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1. Resumen

Se propone desarrollar una metodologia de caracter discriminativo para la estima-
cién de los parametros de un modelo de clasificacion basado en modelos ocultos de
Markov, en donde las observaciones estén explicadas por un modelo de variable latente
(componentes principales ocultas de Markov). El modelo de variable latente dindmico
obtenido (HMPCA), se utiliza para realizar una reducciéon de dimensionalidad locali-
zada que permite disminuir el nimero de caracteristicas dindmicas necesarias para la
etapa de entrenamiento. Con el enfoque de entrenamiento discriminativo, se pretende
mejorar la precision del clasificador de forma directa, implementando la estimacion de
parametros mediante técnicas de gradiente estocastico o secuencial para minimizar una
funciéon que penaliza el error de clasificacion en el contexto de la teoria de decisién
bayesiana. Se compara el desempeno del modelo HMPCA optimizado con el criterio
discriminativo MCE y el desempeno obtenido con la estimacién de maxima verosimi-
litud. El modelo discriminativo propuesto se emplea en tareas de andlisis de senales

bioldogicas con patologias, especificamente, en clasificacion de senales de ECG y voz.



2. Introduccion

Un modelo oculto de Markov (HMM - hidden Markov model) es un proceso do-
blemente estocdstico empleado en la descripcién de patrones secuenciales [34]. Se ha
utilizado con éxito en aplicaciones de voz [34], [1,11], en reconocimiento de secuencias
de ADN [13] y en el reconocimiento de caracteres escritos [26].

La descripciéon probabilistica del HMM se realiza a través de una cadena de Markov
a cuyos estados se asocia una funcién de probabilidad que describe las observaciones o
en forma general un modelo de observacion. De esta manera, la descripcién completa
del HMM requiere de la especificacion de tres distribuciones de probabilidad, a saber,
la funcién de probabilidad de estado inicial, la matriz de transiciéon entre los estados de
la cadena de Markov y la funciéon de probabilidad o el modelo de observaciéon asociado
a cada estado.

En un sistema de clasificacion que utiliza teoria de decisién Bayesiana, el HMM
puede emplearse bien como un modelo generativo, bien como un modelo discriminativo
o bien como una funcién discriminante. Si se usa como un modelo generativo, el HMM
describe una funcién de probabilidad condicional de las observaciones dadas las clases o,
en otras palabras, la verosimilitud de las observaciones. Los parametros de las funciones
de probabilidad asociadas al modelo, se estiman empleando el criterio de maxima ve-
rosimilitud a través del algoritmo EM (Ezpectation - Mazimization) y se asume que la
clase correcta es aquella para la cual la probabilidad condicional es mayor. Si se emplea
como modelo discriminativo, el HMM representa la funcién de probabilidad posterior de
la clases dadas las observaciones. Los parametros del modelo se estiman usando criterios
como maxima informacién mutua (MMI - mazimum mutual information) [5] o error
medio cuadréatico (MSE - mean squared error) [28] y se asume que la clase correcta es
aquella para la cual la probabilidad posterior es mayor. Finalmente, si se emplea como
funcién discriminante, el HMM describe una funcién que mapea las observaciones a la
etiqueta de clase. Los parametros del modelo se obtienen optimizando un funcién de
costo. Ejemplos de este enfoque incluyen el minimo error de clasificacion (MCE - mi-
nimum classification error) [22], el entrenamiento correctivo [6] y el criterio de margen

maximo [40].



En un problema de clasificacion supervisada, emplear el HMM como funcion de
probabilidad condicional (modelo generativo) o como funcién de probabilidad posterior
(modelo discriminativo) no garantiza que se encuentre una relacién directa con el error
de clasificacion [37]. Sin embargo, al emplear el HMM como funcién discriminante,
se busca minimizar el error de clasificacion al modelar directamente las superficies de
decision entre clases.

Por otro lado, un problema recurrente en el reconocimiento estadistico de patro-
nes [12] tiene que ver con la dimensionalidad del vector de caracteristicas que se emplea
para representar las observaciones. Este problema se conoce con el nombre de la “mal-
dicién de la dimensionalidad” [17] e implica que el nimero de observaciones necesario
para entrenar un clasificador crece de forma exponencial a medida que aumenta la di-
mensionalidad del espacio de entrada. Una solucién aproximada al problema se obtiene
al representar el espacio inicial de alta dimensionalidad, con un espacio de dimension
menor que explote ciertas propiedades del espacio de entrada. El analisis de compo-
nentes principales (PCA - principal component analysis) es una de las técnicas mas
empleadas para hacer reducciéon de dimensionalidad. PCA transforma la informacién
de un conjunto conformado por un alto niimero de variables correlacionadas en un
conjunto mas pequeno, reteniendo la mayor varianza del conjunto inicial. Aunque el
esquema de reduccion PCA no cuenta con un modelo generativo asociado, el anélisis
de componentes probabilistico (PPCA - probabilistic principal component analysis) [42]
supera este problema y permite utilizar el criterio de maxima verosimilitud para estimar
los parametros del modelo.

PCA y PPCA asumen que las observaciones son independientes y normalmente
multivariadas, lo que hace inapropiado su uso en aplicaciones con series de tiempo. Una
forma de dar solucién a este inconveniente consiste en utilizar una version temporal del
modelo de componentes principales probabilistico conocido como componentes princi-
pales ocultas de Markov (HMPCA) [3]; esta metodologia consiste en utilizar un HMM
que emplea como densidades de observacién el modelo de variable latente PPCA. El
uso de esta formulacién permite obtener una representacién optimizada de los datos
observados a través del tiempo y mejorar las capacidades de transformacion, reduccién
y clasificacién de series de tiempo. En [2], la estimacién de los pardmetros del mode-
lo HMPCA se realizé empleando el criterio de méxima verosimilitud (ML). Aunque
éste método de optimizacién garantiza convergencia y es eficiente computacionalmente,
no asegura que se minimice el error de clasificacion; ademads, requiere de un conjunto
de entrenamiento suficientemente robusto para asegurar una estimacién 6ptima de los

parametros del modelo.



Por tanto, se propone un esquema de reconocimiento de patrones con caracter dis-
criminativo basado en el criterio MCE orientado a realizar reconocimiento de patrones
en biosenales, que permita obtener una representacién optimizada de los datos obser-
vados a través del tiempo, que relacione de forma directa el rendimiento del modelo
con el ajuste de sus parametros; y adicionalmente, permita disminuir el ntimero de

caracteristicas dindmicas necesarias para la etapa de entrenamiento.



3. Objetivos

3.1. Objetivo general

Desarrollar y analizar una metodologia de estimaciéon de parametros a partir de métodos
discriminativos, basada en el andlisis de su dependencia estadistica empleando proce-
sos markovianos y modelos de observacion de variable latente, con aplicacién en el

reconocimiento de disfunciones de biosenales (voz y ECG).

3.2. Objetivos especificos

1. Implementar el algoritmo de componentes principales ocultas de Markov (ba-
sado en maxima verosimilitud).

2. Establecer el modelo discriminativo del algoritmo de componentes principales
ocultas de Markov.

3. Estimar los parametros del modelo discriminativo utilizando técnicas direc-
tas de minimizacion de error como MCE, mediante el algoritmo de gradiente
secuencial.

4. Comparar el desempeno de ambos algoritmos en tareas de reconocimiento de

patologias y estados funcionales.



4. Marco teorico

Un HMM es un proceso doblemente estocastico empleado en la caracterizacion de
muestras de datos observadas de una serie de tiempo discreta, por lo general de alta
dimensionalidad. No sélo es una manera eficiente de construir modelos paramétricos,
sino que también incorpora principios de programacién dindmica en su nicleo para
una unificada clasificacion y segmentacion de patrones de secuencias de datos variantes
con el tiempo. La suposicién subyacente del HMM es que las muestras de los datos
pueden ser caracterizadas como un proceso aleatorio paramétrico, y los pardmetros del
proceso estocastico pueden estimarse en un marco de trabajo preciso y adecuadamen-
te definido [17]. Los pardmetros de los modelos ocultos de Markov pueden estimarse
usando criterios de méaxima verosimilitud [34] o usando esquemas de entrenamiento
discriminativo [23,29].

Por otro lado, existen varias razones para mantener la dimensionalidad del espacio
de caracteristicas tan pequeno como sea posible, entre ellas estan la reduccion en el
costo de la medicién de las variables, la precisién del clasificador, y la disminucion en
el nimero de muestras necesarias para entrenar el clasificador [18,41]. En el anélisis de
series de tiempo multivariadas, la clave se encuentra en la determinacién de los retardos
(lags) entre las diferentes variables. Esto difiere de la caracterizaciéon del orden o grado
de libertad de una serie de tiempo univariada, donde el objetivo es la estimacion de la
dimensionalidad intrinseca de los datos [18].

Hasta el momento se han utilizado diversos métodos de seleccién de caracteristi-
cas en el reconocimiento de biosenales, todos orientados a trabajar con caracteristicas
estaticas para obtener aquellas con la més alta capacidad discriminante. Por ejemplo, en
el procesamiento de patologias de voz, algunos esquemas de seleccién tales como PCA
y el andlisis discriminante lineal (LDA - linear discriminant analysis) se han utilizado
con éxito (30,19, 15]. Sin embargo, estos esquemas estdn orientados a caracteristicas

estaticas donde no se tiene en cuenta el cambio dindmico de las mismas.

4.1. Modelos ocultos de Markov

Una cadena de Markov es un proceso aleatorio 6(t) que puede tomar una cantidad
finita K de valores discretos o estados para la representacion de una senal aleatoria,
6



dentro del conjunto {¥,...,9x} , tal que en los momentos determinados del tiempo
(to < t1 < ta < ...) los valores del proceso aleatorio cambien (con probabilidades de
cambio conocidas), esto es, se efectiian los cambios en forma de secuencia aleatoria 6, —
0y — 0O, ..., siendo 6,, = 6(t,,) el valor de la secuencia después del intervalo n de tiempo.
En particular, cada estado de manera directa se asocia a un evento fisico observable. Sin
embargo, en la préactica, se tienen aplicaciones con senales que no presentan de forma
evidente los eventos sobre los cuales se construye el modelo. En este sentido, se debe
construir un modelo probabilistico sobre los estados no observables u ocultos. Como
resultado las cadenas construidas por este principio, corresponden a un doble proceso
estocastico; dados por la funcion probabilistica de los estados ocultos y el mismo modelo
de aleatoriedad de Markov impuesto sobre la senal.

Los modelos ocultos de Markov se pueden caracterizar mediante el siguiente con-

junto de parametros [34]:

(a). Los simbolos de observacién corresponden a la salida fisica del sistema en

andlisis y conforman la secuencia aleatoria ¢ = {(pl, ey On V,} en los momentos
definidos de tiempo 1,2,...,n,, donde n, es la longitud de la secuencia de
observacion.

(b). El niimero de los estados ocultos del modelo, ¥ ={v; :i=1,... ,nyg} € Y, que
siendo no observables, pueden ser relacionados con algiin sentido fisico del pro-
ceso. Los estados ocultos conforman la secuencia aleatoria 6 = {6, 6,,...,0,,}
en los momentos definidos de tiempo = 1,2, ..., ny, donde ny es la longitud de
la secuencia de estados en andlisis, que es igual a la longitud de la secuencia
de observacion n, = ng.

(c). La matriz probabilidad de transicién de estados, Il = {m;; 14,5 =1,...,nyg},

en la que cada elemento se determina como sigue
ny
T = P(9n+1 = 19]|9n = 791), T4 2 O, ZT(’Z']‘ =1.
j=1

(d). El conjunto completo de parametros que representa la distribucién de las ob-
servaciones por cada estado del modelo B = b,(+). Existen dos formas de distri-
buciones de salida que pueden ser consideradas. La primera es una suposicion
de observacion discreta donde se asume que una observacion es una de n,
posibles simbolos de observacién v = {v, : k=1,...,n,} € 4 En este caso
bj(pn = vg) = p(vk|6,, = ;). La segunda forma de emisién, estd conformada
por una mezcla de M funciones de distribucién para cada estado. Convencio-
nalmente las funciones utilizadas son gaussianas multivariadas, debido a sus

7



propiedades y a que su tratamiento matematico estd descrito de forma amplia
M
en la literatura. En este caso b;(p,,) = 21 CimNop, (im, Xjm); donde fjm, X,
m=
Y Cjm representan respectivamente el vector de medias, la matriz de covarianza
y el peso de la componente gaussiana m en el estado j.
Los coeficientes de la mezcla cj,, satisfacen la restriccién estocastica
M .
Y Gm=1 1<j<mn,
(e). El vector probabilidad de estado inicial py, con elementos { Py, (7)}, donde
PQI(Z):P(leﬁZ), 1<Z<7’L19

Los valores de aleatoriedad II, B y py,, notados en conjunto como

A={IL,B,py, },
conforman los parametros de un modelo oculto de Markov, el cual se puede emplear
para generar la estimacién de la secuencia de observacién, ¢ = {@1,¥2,...,¢n,}-
El desarrollo de los HMMs esta relacionado con las siguientes tres tareas estadisticas

a resolver [17]:

1. La primera, conocida como el problema de evaluacion, consiste en calcular
de manera eficiente la probabilidad P(e|\) dados la secuencia de observacién
@ = {p1,¥2,...,¢n,} con longitud n, y el modelo A = {II, B, py, }. La solu-
cién se realiza aplicando el algoritmo recursivo de propagacién, que analiza el
desarrollo de la cadena de estados en el sentido natural del tiempo, y reali-
za el desdoblamiento de las secuencias de observacion, empleando la relacion
inherente entre los elementos contiguos de las cadenas.

2. La segunda tarea estadistica se conoce como el problema de decodificacion,
que busca elegir de forma Optima la correspondiente secuencia de estados
0 = {01,0,,...,0,,}; dada una secuencia de observacién con longitud n, y
el modelo conocido A, para un criterio de medida fijado a priori. Aun cuan-
do no se tiene una solucion que de forma universal sea aceptada, el problema
puede ser resuelto eficientemente utilizando el algoritmo de Viterbi.

3. La tercera tarea estadistica (problema de aprendizaje), busca estimar un con-
junto de parametros que brinden el maximo valor de P(¢|\). Este es el pro-
blema més dificil de resolver, porque no se conoce ningin método de analisis
que maximice la probabilidad conjunta de los datos de entrenamiento en una
forma cerrada. Sin embargo, se puede determinar el modelo A = {II, B, py, },

8



tal que P(¢p|)) sea maximizada localmente usando procedimientos iterativos

de estimacion.

4.2. Ajuste de los parametros del HMM

En forma general, el problema de clasificacién puede dividirse en dos tareas impor-
tantes: la inferencia y la decision. En la inferencia se pretende encontrar un modelo
de representacién que incorpore la incertidumbre de los datos y luego mediante una
regla de decision, basada en la evaluacién del modelo, a cada observacion se le asigna
una clase. La teoria de decisién bayesiana es un analisis estadistico fundamental para
resolver el problema de clasificacién [12]. Aqui, el problema de clasificacién se plantea
en términos probabilisticos y se suponen conocidos todos los valores relevantes de pro-
babilidad. Dadas v =1, ...,V clases, se asume que existe una probabilidad a priori por
clase P (v), que hace referencia al conocimiento previo de la probabilidad de ocurrencia
de cada clase; en este caso el efecto de los datos observados ¢ es expresado a través de
la probabilidad condicional p (¢|r), conocida como funcién de verosimilitud; asi, la pro-
babilidad conjunta puede ser expresada como p (¢, v) = P (v|@)p (@) = p(e|v) P (v).
Al ordenar la igualdad anterior se puede obtener la formula de Bayes:

P (v]p) = f% &

donde el denominador, conocido como la evidencia, es una constante de normaliza-

cién que asegura que la probabilidad posterior es una densidad de probabilidad valida:

plp) = plelv) Pv).

La probabilidad conjunta, proporciona un panorama completo de la incertidumbre
asociada a las dos variables. La evaluaciéon de dicha probabilidad puede verse en forma
general como el problema de inferencia, que usualmente no cuenta con una solucién
simple. Una vez se resuelva el problema de inferencia, la etapa de decisiéon puede verse
como un paso simple.

El problema de decision consiste en tomar acciones especificas, basadas en la pro-
babilidad de cada clase condicional, para definir cual de las V' clases debe ser asignada
a cada uno de los datos observados. Utilizando el teorema de Bayes se puede encontrar
dicha probabilidad como se muestra en la ecuacién (1), P (v|¢) corresponde a la pro-
babilidad posterior. El objetivo es reducir la posibilidad de asignar una clase incorrecta
a cada muestra, es decir, minimizar el error de clasificacién; por tanto se elige como la
clase correcta aquella que tenga mayor probabilidad posterior.

9



Existen 3 enfoques distintos para resolver el problema de clasificacién [9], como se

muestra a continuacion:

Modelos generativos: que reciben este nombre debido a que permiten producir
datos sintéticos en el espacio de entrada. Aqui el problema de inferencia se
soluciona encontrando un modelo de distribucion de los datos por clase; y la
decision se toma a partir de la evaluacion de la probabilidad de un nuevo dato
de entrada dados los parametros que definen las distribuciones por clase. Este
tipo de tratamiento requiere un conjunto de entrenamiento grande que se refleja
directamente en un costo computacional elevado.

Modelos discriminativos: este tipo de esquemas en la etapa de inferencia mo-
delan directamente la probabilidad condicional de clase dados los datos y luego
utilizando teoria de decision se le asigna una clase a cada nueva entrada.

Funciones discriminantes: toma las entrada y las relaciona directamente a
una clase especifica; esta solucion combina la inferencia y la decision en un

unico problema de aprendizaje, por tanto es méas simple que las anteriores.

Cuando se utiliza un HMM para resolver un problema de clasificacién; la variacion
entre los enfoques mencionados, esta directamente relacionada con la eleccion del crite-
rio en que se basa la estimacion de parametros que conforman el modelo [21]. Como se
muestra a continuacién: para obtener un modelo generativo, la estimacion debe apuntar
a la maximizacion de la probabilidad condicional de los datos dados los parametros que
definen cada clase; entre los que se encuentra el criterio ML. Si se requiere un modelo
discriminativo, el ajuste de pardmetros debe estar asociado a la reduccién del error de
clasificacién indirectamente, entre estas técnicas se pueden nombrar MMI, minima in-
formacién discriminante (MDI - minimum discriminative information), CMLE y MSE.
En el caso de considerar HMM como una funciéon discriminante, la optimizacion debe
reducir de forma directa el error de clasificacién; como lo hacen las técnicas MCE y de

entrenamiento correctivo. En la tabla 4.1 se resumen los enfoques presentados.

4.2.1. Maxima esperanza EM

El método EM, implica la estimacion de maxima verosimilitud y se emplea cuando
la informacién necesaria para estimar los parametros del modelo esta incompleta, como
es el caso de los HMMs, en el que se conocen las secuencias de observacion, pero no se
conocen las secuencias de estados. El algoritmo se compone de dos pasos [10]:

— Cdlculo de la esperanza o promedio, 2(A\|A) = E{log P(0, p|\)|p, A}, A, €
m
— Magzimizacidn, se escogen los valores de A que maximicen 2(A|\)
10



TABLA 4.1. Enfoques para la clasificacion

Enfoque Criterio
Modelos Generativos Maxima verosimilitud (ML) [7]
Maxima verosimilitud condicional (CML) [14]
Modelos Discriminativos | Méxima informacién mutua (MMI) [5]
Error medio cuadratico (MSE) [28]
Minimo riesgo de Bayes (MBR) [24]
Entrenamiento correctivo [6]
Funciones Discriminativas | Minima razén de error empirico [25]
Minimo error de clasificacién (MCE) [22]
Criterio de margen méximo [40]

donde X representa el nuevo conjunto de parametros después de una iteracion y
M es el espacio de los parametros del modelo. El algoritmo de maxima esperanza se
basa en la biisqueda de un conjunto de parametros A que maximice log P(6, go|X) Sin
embargo, debido a que no se conoce la relacién log P(6, cp|X) se maximiza su valor
esperado actual, dados tanto las observaciones ¢ como el modelo A. La funcién Q(X\)\)
se conoce como la funcion auxiliar.

Con el fin de describir el procedimiento de estimacion recursiva de los parametros
del modelo oculto de Markov, se define (,(7,7) como la probabilidad de estar en el
estado ¥; en el tiempo n y en el estado ¥; en el tiempo n + 1, dado el modelo y la

secuencia de observacion
Cn(zvj) = P(en = 191'7 0n+1 = ﬁjhO?X)a
que puede reescribirse como
P8, = Ui, 011 =95, 0| N)

Cn (Z7 j) - N
P(e|A)
Esta probabilidad se puede relacionar con la medida de probabilidad

V(i) = P(6), = 191“9073‘) = ZC"(Z’]>’ (2)

que se define como la probabilidad de encontrarse en el estado 1¥; en el tiempo n,
dada la secuencia observacién ¢ y el modelo \.
11



La probabilidad conjunta de la secuencia de observacion ¢ y la secuencia de estados

0 bajo los pardmetros del modelo X, estd dada por
P (.05) = 50, 0 T1 P (0ul6n1.3) TT P (40100 3)
n=2 n—1
El logaritmo de la funciéon de probabilidad conjunta esta dado por
log P ((p, 9|X> log pe, (61) ZlogP (9 10,1, ) + ilogP (gpn|9n,x> .
n=1

El algoritmo de méxima esperanza requiere la maximizacién de 2(A|\), el valor
esperado del logaritmo de la probabilidad conjunta, donde el valor esperado se toma

con respecto a la distribucién anterior de los estados dadas las observaciones, P (6|p, \).

Asi,

)"/\ ZP 0|307 )logpt% 91 +ZP 9‘907 )Zlogp<0n|0nfly}\v)+
n=2

+ZP(0|QO, )\)ilogp(gon|9m}v‘)7 (3)

donde ), denota la suma sobre todas las posibles secuencias de estados. La ecuacion
(3) estéd compuesta de tres términos; el primero para los pardametros de la probabilidad
inicial pg,, el segundo para los pardmetros de la matriz probabilidad de transicién de

estados I y el tercero para la matriz de probabilidad del modelo de observacién P(v|d)
2N = 2(Pa|ps,) + 2T + 2(P(0]d)[P(v]9)). (4)

Los términos en la ecuacion (4) pueden maximizarse de forma separada como se

muestra a continuacion:

— La expresién de la estimacion recursiva para la distribucion inicial de probabi-

lidades py, puede obtenerse como

Q<ﬁ91|p91> = ZP<9|90’)‘) ]'Ogﬁel (91)7
0

que equivale a la expresion

<2(po,[po,) ZP 01 = Vile, A) log po, (61 = ;) ,

12



que usando la ecuacién (2) es igual a

2(Pe, |Po, ) Z% ) log Py, (i),

sumando el factor de Lagrange p en la expresién anterior, sujeto a la res-

triccién ) . Py, (i) = 1 y al hacer la derivada igual a cero se obtiene

a}%1 (;E;'Vl k¥§}%1 ) + 0 (jg:-i%1(i)'_ 1):) =0,

del desarrollo de la derivada, realizando la suma sobre ¢ para obtener g y

resolviendo para Py, (i), se obtiene la solucién [34]

Py, (1) = m(9).
— La expresion para la actualizacion de los parametros de la matriz de transicion

de estados IT puede encontrase al maximizar la funcién

(T = ZP (0], A ZlogP(@ 16,1, )

la suma puede organizarse como

ny Ny Ny

QM) = 333" P (0 = 05,001 = Bilip, M) log P (6 = 05161 = 03,3

i=1 j=1 n=2

ny Ny Ty

=33 (i) log(Fy),

i=1 j=1 n=2
ny

donde la maximizacion de la expresién anterior con la restriccion ) m;; =1
=1

conduce a la siguiente férmula de actualizacion [34]

5 (i)
Tij = (5)
2232 'Yn(z)

En este caso, durante la etapa de promedio, los valores de (,(,7) v 7n (4, 7)
se estiman usando los parametros del modelo A. En la maximizacion, se utiliza

la ecuacion (5) para calcular los nuevos pardmetros A.
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— La expresion para la actualizacion de los pardmetros del modelo de observacién

P(v|9) puede encontrarse maximizando

2(P(v|¥)[P(v ZP (8], A ZlogP(gonwn,)\)

la suma anterior puede organizarse como

i=1 n=1
ny TNy

=303 (i) log
i=1 n=1

.. ., ., . s ey n D
La maximizacién de la expresién anterior, con la restriccién ), 2, Py, = 1,

da como resultado

_ nZ::l Vn(9)0(on, Vk) 1, @p=uv
]Dik = ng ) 6(80n7vk) =
S A (4) 0, ¢n 7 vk

Para distribuciones continuas (mezcla de gaussianas), la forma de la funcién 2 es
ligeramente diferente, las variables ocultas deben incluir no sélo la secuencia de estados,
sino también una variable que indica la componente de la mezcla para cada estado en

cada tiempo. Por consiguiente, se puede escribir £ como:

20\\) = ZZP (0], A 1ogP(9 cp,z|/\>

Siendo z = {zlgi zlgi, zlgi, S, Zg "} el vector que indica la componente de mezcla
TLB

para cada estado y cada tiempo. Al expandirse la funcion 2, los términos que hacen
referencia a la actualizacion de la probabilidad de estado inicial y la probabilidad de
transicion de estados no cambian, debido a que no dependen de z. Las relaciones de
estimacién recursiva para los coeficientes de las densidades de mezcla, ¢jm, Hjm, ¥

X,m, para el caso de FDP gaussianas, empleando el algoritmo de maxima esperanza,
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demuestran ser iguales a [§]

n

i Y (g, m)

Cjm = n::}[ ’ (6a)
2 20 wlgm)
an ]
Zl Y (J, M) P

ﬁjm =5 ) <6b)

n%::l 7n<ja m)
Sl m) (60— ) (90— )T
ij = n=1 e s (60)
n; ’Yn(ja m)

donde ~,(j,m) es la probabilidad de la observacién ¢,, dada por la componente de

mezcla m del estado 7, esto es:

CimNe, (Bjms Zjm)
Z_:l CimN g, (Bjms Zjm)

El término ~,(j, m) generaliza la variable ~,(j) en la ecuacién (2) que es el caso de

'Vn(ja k) = 'Vn(j)

una mezcla simple (una sola componente) o de una funcién de probabilidad discreta.
En el algoritmo de méxima esperanza, en la estimacion del promedio se calcula v, (j, m)
usando el conjunto de pardmetros A, mientras en la maximizacion se usan las ecuaciones
(6a), (6b) y (6¢) para estimar \.

La estimacion recursiva de los coeficientes c;,, corresponde a la relacién entre el
nimero esperado de veces que el sistema esta en el estado j empleando la componente
de mezcla m, y el nimero esperado de veces que el sistema esta en el estado j. De
forma similar, la estimacion recursiva para el vector medio p;,,, pondera cada término
del numerador de la ecuacién (6b) por la observacién, por lo que resulta un valor
esperado de la porcion del vector de observacién que describe la componente de mezcla

m. Asi mismo, ocurre la interpretacién para la matriz de covarianza 3j,, obtenida.

4.2.2. Error de clasificacién minimo

El método de entrenamiento empleando el criterio MCE, introducido en [22] y ex-
tendido para HMM en [23], busca minimizar la probabilidad de error a través de una
representacion suavizada de la funcién de pérdida (loss function) que se asume igual a
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cero en el caso de que la decision de pertenencia una clase especifica sea correcta, o uno
de lo contrario. Esto se hace a través de la llamada medida del error de clasificacion,
que representa simplemente una medida de la distancia entre la probabilidad de una
decisiéon correcta y otras decisiones. Existen varias definiciones de esta medida, una de
las cuales esta dada por:

1
V-1

w,WwH#Y

1/n
dy(¢) = —g,(g; A)) + log { exp (gu(¥; A(“’))n)} : (8)

donde 7 es un nimero positivo y g, = P(¢ ‘)\(”)) es la funcién de verosimilitud
condicional de que la clase v haya generado la observacién ¢; y v = {1,...,V}, con
V' el nimero total de clases. Para el caso de HMM puede ser utilizada la probabilidad

conjunta estado-observacién definida por:

gv(; A")) = log {mgx 9v (,0; A)} =log {g, (¢,0;\) },

donde @ corresponde a la secuencia de estados mds probable en el modelo para
una secuencia de observacién dada, y puede ser calculada mediante el algoritmo de
Viterbi [34]. La funcién de verosimilitud condicional estd dada por:

oy LY ) ) )
g (@3 A = — (Z [logﬂénilén +log by (gon)] +log " ) - (9)

¥» n=1

La escala i en la ecuacién (9) permite normalizar la funcién de verosimilitud con
respecto a la duracién de las secuencias [36].

La medida de error de clasificaciéon es una funcién continua de los parametros del
decodificador e intenta emular la regla de decisién. Para una secuencia de observaciones
 que pertenezca a la clase v, d, (@) > 0 implica un error en la clasificacién y d, (¢) <<
0 implica una decisién correcta. Para finalizar la definicién de la funcién objetivo [22],
la medida de distancia definida en la ecuacién (8) es embebida en una funcién zero-uno

suavizada (que representa la funcién de pérdida)

1
E dy — )
(d, () 1 4 exp(—pd, () + w)
en la funcién sigmoidal de la ecuacién (10), w es igual a 0 y p > 1. Para cualquier

(10)

secuencia desconocida ¢, el desempeno del sistema se mide mediante el siguiente criterio

L\ = L(d (9)1(p€Cy),

16



donde 1(+) es una funcién de indicacién, que es 1 si la observacién evaluada pertenece
a la clase v o 0 de otra forma. Esta definicién en tres etapas simula la operacién de
decodificacién a la vez que la evaluacién del desempeno en un forma funcional suavizada,
adecuada para la optimizacién de los pardmetros del clasificador/decodificador. Con
base en el criterio anterior, se puede elegir minimizar una de dos cantidades para el
calculo de los parametros del decodificador: la pérdida esperada o la pérdida empirica
[23]. Esto se logra mediante técnicas de gradiente descendente; en particular el algoritmo
descendente probabilistico generalizado GPD (gradient probabilistic descent) [22]. El

algoritmo GPD puede ser generalizado de la siguiente forma

A1 = M — U VI (90t> )\) |)\:)\t7 (11)

donde U, es una matriz definida positiva y €; es la tasa de aprendizaje [23], el subin-
dice t hace referencia al valor presente del parametro A y ¢t + 1 a la actualizacion. Una
de las ventajas del algoritmo de minimizacion basado en GPD es que este no hace nin-
guna suposicion explicita sobre las probabilidades desconocidas, propiedad importante
para resolver problemas de reconocimiento y aprendizaje adaptativo. En particular,
el algoritmo GPD es un esquema de minimizacién sin restricciones, por tanto requie-
re modificaciones para realizar el entrenamiento de parametros para HMM. Se deben
definir las siguientes transformaciones de parametros que permiten mantener las res-
tricciones probabilisticas de los parametros de los HMMs durante la adaptacion. Para

los elementos que conforman la matriz de transicién:

e’

nyY ?

j=1

y para cada elemento del vector de probabilidad inicial, la transformacion esta dada

T — 7~Tij donde 5 =

por
' ~ _ 61591(3')
Py, (j) — Fo,(j) donde Fp,(j) =

ny -

2 oo, (9)
j=1

En el caso de utilizar emisiones continuas, asumiendo que la matriz de covarianza

es diagonal X, = [a?ml]f: 1; siendo L la longitud de una observacién, la adaptacion de
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parametros de las componentes gaussianas del modelo es igual a:
~ ~ Hjml
Pjmi = fjmu donde, fijm = ——,
O jml
Ojmi — Ojyu donde, 0jm; = 10g 0,
efim
Cjm — Cjm  donde, ¢jpy, = ———,

M
> e
m=1

con fijy, = [tjm)f,, con el mismo tratamiento por clase. Se puede mostrar que para
una secuencia de observaciones ¢; € C,, del conjunto de entrenamiento conformado por
T secuencias, el ajuste discriminativo del parametro 7 obtenido a partir del algoritmo

descendente probabilistico generalizado, estda dado por:

¢ ot (S@t ; >‘>
~(v)
O A=An

La derivada parcial de la ecuacién (13), puede ser resuelta utilizando la regla de la

A+ 1) =70 - (13)

cadena
o, (pi; M) B ol (d,) od,
o7 od, 97

la derivada de la funcién de pérdida (10) con respecto a la medida de distancia

)

definida en la ecuacién (8) asociada a cada clase es igual a

o, (dy) _ pexp(—pdy, +w)
od, (14 exp (—pd, + w))?
luego, el segundo término que conforma la derivada (13) es evaluado como sigue

= pgu (du) [1 - gl/ (du)] ) (14)

od, oo Ologm)
25 (en—hl) d (Qn,]) 87?—('/)]7
n=1

~)
Oy = ij

siendo 4(+) la funcién delta de Kronecker, que es igual a 1 si los argumentos son iguales

y 0 de lo contrario; para finalizar, se encuentra la derivada con respecto al pardmetro

transformado

dlog )

g8y _ (1 _ 7Ti('{)) _
o7y ’

Realizando un procedimiento similar se puede encontrar la actualizacion del vector

de probabilidad de estado inicial:
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ad, 8logP(V) 0 _ 8logP(V)j
S = T ) s gy T, 19
OF, " (j) 0P, (4) OF, " (j)
dlog P (j) o
+ = 1 —Pe(l)(]>.
Pel (7)

Las derivadas asociadas a la actualizacion de los pardmetros de las mezclas gaussianas

del modelo, se presentan a continuacion:

o0, (@i )) 00, (d,) d,

~(v) ~() "
a/J“jml adu a/ijl
Siendo {¢1,...,¥:, ..., @7}, el conjunto total de secuencias de observacién, y cada
secuencia p = {901, ey Py e 90%}- El primer término que define la derivada anterior,

es igual al obtenido en la ecuacién (14) y el segundo se muestra a continuacién

)
ad,  Og,(: \ e 9log (B ()
_ Jg.(p ):_Z(s(en,ﬁj) (gﬂ](v) >

n=1 jml

~(v) ~(v)
8lujml a:u]'m,l
Realizando un estudio similar para los elementos que conforman la matriz de cova-

rianza y los pesos para cada componente de mezcla, se obtienen las siguientes derivadas:

olog (7 (o))
,.,j(l/) = (l/) C‘g‘l;rz,-/\[@n ( ‘5172,7 R‘gl;q—)b) (% - ,[L‘gl;r)d> 9 (163)
Ol b;” (en) T imi
o1g (1" () ) 0N
o () | ()
aajml bj (¢n) O jmi
olog (1 () 4
= N, (15, RS ) ) (1= ). (16¢)
oc) B () NI !

4.2.3. Criterio de margen maxima

El principio de margen maxima fue propuesto originalmente como un paradigma pa-
ra la clasificacién; su idea central es separar los resultados de clasificacién correctos de
los incorrectos, con una margen positiva. Los algoritmos de aprendizaje utilizados ajus-
tan los parametros de cada modelo con el fin de maximizar dicha margen. Este estudio
estd motivado por la teoria de aprendizaje estadistico, como una forma de equilibrar la

complejidad del modelo y el error de generalizacion; y muchos algoritmos de aprendizaje
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utilizados para su entrenamiento estan enmarcados dentro de la optimizacién convexa
(ademads de ser eficientes, no se ven afectados por éptimos locales).

En [40] se extiende su uso a mezclas de modelos gaussianos y a modelos ocultos
de Markov con el fin de desarrollar algoritmos discriminativos de margen maxima con
aplicacion al reconocimiento de voz. Para un HMM con densidades de emision continuas
la siguiente funcién discriminante calcula la relacién entre la secuencia de estados 6 y

la secuencia de observacion ¢p:

D (3070) = Z [% (Qn—h 071) + 7T (90m Qn)] )
e
en términos de la probabilidad de transicién entre estados s (6,,_1,0,) y de la densi-
dad de emisién de estados T (¢, 0,,). Las densidades de emisién de salida estdn dadas

por:

T (SOTH en) == 10g Z ezg@Gnmzn’
M

donde ®y_,, es una matriz semidefinida positiva y es equivalente a una reparame-
trizacion del modelo gaussiano por estado y componente de mezcla, como se muestra a

continuacion:

Eenm _Eenmuenm
_I'Lgnmzlenm _HgnmEOHm + Ko, m + kanm

con kg, m, un escalar no negativo y siendo

(I)Gnm =

4.3. Reduccién de dimensionalidad

PCA es una técnica ampliamente utilizada en la reduccién de dimensionalidad apli-
cado al analisis multivariado. Sus aplicaciones incluyen areas como compresion, anélisis
y visualizacion de imagenes, reconocimiento de patrones, regresion y prediccion de series
de tiempo. En forma general, se puede describir como una proyeccién lineal del espacio
de entrada sujeto a la maximizacion de la varianza de los datos. Debido a que PCA no
cuenta con un modelo generativo, se desarroll6 PPCA [42]; que considera un modelo
de variable latente para los vectores de observacion y asume una matriz de covarianza
isotropica para el modelo del ruido. Los parametros del modelo de PPCA se pueden
estimar utilizando el criterio de maxima verosimilitud.
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4.3.1. Analisis de componentes principales
Dado un conjunto de vectores observados {£,} conn =1,..., N y dimensién p x 1.
La matriz de covarianza muestral puede calcularse como [20]:

Te=Y (& —pe) (& —pe)', (17)

n
con pe = E{€} la media muestral de los datos. En general, los elementos que
conforman los vectores estan correlacionados, esto es, 3 P (§,,&x) # 0,V m # k.

El objetivo es proyectar los datos en un espacio con dimensionalidad ¢ < p mientras
se maximiza la varianza de los datos proyectados; es decir, obtener una variable (,
que represente de forma simple la informacién estadistica considerada importante y
contendida en &. Los ¢ ejes principales de la reduccién A; [9], con j € {1,...... ,q}
son ejes ortonormales representados por los ¢ vectores propios dominantes (que estan
asociados directamente con los g valores propios mas grandes) de la matriz de covarianza
muestral de la ecuacién (17), tal que Y¢A; = A\;A;; siendo A; el j—ésimo valor propio
de la matriz de covarianza muestral.

La representacion reducida g-dimensional del vector de datos observados se obtiene
como se muestra:

Cn = c’ (& — ”’5) )

con C = (A, Ay, ..., A,). La reconstruccién éptima de los datos observados se

puede calcular como

£n - CCn + Ke-

La estimacion de los parametros se realiza sobre una muestra Xy, compuesta por
. . T s
la matriz de las observaciones X = [x1,...,Xy] , donde cada observacién es un vector

con dimension x,;. La media se estima usando

1
X = N;Xz

En calidad de estimacién de la funcién de covarianza se toma el valor
N
Ye=2x = N Z_;(Xz — px) (% — HX)T-

4.3.2. Analisis de componentes principales probabilisticas

Se desea obtener una representacién reducida del conjunto de datos &, mediante la

siguiente combinacion lineal de vectores base y ruido:
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donde, la matrix C de tamano (px ¢q) es la base y pe permite que el modelo tenga media
diferente de cero. Convencionalmente p(¢) ~ N (0,I) y p(€) ~ N (0, ¥), que corresponde
a un modelo de error o ruido isotrépico con varianzas residuales ¥ = o] [42].

El objetivo de la formulacién probabilistica de PCA es estimar la base C y la va-

rianza del ruido o2 a partir del conjunto £. La ecuacién (18) implica que la probabilidad
de observar £ dado ¢ es:

p(€|Ca C7 e, 0-62) ~ N(CC + He, UEQI)

Integrando sobre ¢,

P(E|C, pe, 02) = /< P(EIC. C. e, oP)p(C)dC

~ ./\/-(/,Lg, CC' + 0621).

La verosimilitud logaritmica de p(&€|C, pe, 02) estd dada como

N _
A = log(p(£|C, e, 07)) = —5{log D] + tr(D7" Z)}, (19)
donde,

D = CC" + 01,
Se=EB{(€— ) (€~ o)},

y se han omitido algunos términos constantes en la expresion (19).

Al igual que en el caso de PCA, la estimacion de los pardmetros necesarios en la
representacion (18) se realiza sobre una muestra Xy, compuesta por la matriz de las
observaciones X = [xi,... ,XN]T, donde cada observacion es un vector con dimension
Xpx1. Haciendo px = + 3N x; v Ix = £ 3 (%, — p)(xi — )T, los pardmetros

en (18) se estiman a partir de la maximizacién iterativa de A [42],

Ci1 = Exét(gzn:[ +M,;'CloxCy) ", (20)
~ 1 =~
o2, = ~tr(ox — ZxM,'CJ), (21)
7 p
donde
M, = C;C; + 02,L. (22)

Las expresiones en la ecuaciones (20) y (21) se repiten hasta que se considere que

el algoritmo converge. El méximo de (19) ocurre cuando [42]

éML == Ax(Vq — 031)1/2].:{,,
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donde los ¢ vectores columna de la matriz Ax son los vectores propios A, de oy con
los correspondientes Aq, ..., A, en la matriz diagonal V, y R es una matriz de rotacién
ortogonal arbitraria ¢ x q. Ademas, puede mostrarse que para C = Cy;, el estimador

de méxima verosimilitud para 2 estd dado por

i=q+1

donde Ay41, ..., A, son los valores propios mas pequenos de ox y 062’ a1, Se interpreta
como la varianza promedio de las varianzas de las dimensiones que no se tienen en
cuenta. Obtenidos los valores estimados, se puede encontrar la representacién reducida

de los datos como sigue:

Cn = M_lcT (En - Ng) ) (23)

siendo M la matriz expresada en la ecuacién (22).

4.4. Densidades de observacién en HMM

En general, un HMM asume que cada estado genera observaciones de acuerdo a
un modelo gaussiano o mezclas de estos modelos. A continuaciéon se muestran algunas
variaciones en las observaciones que conforman el modelo; en cada uno de los casos

presentados se puede aplicar el algoritmo EM para la estimacion de pardametros.

4.4.1. Observaciones autoregresivas multivariadas

En este caso un modelo autoregresivo multivariado MAR representa las observacio-
nes, es decir, se utiliza un predictor lineal para modelar series de tiempo multiples [33].
Un modelo M AR(p) predice el siguiente vector de valores en una serie de tiempo de
dimension d, ¢, es una combinacién lineal de los p vectores previos de las series de

tiempo

P
On = — Z prn_p + €,
p
donde cada F), es una matriz d x d de coeficientes AR y e, es un vector de ruido

gaussiano (iid) con media cero y covarianza 3. Asi, el modelo M AR tiene el modelo
gaussiano como un caso especial (donde se tiene en cuenta tnicamente el término del

ruido). La densidad de observacion esté representada por

- 1 8
P ((pn|9n, )\> = 17 exp {—iwn (0,)" g, 2 (0,)]

o, 2,ﬂ_d/2
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P
Cl!n(Z) - (Qpn - ﬁ'z - Z E,p@n—p) y

p
y E,p es la matriz d x d de los coeficientes AR para el estado i en el retraso p. Los
coeficientes M AR pueden ser encontrados por la minimizacién del problema de los

minimos cuadrados ponderado.

4.4.2. Observaciones basadas en componentes independientes

En el andlisis de componentes independientes (ICA - independient component analy-

sis) la variable observada es modelada como:

Pn = “/z'wn + K + €y
siendo los factores ocultos, x,, independientes. La variable ¢ hace referencia al estado

del HMM. Para el caso mas sencillo, se considera el sistema un modelo con (u;) =0y
libre de ruido (e,) = 0.

log P <g0n|9n,X> = —log |Wy, | + Zlog [pk <(W9:Ll)kr) ‘Pn,r} :
k

con Wy, la matriz de factores de carga por estado #,, del HMM, (-);, se refiere al
k,r—ésimo elemento de la matriz y py () es la evaluacién de la densidad univariada de

la componente de fuente independiente [31].

4.4.3. Analisis de componentes principales ocultas de Markov

El anélisis de componentes principales ocultas de Markov HMPCA (hidden Markov
principal component analysis) [2] tiene como objetivo incorporar la dependencia entre
observaciones dentro del andlisis de componentes principales (PCA). Empleando la
formulacién de componentes principales probabilisticas (PPCA) [42] como el modelo de
observacién en una modelo oculto de Markov (HMM) es posible establecer un modelo
dindamico de componentes principales, cuyas ventajas son su capacidad de representacion
de series de datos multivariadas, con variables que estén correlacionadas en el tiempo,
ademas de posibilitar la reduccion localizada de caracteristicas dinamicas [3].

Dado un modelo oculto de Markov con densidades de emisiéon continuas y represen-
tado por los parametros A = {II, B, py, }; se asume que, la variable ¢ esté definida por
una transformacion lineal de la variable latente ¢ de dimensién ¢, mas ruido gaussiano
de forma que

on = CCn + 1t €,
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para un modelo de mezcla, siendo @ = {Q,,} = {Cp, m, X2} la distribucién

marginal se modela como

p(p|Q) = Zcmp ©|2)

los coeficientes de mezcla cumplen las restrlcmones estocdsticas » ¢, = 1y 0 <

m
Cm < 1 Vm. Usando este modelo de mezcla como la densidad de observacion en el

contexto de un HMM, se obtiene para el estado ¥;

M M
p(enlth =1;,Q) = Z CimP(PnlQym) = Z CimP(@nlMjm, Cim, U?'m)? (24)

m=1 m=1
con

Los parametros del modelo completo pueden estimarse facﬂmente [2], empleando el

algoritmo EM y estan dados por

Ny -1
= [Z Yn(J,m) (P — ﬂ']m anm ] [Z Y (g, m anmerL;m)] )

éVn(ja m) [H‘Pn - .Ujm||2 - 2<anm>TC;"Fm (gon - l‘jm) +tr (Cfmcjm@njmcnjmT))]

d> " Vul(j,m)

= [i 'Vn(ja m)] [i ’Yn(jv m) [SOn - ij<<njm>]] )

N
ij = T

553 (i)

n k=1
la variable 7, (7, m) estd dada por la ecuacién (7). En el caso de las variables II

y Pg, se calculan de la misma forma que en HMM convencional [17] y las esperanzas
asociadas a la variable latente de PPCA con respecto a las observaciones se muestran

a continuacion

(Cnjm) = M Cj (P = thim)
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(CrjmCojm) = T3mMn + (Cnjm) (Cnjm) "

Siendo (-) la evaluacién de la esperanza del argumento, con

My, = 05,1+ C,,Cj.

4.4.4. Modelos ocultos de Markov y analisis de factores

Por lo general cuando se utilizan HMMs con densidades de emision continuas, para
el tratamiento de senales con dimensionalidad muy grande se utilizan matrices de co-
varianza diagonales debido a que su costo computacional se hace menos pesado. Asi,
la variabilidad de las caracteristicas que son modeladas por las mezclas de gaussianas
con matrices de covarianza diagonales son unicamente de tipo discreto. Con el fin de
apuntar a un modelo acertado se deben tener en cuenta tanto las variaciones de ti-
po discreto como las continuas; es aqui donde se introduce el analisis de factores que
permite modelar la variabilidad continua sin tener problemas de sobreentrenamiento.

Este modelo busca combinar andlisis de factores (FA - factor analysis) al interior
de un HMM, aplicando un modelo FA por componente en cada estado [38]; obteniendo
como resultado una forma de reduccion de dimensionalidad lineal adaptada a las pro-
piedades locales de los datos. En donde el analisis de factores modela la estructura de
la matriz de covarianza de los datos de forma compacta con un numero reducido de
parametros.

Se obtiene una reduccién de espacio a partir de un modelo de variable latente, desde
un espacio inicial donde se encuentra la variable & con media muestral p a partir de
un mapeo a un espacio de menor dimensiéon que contiene a y (factores), con el fin de
capturar la mayor variacion de la variable de entrada.

Donde p(y) ~ N (0, ), A es una matriz de pesos y ¥ representa una matriz diagonal.
Se asume que x se puede obtener a partir de muestreo de la variable y, realizando el
calculo p + Ay y luego adicionando ruido gaussiano independiente con media 0 y
matriz de covarianza W. La relacion entre & y y se puede observar en la probabilidad

condicional dada a continuacién

p(xly) =Nz (1 + Ay, ¥).

El célculo de la distribucién marginal de x es directo dando como resultado

p(x) = Ne (1, ¥ + AAT).
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Ahora considere un HMM con densidades de emisién continuas modelados por gaus-
sianas, en donde los vectores que contienen las caracteristicas estan condicionados por
los estados ocultos. A partir de el andlisis de factores se pueden obtener modelos de

distribucién de salida por cada estado de la forma:

M M
P(onlbn = vy, Q) = Z ijp(SOn‘Qjm> = Z ijp(@n‘lijma Aj, ‘I’jm)a
m=1 m=1

donde, m representa cada componente de mezcla por estado y j hace referencia a
cada estado del modelo HMM.

P(@nlbim; Mgy Bjm) = N, (Bms @ + AjmAj,,)

Para este modelo se pueden utilizar los mismos cémputos estadisticos utilizados
para HMM que se encuentran en la literatura. La ventaja principal es que se requieren
mucho menos operaciones que las requeridas para matrices de covarianza completas sin
pérdida de generalidad.

Cabe aclarar, que como el anélisis de factores solo afecta las densidades de emision;
la actualizacion de los demas parametros que conforman un modelo HMM no se ve

afectada.
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5. Marco experimental

El reconocimiento de patrones se puede dividir en dos amplias tareas que son: el
analisis de caracteristicas y la clasificacién de patrones. Para evaluar el rendimiento del
sistema completo se evalia el rendimiento de cada tarea, generalmente por su exactitud;
por tanto, es de esperarse que la implementacion de cada tarea esté enfocada hacia la
minimizacion del error del proceso. Ademads, para evitar inconsistencias en el sistema
ambas etapas deben estar relacionadas, es decir, deben utilizarse criterios de estimacion

con metodologias similares.

5.1. HMPCA con enfoque discriminativo

El método descrito en la seccion 4.4.3, puede verse como una version temporal del
analisis de componentes principales probabilistico; en donde, cada estado esta represen-
tado por una densidad de emisién b; (y,,) asociada a un modelo PPCA como se muestra
en la ecuacién (24). La matriz de covarianza R, estd relacionada con los pardmetros
de un modelo de componentes principales como se muestra en la ecuacién (25) y es

igual a

Rj = (O'szI + C]mC?m) .

La actualizacion del modelo completo utilizando el método discriminativo de esti-
macion MCE es en forma general similar a la mostrada en 4.2.2. La variacién se centra
unicamente en los parametros que conforman las emisiones, que para el caso del modelo
completo planteado y basados en la ecuacién (11) se muestran a continuacién. En el
caso de evaluar las actualizaciones referentes a la clase v, el vector de medias asociado

al estado j y la componente de mezcla m se tiene que % es igual a
[

o0, (d,) 9d,
od, 9 ﬂ% '

El primer término se encuentra evaluado en la ecuacién (14) y el segundo es igual a

od, 09,00 —ifS o olos (1" <son>).

opy,  Opl) e o)



siendo donde 6, el n-ésimo elemento de la secuencia de estados éptima 6 como se
muestra en la seccion 4.2.2. La derivada del logaritmo de la densidad de emisién para

el estado j con respecto a la media es

o108 (W (0n)) 4
Ok b (on)

N (i R [(R2) (- i) ] 9

Realizando un tratamiento similar, para el caso de la matriz de transformacién para

el estado j y la componente de mezcla m se tiene

Do) NG, (W RS )
8103;({()21;2(90 >> _ & Ncpb§y<)l(1';n)Rj > {(RE,;)L) 1 (gpn B /_1,52) (spn B u%z)T
! } (Ri) " ci. 27)

Para finalizar la derivada asociada al término de la varianza esta dada por

dlog (bﬁ") (%)) B NG, ( %Rﬁ’ﬁ) {

1 —1
— —tr R(V)>
~ @) ) ( m
1 14 T 14 —2 14
t3 (cpn - M%) <R§-n3> (son - u}ﬁ) } :
(28)

La actualizacién de las componentes de mezcla por estado es igual a la obtenida en

la seccion 4.2.2 y es igual a

dlog (b§-”) (%)) 1
= Now (1) RY)) ) (1 — )Y 29
= e (i B € (1= 62) (29)

Se debe recordar que, el gradiente descendente no garantiza las propiedades es-

tocasticas de los parametros del modelo; por tanto, se debe los parametros deben ser

transformados como se muestra:

~ ~ /«L]m
Hjm — Py donde, fijm = —5—,
2 ~2 ~2 2
Ojm — Oy, donde, o3, =logoj,,

Cjm — Cjrn donde, Cj = (02,1) " Cjm,
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5.2. Metodologia propuesta para la reduccién de dimensionalidad dinamica

Esta metodologia consta de dos etapas: la primera asociada a la reduccién dinamica
de caracteristicas (HMPCA), conformada por un modelo de variable latente que utiliza
un HMM con emisiones continuas para representar la variabilidad de los datos observa-
dos, asociado con el método de reduccion lineal de caracteristicas conocido como PPCA.
Se busca mejorar el rendimiento de este sistema, empleando técnicas de entrenamiento
discriminativo para la estimacion de los parametros del modelo completo. La segunda
que es la clasificacién, utiliza un HMM entrenado con el mismo criterio empleado para

la etapa de reduccion localizada. Su operacion se explica a continuacién en el algoritmo
1.

Algoritmo 1 Esquema propuesto para el reconocimiento de patrones compuesto por
una etapa de reduccién dinamica basada en el modelo HMPCA y por una etapa de
clasificacién basado en un HMM
Requiere: ¢, nyg, M, nye

1: Modelo inicial

2: hacer

3:  Ajuste de parametros modelo reduccion

Reestimar: (13), (15), (26), (27), (28) y (29)
4: hasta Convergencia
5: retornar A\ % parametros del modelo de reduccién entrenado
% Obtener el espacio reducido
6: path=VITERBI(¢,\) % seleccién de la mejor secuencia de estados
% Reduccion dinamica localizada

7. para n = 1 to tamano(¢) hacer

8:  (j,m)=evalpath(n)

9: G, =trans(n, Qjm, Cjm), (23)

10: fin para

11: retornar (
Requiere: ¢, nyg, M, nye

12: hacer

13:  Ajuste de pardmetros del clasificador basado en HMM

Reestimar: (13), (15), (16b), (16a) y (16¢)
14: hasta Convergencia
15: retornar \. % pardmetros del modelo de clasificacién entrenado

En la primera etapa que se ha llamado modelo inicial, se genera un HMM con
densidades de emisién Gaussianas como se muestra: se realiza en forma aleatoria la ini-
cializacién para cada clase de la matriz de transicién, el vector de probabilidad inicial
y los pesos de las componentes de mezcla asociadas a las densidades de estado; garan-
tizando las propiedades estocasticas que restringen estos parametros. Luego, como las
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emisiones de estado estan explicadas por modelos PPCA, se recurre al algoritmo de K-
medias para inicializar los parametros de cada modelo PPCA por estado y componente
de mezcla.

En la etapa de estimacion de parametros, se toma el modelo completo HMPCA, con-
formado por el conjunto de modelos generados en la etapa anterior; utilizando para
las densidades de emisién por estado, las ecuaciones del numeral 5.1 y para los demas
variables que conforman el modelo las actualizaciones obtenidas en la seccién 4.2.2.
Para poder realizar la reduccién dindmica, se requiere encontrar cudl es la secuencia de
estados que mejor representa a cada secuencia de observacion, en esta etapa se utiliza
el algoritmo de Viterbi. Obtenida la secuencia de estados 6ptima se realiza la reduc-
cién a cada observacion en el tiempo utilizando el modelo correspondiente PPCA por
estado y componente de mezcla. Al nuevo espacio, que ya ha sido transformado con el
modelo de reduccién dinamico basado en PPCA, se aplica un algoritmo de clasificacién
de series de tiempo, que para el caso de este estudio serd de nuevo un modelo oculto
de Markov con funciones de densidad de probabilidad por estado Gaussianas con esti-
macién de parametros basado en el algoritmo MCE, la estimacién de parametros para

este modelo se muestra en el numeral 4.2.2.

5.3. Esquema propuesto para clasificacion

Con este esquema se busca modelar de forma implicita y explicita la correlacion
que existe entre las caracteristicas que definen las senales. Implicitamente, utilizando
2 0 mas componentes de mezcla por estado; otra forma es aprovechando el modelo
PPCA asociado a cada estado y componente de mezcla que permite obtener matrices
de covarianza compactas de los datos en donde los elementos fuera de la diagonal
representan la correlacion explicita entre las caracteristicas.

El analisis PPCA utiliza un ntimero pequeno de parametros para modelar la estruc-
tura de la covarianza de los datos sin importar si presentan una alta dimension. Para
el esquema propuesto, el ajuste de los parametros que conforman el modelo se realiza:
minimizando el nimero de errores de clasificacion 6 maximizando la verosimilitud de
los datos observados. A continuacién se muestra el algoritmo 2 que explica el esquema
propuesto para la clasificacion.

El algoritmo propuesto para la clasificacién consta de las siguientes etapas: la inicia-
lizacion y la estimacién de parametros que funcionan de la misma forma como se explica
en la seccion 5.2. En la etapa de decision, se evalda la funcién de pérdida mostrada en
la ecuacién (10) que definird a que clase pertenece cada muestra; utilizando la medida

de distancia definida en la ecuacién (8) como se muestra en el numeral 4.2.2.
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Algoritmo 2 Clasificacién dindmica de senales multivariadas utilizando el modelo
HMPCA
Requiere: ¢, nyg, M, nye

1: Modelo inicial

2: hacer

3:  Ajuste de pardmetros modelo HMPCA

Reestimar: (13), (15), (26), (27), (28) y (29)

: hasta Convergencia
: retornar A % parametros del modelo HMPCA entrenado

(SIS
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6. Resultados

El conjunto de pruebas esta enfocado a realizar tareas de andlisis de senales biologi-
cas (ECG y voz), especificamente en la clasificaciéon de seniales con disfunciones, y
esta definido por tres esquemas diferentes como se muestra a continuacion. El primero,
esta conformado por una etapa de reduccion de dimensionalidad seguida de una etapa
de clasificacion basada en clasificadores Bayesianos; aqui, se busca comparar el desem-
peno del modelo HMPCA propuesto para reduccién dinamica con la técnica clésica
PCA utilizando clasificadores lineales y cuadraticos. En el segundo, el modelo HMPCA
se utiliza de nuevo para la tarea de reduccién trabajando la clasificacién con un HMM.
Se realiza la comparacién de este esquema, cuando se trabaja como modelo generativo
4.4.3 y cuando se trabaja como funcién discriminante 5.2. Por ltimo, atin cuando la
aplicacion del HMPCA es la reduccién dinamica localizada, es posible utilizar el modelo
como una funcién de clasificacion directa, debido a que esta conformado por un HMM
con emisiones por estado definidas por modelos PPCA y por tanto se puede evaluar
una senal de entrada en el conjunto de modelos que definen las clases para luego poder
etiquetarla en una salida. En este esquema de clasificacién, que es el tercero, de nuevo
se realiza la comparacién de resultados obtenidos mediante optimizacién basada en ML
y en MCE 5.3.

Es importante mencionar que, con el fin de acelerar la convergencia en las optimi-
zacion del modelo HMPCA basado en MCE, se realiza una actualizacion de la tasa de
aprendizaje €, utilizada en el ajuste de los parametros con la técnica de gradiente des-
cendente (11). Esta adaptacién estd definida como €(t + 1) = o277, que depende del
nimero de muestras [43], con = una constante que para todos los esquemas definidos
en esta seccién es igual a 100; para cada prueba se especificara el valor inicial de la tasa

de aprendizaje €.

6.1. Patologias en ECG

6.1.1. Base de datos y extraccién de caracteristicas

Para la clasificacion de senales Electrocardiograficas (ECG) se utilizo la base de da-
tos ST-T Europea, conformada por eventos isquémicos y eventos normales. Del total de
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muestras se tomé un conjunto de 96 senales, 48 representaciones por clase. La caracteri-
zacion se realizé utilizando la transformada wavelet, eligiendo los coeficientes de mayor

energfa por 13 niveles de descomposicién [27]. Las wavelets utilizadas corresponden a
la Daubechies4 (Db4) y Symlet2 (Sym?2).

6.1.2. Clasificacién

Para todas las pruebas realizadas, la evaluacion del rendimiento del sistema se cal-
cula utilizando validacién cruzada con 4 particiones. En el caso del modelo HMPCA
con enfoque discriminativo 5.1, los pardametros que definen la funcién de suavizacion
mostrada en la ecuacién (10) son iguales para todas las pruebas; sus valores son: n = 2,
p =1y w = 0. Para la caracterizacion Sym2, el valor de ¢, es le — 2 y para Db 5e — 4.

Los HMM utilizados en clasificacion son ergddicos y las matrices de covarianza que
definen sus modelos de emisién de estado son diagonales, de no especificarse el niimero

de componentes de mezcla M para los modelos HMM y HMPCA se asume igual a uno.

Clasificacion Bayesiana. Para este esquema de clasificacion, inicialmente se trans-
forma el espacio de entrada a un espacio de menor dimensién (¢), utilizando tres esque-
mas de reduccién: PCA, y el esquema de reduccién dindmico HMPCA como funcién
discriminante (MCE) y como modelo generativo (ML); luego, se evalia cada comporta-
miento con dos modelos de clasificacion Bayesiana, un clasificador discriminante lineal
(LDC) y uno cuadrético (QDC). Se realizaron pruebas con 3, 5, y 7 estados (ny) por
modelo. A continuacién se muestran los mejores resultados:

TABLA 6.1. Precision para la base de datos Sym2 utilizando clasificado-
res Bayesianos con ¢ =9

] Esquema de clasificacion \ Ny \ Precisién % \
PCA + LDC ~ 56,25+ 2,41
PCA + QDC - | 87,50 + 12,27
HMPCA (ML) + LDC |7 |90,63 =+ 10,96
HMPCA (MCE) + LDC |3 |91,76+ 7,61
HMPCA (ML) + QDC |5 94,79+ 6,25
HMPCA (MCE) + QDC |7 95,83+ 4,81

En la tabla 6.1 se observa que el esquema de reduccion basado en PCA y clasificado
con LDC, no es éptimo para trabajar con la base de datos Sym2, dado que se asemeja
a una clasificacion aleatoria. Al probar con LDC el esquema de reduccion localizada
propuesto, es claro que los errores de clasificacién se reducen para ML en méas de un
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30 % y para MCE en casi un 40 %. En el caso del clasificador QDC, es de esperarse que
los resultados sean superiores a los obtenidos con LDC; y los errores se mejoran en un
7% para ML y un 8 % para MCE.

TABLA 6.2. Precisién para la base de datos DB4 utilizando clasificadores
Bayesianos con ¢ = 11

] Esquema de clasificacion \ Ny \ Precisién % \
PCA + LDC - | 52,08+ 5,38
PCA + QDC - 182,29+ 12,44
HMPCA (ML) + LDC 7 192,71+ 5,24
HMPCA (MCE) + LDC |3 94,79+ 2,08
HMPCA (ML) + QDC |5 [90,63+ 7,12
HMPCA (MCE) + QDC |7 97,92+ 4,17

En la tabla 6.2 de forma similar que en la tabla 6.1, sucede que los porcentajes
de error utilizando LDC disminuyen en més de 40 % para ambos casos de reduccién
dindmica; y en el caso de QDC, se mejora en un 8 % para ML y en un 15 % para MCE. Se
puede afirmar para ambas caracterizaciones de las sefiales ECG, que los mejores porcen-
tajes de acierto los presenta la reduccién dinamica optimizada con el criterio del MCE,

adicionalmente sus porcentajes de acierto son los que muestran las menores variaciones.

HMPCA aplicado a reduccién. En este caso, se evalua el sistema variando el

nimero de dimensiones del espacio reducido ¢ y el nimero de estados por modelo ny.

TABLA 6.3. Precision utilizando la base de datos Db4 con el espacio reducido

Precision %

’HMPCA|q ng =3 | ng =95 | ng =1
MCE 3 | 85,42+ 15,77 | 87,50+ 9,00 | 85,42+ 7,22
ML 93,75+ 7,22193,75+ 4,17]194,79+ 6,25
MCE 5 193,75+ 5,38[93,75+ 5,38 87,504+ 19,54
ML 97,924+ 2,41 198,96+ 2,08 | 96,88 £ 2,08
MCE 7 196,884+ 2,08 95,83+ 4,81 97,92+ 2,41
ML 95,83+ 3,40 | 89,58 £ 11,02 | 98,96 £ 2,08
MCE 9 195,83+ 5,89(96,88+ 2,08|97,92+ 2,41
ML 96,88+ 3,99 198,96+ 2,08 | 99,99+ 0,10
MCE 11197,92+ 4,171 99,99+ 0,10| 99,99 + 0,10
ML 98,96 + 2,08 97,92+ 4,17|98,96 + 2,08

La tabla 6.3 muestra los porcentajes de clasificacion de la base de datos caracterizada
usando Db4 con el espacio reducido. El desempeno del modelo, para ambos casos,
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alcanza altos porcentajes y una estabilidad aceptable (desviacién estandar). A medida
que se aumenta el nimero de componentes, es decir, el espacio transformado se hace
mas grande, se obtienen mejores porcentajes de acierto, obteniendo con 11 componentes

los mas altos porcentajes de acierto.

TABLA 6.4. Precisién usando la base de datos Sym2 con el espacio reducido

Precisién %

’HMPCA|q ng =3 | ng =05 | ng =17
MCE 3195,83+ 3,40(90,63+ 3,99 |88,54+ 8,59
ML 84,38+ 5,24 | 85,42+ 12,95 | 66,67 £ 20, 69
MCE 5193,75+ 2,41[96,88+ 2,08[93,75+ 2,41
ML 62,50 + 12,27 [ 73,96 25,32 | 92,71+ 7,12
MCE 7196,88+ 3,99(96,88+ 3,99 96,88+ 3,99
ML 72,924+ 17,18 | 90,63 + 13,77 | 93,75 £+ 5,38
MCE 9196,88+ 6,25|98,96+ 2,08 |96,88 £+ 3,99
ML 96,88 £ 6,25|97,92+ 2,41 93,75+ 12,50

Resultados similares se obtienen para la base de datos caracterizada con Sym2, como
se observa de la tabla 6.4. Sin embargo, para el esquema ML, los porcentajes de acierto
usando la serie caracterizada con Db4, son en promedio mayores que los obtenidos con
Sym2, como lo muestra una observacién detallada de las tablas 6.4 y 6.3. Para este

caso, el mayor porcentaje de acierto se logra con la optimizacion MCE para ¢ = 9.

HMPCA como clasificador. La tabla 6.5 muestra porcentajes de acierto para la
base de datos Db4 utilizando como modelo de clasificacion HMPCA. Para cada valor de
dimensién de reduccién ¢, se muestran las caracteristicas del modelo que presenté mejo-
res resultados. En forma general, para el conjunto de pruebas realizadas, el rendimiento
del modelo basado en MCE fue superior que para ML; el mejor porcentaje de acierto
se obtiene para una dimensién igual a 7.

Al analizar los resultados con la base de datos Sym2, mostrado en 6.6, se puede ob-
servar que el rendimiento mas alto se consigue con el criterio ML, Siendo el porcentaje

mas alto obtenido con una dimensién reducida igual a 7.
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TABLA 6.5. Porcentajes de clasificacion de la base de datos Db4 utili-
zando HMPCA

| HMPCA [ q | nyg | M| Precisiéon % |
MCE 3| 7 2 194,794+ 2,08
ML 3 193,75+ 2,41
MCE 5 5 3 94,79 4+ 6,25
ML 7 93,75 + 2, 41
MCE - 713 195,83+5,89
ML 313194,794+3,99
MCE || 5 |3 |92,71%6,25
ML 711 |91,67+5,89

TABLA 6.6. Porcentajes de clasificacion de la base de datos Sym2 utili-
zando HMPCA

| HMPCA | q | nyg | M| Precisiéon % |
MCE || . | 2|9L79%520
ML 3| 04,79+ 5 24
MCE 5 712 195,83+£3,40
ML 513 195,83+5,89
MCE ||, |2 [94,79%2,08
ML 1 196,88+ 2,08
MCE || 4 |4 |89.58 %211
ML 95,83 + 3,40

6.2. Patologias de voz

6.2.1. Base de datos y Extraccion de caracteristicas

Las pruebas para este tipo de senales se realizan sobre dos bases de datos, sus prin-
cipales caracteristicas se enuncian a continuacién. La base de datos nombrada en este
documento como DBI, pertenece a la Universidad Nacional de Colombia sede Mani-
zales, y contiene 80 muestras de la vocal sostenida /a/, pronunciadas por 40 pacientes
con voz normal y 40 pacientes con voz disfénica. La frecuencia de muestreo de esta base
de datos es de 22 kHz. Las senales de voz se segmentan usando ventanas de 30 mili-
segundos (ms) con un traslape de 10 ms. Por cada ventana, se extraen 12 coeficientes
MFCC [16] y el coeficiente de energfa. Se incluyen igualmente las derivadas de primer
y segundo orden [35] para obtener un vector final de 39 variables por ventana.

La segunda, DB2, fue desarrollada por el Massachusetts Eye and Ear Infirmary, y
corresponde a pronunciaciones de la vocal sostenida /ah/. Se utilizaron 173 registros
de pacientes patoldgicos (patologias de tipo: vocal, orgénico, neuroldgico traumatico
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y psiquico) y 53 registros de pacientes normales. Los registros utilizados fueron re-
muestreados a 25 kHz con una resolucion de 16 bits. Para su caracterizacién se em-
plean los coeficientes MFCC derivados del célculo de la FFT; adicionalmente, la rela-
ci6n arménico ruido (Harmonic to Noise Ratio - HNR), la energia de ruido normalizada
(Normalized Noise Energy - NNE), el pardmetro de energia medida por trama de la
senal y la relacién excitacién glottal ruido (Glottal to Noise Excitation Ratio), inclu-
yendo sus primeras y segundas derivadas, debido a que estas medidas dan una idea de

la calidad y grado de normalidad de la voz.

6.2.2. Clasificacion

Para la clasificacion de las senales de voz se utiliza validacién cruzada con 5 particiones
con el fin de evaluar el rendimiento del sistema. Con respecto a los parametros que
definen la funcién de suavizacién mostrada en la ecuacién (10) se tomaron como valores
para realizar las pruebas: n = 2, p =1, w = 0. En el caso de DB1, ¢, = le — 2 y para
DB2, es igual a 0,1. Los HMM utilizados en clasificacién son ergddicos y las matrices
de covarianza que definen sus modelos de emisién de estado son diagonales, de no es-
pecificarse el nimero de componentes de mezcla M para los modelos HMM y HMPCA

se asume igual a uno.

Clasificacion Bayesiana. Se evalia el desempeno de clasificaciéon de la serie trans-
formada, variando el nimero de estado y el tamano de la dimensién final. La reduccion
se realiza con PCA, HMPCA basado en MCE y HMPCA basado en ML. Los mejores

resultados se muestran en las tablas 6.7 y 6.8.

TABLA 6.7. Precision para la base de datos DB1 utilizando clasificadores Bayesianos

| Esquema de clasificacién | q [ng | Precision % |

PCA + LDC 33— [52,50 £ 3,42
PCA + QDC 20 |~ | 53,75 +8,39
HMPCA (ML) + LDC | 253 | 62,50 7,65
HMPCA (MCE) + LDC |33 |7 |81,25+8,84
HMPCA (ML) + QDC |20 |3 | 87,50 £ 6,25
HMPCA (MCE) + QDC |25 |3 | 91,25 +7,13

Los porcentajes de acierto obtenidos, para la base de datos DB1 al utilizar un
esquema de reduccion de dimensionalidad dindmico y localizado, permiten reducir los
errores de clasificaciéon hasta en un 38 %. Aqui de nuevo se observa que, la reduccién
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con la técnica PCA no ofrece resultados acertados. El mayor porcentaje de acierto se
obtiene para una dimensién reducida igual a 25, que corresponde a trabajar con el 75 %

del ntimero de dimensiones que conforman el espacio original.

TABLA 6.8. Precisiéon para la base de datos DB2 utilizando clasificadores Bayesianos

’ Esquema de clasificacion \ q \ Ny ‘ Precision % ‘

PCA + LDC 46 [~ [ 76,62 £ 1,46
PCA + QDC 30 [~ | 93,60 £ 6,35
HMPCA (ML) + LDC | 46| 7 |80,65 + 3,45
HMPCA (MCE) + LDC |46 |3 | 89,71 + 6,27
HMPCA (ML) + QDC |20 |3 | 97,84 + 1,42
HMPCA (MCE) + QDC [ 203 | 97,49 £ 3,27

Para el caso de la base de datos DB2, tabla 6.8 el porcentaje de acierto mas alto se
obtiene para ¢ = 20, esto indica una reduccién de mas del 50 % del espacio caracteristico
con una reduccién en el porcentaje de error el orden de 4 %; si bien, el error de clasi-
ficacién no disminuye en porcentajes tan altos comparados con los resultados de DB,

lograr un espacio reducido compacto beneficia de forma directa la etapa de clasificacién.

HMPCA aplicado a reduccion. Se evalta el desempeno del modelo, realizando la
transformacion y reduccion mediante HMPCA | luego se realiza la clasificacion utilizando
un HMM. Se usan diferentes valores de dimensién de espacio reducido g. Los resultados

obtenidos se muestran en la tabla 6.9.

TABLA 6.9. Precision usando la base de datos DB1 con el espacio reducido

Precision %

’HMPCA|q ng =3 | ng =95 | ng =17
MCE 15| 67,50 £19,47 | 78,75+ 9,48 | 66,25+ 11,35
ML 70,00 £ 10,27 | 73,75+ 14,92 | 70,00 £ 18,43
MCE 20| 73,75+ 17,90 | 83,75+ 13,69 | 83,75+ 16,89
ML 71,25 414,39 63,75+ 2,80 76,25+ 8,15
MCE 25 82,504+ 6,85 | 83,75 +14,39 | 78,75+ 11,35
ML 68,754+ 10,83 | 72,50+ 13,69 | 76,25 £+ 14,92
MCE 30| 78,754 10,46 | 81,25+ 15,93 | 73,75 £ 11,18
ML 67,504+ 11,18 | 48,75+ 16,18 | 68,75 £+ 15,31
MCE 33| 85,00 4 10,46 | 81,25 +22,96 | 86,25 + 5,23
ML 75,00+ 17,12 | 63,754+ 16,77 | 57,50 £ 11,18
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TABLA 6.10. Precisién usando la base de datos DB2 con el espacio reducido

Precisién %

’HMPCA|q ng =3 | ng =5 | 77,19:7
MCE 10 75,60 5,95|81,00£ 5,68|75, 71+ 1,48
ML 59,00 416,55 | 75,09 = 6,71 69,00 7,79
MCE 15(81,64+ 6,72 80,71+ 5,04 76,16+ 5,32
ML 60,87 £ 12,77 | 64,11+ 5,19 | 74,11+ 5,20
MCE 20| 77,71+ 4,34 (77,93 £ 2,76 | 80,15+ 2,81
ML 66,84 4+ 14,95 | 67,36 = 8,30 | 70,42 £ 7,20
MCE 25(79,294+ 2,09 |84,64+ 7,00 80,55+ 1,18
ML 66,51 4+ 14,10 | 68,95 £ 12,25 | 69,38 £ 9,73
MCE 30| 88,56+ 4,59 82,09+ 4,53|81,51+ 4,51
ML 57,56 & 11,68 | 69,38 = 9,86 | 66,35 £ 15,51

Para la base de datos DB1, que muestra sus resultados en la tabla 6.9, los porcentajes
de acierto no son tan altos como los obtenidos para el esquema anterior;cabe resaltar
que, los porcentajes de aciero son mayores para la optimizacion basada en MCE.

Observando los resultados obtenidos con la base de datos BD2 mostrados en 6.10,
se nota que los porcentajes de acierto son més altos para el criterio MCE. Para ambos
casos, MLL y MCE, se necesita un espacio transformado de dimensiéon muy cercana al

espacio original; y aun asi no se obtienen porcentajes de acierto mayores a 90 %.

HMPCA aplicado a clasificacién. Se evalia el desempeno de clasificacién de
la serie multivariada transformada y reducida mediante el analisis PPCA a través del
tiempo usando diferentes valores de ¢q. A continuacién se muestran los mejores resulta-
dos.

TABLA 6.11. Porcentajes de clasificacién de la base de datos DB1 utili-
zando HMPCA

|HMPCA | q [ng [ M|  Precisién % |
MCE 5 312192,50+ 8,15
ML 711193,75+ 0,00
MCE 15 3| 3] 88,754+10,27
ML 512 191,25+ 8,39
MCE |, |72 [s7,50+ 48
ML 5 12196,25+ 5,59
MCE 33 7 1 83,75+ 7,13
ML 5 90,00 + 11,35
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Para DB1 y DB2, se muestra una ventaja significativa del criterio ML sobre MCE;
ademas del espacio completo de pruebas de donde se extraen los resultados mostrados en
las tablas 6.11 y 6.12, se nota claramente que a medida que se incrementan dimensiones
al espacio reducido se reducen los porcentajes de acierto. Este fenémeno también sucede
a medida que se aumenta el nimero de componentes de mezcla M por estado, y el
numero de estados por modelo.

TABLA 6.12. Porcentajes de clasificacion de la base de datos DB2 utili-
zando HMPCA

[HMPCA [q [ng [M] Precision % |

MCE 93,80 £ 1,89
ML 10031 194 95 4 3,41
MCE 92,95 £ 0,53
ML 1131 195 9049 61
MCE 90,27 £ 2,48
ML 2003 11190 5543 52
MCE [, [ 3], [88.56£328
ML 92,95 £ 0, 53
MCE 89,20 £ 4,57
ML S0 31193 9443 68
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7. Conclusiones

En este documento se proponen dos metodologias para la clasificacién de senales
variantes en el tiempo. La primera, que estd conformada por un modelo de reducciéon
dinamica localizada y posteriormente asociada a un HMM que tiene como finalidad la
clasificacion de las series reducidas. Esta metodologia tiene en cuenta la variabilidad de
las senales utilizando un modelo de reduccién estatico inmerso en un proceso doblemente
estocastico.

La segunda, que aplicada el modelo HMPCA directamente como clasificador, per-
mite modelar las correlaciones existentes entre las caracteristicas que definen las senales
con un numero de variables reducido: de forma implicita, cuando utiliza multiples Gaus-
sianas por estado y de forma explicita, aprovechando los elementos fuera de la diagonal
obtenidos de las matrices de covarianza compactas asociadas a cada modelo PPCA.

Luego de aplicar las metodologias propuestas se pudo observar que:

— El esquema de reduccion demostré ser efectivo, al aplicarse sobre los conjuntos
de datos de voz y ECG; dado que al evaluar su rendimiento utilizando un
clasificador béasico se obtuvieron porcentajes de acierto elevados, comparados
con los obtenidos con el modelo clasico PCA. Los errores de clasificaciéon se
reducen en més del 30 %; y para el caso de DB2 que no presenta una mejora
tan alta, el porcentaje de acierto mas elevado se obtiene con una dimensién de
reduccion menor que la mitad de la dimension del espacio original. En general,
los resultados muestran mejor desempeno del modelo de reducciéon dindamica
cuando se emplea como técnica de optimizacion el criterio MCE.

— La metodologia propuesta para reduccién dinamica de caracteristicas, muestra
que los porcentajes de acierto obtenidos para HMPCA basado en MCE son
mayores en los 4 casos propuestos. Para las senales ECG, se obtienen porcen-
tajes de acierto elevados, que aumentan a medida que se aumenta el dominio
del espacio transformado. En el caso de las senales de voz, el rendimiento de
este esquema no es tan bueno comparado con los demaés esquemas del conjunto
de pruebas.
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— Con respecto al esquema de clasificacién para las senales ECG, aun cuando
sus resultados no son tan elevados como los obtenidos para el esquema de re-
duccion; es importante tener en cuenta que, su modelo es computacionalmente
menos costoso que el propuesto para la reduccion dindmica de caracteristicas,
pues este ultimo debe entrenar ademas del modelo de HMPCA, un modelo
HMM que es el utilizado en la etapa de clasificacién. Para las bases de datos
de voz, en cambio, es notorio que este esquema tiene porcentajes de acierto
mucho mayores que el propuesto para reduccién. Cabe notar que para este es-
quema, una dimensién de espacio reducido alto lleva a disminuir los porcentajes

de acierto obtenidos.

El ajuste simultaneo basado en MCE de la etapa de reduccion de caracteristicas
y de la clasificaciéon basada en HMM, permite reducir en forma directa el error de
clasificacion, esta caracteristica no se puede garantizar cuando se emplea el criterio
ML. Esto se debe a que el enfoque discriminativo permite maximizar la distancia entre
los modelos de clases diferentes, ajustando sus parametros sobre una funciéon de costo
que evalua el error de clasificacion en cada iteracion; asi cada modelo es estimado
utilizando al igual que la informacion propia de la clase a la que pertenece, el modelo
la informacion de las demas clases. Mientras que, el criterio de maxima verosimilitud
apunta a encontrar la probabilidad méxima por clase y no se preocupa por los limites
de decision entre clases, esto hace que no se garantice que el error de clasificacion tienda
a minimizarse.

Los esquemas propuestos pueden ser comparados con:

— La metodologia en [33,31], que trabaja los HMM como modelos generativos,
donde las observaciones generadas por diferentes modelos: auto-regresivo, de
componentes principales y de componentes independientes. En [32] aplican el
modelo de componentes independientes ocultas de Markov (hidden Markov
independent components) al andlisis de senales biomédicas , debido a que son
altamente no estacionarias. Especificamente se aplica a senales ECG (senales
electroencefalograficas) para detectar ciertos estados motores.

— El enfoque en [38], que propone utilizar el modelo de reduccién de dimensio-
nalidad conocido como andlisis de factores (FA - factor analysis), al interior
de un HMM; cuyos parametros son elegidos maximizando la verosimilitud de
los datos observados (ML) 6 minimizando el error de clasificacién (MCE); para
utilizarlo como modelo de reconocimiento de patrones en senales de voz.

— En [4], se muestra una propuesta metodolégica basada en la extraccién de ca-
racteristicas y entrenamiento simultaneo de HMM basada en MCE; que realiza
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en las densidades de observacion, transformaciones lineales asociadas a la re-
duccién de dimensionalidad basada en MCE. Se aplica el enfoque propuesto al

reconocimiento de disfunciones en seniales de voz.

Si bien los primeros dos esquemas no tiene como fin la reduccion dinamica de carac-
teristicas; pero si tienen forma similar al esquema propuesto para clasificacion directa
basada en HMPCA.

Las contribuciones de este trabajo consisten principalmente en haber desarrollado el
algoritmo HMPCA como una funcién discriminativa, que permita que la estimacién del
modelo esté directamente relacionada con la disminucién del error de clasificacién que
la hace apropiada para trabajar en tareas de reconocimiento de patrones. Ademas, de
poder obtener un modelo de reduccién dinamica que utiliza la informacién de matrices
de covarianza localizadas dadas por un HMM que permita obtener las relaciones entre
los datos del espacio original en un espacio compacto.

Aunque las metodologia de reduccién y clasificacién propuestas en este trabajo
han permitido obtener porcentajes altos de acierto, es importante realizar un estudio
detallado de ciertas tareas:

La sintonizacién de los parametros que definen la funcién de suavizacién en MCE,
que estan directamente relacionados con el tipo de senales que se desean analizar; estos
parametros requieren un estudio que permita encontrar un conjunto 6ptimo que apunte
a una mejor definicion de los limites de decision entre clases. La técnica asociada a
la optimizacion de pardametros en el criterio MCE, que puede mejorarse, utilizando
gradiente conjugado o escalado. O en su defecto, mejorar la adaptacién de la tasa de
aprendizaje, en el gradiente de tal forma que permita acelerar la convergencia.

Hay que tener en cuenta que los criterios de estimacion de parametros, ML y MCE,
no garantizan minimos globales cuando ajustan los pardmetros del modelo; una forma
de dar solucién a este problema es utilizar técnicas de optimizacién convexa. Una pro-
puesta se muestra en [39], en donde se extiende el uso del criterio de margen maxima
(large margin) a la estimacion de parametros del HMM. Esta propuesta se utiliza para
reconocer fonemas dentro de una frase, aqui cada frase esta representada por un estado
dentro del HMM, asi cada estado hace referencia a una clase. Para aplicar el criterio de
margen maxima al modelo HMPCA | debe entonces estudiarse como extender el criterio
para que sea aplicado ya no entre estados de un mismo HMM, sino entre HMMs que
representen clases diferentes.

La seleccion del modelo, puesto que el esquema utilizado en esta tesis es compu-
tacionalmente ineficiente (validacién cruzada). Esto quiere decir, encontrar el nimero
de 6ptimo que mejor explique el comportamiento dindmico de los datos; debido a que
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a mayor numero de estados el modelo se hace mas grande y minimo por cada estado
existe un modelo PPCA asociado.
El nimero de componentes de mezcla por estado, que en el caso del esquema de
clasificacion fue 1 con el fin de trabajar con modelos lo menos complejos posibles.
Adicionalmente, como encontrar la dimensién de espacio reducido que brinde resul-

tados éptimos a medida que se transforma el espacio inicial de los datos.
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