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RESUMO

Para compor um sistema de Reconhecimento Automatico de Voz, pode ser utilizada
uma tarefa chamada Classificacdo Fonética, onde a partir de uma amostra de voz decide-se
qual fonema foi emitido por um interlocutor. Para facilitar a classificagdo e realgar as
caracteristicas mais marcantes dos fonemas, normalmente, as amostras de voz sdo pré-
processadas através de um front-end. Um front-end, geralmente, extrai um conjunto de
parametros para cada amostra de voz. ApoOs este processamento, estes parametros sao
inseridos em um algoritmo classificador que (ja devidamente treinado) procurara decidir qual
o fonema emitido. Existe uma tendéncia de que quanto maior a quantidade de parametros
utilizados no sistema, melhor serd a taxa de acertos na classificagdo. A contrapartida para esta
tendéncia ¢ o maior custo computacional envolvido. A técnica de Selecdo de Pardmetros tem
como fun¢dao mostrar quais os parametros mais relevantes (ou mais utilizados) em uma tarefa
de classificacdo, possibilitando, assim, descobrir quais os pardmetros redundantes, que trazem
pouca (ou nenhuma) contribuigdo a tarefa de classificacdo. A proposta deste trabalho ¢ aplicar
o classificador SVM a classificagdo fonética, utilizando a base de dados TIMIT, e descobrir
os parametros mais relevantes na classificacao, aplicando a técnica Boosting de Selegao de

Parametros.

Palavras-Chave: Fonemas, Classificacio, SVM, Parametros, Front-end, Selecao de
Parametros, Boosting, TIMIT.



ABSTRACT

With the aim of setting up a Automatic Speech Recognition (ASR) system, a task
named Phonetic Classification can be used. That task consists in, from a speech sample,
deciding which phoneme was pronounced by a speaker. To ease the classification task and to
enhance the most marked characteristics of the phonemes, the speech samples are usually pre-
processed by a front-end. A front-end, as a general rule, extracts a set of features to each
speech sample. After that, these features are inserted in a classification algorithm, that
(already properly trained) will try to decide which phoneme was pronounced. There is a rule
of thumb which says that the more features the system uses, the smaller the classification
error rate will be. The disadvantage to that is the larger computational cost. Feature Selection
task aims to show which are the most relevant (or more used) features in a classification task.
Therefore, it is possible to discover which are the redundant features, that make little (or no)
contribution to the classification task. The aim of this work is to apply SVM classificator in
Phonetic Classification task, using TIMIT database, and discover the most relevant features in

this classification using Boosting approach to implement Feature Selection.

Keywords: Phonemes, Classification, SVM, Features, Front-end, Feature Selection,
Boosting, TIMIT.



LISTA DE ILUSTRACOES

FIGURA 1 — O TRIANGULO FONETICO...........ooiiuiieiieeeeeeeeeeeeeee oo 15
FIGURA 2 — FORMA DE ONDA DA VOGAL /A/......oooooiooeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 16
FIGURA 3 — ESPECTROGRAMA DA SILABA /BI/......oivooooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 17
FIGURA 4 — CURVA BARK VERSUS RAD/S......ovuiomeeieeeeeeeeeeeeeeee oo 18
FIGURA 5 — MASCARA DE BANDA CRITICA......c..oouioioieeoeeeeeeee e 19
FIGURA 6 — CURVA DE PRE-ENFASE DE MAKHOUL E COSELL..........ocoovoviioeeieeeeeeeeeeeeeeee e 20
FIGURA 7 — DIAGRAMA DE BLOCOS DO MODELO AUDITIVO DE SENEFF.........ccooooviioieeeeresennn. 22
FIGURA 8 — RESPOSTA EM FREQUENCIA DO BANCO DE FILTROS.........oviveiveemeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeene 23
FIGURA 9 — DIAGRAMA DE BLOCOS DO FRONT-END MFCC.........coooveiieoeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeseesesenan 24
FIGURA 10— CURVA DE CONVERSAO HZ VS MEL........ooomioioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 25
FIGURA 11 — BANCO DE FILTROS UTILIZADO EM MECC.........cooouiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 26
FIGURA 12 — DIAGRAMA DE BLOCOS DO FRONT-END RASTA......ooovoooeeeeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 27
FIGURA 13 — FUNCOES SEPARANDO DUAS CLASSES EM PROBLEMA BINARIO.............ccccoocovvnnnnn.... 31
FIGURA 14 — EXEMPLO DE ARRANJO DE PONTOS, UTILIZADO EM CLASSIFICACAO BINARIA....32
FIGURA 15— DEFINICAO DE MARGEM EM SVM.......oooiimiiiimiieieeeeeeeeeeeeeeeees e 32
FIGURA 16 — EXEMPLO DE APLICACAO DO ALGORITMO BOOSTING..........coooveeeeereieeesreeeeeeseeseenn: 35
FIGURA 17— PSEUDO-CODIGO DO ALGORITMO ADABOOST..........oviveieeeeeeeeeeeeeseeeeeseeereeeseseeseseoan 37
FIGURA 18— EXEMPLO DE APLICACAO DO ALGORITMO DECISION STUMPS..........cooovvvirrvneernnn. 54
FIGURA 19— EXEMPLO DE CONJUNTO DE TREINAMENTO COM 9 EVENTOS POSSIVEIS................. 56
FIGURA 20 EXEMPLO DE CONJUNTO DE TREINAMENTO COM UMA LINHA EM P,=0,5 CRIANDO
DUAS CLASSES ...t ene s 57
FIGURA 21- EXEMPLO DE CONJUNTO DE TREINAMENTO COM UMA LINHA EM P,=0,5 CRIANDO
DUAS CLASSES ...t ens s 60
FIGURA 22— HISTOGRAMAS PARA 5 PARAMETROS SELECIONADOS POR SVM, PARA OS FRONT-
END’S FORMANTES, PLP, SYNCHRONY, ENVELOPE, MFCC, RASTA E BANCO DE FILTROS.......... 71

FIGURA 23— HISTOGRAMAS PARA 100 PARAMETROS SELECIONADOS POR SVM, PARA OS
FRONT-END’S FORMANTES, PLP, SYNCHRONY, ENVELOPE, MFCC, RASTA E BANCO DE
FILTROS ...ttt sttt et ettt b e bt e b e st eae et et e b e na e bt ebene st sa et ebe st ese st et ebenneneas 72



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 - CONJUNTO DE TREINAMENTO UTILIZADO NO EXEMPLO DE BOOSTING................... 44
TABELA 2 - COMPARACAO ENTRE O CONJUNTO DE TREINAMENTO E O RESULTADO DA
PRIMEIRA ITERACAO DE BOOSTING......couuiiuiiiiieiieiseeieieieee ettt 46
TABELA 3 — PESOS QUE SERAO UTILIZADOS NA SEGUNDA ITERAGAO.........cooovuriiirieiieieieies 48
TABELA 4 — COMPARACAO ENTRE O CONJUNTO DE TREINAMENTO E O RESULTADO DA
SEGUNDA ITERAGCAO DE BOOSTING......covuuiimiimiineiieieiseeisese s s ssesssssssssss e ssesssesse s essssssessnes 51
TABELA 5 - RESUMO DA CLASSIFICACAO DOS DOIS CLASSIFICADORES FRACOS.............ccc........ 52
TABELA 6 — CLASSIFICADOR FINAL.....cotuiiiitiiinieiiieieieieieiei et 53
TABELA 7 — CONJUNTO UTILIZADO NO EXEMPLO DE DECISION STUMPS........cccocoteinirieiieinieeennes 55
TABELA 8 — GANHO DE INFORMACAO PARA CADA LINHA DE SEPARAGCAO NA PRIMEIRA
ITERACAQO DE BOOSTING. ..ottt e et e et s s eeeeseseeseseeee oeaeaeneesestesesesseeeeaseseseesseseaenns 58
TABELA 9 —- PROBABILIDADE DE CADA EVENTO APOS A PRIMEIRA ITERACAO DE

BOOSTING . ...ttt s o211 s s s s 59
TABELA 10 - GANHO DE INFORMACAO PARA CADA LINHA DE SEPARACAO NA SEGUNDA
ITERAGCAO DE BOOSTING . ....courtuiuiinirianeiseisseseiseseesse s ssesss s s sse s ssesssssessssssesssssssssssssessasssssessnssssssnes 60
TABELA 11 — RESUMO DOS DOIS CLASSIFICADORES FRACOS........ocooiuieiiiiieieieieieieeeeseiesseesseeneeens 62
TABELA 12 — CLASSIFICADOR FINAL COM DECISION STUMPS.........cooeuiiriiriiiniieieinineieiesiesseeseeeeeees 63
TABELA 13 - TAXA DE ERRO PARA CLASSIFICACAO FONETICA USANDO TIMIT.........ccccoomrrrrnnn 65
TABELA 14 - TAXA DE ERRO PARA CLASSIFICACAO FONETICA USANDO SVM.........ccocovverrerranns 68

TABELA 15 — OS PRIMEIROS 10 PARAMETROS SELECIONADOS POR ADABOOST PARA
CLASSIFICAR PARES DE CONSOANTES PLOSIVAS CUJA DISTINCAO E A EXISTENCIA OU NAO DE

VOZEAMENTO.....c..cottiitiieieeee sttt sttt ettt st ettt et b e sh e bt ebe et et ent et et e benbeseemeerenaenees 69
TABELA 16 — OS PRIMEIROS 10 PARAMETROS SELECIONADOS POR ADABOOST PARA
CLASSIFICAR ALGUNS PARES DE FONES........cooiiiiintintetet ettt et esie sttt 70

TABELA 17 - PARAMETROS MAIS “IMPORTANTES” E NUMERO DE VEZES QUE FOI ESCOLHIDO
PARA TODOS OS PARES DE VOGAIS VERSUS CONSOANTES........cooiiieirteieieicneneneneeeeeeeeneeeaene 73



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AGC — Automatic Gain Control

AR — Autorregressivo

ASR — Automatic Speech Recognition

CD — Context Dependent

DCT — Discrete Cosine Transform

DCTC — Discrete Cosine Transform Coefficient
DFT — Discrete Fourier Transform

DTW — Dynamic Time Warping

ECOC — Error-correcting Output Code

ED — Envelope Detector

EUA — Estados Unidos da América

FFT — Fast Fourier Transform

GMM — Gaussian Mixture Models

HMM - Hidden Markov Model

[IR — Infinite Impulse Response

LDC — Linguistic Data Consortium

LFCC — Linear-Frequency Cepstrum Coelfficients
LP — Linear Predition

LPC — Linear Predition Coefficients

MFCC — Mel-Frequency Cepstrum Coelfficients
MIT — Massachussets Institute of Technology
NIST — National Institute of Standards and Technology
PLL — Phase-Locked Loop

PLP — Perceptual Linear Predictive

RASTA — Relative Espectral

RAYV — Reconhecimento Automatico de Voz
SD —Synchrony Detector

SVM — Support Vector Machine

TI — Texas Instruments

TIMIT — Texas Instruments / Massachussets Institute of Technology



SUMARIO

RESUMO....ocecuieenererenssessesesssssessesssssssssssssssssssssssssessssesssssssssssessssssessssssssssessssssessssesssessesessesess 6
ABSTRACT ....ooeeterereresssesessesesssesessssesssssssssesssssessssssssssessssassssssssssssssssessssssssssessssssesssseseses 7
LISTA DE ILUSTRAGCOES.......coiireeerenernnnesesesesssssesessssssssesessssssssssesssessssssesessssssssssssssssess 8
LISTA DE TABELAS........cuoueeeteeeereressesesssesessessssssessssessssssesssssssssssesssssessssesssssssssssasssssessssesess 9
LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS......ccuoveeiteenerernenesessesessssssssesssssssssssessssassssssesssseses 10
. INTRODUGCAQ . ...ueceerreeererererssssesesesssssesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 12
1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO 13
2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO . ..cccuueuerererererereresesesesesesesesesesssesssesssssesssssssasesens 13
2. FRONT-END Suuceereerereeresessesesessesesssssssssesssssssssssessssssessssesssssssssssasssssessssessssssessssssesssse 14
2.1 TAXONOMIA 14
2.2 FORMANTES 15
2.3 PERCEPTUAL LINEAR PREDICTIVE (PLP) 17
2.4 MODELO AUDITIVO DE SENEFF 20
2.5 MEL-FREQUENCY CEPSTRUM COEFFICIENTS (MFCC) wcuvererrererererersserenesesnsene 24
2.6 RASTA oeeeeerererseseserenesesssssssessssssssssssessssssssssssessssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssnens 26
2.7 BANCO DE FILTROS (FILTER BANK) w.ccevreueeereresseressesesessesessssesessessssssesssssesessasssense 27
3. CLASSIFICACAO E SELECAO DE PARAMETROS......ccoueunerererererncreesensesensens 29
3.1  CLASSIFICACAO . uuueeerererssaresessssssssssssssesessasessssssssssassssssssssssesssssssssssssssssssssasesssssesens 29
32 SVM 30
3.2.1 CaS0 SePArAVEL.accucuucnicietictititetie s 31
3.3 SELECAO DE PARAMETROS. ..coceveuererererereresesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 33
3.4 BOOSTING 34
3.5 EXEMPLO DE CLASSIFICADOR COM BOOSTING 42
3.6 SELECAO DE PARAMETROS UTILIZANDO BOOSTING 53
3.7 EXEMPLO DE CLASSIFICACAO UTILIZANDO BOOSTING, DECISION STUMPS
E GANHO DE INFORMAGAQ.....ccoeererererernseresesssessssessssssssssasesssssessssassssssssssssasssssssssssens 54

4. SIMULACOES E RESULTADOS......ccoceueerereereressresessesssessessssessssssesessesssssessssessssssess 64
4.1  SIMULAGOES.....ceurererererereresereesesesesesesesesesssesasssesssesesesesssesssesesasssssesssssssesssssssssssssessseses 64
4.1.1 BASE DE DADOS UTILIZADA........cooeeerereresrereresesesnes .64
4.1.2 CLASSIFICADOR (SVM)..cucuererrrrreeereresessssssesssssessssessssssssssesessssssssassssssssssssesesss 66
4.1.3 FRONT-END S....ocvevrererereresresessessssssesssessesessesssessesssssssssssessssssessssesssssesssssssssssesns 66
42 RESULTADOS 67
4.2.1 CLASSIFICACAQO FONETICA ....oovuevererrersressesessessessssessessssessssessesssessassssesees 67
4.2.2 SELECAQO DE PARAMETROS.......coeeuereererererssesessesesssessssssessssssssssasssssssssseseses 68
5. CONCLUSOES....ooueeererreeresereresesssssssssssssssssssessssssssssassssssssssssessssssssssssssssssssssesssssssssses 74

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS. .....ooveeeeeeveeeuesseseessesssssssssssssssnssssssssssssnssssssssssasssnsssssns 75




12

1 Introducao

A tarefa de reconhecimento automatico de voz tem se tornado um dos assuntos mais
importantes na area de Processamento Digital de Sinais e, principalmente, na area de
Automagao e Controle. A importincia advém da propria fic¢do cientifica que vislumbra, para
o futuro, uma interagdo homem-maquina através da voz.

O objetivo de uma maquina que executa a tarefa de reconhecimento automatico de voz
¢, a partir de amostras do sinal de voz, tentar entender o conteido da sentenga, tentando
montar frases, que derivam de palavras, que por sua vez sdo compostas por fonemas.

Um dos problemas encontrados em Processamento Digital de Voz ¢ a Classificagdo
Fonética, que permite que uma maquina escolha dentre um conjunto de fonemas, qual o
emitido. Existe uma probabilidade bem alta de que, se a taxa de erro for baixa em um sistema
de Classifica¢ao Fonética, o sera também em RAV.

Existem vérias decisdes que devem ser tomadas ao se projetar um sistema de
Reconhecimento Automatico de Voz (RAV). Algumas delas s3o: adota-se um unico conjunto
de parametros, ou varios (Bourlard et al, 1998); adota-se um conjunto homogéneo ou
heterogéneo de parametros (Halberstadt, 1998); qual o classificador; etc. Estes topicos serao
discutidos nas secdes posteriores, mas pode-se adiantar que este trabalho utilizou como
classificador a técnica SVM (Cortes; Vapnik, 1995), com front-end’s heterogéneos.

Todo trabalho voltado para RAV tem como objetivo reduzir a taxa de erros no
reconhecimento de um determinado conjunto de fonemas. Este trabalho nao foge a regra.
Mas, além disso, procura mostrar uma forma de se descobrir quais os parametros mais
adequados para classificar pares especificos de fonemas, o que possibilitard reduzir o custo
computacional dos sistemas futuros. Este método é conhecido como Selecdo de Parametros
(Hall, 1999) e sera discutido com detalhes no Capitulo 3. Neste trabalho, foi sugerida a
técnica conhecida como Boosting (Freund; Schapire, 1995), que também serd descrita no
mesmo capitulo.

A idéia de se utilizar Boosting para melhorar um classificador surgiu de Tieu;Viola
(2000). Em sua publicacdo, foi utilizada a técnica Boosting para melhorar a taxa de acertos de
um classificador de imagens. Este trabalho aproveitou a mesma técnica e aplicou em

classificadores SVM para classificar fonemas.
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1.1 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivos:

e Projetar um front-end heterogéneo utilizando SVM, objetivando chegar a uma taxa
de erros compativel com publicagdes internacionais, independente do alto custo
computacional

e Descobrir, utilizando Sele¢do de Parametros, quais os parametros que trazem mais
informagdo consigo, ou, explicando de outra forma, quais aqueles parametros
menos redundantes.

e Descobrir, para alguns pares de fonemas, quais os parametros mais adequados, ou

mais relevantes, para a distingao entre os dois fonemas.

1.2 Organizagao da Dissertagao

Esta dissertacdo esta dividida em cinco capitulos. O segundo capitulo explica o
conceito de front-end, além de detalhar a taxonomia envolvida. Neste capitulo também sdo
descritos os diversos front-end’s utilizados neste trabalho. O terceiro capitulo aborda o
classificador escolhido neste trabalho, bem como conceitua Sele¢ao de Parametros e descreve
a técnica Boosting. O quarto capitulo expde os resultados obtidos. O quinto capitulo ¢

reservado para as conclusdes e possiveis trabalhos futuros.



14

2 Front-end’s

Em uma tarefa de Classificacdo Fonética, o objetivo central € observar uma amostra de
voz e afirmar qual fonema foi emitido pelo interlocutor. Como toda tarefa de classificacdo, o
sistema que pode auxiliar nesta tarefa ¢ constituido de trés blocos principais: Pré-
processamento, Extracdo de Parametros e Classificagdo (Duda; Hart, 2000). Costuma-se
chamar os dois primeiros blocos de Front-end, que tem como fun¢do reduzir o conjunto de
dados a um conjunto especifico de pardmetros (features) que minimizem o €rro no Processo
de classificagdo. O bloco seguinte — conhecido como Classificador — tem a fung¢ao de, a partir
dos parametros apresentados, tomar uma decisdo de qual fonema foi apresentado.
Obviamente, este exemplo simplorio omite o fato de que o classificador foi treinado
anteriormente, através de conjuntos de amostras de treino, que serdo uteis para que o
classificador “aprenda” os parametros caracteristicos para cada fonema. Independente se o
sistema esta em fase de treinamento ou de testes, o front-end estd sempre presente, para obter
os parametros que servirdo de entrada para o classificador.

Este capitulo trata dos front-end’s mais comuns utilizados neste trabalho, possibilitando

com que fique mais clara a interpretacao dos resultados encontrados.

2.1 Taxonomia

Os front-end’s podem ser classificados de acordo com a forma como foram projetados:
baseados no conhecimento ou de forma automatica. O primeiro ¢ o mais tradicional e
aproveita toda a experiéncia adquirida em psico-acustica e no processo da fala. Podemos citar
como exemplos, 0o MFCC (Davis; Merlmerstein, 1980) e o PLP (Hermansky, 1990). A outra
forma se baseia em utilizar uma técnica conhecida como sele¢do de pardmetros, que ¢ uma
técnica automatica que auxilia na escolha dos melhores parametros para o front-end,
eliminando assim parametros ruidosos e/ou redundantes (Hall, 1999). Esta técnica ¢ a base
deste trabalho e sera descrita com detalhes no Capitulo 3.

Outro critério de classificacdo é com relacdo a utilizagdo de um conjunto homogéneo ou
de um conjunto heterogéneo de parametros. Quando se utiliza um conjunto homogéneo, o
front-end ¢ invaridvel para qualquer tipo de fonema apresentado. Este método ¢ mais facil de

ser implementado, mas, intuitivamente, percebe-se que a classificacdo tende a melhorar
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quando o front-end ¢ adaptado ao fonema apresentado. Por exemplo, se a intengao ¢ fazer a
distingdo entre o fonema vocalico /i/ (como em livro) e a vogal /u/ (como em luta), o ideal
seria utilizar a segunda formante como pardmetro de diferenciagdo (Huang et al., 2001). Mas,
se o objetivo ¢ distinguir as palavras pata e bata, mais interessante seria estudar a
Probabilidade de Vozeamento, pois o que distingue estas duas palavras é que o fonema /b/ ¢é
uma consoante plosiva vozeada (emite uma pequena quantidade de energia de baixa
freqliéncia através das paredes da garganta), enquanto que o fonema /p/ ndo ¢ (Rabiner;

Juang, 1993).

2.2 Formantes

Os primeiros pardmetros que serdo abordados sdo as formantes. No contexto de
producdo de voz, sdo definidas como sendo as freqiiéncias de ressonancia do trato vocal
(Rabiner; Schafer, 1978). De acordo com Peterson; Barney (1952), as formantes
desempenham um papel importante na decisdo entre os tipos de fonemas vocalicos, pois para
cada vogal existe uma conformacao do conjunto lingua/boca, que altera as dimensdes da caixa
de ressonancia do trato vocal, alterando, por sua vez, as freqiiéncias de ressonancia. Pode ser
verificado na Figura 1 o tridngulo fonético de Peterson e Barney, onde se percebe, por
exemplo, que o fonema /i/ tem uma freqiiéncia de segunda formante F, em torno de 2 kHz,
enquanto que a vogal /u/ possui uma F, de aproximadamente 1 kHz. Neste trabalho, foram

utilizadas as quatro primeiras formantes (Fy a Fy).

24000 =
0
o0l
Fz(-HIHRIIII-
| G000
[400p
1200k AA
LI OAD
[ () . . 1
000300 400 500 &000 TO0 0 800

K (Hz)
Figura 1 — O triangulo fonético
Fonte: Peterson; Barney (1952)
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A extragdo das formantes foi implementada de acordo com o algoritmo desenvolvido
por David Talkin, descrito em Talkin (1987, 1995). Estes algoritmos fazem parte do pacote
Waves+, incorporados ao pacote Snack, que pode ser obtido em Snack (20006).

Outro parametro incluido foi a freqiiéncia fundamental Fj, que esta diretamente
relacionada com a freqiiéncia da excitacdo vocal, considerando o modelo fonte-sistema
(Rabiner; Schafer, 1978). Esta excitacdo ¢ gerada pela movimentagao oscilatéria (abertura e
fechamento) das pregas vocais, basicamente na geracdo de fonemas vozeados (Huang et al.,
2001). Pode ser observado na Figura 2, que representa a forma de onda da vogal /a/, a

caracteristica periddica que determina a freqii€ncia fundamental.
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Figura 2 — Forma de onda da vogal /a/

Além das freqiiéncias Fy a Fu, outro parametro utilizado foi a Probabilidade de
Vozeamento, que indica se o sinal é vozeado ou ndo, isto ¢, se o fonema gerado ¢ baseado (ou
possui uma componente) na vibracdo das cordas vocais. Basicamente, os fonemas vozeados
sdo vogais, mas existem também consoantes consideradas vozeadas, como por exemplo, a
fricativa vozeada /z/ e a plosiva vozeada /b/. Dai, a importancia deste parametro para fazer
distincdo entre algumas classes de fonemas. Pode ser percebido, na Figura 3, que mostra o

espectrograma da silaba /bi/, onde se percebe uma freqiiéncia baixa (vozeamento), antes da
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liberacao do ar ( instante de tempo aproximadamente igual a 4 segundos ) , caracteristica das

plosivas (Rabiner; Schafer, 1978). Como todo espectrograma, as frequéncias de maior

Frequénciaem Hz

0 2000 4000 G000 2000 10000

Tempo em ms

Figura 3 — Espectrograma da silaba bi

amplitude sdo representadas pela cor azul, enquanto que as de menor amplitude sdo

representadas pela cor vermelha.

2.3 Perceptual Linear Predictive (PLP)

O segundo grupo de parametros foi obtido com base no front-end denominado de PLP
(Perceptual Linear Predictive), sendo que cada quadro ¢ composto de 39 parametros (12
coeficientes, a energia, além de suas primeiras e segundas derivadas).

PLP ¢ um front-end que aproveita trés conceitos basicos da psico-acuUstica pra tentar
modelar o sistema auditivo. Ele se utiliza de um modelo AR, constituido apenas de poélos,
semelhante a LP, mas com a diferenga que existe um pré-processamento psico-acustico em
trés etapas (Hermansky, 1990).

A primeira etapa faz um warping utilizando uma curva de transformagdo Bark-rad/s
(Schroeder, 1977), conforme pode ser visto na Figura 4 e, em seguida, faz-se uma convolugao

entre o espectro de poténcia resultante com uma mascara de banda critica, cujo formato pode
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ser ilustrado na Figura 5 (Hermansky, 1990). Esta etapa equivale a implementar um banco de

filtros, sendo que o formato dos filtros ¢ aproximadamente constante na escala Bark.

30
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Figura 4 — Curva Bark versus rad/s

A segunda etapa consiste em fazer uma pré-€nfase através da curva de mesma
audibilidade igual, que ¢ uma aproximag¢do da sensibilidade auditiva humana para diferentes

freqliéncias. Neste front-end, a curva pode ser aproximada pela expressao

E(o)= (02 +56.8x10° ) "
(0> +63x10°] x(w* +0.38x10°)

onde E ¢ a saida do filtro de pré-énfase e @ (igual a 2 x 7 x f; onde /¢ a frequéncia em Hz) ¢
a frequéncia angular em rad/s.
Esta expressao foi proposta por Makhoul; Cosell (1976) e pode ser vista com detalhes

na Figura 6. Esta expressdo ¢ uma boa aproximacdo para freqiiéncias at¢ 5000 Hz. Para
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freqiiéncias acima de 5 kHz, a equacdo inclui um termo que aproxima a queda de

sensibilidade da audicao.
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Figura 5 — Mascara de banda critica

A ultima etapa de pré-processamento ¢ a compressdo de amplitude em forma de raiz

cubica:
(Q)==2(Q)4 (2)

onde = ¢ a saida do bloco anterior e ® ¢ a saida do bloco de compressao, ambas em fungao da
frequéncia Q.

Esta expressdo simula a relagdo ndo-linear entre a intensidade do som e a sua
audibilidade percebida.

Depois da etapa de pré-processamento, o PLP consiste em uma modelagem all-pole

usando o método da autocorrelagdo, gerando os coeficientes PLP.
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Além desses coeficientes, chamados de coeficientes estaticos, sdo introduzidas também a suas
primeira e a segunda derivadas para tentar caracterizar as variagdes dindmicas, tipicas em
consoantes como as oclusivas, que segundo Rabiner; Juang (1993), sdo “sons transientes,
produzidos pela forma¢ao de uma constricao total em algum lugar no trato oral e pela subita
liberacao desse ar que estava preso, logo em seguida”. Varios estudos citam melhorias devido
a introducao das derivadas (também chamadas de coeficientes dinamicos ou deltas) (Andredo,

2001).
Funcao de transferéncia
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Figura 6 — Curva de pré-énfase de Makhoul e Cosell

2.4 Modelo Auditivo de Seneff

O quarto conjunto de parametros utilizado ¢ o relacionado ao Modelo Auditivo de
Seneff (Seneff, 1984). Seu objetivo € extrair os parametros essenciais da coclea em resposta a
ondas de pressdo sonora. A Figura 7 mostra o diagrama de blocos deste método.

Este modelo ¢ composto de trés estdgios: um primeiro estdgio de pré-processamento,
onde o sinal ¢ amostrado a 16 kHz, e passa por uma pré-filtragem para eliminar as
componentes de freqiiéncia muito altas e muito baixas. Esta pré-filtragem ¢ implementada
com um filtro com quatro pares de zeros complexos. Depois, o sinal € passado por um banco

de filtros, composto por 40 filtros, que simulam a resposta da membrana basilar. A resposta
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deste banco de filtros pode ser vista na Figura 8. A largura de banda de cada canal ¢ de
aproximadamente 0,5 Bark, que corresponde a largura de uma banda critica.

O segundo estagio é conhecido como modelo de sinapse da célula capilar. E nao-linear
e tem como objetivo capturar parametros proeminentes de transformagdo de vibragdes da
membrana basilar, representadas pelas saidas do banco de filtros, a propriedades de respostas
probabilisticas dos nervos auditivos. As saidas deste estagio representam a probabilidade de
disparo como uma funcdo do tempo para um conjunto de feixes de nervos similares agindo
como um grupo. Quatro diferentes mecanismos neurais sdo modelados neste estagio ndo-
linear.

Um retificador de meia-onda ¢ aplicado ao sinal com o objetivo de simular a
sensibilidade direcional presente nas células capilares. Este retificador ¢ o primeiro
componente deste estagio e ¢ implementado através de uma nao-linearidade do tipo saturagao.

A taxa de descarga instantdnea das fibras de nervos auditivos é quase sempre
significantemente mais alta durante a primeira parte do estimulo acustico e diminui, logo em
seguida, até que alcanga um estado estaciondrio. O modulo de adaptagdo do transitorio
controla a dindmica desta resposta a sinais transitérios (devido a liberacdo do
neurotransmissor na regido sinaptica entre a célula capilar interna e as fibras de nervos
conectadas).

A terceira unidade implementa a perda de sincronismo gradual observada no
comportamento dos feixes de nervos, & medida que a freqiiéncia do estimulo aumenta, e ¢
implementada por um simples filtro passa-baixas.

A ultima unidade ¢ chamada Adaptagdo Rapida e implementa o decaimento inicial
muito rapido na taxa de descarga dos feixes de nervos auditivos ocorrendo imediatamente
depois do inicio do estimulo, seguido pelo decaimento mais lento, devido a adaptacdo do
transitorio, levando a um estado estacionario. Este modulo utiliza um “Controle Automatico

de Ganho” na sua implementagao.
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Figura 7 — Diagrama de blocos do Modelo Auditivo de Seneff
Fonte: Cosi (1993)
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Figura 8 — Resposta em frequéncia do banco de filtros
Fonte: Cosi (1993)

O ultimo estagio ¢ constituido de dois blocos, que funcionam em paralelo. O primeiro
deles, conhecido como Detector de Sincronismo (SD), implementa um PLL caracteristico dos
feixes de nervos. Este bloco tem como fungdo ressaltar os picos espectrais devido as
ressonancias do trato vocal. O segundo ¢ conhecido como Detector de Envoltoria (ED) e tem
como objetivo calcular a envoltoria dos sinais na saida do estagio anterior, concentrando-se na
variagdo dindmica do sinal, detectando assim, mais facilmente, os sons transientes. E
implementado através de um filtro-passa-baixas, suavizando e sub-amostrando as saidas do
segundo estagio. Segundo Seneff (1988), este bloco ¢ o mais indicado para localizar as

transicdes entre fonemas, provendo uma base adequada para segmentacdo fonética. Maiores

detalhes de implementacdo podem ser encontrados em Cosi (1993).
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2.5 Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)

O célculo dos parametros MFCC envolve basicamente duas etapas: pré-processamento e

calculo dos coeficientes. A Figura 9 mostra os blocos que compdem essas duas etapas.

Janela de Energia na saida
Pré-énfase [ ; - DFT H+# dosfiltrosna  — LOG . DCT -
Hamming

escala Mel

PRE - PROCESSAMENTO CALCULO DOS COEFICIENTES

Figura 9 — Diagrama de blocos do front-end MFCC

O pré-processamento envolve as etapas de pré-énfase, janelamento (janela de
Hamming) e calculo da DFT, ja conhecidos pela utilizagdo em LPC.

O célculo dos coeficientes significa passar o sinal de voz por um banco de filtros
distribuidos na freqiliéncia, mas na escala Mel, diferente dos coeficientes LFCC, onde a escala

de freqiiéncias ¢ linear. A formula de conversdo da escala Mel ¢

f
MEL =259510 1+ —— 3
glo( 700 (3)

onde f¢ a frequéncia original em Hz e MEL ¢ o valor da nova frequéncia na escala Mel.

A curva de conversao de Hertz para Mel pode ser vista na Figura 10. Segundo Zbynik;
Psutka (1999), o MFCC tem, como vantagem, a escala de freqiiéncias corrigida segundo a
escala Mel, que tenta se adequar a modelagem do sistema auditivo.

Neste caso, sdo 20 filtros, que podem ser observados na Figura 11. Os dez primeiros
filtros sdao espagados uniformemente até o valor de 1 kHz. Acima de 1 kHz, as faixas estdao
distribuidas segundo a escala Mel.

Calcula-se a energia na saida de cada filtro e aplica-se a fun¢do log, proveniente da
teoria de Processamento Homomorfico, necessaria para separar o trato vocal da excitagdo.

Como o banco de filtros ja eliminou a excitacdo, o unico objetivo aqui ¢ de suavizar o
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espectro (Zbynik; Psutka, 1999), resultando no coeficiente que Davis; Mermelstein (1980)

denominam de X}, que € aplicado em

20
MFCC, = X, cos|i L] 7 i=12,..M (4)
& 2)20

que nada mais ¢ que a formula da DCT, onde M ¢ o niimero de coeficientes cepstrais (neste
trabalho, 12; o décimo terceiro coeficiente seria a energia) e k = 1,2,...,20, especifica qual o

filtro que esté sendo utilizado.
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Figura 10 — Curva de conversdo Hz vs Mel

De forma semelhante a técnica PLP, sdo introduzidos os coeficientes dinamicos,

totalizando assim 39 coeficientes (12 estaticos, mais a energia, ¢ 26 dinamicos).
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Figura 11 — Banco de filtros utilizado em MFCC

2.6 RASTA

A sigla RASTA vem das palavras Relative Spectral (Espectro Relativo). Nada mais ¢
que uma modificacdo da técnica PLP (Hermansky; Morgan, 1994). Seguindo os passos da
técnica PLP, descritos na Secdo 2.3, depois da primeira etapa (processamento de banda
critica), esta técnica insere trés novas etapas, antes das proximas etapas do PLP.

As trés novas etapas consistem em: 1) Fazer uma transformagao na amplitude, através
de uma técnica de compressdo, como por exemplo, o logaritmo, 2) Filtrar o sinal através de

um filtro IIR, com a fungdo de transferéncia:

W24z =z =227

H(z)=0.1
:)=0.1 120082

(5)

e 3) Realizar a transformagao inversa da operacdo 1), que seria neste o caso o antilogaritmo.
Como se trata de uma pequena modificagdo do PLP, gera a mesma quantidade de
parametros, que no caso serdo 39 parametros a cada quadro. O diagrama de blocos do sistema

pode ser visto na Figura 12.



27

ANALISE FILTRO PASSA- PROCESSAMENTO
-l i .
ESPECTRAL LG ™ FAIXAS [ ANTRHOG OPCIONAL 3
RASTA

Figura 12 — Diagrama de blocos do front-end RASTA

O RASTA surgiu para tentar eliminar a dependéncia do reconhecimento com variagdes
de freqiiéncia decorrentes de alteragdes no canal ou alteragcdes de microfones, isto €, variagdes
constantes ou muito lentas. E uma tentativa de simular uma caracteristica humana de nio
prestar muita atencdo a mudangas lentas nas caracteristicas de freqiiéncia do ambiente de
comunicagdes ou de ndo se deixar influenciar com ruido de fundo (Hermansky; Morgan,
1994).

Assim, a expressdo (5) corresponde a um filtro IIR passa-faixas. Como a taxa de
mudanga das componentes ndo-linguisticas na voz quase sempre reside fora da taxa tipica de
mudanca do formato do trato vocal, este filtro elimina as componentes espectrais que variam
mais lentamente ou mais rapidamente que a faixa tipica de variagdo da voz.

A mudancga de dominio da filtragem (log) ¢ necessaria para que as distor¢des resultantes
de mudanga de canal ou de microfone apare¢cam como uma constante aditiva no espectro.
Logicamente, ap0s a filtragem ¢é necessario voltar ao dominio anterior, utilizando uma fun¢ao

exponencial (operagdo inversa do log).

2.7 Banco de Filtros (Filter Bank)

O ultimo front-end utilizado é conhecido como Banco de filtros e consiste em passar o
sinal de voz por um banco de filtros semelhante ao descrito na secao 2.5, com a diferenca de
que sdo utilizados 24 filtros espacados de acordo com a escala mel, em vez de 20, como
utilizados no MFCC. A escolha do niumero de 24 estd relacionada diretamente com os
experimentos de banda critica (Moore; Glasberg, 1983). Estes parametros correspondem a

energia na saida de cada filtro.
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Além dos 24 parametros gerados pelos filtros, acrescenta-se também a energia
normalizada do quadro e a primeira derivada dos 25 parametros, totalizando assim 50

parametros, no total.
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3 Classificacao e Selecio de Parametros

3.1 Classificacao

Conforme mencionado no Capitulo 1, a tarefa de classificacdo ¢ parte do processo de
reconhecimento de padroes. Independente da maéquina que estd sendo implementada
(reconhecimento de voz, impressdes digitais ou mesmo classificagdo de frutas em um
processo industrial de fabricagdo de sucos), a tarefa de classificacdo é considerada um ponto
chave do reconhecimento de padrdes. A tarefa de classificar um objeto em um pré-
especificado conjunto de categorias ou classes ¢ uma caracteristica da inteligéncia humana,
que ¢ objeto de estudos da inteligéncia artificial. E notério que o poder de classificar ajuda a
mente humana no processo de aprendizado. Classificando, os homens podem se especializar
em uma classe, ou estudar uma classe de cada vez. Ou até mesmo, podem tomar decisoes.
Sabendo a classe de um determinado objeto, pode-se escolher que o que fazer com aquele
objeto.

Para distinguir um objeto de outro, normalmente, o homem armazena parametros
(atributos) marcantes (caracteristicos) de uma determinada classe. Por exemplo, uma laranja ¢
composta de gomos. Se alguém precisa verificar se ¢ uma laranja, imediatamente verifica se a
fruta tem gomos. Esse é um pardmetro marcante da laranja. E dbvio que somente este
parametro ndo ¢ suficiente para afirmar que a fruta é uma laranja, mas ¢ um parametro
relevante.

Existem duas formas de se treinar um classificador: o aprendizado supervisionado e o
aprendizado nao-supervisionado. No primeiro, ¢ fornecido um roétulo para cada classe durante
a fase de treinamento, para ajudar o classificador a distinguir as caracteristicas de cada classe.
No caso das frutas, ¢ apresentada uma fruta e ¢ informada a sua classificacao (se ¢ laranja,
uva, etc.), durante a fase de treinamento. No segundo, apenas os exemplos de treinamento sao
disponibilizados ao classificador. De acordo com o exemplo anterior, ndo se informa que tipo
de fruta existe na fase de treinamento. Assim, ele forma agrupamentos naturais, chamados
clusters, dos padroes de entrada (Duda; Hart, 2000). Estes clusters podem ser considerados
como classes que o proprio classificador identificou. E dbvio que neste caso, se houver

imprecisoes nos dados de entrada, o desempenho da classifica¢ao sera prejudicado.
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Para se implementar uma tarefa de classificacdo, torna-se necessaria uma base de dados
de exemplos, para possibilitar o treinamento do classificador e cada exemplo ¢ caracterizado
por uma série de parametros que descrevem suas caracteristicas.

A seguir, sera descrito o SVM, um dos classificadores utilizados neste trabalho.
3.2 SVM (Support Vector Machines)

SVM ¢ uma técnica que pode ser usada para classificacdo de padrdes e regressao linear,
proposta por Vapnik em Boser et al (1992). Ela se tornou famosa quando, usando mapas de
pixels como entrada, obteve resultados competitivos em tarefas de reconhecimento de
palavras escritas a mao (Cortes; Vapnik,1995).

SVM’s tentam resolver um problema de classificagdo binaria, que pode ser definido

como:

1 - Dado um conjunto de dados D, composto por N amostras, <xi, y1>, <x2, V2>, ....,<Xn,
yy>. Cada amostra ¢ composta de um conjunto de exemplos de treinamento x; de
comprimento M, com os elementos x; = <xj, X2, ....,x»> € um identificador da classe y; € {-1,
+1}.

2 — O objetivo ¢ encontrar um classificador com uma func¢ao de decisao f{x) tal que f{(x;)

=Yy, V<x;,y> € D.

Considerando um problema bindrio (classificar em uma de duas classes possiveis), o
objetivo ¢ separar as duas classes por uma funcido que é deduzida dos exemplos disponiveis.
Pode ser observado na Figura 13 que existem varias fungdes que conseguem separar as duas
classes, mas s6 existe uma que maximiza a margem (distancia entre a funcdo e o ponto mais
proximo).

O desempenho desse classificador pode ser medido em termos do erro de classificagdo

definido na equagdo

erro( f (X), y

)={0 se f(x)=y (6)

1 para outros casos
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Figura 13 — Fungoes separando duas classes em problema binario
Fonte: Gunn (1998)

3.2.1 Caso Separavel de SVM

Existem dois casos a se considerar em termos de classificadores lineares: o caso onde a
separacao entre as duas classes ¢ alcancada de forma perfeita e a outra, onde este requisito nao
¢ satisfeito. Neste trabalho, sera considerado o primeiro caso.

Na Figura 14, pode-se observar um arranjo de pontos que pode ser utilizado em um
problema de classificagcdo bindrio. Os circulos representam os exemplos positivos (y; = +1),
enquanto que os quadrados representam os exemplos negativos (y; = -1).

Um mapeamento possivel que pode separar as duas classes €:

f(x,y): sign(w.x+b) (7)

onde w ¢ um vetor de ponderagdo e b ¢ a distancia a origem.

Dado este mapeamento, o hiperplano

wx+b=0 (8)

define o limite de decisdo entre a classe positiva e a classe negativa. Os dois conjuntos
de dados sdo chamados de linearmente separaveis pelo hiperplano se puder ser escolhido um

par {w, b} tal que o mapeamento na equacao (8) seja perfeito.
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Figura 14 — Exemplo de arranjo de pontos, utilizado em classifica¢do binaria

Virias linhas podem ser tragadas entre os dois conjuntos de pontos que podem separar
com facilidade os dois grupos. A questdo aqui ¢ encontrar qual a melhor fronteira de decisao.
O classificador SVM encontra o Unico hiperplano que maximiza a margem entre os dois
conjuntos. Por esse motivo ¢ que o SVM ¢ descrito como um classificador de margem
maxima. Nesse caso, o conjunto de pontos ¢ chamado de otimamente separado. Na  Figura
15, pode ser percebida a definicdo de margem, representada pela varidvel m. Pode ser

facilmente percebido que maximizar a margem significa diminuir o erro esperado.

Figura 15 — Defini¢cdo de Margem em SVM
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Este trabalho ndo tem como objetivo detalhar a teoria de SVM, mas utiliza-la como
ferramenta classificadora, juntamente com a técnica de selegdo de parametros. E importante
frisar que as SVM's sdo bastante adequadas quando os front-end’s sao heterogéneos (Klautau
et al, 2004).

Considerando que o objetivo ¢ classificar qual o fonema pronunciado, cada fonema se
torna uma classe. Pode-se entdo criar uma SVM que informe se aquele trecho de voz ¢ um
fonema de uma classe A, por exemplo, ou de uma classe B. Entdo, um problema que se
mostrava como sendo de classificacdo entre varias classes possiveis, se torna um problema de
classificagdo para duas classes. Logicamente, pode-se perceber que, neste caso, tornam-se
necessarias varias SVM's de duas classes, para que se possa compor a solugdo do problema.
Na verdade, este esquema ¢ conhecido como Error-Correcting Output Code (ECOC) com a
matriz all-pairs (todos-os-pares) e decodificacio de Hamming (Klautau et al, 2004), sendo
este um possivel arranjo de ECOC.

Neste método, treina-se uma SVM para cada par de fones. Assim, o nimero de SVM's
treinadas ¢ a combinagdo dois a dois de K fones, onde K ¢ a quantidade total de fones
possiveis. Para escolher a classe correta, cada classificador apostara em uma das K classes

(fones). Aquela classe que obtiver a maior quantidade de “votos” ¢ a classe escolhida.

3.3 Selecao de Parametros

Hoje em dia, existem diversas formas de coletar dados para vérios sistemas. A grande
questdo ¢: como analisd-los. Da mesma forma, um sinal de voz pode ser transformado em um
conjunto de parametros através de diversos tipos de front-end’s. Esta grande quantidade de
front-end’s fornece uma quantidade equivalente de pardmetros que podem aumentar a
quantidade de informagdo relacionada a analise, mas também pode aumentar em muito o
custo computacional. A técnica conhecida como Sele¢do de Parametros identifica os
parametros mais relevantes em um determinado exemplo, eliminando dados redundantes (com
isso, reduzindo o custo computacional, acelerando o processo) e, em alguns casos, até
melhorando o desempenho de algoritmos de aprendizado. Hall (1999) identifica exemplos de
classificadores extremamente sensiveis a parametros irrelevantes ou imprecisos.

Existem duas grandes classes de métodos de sele¢do de parametros: os filtros e os
wrappers. Os filtros calculam o valor dos parametros usando heuristicas baseadas nas
caracteristicas gerais dos dados, enquanto que os wrappers calculam o valor dos parametros

usando o algoritmo de aprendizado que ¢ aplicado aos dados. Os filtros implementam um
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ranking para cada parametro, eliminando (backward elimination) ou acrescentando (forward
selection) esse parametro no conjunto. Os wrappers utilizam o algoritmo classificador de
interesse como uma caixa preta para pontuar subconjuntos de pardmetros de acordo com o seu
poder de predicdo. Os wrappers conseguem resultados melhores que os filtros porque eles sao
otimizados para o algoritmo de aprendizado utilizado. A grande vantagem dos filtros ¢ que
eles conseguem uma generalizagdo inerente ao proprio método, enquanto que os wrappers
precisam ser refeitos quando o algoritmo de treinamento € substituido por um outro qualquer.
Além disso, sdo mais rapidos que os wrappers (Hall, 1999). Pelas vantagens demonstradas,
neste trabalho foi utilizado um filtro para selecao de pardmetros, que sera descrito na proxima

secao.

3.4 Boosting

Em um classificador, ¢ muito comum encontrar um pardmetro (ou um conjunto de
parametros) que gera um resultado razoavel em termos de taxa de acertos — pelo menos,
melhor que jogar uma moeda. Um classificador alimentado por estes parametros ¢
considerado uma hipdtese fraca. Boosting ¢ uma técnica utilizada para obter uma hipotese dita
“forte” a partir de vérias hipoteses fracas.

O algoritmo chama o classificador fraco repetidamente, sendo que em cada iteracao, ele
concentra-se nos exemplos de treinamento classificados erradamente. Cada vez que ele ¢
chamado, o classificador gera uma nova regra de classificagao, sendo que o classificador forte
¢ o resultado da somatoria ponderada desses classificadores fracos (Schapire, 2002).

Pode ser observada a Figura 16, citada em Meir; Ratsch (2003), onde sdo mostrados, no
eixo horizontal, um parametro e no eixo vertical outro pardmetro, um exemplo de Boosting.
Os exemplos azuis sdo considerados de uma classe e os vermelhos sdo de outra classe. A linha
verde mostra a linha de decisdo do classificador combinado. Na primeira iteragdo, pode ser
observado que existem alguns exemplos classificados erradamente. Na segunda iteracdo, o
diametro desses exemplos foi aumentado (o didmetro do circulo representa o peso desse
exemplo no treinamento). O algoritmo tenta se concentrar nestes exemplos, que foram
classificados erradamente na primeira iteracdo. Pode-se observar que na segunda iteragao a
curva foi corrigida para considerar estes exemplos.

O algoritmo conhecido como AdaBoost foi introduzido em 1995 por Freund; Schapire

(1995). Ele tem como entrada um conjunto de exemplos de treinamento (xi, V1),...., (Xm, Vi)
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onde cada x; pertence a algum dominio ou espago de exemplos X, e cada rétulo y; estd em

algum conjunto de rotulos Y.

Neste trabalho, considerou-se ¥ = {-1, +1}, um problema de classifica¢do binario. Mas,

isto ndo chega a ser um problema, pois, como ja explicado, cada SVM vai trabalhar com duas

classes apenas. O AdaBoost chama um classificador fraco repetidamente em uma série de

rodadas ¢ = 1, ....,T7. Uma das principais idéias do algoritmo ¢ manter uma distribuicao ou

conjunto de pesos sobre o conjunto de treinamento. O peso desta distribui¢dao no exemplo de

treinamento 7 na rodada ¢ ¢ denotado D; (i).
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Figura 16 — Exemplo de aplicagdo do algoritmo Boosting

Fonte: Meir e Ratsch (2003)

Inicialmente, todos os pesos sdo considerados iguais (D;(i) = 1/m), mas em cada rodada,

os pesos dos exemplos classificados incorretamente sdo aumentados de forma que o

classificador base ¢ for¢ado a se focar nos exemplos dificeis. A alteragdo dos pesos ¢ feita de

acordo com a formula abaixo:

Dt+1 (l) = Dt (i)exp(afyiht (xi ))

Z

t

(9)
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onde Z; ¢ um fator de normalizagdo para garantir que a soma dos pesos seja igual a 1. Além
disso, &, ¢ um parametro que intuitivamente mede a importancia dedicada ao classificador 4;.

Tipicamente,

at=%ln(1_g’) (10)

onde & € o erro calculado quando o classificador fraco ¢ alimentado com os m exemplos.

Considerando que « ¢ sempre positivo, caso a predi¢do /,x;) seja correta, o peso Dy(i) é
diminuido, j& que y; e h/(x;) teriam o mesmo sinal e o argumento da exponencial seria
negativo. Caso contrario, em caso de erro, o argumento seria positivo. Isso aumentaria o peso
Dy (1).

O classificador combinado H ¢é definido como

H(x)= sign(

1~

mh&ﬂ- (11)

A figura 17 lista o pseudo-codigo do algoritmo AdaBoost.

Pode-se provar que o erro combinado tende a diminuir com o passar das iteragdes. Deve
ser frisado que o cdlculo do erro em cada etapa ¢ encontrado, passando o préprio conjunto de
treino através do classificador encontrado. Considerando todos os eventos equiprovaveis, de

(9), vem

D, (l.)_lexp(_ alyihl(xi )) (12)
m A
D, (l) - D, (l) exp(— aéyihz ('xi )) _ % exp(— aéyihl (xi )) exp(— aéyihz ('xi )) (13)

Generalizando a expressao, encontra-se



37

Dado: (x1, 1), ..., (Xm, ym) onde x, € X,y, € Y= {-1,+1}
Inicializar: D (i) = 1/m.

Parar=1,...,T:

distribuigdo Dy

e Utilizar a hipotese fraca h,: X —» {-1, +1}
com erro

[ e Treinar a hipotese fraca utilizando a

& = Pri~D, [ht(xi);'i yi]

e Calcular

e Atualizar os pesos:

Dm(i):Z—X

Dt (l')e_azyiht (xi)
V4

t

\ onde Z, ¢ um fator de normalizacdo (escolhido de forma
tal que Dy seja uma distribui¢do de probabilidades)

Saida do classificador final:

H (x)= sign ZT: a,h,(x)

t=1

Dr(i) e “'se ht('xi):yi
t e’ se ht(xi)'_/__yi

Figura 17 — Pseudo-codigo do algoritmo AdaBoost
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o Hexp(—a,yih,(xi)) { exp(g—alyiht(xi)j
Dz+1(l):; HZ, _Z HZt

exp(— yif(xi )) (14)

onde

f(x)=Zah(x) (15)
Se H(x;) # y;entdo y;f (x;) <0, o que implica que exp (-y;f (x;)) > 1. Por conseguinte,
[H(xl,);tyi]s e/ ) (16)
Fazendo a somatdria em i em ambos os lados e multiplicando por 1/m, vem

S [A(s)# ) S expl A () a7

i

Mas, de (14), pode-se extrair

exp(-y,/(x,))=mD,, ()] ] Z, (18)

t

Fazendo a somatoria em i nos dois lados da expressao, encontra-se

i i

zexp<—yif<x,.>>=z(mm)ljzj 19)

As variaveis m e I1Z; podem ser colocadas para fora da somatoria, resultando em
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expl- /(5 ) =m[ 12,20, (20)

Mas, considerando que

2D, (0)=1 1)
Entao,
Zexp V, f mHZ (22)

Substituindo (22) em (17), encontra-se

%Z[H(xi)i yi]S%ZeXp(_yif(xi))znzt (23)

i i t

Percebe-se em (23) que o erro de treinamento pode ser reduzido de forma mais rapida se

se escolhe ¢; e i, em cada rodada para minimizar
z, ZD iexp(-a,yh,(x,)) (24)

Considerando classificadores bindrios (classes —1 e +1), entdo y4, (x;) sera igual a 1 se o

classificador acertar a classe e serd igual a —1 se errar a classe. Entdo Z; pode ser redefinido

como

Zt = (l—gt)exp(— at)+gt exp(ax) (25)

Para minimizar Z,. deriva-se a parte direita da expressao e iguala-se a 0. Assim,



az
da

t

=—(1-¢, )exp(~a,)+ ¢, exple,)=0

t

Eliminando os parénteses,

- exp(— «, )+ &, exp(— «, )+ ¢, exp(a[ ) =0

Multiplicando a expressao por exp (2¢)
—l+¢ +e, exp(2a,)=0

Isolando exp (2¢)

que corresponde a equacao (10).

Substituindo (30) em (25), encontra-se

1- 1-
Z, =(1-¢,)exp —lln i + &, exp lln o=
2 g, 2 g,

1 1
l—¢ ) 2 l—¢ )2
=(1-¢,)exp ln[ d J + &, exp lr{ % j

¢

40

(26)

27)

(28)

(29)

(30)

(1)
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Cancelando as fungdes exp e In, resulta em

1 1
l1—¢ ) 2 1—¢ )2
Z,=(l—gt{ g’j +e&, ln( g’j =2,/ l-¢, (32)
& &

Definindo

Vi=7"¢ (33)

Entao

[ ) ) e
Fazendo o produtdrio de # em ambos os lados
HZ, =1T[w/1—4;/t2 (35)
A partir da desigualdade deduzida a partir da Série de Taylor Binomial

\/1+x£1+§ (36)
Tém-se

[12 =[TJ1-4" <[T0-22) (37)

A partir da Série de Taylor Exponencial

exp(x) >1+x (38)



42

Substituindo (38) em (37)
[12 =T11-4 <[Texol- 2y,2)=e><p(— 22%2) (39)
t t t 4

Entdo, se cada classificador base ¢ levemente melhor que o experimento de jogar uma
moeda de tal forma que y > y para algum y > 0, entdo o erro de treinamento cai

exponencialmente em 7, visto que o limite de (39) é em exp (-277).

3.5 Exemplo de Classificador com Boosting

Para exemplificar como Boosting pode melhorar a taxa de acertos de um classificador,
nesta se¢do sera detalhado o passo-a-passo do treinamento de um classificador baseado em
classificadores ‘“fracos” do tipo Naive Bayes (Duda; Hart, 2000). Este classificador foi
escolhido por ser de facil compreensao.

O classificador Naive Bayes considera que o efeito do valor de uma variavel em uma

dada classe ¢ independente dos valores de outra variavel, isto €,

P(xl,x2|y)=P(x1|y)P(x2|y) (40)

Isto ¢ feito para simplificar o calculo e ¢ por esse motivo que este classificador ¢
chamado de naive (ingénuo, em portugués).

Para se determinar qual a classe do evento observado, utiliza-se o Teorema de Bayes:

| P LOP()

P(X|Y
P(Y)

(41)

que diz que a probabilidade a posteriori ¢ igual a verossimilhanga, multiplicada pela
probabilidade a priori, dividida pela evidéncia (Duda; Hart, 2000). Em outras palavras,
sabendo a probabilidade a priori de uma classe e conhecendo a probabilidade de um atributo
assumir um determinado valor, dada a ocorréncia de uma determinada classe (dados extraidos
do conjunto de treinamento), calcula-se a probabilidade de um evento ser de uma classe, dada

a ocorréncia de um determinado valor de atributo.
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Os passos para se treinar um classificador Naive Bayes sdo: calcular as probabilidades a
priori de cada classe; calcular as verossimilhangas e a partir dai, calcular as probabilidades de
cada classe. Para cada exemplo, vence a classe que exibir a maior probabilidade a posteriori.

Por exemplo, considere-se um conjunto de treinamento como o exibido na Tabela 1. Ela
mostra nove eventos possiveis observados em uma experiéncia onde um jogador de futebol
chutava a gol de varias distancias. Existem duas classes possiveis: a bola entra no gol ( +1 )
ou ndo entra ( -1 ). Nos nove eventos foram observados dois atributos: o primeiro mostra a
distancia do jogador em relacdo ao gol (perto, médio ou longe) e o segundo mostra a forma
como o jogador chuta a bola (lado esquerdo, centro ou lado direito). A penultima coluna
mostra o namero de ocorréncias que aparecem no conjunto de treinamento, enquanto que a
ultima mostra a probabilidade de ocorréncia de cada evento, calculada dividindo-se o niumero
de ocorréncias de cada evento pelo nimero total de ocorréncias que € 80.

Considerando o nimero de ocorréncias, entdo a probabilidade a priori da classe ser +1 ¢é
igual a 0,925, que ¢ igual a soma dos nimeros da ultima coluna apenas para os eventos 1, 2, 3,
5, 6 e 8 e a probabilidade da classe ser -1 ¢ igual a 0,075, que ¢ igual a soma dos nimeros da
ultima coluna apenas para os eventos 4, 7 € 9.

A seguir, calculam-se as verossimilhangas:

P(A, = perto | Classe =+1) =0,5838  P(A, =esquerdo | Classe = +1) = 0,1946
P(A4, = perto | Classe =—1)=0 P(A, = esquerdo | Classe = —1) = 0,6667
P(A, = médio | Classe =+1)=0,2216 ~ P(A, = centro | Classe = +1) = 0,5838
P(A, = médio | Classe = —1) = 0,3333 P(A, =centro|Classe =—-1)=0
P(A4, =longe|Classe =+1)=0,1946  P(A, =direito | Classe = +1) =0,2216
P(A4, =longe| Classe =—-1)=0,6667  P(A, =direito | Classe =—1)=0,3333

(42)

Aplicando o Teorema de Bayes, desconsiderando o denominador que ¢ igual em todos os
casos (probabilidade de ocorrer um determinado valor para um atributo), nao

influenciando na comparacao sobre qual a classe com a maior probabilidade, tem-se
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Tabela 1 — Conjunto de treinamento utilizado no Exemplo de Boosting

Atributo 2: Numero de
Probabilidade da
Atributo 1: Regido de ocorréncias .
Evento . . CLASSE . ocorréncia de
Distancia contato do pé no conjunto
cada evento
com a bola de treino
1 PERTO ESQUERDO | E GOL (+1) 36 0,18
2 PERTO CENTRO E GOL (+1) 36 0,18
3 PERTO DIREITO E GOL (+1) 36 0,18
, NAO E GOL
4 MEDIO ESQUERDO ) 5 0,025
5 MEDIO CENTRO E GOL (+1) 36 0,18
6 MEDIO DIREITO E GOL (+1) 5 0,025
NAO E GOL
7 LONGE ESQUERDO 1 5 0,025
8 LONGE CENTRO E GOL (+1) 36 0,18
NAO E GOL
9 LONGE DIREITO ) 5 0,025

P(Classe = +1| A, = perto, A, = esquerdo) = P(4, = perto | Classe = +1)

x P(4, =esquerdo | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,5838 x 0,1946 x 0,925 = 0,1051
P(Classe = —1| A, = perto, A, = esquerdo) = P(4, = perto | Classe = —1)
x P(4, =esquerdo | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0x0,6667 x 0,075 = 0

(43)

Observa-se neste caso que, se o atributos 4; for igual a perto e 4, for igual a esquerdo,

entdo se decide pela classe +1, pois € a que apresenta a maior probabilidade a posteriori.

Repete-se 0 mesmo processo para as outras oito combinagdes possiveis de atributos:
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P(Classe = +1| A, = perto, A, = centro) = P(A, = perto | Classe = +1)
x P(4, =centro | Classe = +1)x P(Classe = +1) = 0,5838 x 0,5838 x 0,925 = 0,3152
P(Classe = —1| A, = perto, A, = centro) = P(A, = perto | Classe = —1)
x P(4, = centro | Classe = —1) x P(Classe = —1) =0x0x 0,075 =0

(44)

P(Classe = +1| A, = perto, A, = direito) = P(4, = perto | Classe = +1)

x P(4, =direito | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,5838 x0,2216 x 0,925 = 0,1197
P(Classe = —1| A, = perto, A, = direito) = P(A4, = perto | Classe = —1)
x P(4, =direito | Classe = —1) x P(Classe = —1) = 0x0,3333x 0,075 =0

(45)

P(Classe = +1| A, =médio, A, = esquerdo) = P(A, =médio | Classe = +1)

x P(4, =esquerdo | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,2216 x 0,1946 x 0,925 = 0,0399
P(Classe = —1| A, = médio, A, = esquerdo) = P(A, = médio | Classe = —1)

x P(A, =esquerdo | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0,3333 x 0,6667 x 0,075 = 0,0167

(46)

P(Classe = +1| A, =médio, A, = centro) = P(A, = médio | Classe = +1)

x P(A, =centro | Classe = +1)x P(Classe = +1) = 0,22216 x 0,5838 x 0,925 = 0,1197
P(Classe = —1| A, = médio, A, = centro) = P(A, = médio | Classe = —1)
x P(4, =centro | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0,3333x0x 0,075 =0

(47)

P(Classe = +1| A, = médio, A, = direito) = P(4, = médio | Classe = +1)

x P(4, =direito | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,2216 x 0,2216 x 0,925 = 0,0454
P(Classe = —1| A, =médio, A, = direito) = P(4, = médio | Classe = —1)

x P(4, =direito | Classe = —1) x P(Classe = —1) = 0,3333x0,3333 x 0,075 = 0,0083

(48)

P(Classe = +1| A, =longe, A, = esquerdo) = P(A4, =longe | Classe = +1)
x P(A, =esquerdo | Classe = +1)x P(Classe = +1) = 0,1946 x 0,1946 x 0,925 = 0,035
P(Classe = —1| A, =longe, A, = esquerdo) = P(A4, =longe | Classe = —1)
x P(4, =esquerdo | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0,6667 x 0,6667 x 0,075 = 0,0333

(49)
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P(Classe = +1| A, =longe, A, = centro) = P(A, =longe | Classe = +1)
x P(4, =centro | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,1946 x 0,5838 x 0,925 = 0,1051

50
P(Classe = —1| A, =longe, A, = centro) = P(4, =longe | Classe = —1) (30)
x P(A, =centro | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0,6667 x 0x 0,075 = 0
P(Classe = +1| A, =longe, A, = direito) = P(4, =longe | Classe = +1)
x P(4, =direito | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,1946 x 0,2216 x 0,925 = 0,0399 (51)

P(Classe = —1| A, =longe, A, = direito) = P(A, =longe | Classe = —1)
x P(4, =direito | Classe = —1) x P(Classe = —1) = 0,6667 x 0,3333 x 0,075 = 0,0167

Em todas as situagdes decide-se pela classe +1, pelo fato de apresentar a maior
probabilidade a posteriori. A Tabela 2 compara a classifica¢do correta de cada evento com a

classificagdo extraida a partir das probabilidades a posteriori.

Tabela 2 — Comparacdo entre o conjunto de treinamento e o resultado da primeira iteragdo de Boosting

CLASSE DE ACORDO COM O
CLASSE
EVENTO A A2 CLASSIFICADOR NAIVE
CORRETA
BAYES
1 PERTO | ESQUERDO +1 +1
2 PERTO | CENTRO +1 +1
3 PERTO | DIREITO +1 +1
4 MEDIO | ESQUERDO -1 +1
5 MEDIO | CENTRO +1 +1
6 MEDIO | DIREITO +1 +1
7 LONGE | ESQUERDO -1 +1
8 LONGE| CENTRO +1 +1
9 LONGE| DIREITO -1 +1
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Comparando-se cada evento, percebe-se que este classificador s6 errou os eventos 4, 7 €
9, isto é, errou 3 x 5 das 200 ocorréncias, ou uma taxa de erro de 15/200 (7,5%). Este
classificador conseguiu neste caso um resultado razodvel. Para melhorar a taxa de erro, sera
aplicada a técnica Boosting.

Considera-se este classificador como sendo a primeira iteragdo de Boosting. Para um

erro de 7,5%, calcula-se o valor de o.i:

2

1- -
a, =05 ln[ d j =0,5x ln[1 Ooo’ngJ =1,2561 (52)
gl

A partir do valor de a;, podem ser calculadas as novas probabilidades de cada evento,
que serdo utilizadas na segunda iteracdo. Para os eventos 4, 7 ¢ 9, onde a classificagdo foi

errada, 0 novo peso sera
D, = D, exp(—a, yh,(x))= 0,025 x exp(— 1,256 1 x (1) x 1) = 0,0878 (53)

Percebe-se que o peso destes exemplos foi aumentado, pois na proxima iteracdo o
algoritmo vai se concentrar nestes eventos, que sao os mais dificeis. Agora, serdo calculados

0s pesos para os eventos classificados corretamente:

D, = D, exp(—a,yh,(x)) = 0,025 x exp(—1,2561x (1) x 1) = 0,0071 (54)

D, =D, exp(—a, yh,(x))=0,18 x exp(-1,2561 x (1) x 1) = 0,0512 (55)

Nestes casos, os pesos foram diminuidos pelo mesmo motivo anterior. Para fazer com
que a soma das probabilidades seja 1, estes pesos sdo normalizados. A Tabela 3 mostra os

pesos encontrados e os pesos depois de normalizados.
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Tabela 3 — Pesos que serdo utilizados na segunda iteragdo

EVENTO | A, A2 CLASSE PESOS PESOS
CORRETA NORMALIZADOS
1 PERTO | ESQUERDO +1 0,0512 0,0973
2 PERTO | CENTRO +1 0,0512 0,0973
3 PERTO | DIREITO +1 0,0512 0,0973
4 MEDIO | ESQUERDO -1 0,0878 0,1667
5 MEDIO | CENTRO +1 0,0512 0,0973
6 MEDIO | DIREITO +1 0,0071 0,0135
7 LONGE | ESQUERDO -1 0,0878 0,1667
8 LONGE| CENTRO +1 0,0512 0,0973
9 LONGE | DIREITO -1 0,0878 0,1667

Utilizando esta nova tabela, encontram-se as probabilidades a priori. A probabilidade da
classe ser +1 ¢ igual a 0,5 e a probabilidade da classe ser —1 ¢ igual a 0,5. A seguir,

recalculam-se as verossimilhangas para a segunda iteragao:

P(A4, = perto | Classe = +1) = (0,0973 + 0,0973 + 0,0973) /0,5 = 0,5838
P(A, = perto | Classe =—1)=0
P(A4, = médio | Classe = +1) = (0,0973 +0,0135)/0,5 = 0,2216
P(A, = médio | Classe =—1)=0,1667/0,5 = 0,3333
P(4, =longe | Classe = +1) = 0,0973/0,5 = 0,1946
P(4, =longe | Classe =-1) = (0,1667 + 0,1667)/0,5 = 0,6667

(56)

P(A, = esquerdo | Classe = +1) = 0,0973/0,5 = 0,1946
P(A, = esquerdo | Classe = —1) = (0,1667 +0,1667) /0,5 = 0,6667
P(A, = centro | Classe = +1) = (0,0973 + 0,0973 + 0,0973) /0,5 = 0,5838
P(A, = centro | Classe =—-1)=0
P(A, = direito | Classe = +1) = (0,0973 + 0,0135)/0,5 = 0,2216
P(A, = direito | Classe = —1) = 0,1667/0,5 = 0,3333

(57)

Aplicando o Teorema de Bayes na segunda iteragcdo, desconsiderando o denominador,

tem-se
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P(Classe = +1| A, = perto, A, = esquerdo) = P(A, = perto | Classe = +1)

x P(4, =esquerdo | Classe = +1)x P(Classe = +1) = 0,5838 x 0,1946 x 0,5 = 0,0568
P(Classe = —1| A, = perto, A, = esquerdo) = P(A, = perto | Classe = —1)
x P(4, =esquerdo | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0x0,6667 x 0,5 =0

(58)

Observa-se neste caso que, se o atributos 4; for igual a perto e 4, for igual a esquerdo,
entdo se decide pela classe +1, pois ¢ a que apresenta a maior probabilidade a posteriori.

Repete-se 0 mesmo processo para as outras oito combinagdes possiveis de atributos:

P(Classe = +1| 4, = perto, A, = centro) = P(A, = perto | Classe = +1)
x P(A, =centro | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,5838 x 0,5838 x 0,5 = 0,1704
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P(Classe = —1| 4, = perto, A, = centro) = P(A, = perto | Classe = —1) (59)
x P(A4, =centro | Classe = —1)x P(Classe = -1) =0x0x0,5=0
P(Classe =+1| A, = perto, A, = direito) = P(4, = perto | Classe = +1)
x P(4, =direito | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,5838 x 0,2216 x 0,5 = 0,0647 (60)
P(Classe = —1| A, = perto, A, = direito) = P(4, = perto | Classe = —1)
x P(4, =direito | Classe = —1) x P(Classe = —-1) = 0x0,3333x0,5=0
P(Classe = +1| A, =médio, A, = esquerdo) = P(A, =médio | Classe = +1)
x P(4, =esquerdo | Classe = +1)x P(Classe =+1)=0,2216x0,1946 x 0,5 =0,0216 (61)
P(Classe = —1| A, =médio, A, = esquerdo) = P(A, =médio | Classe = —1)
x P(4, =esquerdo | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0,3333x0,6667 x0,5=0,1111
P(Classe = +1| A, =médio, A, = centro) = P(4, = médio | Classe = +1)
x P(4, =centro | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,22216 x 0,5838 x 0,5 = 0,0647 (62)
P(Classe = —1| A, =médio, A, = centro) = P(4, = médio | Classe = —1)
x P(A4, =centro | Classe = —1) x P(Classe = —1) = 0,3333x0x0,5=0
P(Classe = +1| A, =médio, A, = direito) = P(4, = médio | Classe = +1)
x P(4, =direito | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,2216 x0,2216 x 0,5 = 0,0245 (63)

P(Classe = —1| A, =médio, A, = direito) = P(4, = médio | Classe = —1)
x P(A, =direito | Classe = —1) x P(Classe = —1) = 0,3333x0,3333 x 0,5 = 0,0556



P(Classe = +1| A, =longe, A, = esquerdo) = P(4, =longe | Classe = +1)

x P(4, =esquerdo | Classe = +1)x P(Classe = +1) = 0,1946 x 0,1946 x 0,5 = 0,0189
P(Classe = —1| A, =longe, A, = esquerdo) = P(A4, =longe | Classe = —1)

x P(4, =esquerdo | Classe = —1)x P(Classe = —1) = 0,6667 x 0,6667 x 0,5 = 0,2222

P(Classe = +1| A, =longe, A, = centro) = P(A, =longe | Classe = +1)

x P(4, =centro | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,1946 x 0,5838 x 0,5 = 0,0568
P(Classe =—1| A, =longe, A, = centro) = P(A, =longe | Classe = —1)
x P(A, =centro | Classe = —1) x P(Classe = —1) = 0,6667 x0x0,5=0

P(Classe = +1| 4, =longe, A, = direito) = P(4, =longe | Classe = +1)

x P(A, =direito | Classe = +1) x P(Classe = +1) = 0,1946 x 0,2216 x 0,5 = 0,0216
P(Classe = —1| A, =longe, A, = direito) = P(4, =longe | Classe = —1)

x P(4, =direito | Classe = —1) x P(Classe = —1) = 0,6667 x 0,3333x0,5=0,1111
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(64)

(65)

(66)

Nos eventos 4, 6, 7 ¢ 9 decide-se pela classe -1, pelo fato de apresentar a maior

probabilidade a posteriori. Pelo mesmo motivo, o classificador decide pela classe +1 nas

outras situagdes. A Tabela 4 compara a classificacio correta de cada evento com a

classificagdo extraida a partir das probabilidades a posteriori.

Comparando-se cada evento, percebe-se que este classificador s errou o evento 6, isto

¢, errou 5 das 200 ocorréncias, ou uma taxa de erro de 5/200 (2,5%). Considera-se este

classificador como sendo a segunda iteracao de Boosting.

Para um erro de 2,5%, calcula-se o valor de a:

a, = 0,511{1 - 82} =0,5x% h{1 ;)0(;2?5 j =2,1452
&

b

(67)
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Tabela 4 — Comparagdo entre o conjunto de treinamento e o resultado da segunda iteracdo de Boosting

CLASSE DE ACORDO COM O
CLASSE
EVENTO | A, A2 CLASSIFICADOR NAIVE
CORRETA
BAYES
1 PERTO | ESQUERDO +1 +1
2 PERTO | CENTRO +1 +1
3 PERTO | DIREITO +1 +1
4 MEDIO | ESQUERDO -1 -1
5 MEDIO | CENTRO +1 +1
6 MEDIO | DIREITO +1 -1
7 LONGE | ESQUERDO -1 -1
8 LONGE| CENTRO +1 +1
9 LONGE | DIREITO -1 -1

Com este valor de o, € possivel achar o classificador resultante da combinagao dos dois

classificadores individuais, de acordo com a expressdo (11). Essa expressao mostra que para

se achar o classificador combinado deve-se multiplicar o primeiro classificador por «;, o

segundo classificador por &, € somar os dois resultados. A Tabela 5 mostra este processo.

Para se compor o classificador final deve-se somar as tltimas colunas de cada um dos

classificadores da Tabela 5. A Tabela 6 mostra o resultado final do processo.

Este classificador final errou todos os exemplos dos eventos 6 e 9, gerando um erro de 2

x 5 =10/200 = 5 %. Isto comprova o funcionamento da técnica, melhorando um classificador

fraco. Continuando o processo em mais uma iteragdo, o classificador combinado consegue

uma taxa de erro de 0 %, por se tratar de um exemplo simples.




Tabela 5 — Resumo da classificagdo dos dois classificadores fracos
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CLASSIFICADOR 1

EVENTO |CLASSIFICACAO| a CLASSIFICACAO x o
1 1 1,2561 1,2561
2 1 1,2561 1,2561
3 1 1,2561 1,2561
4 1 1,2561 1,2561
5 1 1,2561 1,2561
6 1 1,2561 1,2561
7 1 1,2561 1,2561
8 1 1,2561 1,2561
9 1 1,2561 1,2561

CLASSIFICADOR 2

EVENTO |CLASSIFICACAO| s CLASSIFICACAO x o
1 1 2,1452 2,1452
2 1 2,1452 2,1452
3 1 2,1452 2,1452
4 -1 2,1452 22,1452
5 1 2,1452 2,1452
6 -1 2,1452 2,1452
7 -1 2,1452 22,1452
8 1 2,1452 2,1452
9 -1 2,1452 2,1452
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Tabela 6 — Classificador Final

CLASSIFICADOR FINAL
EVENTO SOMATORIO | CLASSIFICACAO CLASSES REAIS
1 3,4014 1 1
2 3,4014 | |
3 3,4014 1 1
4 -0,8891 -1 -1
5 3,4014 1 1
6 -0,8891 -1 1
7 -0,8891 -1 -1
8 6,8028 | |
9 2,5123 1 -1
3.6 Selecao de Parametros Utilizando Boosting

Conforme percebido no item anterior, 0 AdaBoost ndo ¢ uma técnica de selecao de
parametros. Mas, com uma pequena modifica¢do, pode-se alcangar este objetivo. Basta com
que se escolha um algoritmo fraco que gere a cada iteragdo de Boosting, hipdteses que
utilizem apenas um subconjunto de pardmetros.

Para esse fim, foi escolhido o algoritmo Decision Stumps (Iba; Langley, 1992), que
pode ser definido como uma arvore de decisdo de um unico né. O limiar de decisdo deste
classificador ¢ sempre uma reta que depende unica e exclusivamente de apenas um dos
parametros. Na Figura 18, pode ser visto um conjunto de exemplos, sendo que o eixo
horizontal representa um parametro qualquer e o eixo vertical, um segundo parametro. A reta
horizontal que atravessa a area ¢ o limiar. Acima desta reta, fica situada a classe +1 e abaixo,
a classe —1 (por exemplo).

Este algoritmo pode ser utilizado em Sele¢do de Parametros, pois a cada iteracdo de
Boosting, apenas um parametro ¢ escolhido como sendo o parametro que melhor identifica a
separacgdo entre as duas classes. Logicamente, a melhor identificacdo ¢ determinada pelo erro,

ao se considerar um determinado parametro com um determinado valor.
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Assim, a cada iteracao de Boosting, o parametro selecionado ¢ retirado do conjunto de
parametros € na proxima iteragdo, o algoritmo de Decision Stumps escolhe um novo

parametro que melhor separa as duas classes.
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Figura 18 — Exemplo de aplicagdo do algoritmo Decision Stumps

3.7 Exemplo de Classificagdo Utilizando Boosting, Decision Stumps e

Ganho de Informacao

O exemplo a seguir aplica Boosting a um classificador Decision Stumps, utilizando
como critério para criacdo da arvore de decisdo a linha que gerar o maior Ganho de
Informagao.

A definicdo de Ganho de Informacdo vem da Teoria da Informagdo e é também

conhecida como Informagdao Mutua (Haykin, 2001). A expressao que o define ¢
I(V;X)=H(Y)-H(Y | X) (68)

onde H( Y ) ¢ definido como a entropia do conjunto ¢ H( Y | X ) como sendo a Entropia
Condicional do conjunto Y dada a ocorréncia de uma condigao X.
Entdo, para realizar a classifica¢do utilizando o algoritmo Decision Stumps escolhe-se

uma linha que separe o conjunto de treinamento em duas classes (no caso de classificagdo
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binaria, -1 e +1). A partir dai, calcula-se H(Y) que ¢ a entropia do conjunto original baseado

na informacao antes do treinamento. A féormula da Entropia ¢

HY)=Y p, log{L] (69)

onde p; ¢ a probabilidade da k-ésima classe e K ¢ o niimero de classes no conjunto. Neste
trabalho, utiliza-se classificadores binarios. Assim, K = 2.

Com a divisao do conjunto em duas areas, analisa-se, a partir dai, a entropia em cada
area, da seguinte forma: para a classe rotulada como +1 pela linha (por exemplo), devem
existir alguns eventos classificados acertadamente e outros erroneamente. Aplica-se a
expressao (69) neste subconjunto e para o subconjunto rotulado como —1. Achando a média
ponderada entre esses dois valores, encontra-se o valor de H(Y|X).

De posse dos valores de H(Y) e H(Y|X), basta substituir na expressdo (68), para
encontrar o Ganho de Informacdo. Repete-se este processo para todas as linhas utilizadas
como hipdtese. A que obtiver o maior Ganho de Informacao ¢ a escolhida pelo classificador.

O conjunto de treinamento utilizado neste exemplo ¢ detalhado na Tabela 7 € mostrado
na Figura 19. Observe que a classe +1 ¢ representada por um x e a classe —1 por um O e

existem dois atributos (pardmetros) discretos p; € p», que podem assumir os valores 0, 1 ou 2.

Tabela 7 — Conjunto Utilizado no Exemplo de Decision Stumps

Evento Classe Probabilidade
(0,0) +1 0,0864
(0,1) +1 0,2917
(0,2) +1 0,1144
(1,0) -1 0,0968
(L,1) +1 0,09
(1,2) +1 0,0383
(2,0) -1 0,1411
2.1 +1 0,0618
(2,2) -1 0,0794
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Figura 19 — Exemplo de conjunto de treinamento com 9 eventos possiveis

O primeiro passo ¢ escolher as linhas que gerardo as separacdes entre as classes. Para o
caso do eixo horizontal, devem ser criadas linhas que interceptem o eixo de p; em pontos
intermediarios as abscissas das amostras. No caso do conjunto de exemplo, as linhas podem
serp1=-0,5,p1=0,5,p1=1,5ep =2,5.

Para calcular a entropia desse conjunto, torna-se necessario inicialmente descobrir a
probabilidade da classe +1 e da classe —1, respectivamente. Basta somar as probabilidades dos
eventos de cada classe. Assim, a probabilidade ser +1 ¢ igual a 0,6826, enquanto a
probabilidade da classe ser —1 ¢ igual a 0,3174. A entropia desse conjunto ¢ calculada de

acordo com (69):

& 1 1 1
H\Y)= log,| — |=0,6826log,| —— [+ 0,3174 10
( ) kZ:(;pk gz(ka g2(0,6826J g2{03174

5

) =0,9015  (70)

A Figura 20 mostra a linha p; = 0,5 desenhada no conjunto de exemplo, como uma linha
pontilhada. Adota-se a classe +1 para a regido esquerda e a classe —1 para a regido a direita da
linha. Percebe-se que neste caso, quatro eventos seriam classificados errados: (1, 0), (1, 1), (1,
2)e (2, 1).
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Figura 20 — Exemplo de conjunto de treinamento com uma linha em p; = 0,5 criando duas classes

A partir dai, pode ser calculada a entropia condicional, dada a linha de separagdo. No
lado esquerdo da linha, a classe foi escolhida como +1. Nesse subconjunto, a probabilidade da
classe original ser +1 ¢ igual a 1 e a probabilidade da classe original ser —1 ¢ igual a 0. Assim,
percebe-se claramente que a entropia aqui ¢ igual a 0.

Para a regido da direita, a probabilidade da classe original ser +1 ¢ igual a
(0,0383+0,1411+0,0794) / (0,0968+0,09+0,0383+0,1411+0,0618+0,0794) = 0,3746 ¢ a
probabilidade da classe original ser —1 ¢ igual a 1-0,3746 = 0,6254. Assim, a entropia resulta

em 0,9541. Finalmente, aplica-se a média ponderada em ambos as regides:
H(Y | X) =0x0,4925+0,9541x0,5075 = 0,4842 (71)
Basta, agora, encontrar o Ganho de Informagao a partir da expressao (68):
1(Y;X)=0,9015-0,4842 = 0,4173 (72)

Repete-se este mesmo procedimento para as outras linhas em p; e para as linhas em p;.

A Tabela 8 mostra os resultados encontrados para este exemplo.



Tabela 8 — Ganho de Informagido para cada linha de separacdo na primeira iteragdo de Boosting
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Linhas de separacao

Ganho de Informagao

p1=-05 0
p1=0,5 0,4173
p=15 0,2778
p1=25 0
p2=-0,5 0
=05 0.2775
p2=15 0,0006
p2=25 0

Observando a Tabela 8, pode-se perceber que a linha que gerou o maior Ganho de

Informagdo foi a definida como p; = 0,5. A Figura 20 mostra o conjunto utilizado neste

exemplo com a linha em pontilhado.

Neste caso, pode-se perceber que a melhor escolha ¢ determinar que a regido a esquerda

da linha seja definida como a classe +1 e que a direita corresponda a classe —1. Nesta situacao,

havera erro em apenas trés eventos: (1, 1), (1, 2), (2,1). Somando as probabilidades, o erro

deste classificador ¢ de apenas 0,09+0,0383+0,0618 = 0,1901. A técnica de boosting permite

reduzir essa taxa de erro, com algumas iteragdes.

A partir do erro & de 0,1901, pode-se calcular o valor de «;:

a, =05 ln[

I-¢

&

1-0,1901

=0,5x1In
0,1901

2

j =0,7247

(73)

O evento (1, 0) tinha peso igual a 0,0864 ¢ foi um evento onde o classificador acertou.

Assim, seu novo peso sera:

D, = D, exp(—a, yh,(x)) = 0,0864 x exp(~ 0,7247 x 1x1) = 0,0419

(74)
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O evento (1, 1) tinha peso igual a 0,09 e foi um evento onde o classificador errou.

Assim, seu novo peso sera:

D, = D, exp(—a, yh,(x)) = 0,09 x exp(— 0,7247 x (1) x1)= 0,1857  (75)

A Tabela 9 mostra os valores de cada peso, ja devidamente alterados para a segunda
iteragdo. Para iniciar a segunda iteracdo de Boosting, torna-se necessario normalizar o
conjunto para que a soma dos pesos seja igual a 1, para que os pesos possam ser chamados de
probabilidades. A Ultima coluna mostra os pesos ja normalizados, prontos para serem

utilizados na segunda iteracao.

Tabela 9 — Probabilidade de cada evento apds a primeira iteracdo de Boosting

Evento Probabilidades na | Pesos na Segunda Probabilidades na

Primeira Iteragao Iteracao Segunda Iteragao
(0, 0) 0,0864 0,0419 0,0583
0, 1) 0,2917 0,1413 0,1968
0, 2) 0,1144 0,0554 0,0772
(1,0) 0,0968 0,1857 0,2586
(1, 1) 0,09 0,0791 0,1102
(1,2) 0,0383 0,0186 0,0258
(2,0) 0,1411 0,1275 0,1776
2, 1) 0,0618 0,0299 0,0417
(2,2) 0,0794 0,0385 0,0536

Com os novos valores de probabilidade, sdo refeitos os célculos de Entropia
Condicional ¢ Ganho de informagdo. A Tabela 10 ilustra os valores obtidos na segunda

iteracao.
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Tabela 10 — Ganho de Informac@o para cada linha de separagdo na segunda iteragcdo de Boosting

Linhas de separacao Ganho de Informagao
p1=-0,5 0
p1=05 0,4415
p1=15 0,1486
p1=25 0
p2=-0,5 0
p2=05 0,4944
p2=1,5 0,0119
p2=125 0

Neste caso ¢ escolhida a linha p, = 0,5, devido gerar um maior Ganho de Informagao ao

conjunto. A Figura 21 mostra o conjunto de exemplo com a linha p, = 0,5 em pontilhado.

'
p2

Figura 21 — Exemplo de conjunto de treinamento com uma linha em p, = 0,5 criando duas classes

Neste caso, abaixo da linha considera-se classe —1 e acima classe +1. Assim, havera erro
nos eventos (0, 0) e (2, 2). O erro desta iteragdo sera a soma das probabilidades destes dois

eventos, que ¢ igual a 0,1119. Recalculando o « para a segunda iteragdo:
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o, =050 122 | = 0,5 10| -1 0358 (76)
e, 0,1119

De posse do valor de a; e o, pode ser montado o classificador combinado das duas
iteracdes de classificadores dito “fracos”. Assim, a Tabela 10 mostra os dois classificadores.

Para se compor o classificador final deve-se somar as ultimas colunas de cada um dos
classificadores da Tabela 11. A Tabela 12 mostra o classificador final.

Neste caso, houve erro apenas no primeiro ¢ no ultimo evento. A soma das suas
probabilidades resulta em uma taxa de erro de 0,1658. Houve uma redugdo em relagdo a

primeira iteracao onde a taxa de erro foi de 0,1901, comprovando a eficiéncia do algoritmo.



Tabela 11 — Resumo dos dois classificadores fracos
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CLASSIFICADOR 1

EVENTO |CLASSIFICACAO| a CLASSIFICACAO x o
1 1 0,7247 0,7247
2 1 0,7247 0,7247
3 1 0,7247 0,7247
4 -1 0,7247 -0,7247
5 -1 0,7247 -0,7247
6 -1 0,7247 -0,7247
7 -1 0,7247 -0,7247
8 -1 0,7247 -0,7247
9 -1 0,7247 -0,7247

CLASSIFICADOR 2

EVENTO |CLASSIFICACAO| o CLASSIFICACAO x o,
1 -1 1,0358 -1,0358
2 1 1,0358 1,0358
3 1 1,0358 1,0358
4 -1 1,0358 -1,0358
5 1 1,0358 1,0358
6 1 1,0358 1,0358
7 -1 1,0358 -1,0358
8 1 1,0358 1,0358
9 1 1,0358 1,0358




Tabela 12 — Classificador final com Decision Stumps

CLASSIFICADOR FINAL

EVENTO

SOMATORIO

CLASSIFICACAO

CLASSES REAIS

1

-0,3111

1,7605

1,7605

-1,7605

0,3111

0,3111

-1,7605

0,3111

O 0| Q| O] | K| W| N

0,3111
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4 Simulacoes e Resultados

4.1 Simulagdes

Esta se¢do detalha o ambiente montado para a implementacdo do Classificador,

descrevendo, inclusive, a base de dados e os front-end’s utilizados.

4.1.1 Base de dados utilizada

As simulagdes deste trabalho utilizaram a base de dados TIMIT, que é o corpus mais
popular dentre os distribuidos pelo LDC (Linguistic Data Consortium) (LDC, 2006). E um
corpus de voz continua de alta qualidade, com interlocutores norte-americanos, acompanhado
da transcricdo fonética e ortografica, em arquivos anexos. Ele foi gravado pela Texas
Instruments (T1), transcrito no Massachussets Institute of Technology (MIT), e preparado para
distribuicao pelo National Institute of Standards and Technology (NIST) dos EUA. A
transcricao fonética, indicando onde inicia e termina cada alofone demandou cerca de 100 a
1000 horas de trabalho para cada hora de voz, demonstrando o grau de precisdo desta base de
dados (Klautau et al, 2003).

O TIMIT contém voz de 630 interlocutores, sendo 438 homens e¢ 192 mulheres. O
corpus foi dividido em dois conjuntos: de treino e de teste. Os interlocutores que estdo em um
conjunto ndo estdo em outro. Cada interlocutor gravou 10 sentencas “ricas” foneticamente.
No conjunto de treino existem 30132 palavras, sendo que a sentenga mais longa ¢ a que
possui 18 palavras. Por outro lado, existe uma sentenca com apenas duas palavras. A maior
parte das sentencas contém de 4 a 13 palavras. A palavra que possui 0 maior nimero de
alofones ¢ a que possui 18 alofones. A palavra mais longa tem uma duragao de 1,63 segundos.
O conjunto de treino possui 142910 alofones. Maiores detalhes sobre a base de dados TIMIT
podem ser encontrados em Klautau et al (2003) e Halberstadt (1998).

Conforme Lee; Hon (1989), os 61 simbolos existentes nas transcricdes fonéticas do
TIMIT sao divididos em 39 classes. Estas 39 classes foram as classes utilizadas neste
trabalho. Além disso, foram excluidas as duas senten¢as sa, que equivalem as sentengas de
dialeto. Elas foram incluidas no TIMIT para representar as variagdoes dialéticas dos

interlocutores. Os testes foram realizados com um subconjunto do conjunto de teste, chamado
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Core Test composto de 192 sentencas = 8 sentencas multiplicado por 24 interlocutores (ja
excluidas as duas dialéticas).

Para efeito de ilustracdo, a Tabela 13 apresenta alguns resultados de taxa de erro,
encontrados na literatura, utilizando a base de dados TIMIT. GMM refere-se ao classificador
que usa uma mistura de Gaussianas, o qual pode ser visto como uma HMM continua de um
unico estado. Ressalta-se que os trabalhos mencionados ndo utilizaram exatamente a mesma

metodologia, e os nimeros devem ser interpretados a partir de uma leitura atenta dos artigos.

Por exemplo, alguns autores descartam completamente a oclusiva glotal /¢/, enquanto outros

ndo. Outro ponto de divergéncia ¢ que alguns trabalhos utilizam todo o conjunto de teste e
outros, apenas o Core Test. Os dois primeiros trabalhos utilizaram HMM's dependentes do

contexto (CD).

Tabela 13 — Taxa de erro para classificacdo fonética usando TIMIT

Autor (es) (Referéncia) Erro Observacao
Chengalvarayan e Den
s Y s 18,5 CD HMM
(Chengalvarayan; Deng, 1997)
Chengalvarayan e Deng
16,5 CD HMM
(Chengalvarayan; Deng, 1998)
Chengalvarayan e Den
s Y s 31,8 HMM
(Chengalvarayan; Deng, 1997)
Salomon, Simon e Osborne (Salomon et
28,6 SVM
al, 2002)
Chengalvarayan e Den
s Y s 27,6 HMM
(Chengalvarayan; Deng, 1998)
Zahorian, Silsbee e Wang (Zahorian et al,
23,0 Redes Neurais
1997)
Hazen e Halberstadt (Hazen; Halberstadt,
20,2 GMM
1998)
Halberstadt (Halberstadt, 1998) 18,3 GMM
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4.1.2 Classificador (SVM)

Como as SVM’s foram criadas para resolver problemas binarios, neste trabalho foi
utilizado o esquema ECOC com a matriz all-pairs, e decodificacio de Hamming, para
distinguir a classe fonética correta dentre as 39 possiveis. Foram treinadas 741 SVM's
(combinagao de 39, 2 a 2). Na fase de teste, o vetor a ser classificado ¢ submetido a todas as
741 SVM’s e o fone com maior nimero de “vitorias” ¢ declarado vencedor. Percebe-se que o
nimero maximo de vitérias que um fone pode obter ¢ 740, pois ndo existe uma SVM
comparando o fone com ele mesmo.

Outra adaptacao realizada foi a relacionada ao tamanho dos vetores. Todo classificador
exige vetores de entrada com numero fixo de elementos. Mas os fones possuem uma duragdo
variavel. A maneira utilizada, por ser bastante simples, foi a de mapear qualquer fone em um
vetor de comprimento L, como descrito em Ganapathiraju (2002). A idéia € utilizar um front-
end convencional no primeiro estidgio, onde, para cada fone, sdo gerados 7 vetores de K
parametros cada, a uma taxa fixa . Apos isso, divide-se linearmente os 7 quadros do fone em
trés segmentos de acordo com a razdo 3-4-3. Uma vez determinados os trés segmentos, retira-
se a média dos parametros associados a cada um deles e obtém-se um vetor com L = 3K
elementos. A adogdo de trés segmentos inspira-se em RAV baseados em HMM's, onde os
fones sdo geralmente modelados como compostos de trés partes aproximadamente
estacionarias. Diversos trabalhos, como por exemplo, Sakoe; Chiba (1978), indicam que a
técnica correta deveria ser o DTW, mas que implicaria em uma complexidade maior na
implementagao.

Para melhor convergéncia das SVM'’s, os arquivos de treino foram normalizados de
forma que todos os parametros ficassem restritos a faixa [0,1]. Os mesmos fatores de
normaliza¢do obtidos com os dados de treino foram utilizados para normalizar os dados de

teste.

4.1.3 Front-end's

Os front-end’s utilizados foram descritos no Capitulo 2, sendo que a concatenagdo
simples de todos os parametros resultantes gera um conjunto altamente redundante, que

possibilita a utiliza¢ao da técnica de Selecdo de Parametros.
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O primeiro front-end foi o Formantes, consistindo da freqiiéncia fundamental FO,
probabilidade de vozeamento e as quatro primeiras formantes. Estes parametros foram
extraidos através dos algoritmos desenvolvidos por David Talkin (1987, 1995), encontrado no
aplicativo Snack (Snack, 2006).

O segundo front-end foi o PLP tradicional (Hermansky, 1990), com 39 parametros por
quadro, sendo que o primeiro corresponde a energia do quadro, do segundo ao décimo-
terceiro correspondem aos 12 coeficientes estaticos, e os restantes, a primeira e segunda
derivadas destes 13 anteriores.

Os proximos dois conjuntos de parametros, com 40 parametros cada, correspondem aos
estagios synchrony e envelope do modelo Seneff para o sistema auditivo (Seneff, 1984).Neste
modelo, todo o processamento ¢ feito no dominio do tempo. Nao ¢ utilizada a FFT devido as
ndo-linearidades assumidas pelo modelo. Assim, o tempo de processamento deste front-end
chega a ser 100 vezes o tempo real.

Os dois proximos conjuntos sao o MFCC (Davis; Merlmestein, 1980) ¢ RASTA
(Hermansky; Morgan, 1994) tradicionais, com 39 pardmetros cada.

O ultimo front-end, com 50 parametros por quadro ¢ chamado de Banco de filtros e
consiste da poténcia de saida de 24 filtros espagados na escala Mel (Stevens; Volkman, 1940),
a energia normalizada do quadro e a primeira derivada destes 25 parametros.

Concatenando-se os pardmetros dos sete front-end’s, obtém-se um vetor com 253
elementos para representar cada quadro. Empregando o método citado na secdo anterior,
obtém-se 759 parametros. Além disso, foi incluido um ultimo pardmetro, a duragdo de cada

fone em numero de quadros, totalizando assim, 760 parametros.

4.2 Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos com SVM's para classificacdo

fonética, associadas ao uso de AdaBoost para Sele¢do de Parametros.

4.2.1 Classificacao Fonética

A Tabela 14 mostra a taxa de erro para diferentes situagdes. A penultima coluna indica
o numero de parametros distintos quando sdo aglutinados todos os parametros utilizados pelas

SVM’s. Por exemplo, na pentltima linha, sdo adotados 25 parametros por SVM. Neste caso,
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apenas 498 dos 760 parametros sao utilizados. Percebe-se que o erro ja € menor que os front-
end’s mais utilizados (MFCC e PLP).

Percebe-se que os resultados sdo competitivos com os apresentados na literatura,
ilustrados na Tabela 13. Em especial, nota-se que quanto mais alta a dimensdo do espago de
entrada da SVM, menor ¢ o erro, apesar da alta redundancia. O valor de 21% ¢ préximo do
melhor resultado da Tabela 13 (nos casos independentes do contexto), reportado em
Halberstadt (1998). Mais importante que a taxa de erro, ¢ ganhar informagdes sobre os front-

end’s, possibilitando melhorar os projetos futuros.

422 Selecao de Parametros

A Tabela 15 mostra os dez pardmetros mais “importantes” de acordo com AdaBoost
para a distingdo entre os pares de consoantes plosivas (/p/, /b/), (/d/, /t/) e (/g/,/k/). Como cada
parametro, com excecdao de duragdo, ¢ utilizado em trés segmentos, os sufixos “sl1”, “s2” e
“s3” sdo usados para indicar do primeiro ao terceiro segmento, respectivamente. As letras “d”

(Y94

e “a” indicam a primeira e segunda derivadas, respectivamente.

Tabela 14 — Taxa de erro para classifica¢do fonética usando SVM

Front-end Parametros por | Parametros por Parametros Erro (%)
fone SVM distintos

PLP + duracdo 118 118 118 28,2
MFCC + duragao 118 118 118 29,1
todos 760 760 760 21,0
todos 760 100 758 22,7
todos 760 40 755 253
todos 760 25 498 26,6
todos 760 5 464 34,6

Como podia ser esperado, a Tabela 15 indica que para os trés pares de consoantes, o
pardmetro considerado mais importante foi a probabilidade de vozeamento (seguida pela

duragdo). Vale ressaltar que o AdaBoost busca iterativamente encontrar pardmetros que sao
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complementares ao ja escolhidos, o que leva a melhores resultados do que a escolha
independente dos parametros, como mostrado em Klautau (2003). Por exemplo, para o par
(/p/, /bv/), apos a escolha de probVozeamento-sl, os demais pardmetros ndo possuem uma
rela¢do direta com vozeamento. Por outro lado, para o par (/k/, /g/), AdaBoost volta a utilizar

parametros como probVozeamento-s3 e FO-s1.

Tabela 15 — Os primeiros 10 parametros selecionados por AdaBoost para classificar pares de consoantes
plosivas cuja distin¢do € a existéncia ou ndo de vozeamento

rank /p/ versus /b/ /d/ versus /t/ /k/ versus /g/
1 probVozeamento-sl | probVozeamento-s2 | probVozeamento-sl
2 duracao duracao duracao
3 seneff-env-13-s2 mfce-1-s1 F1-s3
4 seneff-syn-8-s1 plp-2-s1 seneff-env-34-s1
5 seneff-syn-7-s1 FO-s2 seneff-env-35-s1
6 fbank-4-s2 seneff-env-14-s1 plp-d-3-s2
7 seneff-env-40-s1 seneff-env-19-s1 rasta-d-9-s2
8 rasta-d-8-s2 rasta-d-2-s2 probVozeamento-s3
9 F1-s3 rasta-a-2-s3 FO-s1
10 mfcc-d-4-sl seneff-env-4-sl plp-d-8-s3

A Tabela 16 ¢ similar a anterior, mas adota outros pares de fones.

Pode-se observar que o AdaBoost privilegia os parametros de front-end de Seneff, para

a distingdo das nasais (/n/, /f/ ). Obviamente, isso ndo atesta que outros pardmetros ndo

possam atingir bom desempenho na classificagdo de (n, /f/), mas aponta para a necessidade
de uma maior investiga¢do. Nota-se a escolha de fbank-22-s2 na disting¢do entre (/s/, /f/), onde
esse parametro ¢ a poténcia na saida do 22° (antepenultimo) filtro. Esse tipo de informagao,
obtida em freqiiéncia relativamente alta, ndo € privilegiada em front-end’s convencionais.
Outra observacdo ¢ a importancia dada as formantes no caso do par (/a/, /oU/), enquanto que

nos outros dois, as formantes ndo aparecem.
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rank /s/ versus /f/ /a/ versus /oU/ /n/ versus /f/
1 fbank-22-s2 F1-s2 seneff-env-24-s1
2 mfcc-2-s2 fbank-d-12-s2 seneff-env-23-s1
3 seneff-syn-38-s2 plp-3-s3 seneff-env-25-s1
4 fbank-3-s3 mfcc-3-s3 seneff-syn-32-s1
5 seneff-syn-39-s2 F3-s3 seneff-syn-31-sl
6 plp-5-s2 F1-s3 fbank-d-3-s1
7 plp-2-s2 FO0-s3 seneff-env-24-s3
8 mfcc-2-s1 rasta-3-s3 tbank-d-6-s1
9 fbank-10-s3 F1-sl seneff-env-23-s3
10 fbank-d-energy-s1 seneff-syn-34-s2 plp-d-1-sl

Nas Figuras 22 e 23, s@o mostrados os histogramas dos parametros selecionados ao se
usar L, =5 e 100 por SVM, respectivamente. Para melhorar a visualiza¢do, foram agrupadas
as ocorréncias dos parametros nos trés segmentos. Por exemplo, todas as ocorréncias de plp-
5-s1, plp-5-s2 e plp-5-s3 foram somadas ¢ estdo representadas pelo quinto elemento do front-
end PLP. O parametro duracdo nao aparece nos histogramas, mas foi selecionado 221 e 479
vezes, quando L, = 5 e 100 por SVM, respectivamente.

Considerando as ocorréncias nos trés segmentos, probVozeamento foi escolhida 472 e
1102 vezes, para L, = 5 e 100, respectivamente. Obviamente, com o aumento de L;, os
histogramas (se normalizados) convergem para uma distribui¢do uniforme. Comparando-se as
Figuras 22 e 23, observa-se que os parametros de cada front-end mantém aproximadamente
sua importancia relativa aos outros do mesmo front-end ao variarmos L, de 5 para 100. A
excecao notoria sao os trés ultimos parametros do RASTA, que despontam quando L, = 5 mas
ndo mantém o status na Figura 23. Essas e outras informacdes “mineradas” nos experimentos,

merecem mais pesquisa em busca de explicagdes adequadas.
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Figura 22 — Histogramas para 5 Pardmetros Selecionados por SVM, para os Front-End’s Formantes, PLP,
Synchrony, Envelope, MFCC, RASTA e Banco de Filtros, respectivamente

Outro tipo de inferéncia interessante consiste em se identificar os parametros que
facilitam a distingdo entre classes fonéticas distintas. Por exemplo, a Tabela 17 mostra os
A b (15 2 4 b 3
parametros mais “importantes” ¢ o numero de vezes que cada um foi escolhido ao se
considerar L, =10 e todos os pares envolvendo vogais (e semi-vogais) versus consoantes.

Pode-se atentar para a importancia das formantes e do uso da segunda derivada.
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MNumero de ocorréncias

Parametro

Figura 23 — Histogramas para 100 Pardmetros Selecionados por SVM, para os Front-End’s Formantes, PLP,
Synchrony, Envelope, MFCC, RASTA e Banco de Filtros, respectivamente
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Tabela 17 — Pardmetros mais “importantes” e numero de vezes que foi escolhido para todos os pares de vogais

versus consoantes

rank Parametro Ocorréncias
1 probVozeamento — s2 178
2 duracao 168
3 F1-s2 117
4 FO-s2 113
5 F2-s2 104
6 rasta-a-energy-sl 104
7 rasta-a-12-s1 102
8 F4-s2 99
9 plp-1-s2 97
10 rasta-a-11-sl 93




74

5 Conclusoes

Este trabalho aplica, em Classificagdo Fonética, conceitos ja conhecidos de Selecdo de
Parametros com Boosting, ja utilizados em outras areas (como Processamento de Imagens),
possibilitando a extragdo de novas inferéncias sobre quais os pardmetros mais adequados para
a classificagcdo de determinadas classes fonéticas, ou pares de fones.

Para se obter um front-end competitivo, foram utilizadores Classificadores SVM
heterogéneos, aperfeigoados através da técnica de Boosting, sendo que foram utilizados 760
parametros conhecidos, o que fez com que o sistema ficasse com um alto custo
computacional.

Os resultados mostram que esses classificadores sdo competitivos, mas principalmente
quando o espaco de entrada possui dimensdo elevada, mesmo que os parametros sejam
altamente redundantes. Foram encontradas taxas de erro na base TIMIT, na ordem de 21%,
com todos os 760 parametros disponiveis e na ordem de 26% com apenas 40 parametros por
SVM, o que ajuda a reduzir a complexidade computacional, se comparado ao PLP, que
consegue apenas 28% com 118 parametros por SVM.

Este método possibilita uma nova visdo de projeto dos front-end’s: por que nao utilizar
um, com um parametro oriundo do MFCC, outro do Seneff, outro do RASTA, e assim
sucessivamente. Para se chegar nestas conclusdes foi utilizado um classificador do tipo
Decision Stumps, que ajuda a definir quais os melhores parametros para um determinado tipo
de classificagdo. Além disso, cada par de fones pode utilizar um conjunto caracteristico de
parametros, pois para cada par existe um grupo de parametros mais adequado, mais relevante.
Por exemplo, para separar o p do b, o ideal ¢ utilizar a Probabilidade de Vozeamento — sl,
enquanto que para separar as vogais aa € ow o ideal € utilizar a Primeira Formante — s2.

Outra conclusdo interessante foi a de que para separar vogais de consoantes, o melhor
parametro ¢ a Probabilidade de Vozeamento — s2.

Isto traz uma motivagdo para inserir, em trabalhos futuros, outros coeficientes, como
por exemplo, os DCTC’s de Zahorian; Nossair (1999) ou os perfis espectrais de energia de
Aratijo (2000). Outros trabalhos futuros englobam a utilizacdo de outros métodos de Selecao
de Parametros, descritos em Hall (1999), e o desenvolvimento de um front-end heterogéneo

para reconhecimento de digitos.
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