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Tratamento de Restricdes Estocésticas no Algoritmo
P30 para Estimaca ML de Modelos HMM

E. Marques, N. Madel e E. Pinto

Resumo— Uma nova modificagdo do algoritmo PSO conven-
cional € proposta neste trabalho, a fim de lidar com as restrigdes
estocasticas da estimacdo ML de modelos HMM . Um critério de
parada para o PSO baseado na invariancia da fungéo custo é
também proposto. Estas propostas sio aplicadas com éxito na
modelagem de canais com erros em surtos.
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Abstract— A new modification of the conventional PSO algo-
rithm isproposed in thiswork, in order to deal with the stochastic
constraints in the ML estimation of HMM models. A PSO
stopping criterion based on the invariance of the cost function is
also proposed. These proposals are succesgully applied to burst-
error channel modeling.

Keywords—HMM , Burst Error, PSO.

I. INTRODUCAO

Os modelosHMM (Hidden Markov Model) tém uma ampla
areade gplicacd®, que inclui os problemas de reconhedmento
de locutor [1] e modelagem de canais com erros em surtos [2].
O critério de maxima verossmilhanca (ML, de “Maximum
Likelihood') tem sido frequentemente utilizado para o gjuste
dos parémetros destes modelos, e 0 algoritmo Baum-Welch
vem sendo a ferramenta mais empregada para tal [3]. En-
tretanto, este dgoritmo ndo garante convergéncia para uma
solucéo de méaximo global e tem custo computadonal elevado.

Com is®, 0 estudo & dgoritmos mais dmples, com
menor custo computadonal e maior fadlidade de dcancar
um maximo global é de grande interesse neste contexto [4].
Diversos agoritmos de otimizac@® bio-inspirados tém sido
investigados como alternativas para este problema e dguns
trabalhos recentes tém destacalo as potenciali dades do método
de Otimizac® pa Enxames de Particulas (PSO, de “Particle
Swarm Optimizaion®) [5], [6].

No entanto, o emprego do algotimo PSO no gjuste de mo-
delos HMM requer cuidados espedficos devido as restricoes
estocésticas dos parmetros destes modelos. Algumas modifi-
cages do PO tém sido propostas, visando principamente o
Seu emprego ra otimiza¢c® de modelos HMM aplicados em
processamento de sinais [5], [6].

Este trabalho se concentra na glicacé® do algoritmo PSO
na estima¢® ML de modelos HMM para aros em surtos e
nele se prop&e um novo método para o tratamento das restri-
¢Oes estocésticas adma mencionadas. Além dis, também se
introduz um novo critério de parada para o algoritmo PSO e
se avalia brevemente os efeitos de sua glicac®.
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1. A TECNICA PSO
O método PO visa acotimizac@® de funcdes ndo-lineaes e
tem por inspiracd® o0 comportamento social dos animais [7].
Nele um nimero pré-fixado de soluctes tentativas, chamada
“particula”, sdo atualizadas reaursivamente. A cada iteracé®
os vetores de posicép 7;(t) e velocidade instantanea v; (t) de
cada particula sdo caculados como se segue:

Z(t+ 1) =zt +avi(t+1) (D)
= Ti(t) + c2la(pg(t) — T2 (1) (2

onde o« e W sdo constantes que poncderam os efeitos da veloci-
dade edainércia nas atualizag@des da posi¢éo e da velocidade,
respedivamente. U, e U, S80 amostras de varidveis aeaorias
independentes com distribuicdd uriforme no intervalo [0 1], e
0S par@metros c; e c» ponderam a influéncia da experiéncia
prépria passada e social, respedivamente. Estas influéncias
estdo caraderizadas nas posicbes p; e p;, has quas a i-
ésima particula e todo o enxame, respedivamente, geraram
os melhores valores da funcéo custo.

7 (t 4 1) = W7 (t) 4+ e1Ur (p3 (t)

I11. RESTRICOES ESTOCASTICAS DOS MODELOS HMM

Os parémetros de um modelo HMM s8o aqui representados
por A = {A, B,11}, once A e B sd0 as matrizes das probabili -
dades condcionais de transicdo dos estados e de observac®,
respedivamente, e I é o vetor de probabili dades do estado
em que aoperacé® do modelo é iniciada

Por restricBes estocésticas entende-se que A, B e II devem
ter elementos ndo negativos e que a soma dos elementos de
cada linha destas matrizes, bem como a soma dos elementos
do vetor II, devem ser unitérias.

Observa-se nas Equagdes (1) e (2) que, para aender a se-
gunda ondgéo adma, € suficiente dribuir v7(0) que aendam
a ambas as cond ¢Bes wupradtadas. No entanto, a versdo usual
do algoritmo ndo garante o atendimento da segunda cond¢éo,
0 que tem motivado o surgimento de dgumas modificages.

A proposta goresentada em [6] consiste am atribuir o valor
0 a todos os parametros negativos e, em seguida, normalizar
0s parémetros A (por exemplo: a;j; = aij/zj.vzl ai;). A NoSD
ver, 0 problema cm este método é que pode-se perder muita
informacg® Uil para aotimizac@® ao se truncar 0s parametros
negativos resultantes da gplicacd das Equagdes (1) e (2).

Outra modificac® do PSO encontrada na literatura, aqui
denominada Método e Referéncia (MP), consiste em associar
um valor muito pequeno da funcdo custo as particulas com
pelo menos um elemento negativo, de forma que das ndo
contribuam para a dualizac® das posicdes do enxame [6] na
iteracé seguinte. Este reaurso abre porém a posshili dade de
grandes desperdicios de esfor¢co computadonal com particulas
gue ndo serdo utili zadas para melhoria da funcdo custo.
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IV. METODO PROPOSTO (MP)

Propde-se aqui, faze o gjuste do valor de « da Equacé® (1).
Primeiro é aribuido o« = 1 e se verificase ha dgum parametro
com valor negativo. Caso haja, atribui-se 0 maior valor de
a < 1 cgpaz de produzir um vetor de posi¢éo atualizado com
elementos ndo negativos. Com is9, garante-se 0 movimento
da particula na direcé da velocidade indicada na Equacé (2)
sem violar as restrigdes estocasticas dos parametros.

Como exemplo, suponta que a uma determinada linha da
matriz A estéo associados os vetores 7 (¢) = {0,1 0,15 0,75}
en;(t) ={-0,3 —0,6 0,9}'. Coma = 1 viola-se & restrigdes
estocésticas poisteriase 7 (t+1) = {—0,2 —0,45 1,65}. Com
a1 = 1/3, de modo gte o primeiro elemento de z; (¢t + 1) seja
igual a0, verificarse que este ndo seria aequado pds levaria
az;(t+1)={0 —0,05 1,05}. Testa-se entdo o valor de o que
torna o segundoelemento dalinhaigual a0 (o« = 0,25), o qual
geraw;(t+1) = {0,025 0 0,975}, atendendo as restri¢oes.
A. Critério de Parada

Em diversos trabalhos pubicados, tais como [5], € comum
se estabelece a parada do PSO por um ndmero méximo de
iteragdes, ou entdo o critério de que adiferenca eitre dois
valores consealutivos da funcdo custo sgja menor que um
valor pré-estabeleddo. No entanto, este aritério ndo ncs parece
muito adequado, pois verificamos sr comum a ocorréncia
de situagdes em que o valor da funcd custo permanece
constante por vérias iteragdes conseadtivas e depais volta a
mudar siginificaivamente. A fim de ter uma dternativa mais
interessante, propde-se neste trabalho considerar que o PO
convergiu quando o \alor da funcéo custo permanece inalter-
ado duante um numero pré-fixado de iteragdes conseautivas,
aqui denominado parametro de corvergéncia (Nrrx).

V. RESULTADOS

Adotou-se como fungdo custo o logaritmo neperiano da
funcdo de verossmilhanca(ln P(O|\)) de modelosHMM de 3
estados, usando oalgoritmo PSO com 30 particulas. Procurou-
se 0 gjuste deste modelo a uma amostra de aros com 106 bits
gerada por smulacé® em computador, corresponcente a um
sistema de transmissio QPXK em canal com desvanedmento
Rayleigh, espedro Dopper de Jakes e espalhamento Dopper
normalizado fpT = 10~*. Admiti u-se sincronizac@® perfeita
e E, /Ny = 20dB na entrada do receptor.

Foi feita inicialmente uma cmparac® entre o Método
Propcsto (MP) e o Método & Referéncia (MR), usando s
parémetros W = 0,7 € ¢; = c2 = 2,0. Foram redizadas 5000
exeaugdes de cala método com inicializagdes independentes
e 2 minutos de processamento, 0 que crrespondeu em média
a 38 e 50 iteragdes, respedivamente?. Verificou-se que en
95,75% das inicializagdes obteve-se maior valor da funcdo
custo com 0 MP. Além dis, observou-se que o cdculo de
75,6 7% das particulas foi desperdicado no MR, pelo motivo
apresentado rma se¢c® Ill. Ou segja, apesar de possbhilitar a
exeaucd de mais iteragbes no tempo de processamento esta-
beleddo, o MR teve desempenho significaivamente inferior,
0 (ue poce ser atribuido ao desperdicio de processamento

INote-se que cala particula compreende todos os parémetros do modelo.
Para deito de mncisdo este exemplo se restringe auma linha da matriz A.

2Diversos cuidados foram tomados como ointuito de faze com que o tempo
de processamento refletisee goenas caraderisticas dos métodos testados.

TABELA |
EFEITO DO PARAMETRO DE CONVERGENCIA Nprx.

Nrrx

I |
50 100 | 150 | 200 | 250 | 300 | 850

50 65,0% 61,2% 592% | 587% | 579% | 57,9% | 57,9%

100 | 846% | 8L7% | 792% | 787% | 775% | 775% | 775%

C 150 | 937% | 91,7% | 896% | 891% | 87,9% | 879% | 87,9%

200 | 971% | 958% | 937% | 937% | 925% | 925% | 87,9%

250 | 98.7% 97,5% 962% | 962% | 958% | 929% | 883%

300 | 992% 98,7% 983% | 983% | 958% | 929% | 883%

92,9% | 883%

350 | 100% [ 996% | 987% [ 983% | 958%

neste métoda, por um lado, e a fato de que o MP consegue
atender as restricoes estocasticas ssm modificar as diregdes de
atualizac® de todas as particulas, por outro.

A fim de avaliar a relac@ entre o nimero de iteragdes até
a mnwergéncia eo valor de Np;x asociado ao critério agui
propasto, foram redizadas 240 exeaugdes independentes do
algoritmo PSO com 500 iteragdes, usando em cada uma delas
trincas de parémetros (W, c1, c2) aleaoriamente escolhidas.

A Tabela | apresenta s porcentagens de ca0s em que a
convergénciase deu até aiteracd® C, paradiferentesvalores de
Nrrx. Nota-se que o valor de C varia significativamente com
a escolhade Nprx. Vé-se, por exemplo, que para Nrprx = 100,
em 97,5% dos casos o critério de convergéncia foi atendido
com 250 iteragdes ou menos. Por outro lado, com Nrrx = 300
0 percentual de caos que mnvergiu ndo muda quando o \alor
de C é variado de 250 a 350. Como era de se esperar, para
um dado valor de C, o percentua de caos em que ocorre
convergénciadiminui ou permanece onstante @m o0 aumento
de Nrrx. Valeressltar que resultados smil ares foram obtidos
com outras squéncias de aros.

As constatagdes adma sdo de grande valia para a ecolha
adequada do nimero méaximo de iteragdes, a fim de evitar
desperdicios de processamento.

VI. CONCLUSOES

Foi proposto um novo método para o tratamento das
restricdes estocésticas na glicac® do agoritmo PSO para
estimacd® ML de modelos HMM. Além dis, foi propcsto
e brevemente avaliado um novo critério de parada para este
algoritmo. Em trabalhos futuros pretende-se investigar em
profunddade a ecolha de par&metros do algoritmo, com as
modificag@des aqui propastas, tendo como foco a modelagem
de canais com erros em surtos.
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