratiam in paragraful 6.4.

Odata stabilit acest cadru formal, am dezvoltat algoritmul MIRLVQ printr-
o metoda de gradient crescitor pentru maximizarea informatiei mutuale din-
tre variabila aleatoare continua a intrarilor gi variabila aleatoare discreta a
claselor. Pentru aceasta, mai intai am introdus in sectiunea 6.5 algoritmul gene-
ral Weighted LV () care sintetizeaza etapele parcurse de un algoritm ce foloseste

relevantele pentru clasificarea prin LVQ. OWA-RLVQ este o particularizare a,
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acestui algoritm, iar MIRLV(Q 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 conse-
cutivi. Vectorii nu mai sunt apoi folositi, lucru care 1i conferid 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 lui MIRLVQ), desi
este dezvoltat prin maximizarea unei marimi bazate pe energia informationala.
Definitia energiei informationale ne permite si folosim gi de aceasta dati esti-
marea densitatilor de probabilitate cu ferestre Parzen si obtinem o formula de
actualizare a relevantelor pe baza unor vectori consecutivi din setul de instru-
ire. Regulile de modificare iterativa a relevantelor pe care le-am dedus prin cele
doud metode au fost integrate in algoritmul weighted LVQ rezultdnd procedura
din sectiunea 6.7.

Am experimentat algoritmul ERLVQ in conditii similare cu OWA-RLVQ
pentru a putea face o comparatie corecta a rezultatelor. Am constatat ca abor-
darea 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 recunoagtere a formelor sintetizate prin algoritmii
OWA-RLVQ si ERLVQ reflectd doua abordéari diferite ale aceleiagi probleme.
Factorii de relevanta calculati fie prin prisma teoriei operatorilor OWA, fie prin
cea a teoriei informatiei conduc la rezultate care imbunatatesc ratele de re-
cunoagtere in comparatie cu algoritmi puternici care implementeaza aceeasi
gama de aplicatii. In plus, relevantele sunt utile la ordonarea dinamica a com-
ponentelor vectorilor de intrare in functie de importanta lor (feature ranking)

sau la eliminarea componentelor putin importante (feature selection).

Pentru orice tehnicd de recunoastere sau clasificare automata a formelor
se poate face presupunerea ca rezultatele obtinute ar putea fi dependente de
datele de instruire si de test. Acest lucru este adevarat in majoritatea cazurilor,
motiv pentru care nu putem sustine superioritatea absoluta a unei metode.
Putem, insa, sa folosim date cat mai diverse pentru a testa propriile tehnici
sau ne putem verifica metodele in diferite contexte si atunci spectrul cazurilor
pentru care abordarea noastra este superioara altora se largeste. Din aceasta
cauza am testat modelul CNN atat pentru recunoasterea cuvintelor izolate cat
si pentru recunoasterea vorbitorilor i pentru recunoasterea vocalelor. Daca

pentru primele doui categorii de teste am folosit cuvinte in limba engleza, la
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recunoasterea vocalelor am utilizat cuvinte pronuntate in limba roméana. Atunci
cand am testat algoritmii OWA-RLVQ si ERLVQ, pe langa pronuntii vocale am
folosit si esantioane care, in mod uzual, sunt folosite pentru sisteme generale de

recunoastere a formelor.

7.3 Directii viitoare de cercetare

In lucrare au fost discutate diverse variante de abordare a problemelor care
au fost enuntate inca o data la inceputul acestui capitol. Exista, desigur, si alte
idei care pot fi utile pentru extinderea acestor cercetari gi doresc s mentionez

cateva dintre ele.

e Asa cum au fost introduse aici, retelele neurale concurente sunt colectii
de retele neurale care sunt asociate cate unei singure clase de vectori.
Este util de studiat cum poate fi modificat acest model in aga fel incat sa
se optimizeze numarul de retele neurale componente prin unificarea unor
module fara a afecta performantele generale. De aceasta data, vom avea
module asociate mai multor clase. Aceastd abordare bottom-up poate fi
inlocuita cu una top-down prin care pornim cu o retea neurala globala pe
care o inlocuim cu mai multe retele neurale concurente. Aceastd varianta
a CNN poate conduce la o modelare a creierului pe baza ipotezei ca el

consta din zone distincte care raspund la stimuli bine determinati;

e Pornind de la rezultatele cercetarilor din neurobiologie care au stabilit
existenta unei memorii de scurta durata gi a unei memorii de lunga durata,
se poate extinde modelul CNN prin transferarea unor vectori dintr-o clasa
- memoria de scurtd durata - in altd clasa - memoria de lunga durata -

atunci cand se constata ca ei genereaza erori de cuantizare minime;

¢ O continuare fireasca a rezultatelor materializate prin algoritmii OWA-
RLVQ, MIRLVQ si ERLVQ este folosirea relevantelor pentru eliminarea
dinamicd a componentelor de intrare nesemnificative, cu utilitate de-

osebita in data-mining.

Majoritatea modelelor neurale abordeaza recunoasterea formelor ca o pro-
blema globala gi fard a face distinctia intre aportul individual al intrarilor.
Aceasta tezd demonstreaza cid tehnicile propuse de noi contribuie la sporirea
acuratetii recunoasterii si creeaza suportul pentru cercetari viitoare legate de
extinderea conceptului de concurenta la nivelul sistemelor neurale si de reducere

a dimensiunii intrarilor prin eliminarea componentelor putin importante.
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Anexa A

Valori reprezentative ale
coeficientilor cepstrali pentru

foneme din limba romana

Tabelele B.1 si B.2 contin valorile numerice pe baza carora a fost realizata
figura 4.4. Aceste date sunt valori reprezentative ale coeficientilor cepstrali
calculate pentru cate o pronuntie a fiecarei vocale. Pronuntiile sunt ale primului
dintre cei 4 vorbitori pe care i-am folosit la crearea bazei de date descrisa in

sectiunea 4.4.2.

Tabelul B.1: Valori reprezentative ale coeficientilor cepstrali calculate pentru cate o pronuntie
a vocalelor A, E, 1.

Coeficientul A E I
0 854 7,001 5,66

1 3,58 144 522

2 -1,33 1,51 3,11

3 0,55 -0,67 -1,91

4 1,82 -1,16 0,44

5 -1,04 0,31 -1,46

6

7

8

9

0,27 0,06 -0,10
041 0,23 -0,58
571 4,68 5,01
0,38 -0,10 -0,15
10 0,10 -0,02 0,42
11 0,06 -0,18 0,04
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Tabelul B.2: Valori reprezentative ale coeficientilor cepstrali calculate pentru cate o pronuntie
a vocalelor O, U, A.

Coeficientul O U A
0 9,98 10,54 8,59

1 3,35 2,11 0,01

2 -0,40 -1,45 -2,68

3 -1,72 -1,48 -0,38

4 -0,67 -0,08 2,60

5 0,17 0,48 -0,63

6

7

8

9

0,22 -022 -1,06
0,15 -0,66 -0,40

4,88 541 4,38

0,18 -0,83 -0,48

10 0,36 -0,70 -0,31
11 0,17 -0,32 -0,31
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Anexa B

Estimarea densitatilor de
probabilitate cu ferestre
Parzen. Demonstratia
proprietatii (6.12)

Vom demonstra relatia (6.12) conform careia:

“+oc

G(y — y1,0°T)G(y — y2, 0°I)dy = G(y1 — y2,20°T)
unde 1 Iyll*
G(y,0”T) = e 7
(2mo?)2

iar d este dimensiunea vectorilor y, y1 si y2.

Facem urmatoarele notatii:
_ t
y =y, Yd

v1 = (Y11, Y14’

y2 = [yQIa s ade]t‘

Atunci, conform expresiei (B.2) obtinem:

1 ly—y?
Gy —y1,0°T) = se ot
(2mo?)2
si
1 ly—yol?
G(y — y2,0°T) = e 2t
(y-y ) o)’

Conform definitiei normei scriem:
ly = y1l* = (y1 = 911)* + - + (Ya — y1a)°
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si
ly = yal> = (y1 — y21)* + - + (Ya — y24)°- (B.6)

Introducem (B.5) si (B.6) in (B.3) si (B.4) si obtinem:

1 W1=v11)2 4+ (ug=v19)>
2 - -
Gy —y1,0l) = ———e 2°
(2mo?)>2
1 _wi=y)? _av1)?
= — € 204 tL..t€ 202
(2mo?)2
si
1 (wa—v21)%+- +(wy—vq)®
9 _
Gl —y2o™) = —e
(2mo?)>2
1 ~ (w1-wa1)? _ (wg—va)?
_ —e 202 .- e 202
(2mo?)2
Deci:

G(y —Yi UQI)G(y — Y2 021) =

1 1 w1y (w1 —y21)?  (Wg—v1) %+ Wg—vag)?
= . e 202 ... € 202

(27r02)%

de unde rezulta:

+oo
/ G(y_YIaUQI)G(y_y27021) =

—0o0

i 7€ 2”
—co (2m02)z  (2m0?2)>

_ Wg=v10)°+a—v2)*
- € 202 dri...dzg =

d 2 2

1 [ /+°° _ @i—y1) T+ (@i —y94)
— 2 —
T (9-~2\d l l € 27 dy;| =

d 9 .
1 1 /—l—oo (i1 2+ i w9’
= e 252 dy; | - (B.7)
(2m0?)% lH V2 J-o ’

/+°o 1 1 1=y 2+ w1 -v21)?

Calculam:

1 100 (w12 (i —wo)? 1 T (a1 +(@—y9y)?
é 202 dyl = — é 202 dx =
— 00

oV 2w oV 2w

. N\ 2 . N2 y2 42,
1 9 y1;5tY2 y1;+y2 Y1193
02[1‘ *(y1j+y2j)$+( 5 ]) *( )+

— o0

1 /+oo — p
_ - e T =
oV21 J

+0o0 1 yijt+y2; 12
R
oV2T J—x

2 2 2 2
1 y1j+y2]‘791j+y2]‘+291j3/2j
o2 2 4
e

dr =
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) . 400 T 7 N2
— 6740%[:’!%]'4‘?;%]‘*21}1]'?;2]'] . L . 1 / e 2(%) dw —=

%\/27r _

N

8

1 (wtoy)”
= ——€ 402

V2 ’
unde am trecut de la variabila y; la z pentru o scriere mai clara. In final, am
folosit un rezultat care este cunoscut:

2

(z_ylz'jl-yzz')

)
e dzr = 1.
%\/271’ —0

)

In concluzie, (B.7) devine:

+0oo
G(y — y1,0°T)G(y — y2,0°I)dy =
— o
d 2
(1j-v2;)
= gt (755 ) -
2ro?)2 \ -
7=1
__ 1 i[e—ﬁz?d(yu—ym%] _
(2%02)%2%
o 12)[1@—%%””—”'2:
2wo?)2
ly1-yoll?
_ v ¢ reh
[27(202)]2

= G(y1 —Yyo 2021).

Am scris ultima egalitate {inand cont de definitia (B.2). Relatia (B.1) este

astfel demonstrata.
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