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RESUMO

Neste trabalho, uma versao de RBM (Restricted Boltzmann Machine) tendo uma camada,
de classificagao é adaptada a fim de permitir o seu uso com dados definidos num dominio
continuo. Essa adaptacao da origem a uma variante do modelo para o qual sao desenvolvi-
das as regras de atualizagao de parametros dos treinamentos discriminativo, generativo e
hibrido. A aplicagdo da variante como classificador no problema de VAD ( Voice Activity
Detection) é entao investigada. Por meio de simulagoes envolvendo o corpus NOIZEUS e
empregando como entradas do classificador tanto MFCCs (Mel-Frequency Cepstral Co-
efficients) quanto FBEs (Filter-Bank Energies), sdo obtidos resultados comparaveis aos
de detectores considerados como estado da arte, com um menor custo computacional. A
variante de RBM é comparada também com as SVMs (Support Vector Machines) lineares
e com nucleo gaussiano. Com treinamento discriminativo, a RBM fornece desempenhos
intermediarios entre as duas versoes de SVM, porém um custo computacional que é consi-
deravelmente inferior aos de ambas. Adicionalmente, um conjunto de medidas do audio que
tiveram seu uso em VAD proposto recentemente sao avaliadas com o emprego da RBM com
treinamento discriminativo. Embora os resultados nao sejam conclusivos, os desempenhos
conseguidos indicam que essas medidas nao sao vantajosas quando comparadas com os
tradicionais MFCCs.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial. Processamento de som. Processamento de sinais.

Telefonia.



ABSTRACT

In this work, a type of Restricted Boltzmann Machine (RBM) having a classification layer
is adapted to allow its use with data defined in a continuous domain. Such adaptation
gives rise to a variant of the model for which the parameter update rules are developed
for the discriminative, generative and hybrid types of training. The application of the
variant as a classifier to the Voice Activity Detection (VAD) problem is then investigated.
By means of simulations involving the corpus NOIZEUS and employing Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCCs) or Filter-Bank Energies (FBEs) as classifier inputs, results
comparable to those of state-of-the-art detectors are achieved with a lower computational
cost. The RBM variant is also compared to the linear and Gaussian kernel Support Vector
Machines (SVMs). With the discriminative training, the RBM provides intermediate
performances between the two SVM types, but a computational cost that is considerably
lower than theirs. Additionally, a set of measures from the audio whose application in
VAD has been recently proposed are evaluated by employing the RBM with discriminative
training. Although the results are not conclusive, the performances obtained indicate that

the measures are not advantageous when compared to the traditional MFCCs.

Keywords: Artificial intelligence. Sound processing. Signal processing. Telephony.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, o presente trabalho é contextualizado. Inicialmente, é fornecida uma
breve perspectiva histérica incluindo a Maquina de Boltzmann Restrita (RBM — Restricted
Boltzmann Machine), que é o principal objeto de estudo deste trabalho. Em seguida é
sucintamente apresentado o problema que é aqui abordado: a deteccao de atividade vocal
empregando RBMs. Estabelecido, assim, o contexto do trabalho, sao entao declarados
os seus objetivos com suas respectivas justificativas. Finalmente, sdo apresentadas as
contribuigoes e a organizacao da dissertacao, a metodologia empregada na pesquisa e uma

descricao da notacao usada no texto.

1.1 PERSPECTIVA HISTORICA

Nos tltimos anos, um ramo da aprendizagem de maquina que vem ganhando impor-
tancia é a chamada aprendizagem profunda (Deep Learning), cuja principal caracteristica é
a modelagem de dados em multiplos niveis de abstracao. Nessa modelagem, sao tipicamente
utilizadas redes neuronais artificiais (ANNs — Artificial Neural Networks) e, por isso, fala-se
que a aprendizagem profunda seria o renascimento dessas redes. Durante a década de 1990,
o interesse em ANNs diminuiu em favor de modelos mais simples e cujo treinamento era
mais eficiente como, por exemplo, as Méquinas de Vetor de Suporte (SVMs — Support
Vector Machines) e os Campos Aleatorios Condicionais (CRFs — Conditional Random
Fields) (DENG; YU, 2014). Entretanto, Hinton, Osindero e Teh (2006) introduziram um
método de pré-treinamento para o Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — Multi-Layer
Perceptron), um tipo de ANN, baseado numa estrutura denominada Rede de Crenga
Profunda (DBN — Deep Belief Network). Com esse método, a dificuldade no treinamento
foi aliviada consideravelmente, trazendo de volta o interesse da comunidade cientifica
pelas ANNs. Na ultima década, ANNs com multiplas camadas tém se destacado ao obter
resultados de estado da arte em véarias tarefas nas areas de reconhecimento de fala e de

imagem, visao computacional, processamento de linguagem natural, dentre outras.

No algoritmo proposto por Hinton, Osindero e Teh (2006), uma DBN é treinada
camada por camada. Cada camada ¢ de fato uma RBM, cujo treinamento pode ser realizado
de forma eficiente usando-se, por exemplo, o algoritmo CD (Contrastive Divergence)
(HINTON, 2002). Destaca-se, assim, que as RBMs sao utilizadas efetivamente como blocos
construtivos de estruturas maiores e que a eficiéncia do seu treinamento foi um fator
de consideravel importancia para o ressurgimento das ANNs e, de certa forma, para o

surgimento do ramo da aprendizagem profunda.

O treinamento de RBMs é normalmente feito de forma nao supervisionada, isto é,
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sem que os dados ou exemplos de treinamento tenham sido previamente rotulados. Com
efeito, o modelo aprende a distribuicdo de probabilidade desses exemplos. Entretanto,
Larochelle e Bengio (2008) mostraram que as RBMs poderiam ser usadas de forma bem
sucedida como classificadores isolados (isto é, nao fazendo parte de uma estrutura maior)
sendo, para tanto, treinadas de forma supervisionada. Especificamente, os autores avaliaram
RBMs obtidas com diferentes tipos de treinamento em duas tarefas: reconhecimento de
digitos escritos a mao e classificagao de documentos. Em ambos os casos, as RBMs

atingiram desempenhos comparaveis aos de modelos mais complexos.

1.2 DETECCAO DE ATIVIDADE VOCAL

A deteccao de atividade vocal (VAD — Voice Activity Detection) consiste em se
identificar em um audio, os trechos contendo voz humana. A Figura 1 ilustra o trabalho
realizado por um VAD. Na entrada do detector, tem-se as amostras do audio, enquanto,
na saida, o detector comumente produz um valor binario indicando a auséncia ou presenca
de voz, como mostrado na figura. Dentre outros usos, esses detectores sao de consideravel
importancia na industria de telefonia, pois permitem uma significativa reducao na largura
de banda utilizada por comunicagoes de voz. Vale dizer que, apesar da ideia aparente-
mente simples, a diversidade dos ruidos possivelmente presentes no audio unida a ampla
variabilidade da voz humana tornam a deteccao de presenca de voz em meio ao ruido
uma tarefa dificil. De fato, muito embora o problema de VAD tenha sido estudado por
muitos anos, considera-se que os detectores de estado da arte atuais ainda nao produzem

resultados satisfatorios, especialmente em relagoes sinal-ruido baixas (ZOU et al., 2014).

Figura 1 — Detector de atividade vocal.

T T T T T T I
1 audio
classificagéo []

tempo (s)

o Detector de I
audio classificagdo

—_— Atividade Vocal —
(VAD)

Fonte: producao do préprio autor.
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Como sera visto na Secao 2.4, na abordagem de aprendizagem de maquina, o
audio é tipicamente dividido em curtos segmentos, dos quais sao extraidas medidas ou
caracteristicas. Estas fornecem uma representagao sucinta das amostras no segmento. As
caracteristicas alimentam entao um classificador que fornece a saida do VAD para cada

segmento.

1.3 OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

Os principais objetivos do presente trabalho sdo enumerados a seguir:

1. Adaptagao do modelo a entradas continuas: Larochelle e Bengio (2008) apre-
sentaram uma versao de RBM cujo treinamento seria feito de forma supervisionada.
Analisando-se a literatura posterior, notou-se que a versao descrita pelos autores
nao foi efetivamente explorada. Uma dificuldade com essa versao de RBM é que os
dados de entrada a serem classificados devem ser binédrios. Tendo em vista os bons
resultados obtidos pelos autores nas tarefas de classificacdo de documentos de texto
e no reconhecimento de imagens de digitos escritos a mao, veio a ideia de adaptar o
modelo por eles apresentado para permitir entradas definidas num dominio continuo
(podendo assumir valores reais) e, assim, obter uma nova versao (ou variante) de

RBM de uso mais geral.

2. Aplicacao do modelo proposto ao problema de VAD empregando medidas
classicas: A fim de avaliar o modelo proposto em um caso real, escolheu-se aplica-lo a
um problema reconhecidamente dificil, como é o caso da deteccao de atividade vocal.
Numa primeira abordagem, sao consideradas medidas tradicionalmente utilizadas
para representagao do dudio (ambas descritas na Segao 2.4): os coeficientes mel-
cepstrais (MFCCs — Mel-frequency cepstral coefficients) e um subproduto do célculo
dos mesmos, as energias de banco de filtros (FBEs — Filter-bank energies). Deseja-se

responder as seguintes perguntas:

a) Como um classificador baseado no modelo proposto lida com medidas nao (ou
pouco) correlacionadas, como é o caso dos MFCCs, e com medidas fortemente

correlacionadas, como as FBEs?

b) Como um VAD baseado no modelo proposto se compara com outros VADs

conhecidos na literatura?

¢) Como um VAD baseado no modelo proposto se compara com um baseado em

SVM (outro modelo empregado em aprendizagem de méquina)?

3. Aplicacao do modelo proposto ao problema de VAD empregando medidas
propostas recentemente: Drugman et al. (2015) propuseram o uso de um conjunto

de medidas para representacao do audio que, segundo os autores, produziram um
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1.4

VAD de estado da arte. Deseja-se aqui empregar as referidas medidas com o modelo

proposto para eventualmente confirmar o potencial das mesmas na aplicagao de

VAD.

CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

As principais contribui¢des do presente trabalho sao:

. Introducgao de uma variante de RBM.

Uma versao de RBM tendo uma camada de classificacio e capaz de lidar com dados
de entrada binarios foi adaptada, neste trabalho, a fim de permitir o seu uso com
dados definidos num dominio continuo. Para essa nova variante de RBM, foram
desenvolvidas as regras de atualizacao para o seu treinamento e as equagoes que
permitem a realizagao de inferéncia, amostragem e classificagdo com o modelo, as

quais sao apresentadas nesta dissertacao.

. Avaliagao da variante no problema de VAD.

A nova variante foi aplicada ao problema de VAD e comparada a detectores adotados
pela industria e a outros conhecidos na literatura, incluindo trés detectores que
sao considerados como estado da arte. A variante foi comparada também com as
SVMs lineares e com ntcleo gaussiano. Foi constatado que a variante proposta tem

vantagens em relagao aos VADs de estado da arte e também as SVMs.

Como resultado dessas contribuigoes, foi publicado o seguinte artigo:

- BORIN, Rogério G.; SILVA, Magno Teofilo Madeira da. Deteccdo de atividade

vocal com o uso de maquinas de Boltzmann restritas discriminativas. In: XXXIV
Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais, 2016,
Santarém. Anais do SBrT°2016, 2016. p. 75-79.

Outras contribuigoes, que podem ser consideradas secunddrias, sdo enumeradas a seguir:

1. Comparacao da RBM Gauss-Bernoulli com GMM.

A RBM Gauss-Bernoulli (uma das variantes de RBM apresentadas neste texto)
foi comparada com o modelo denominado Gaussian Mizture Model (GMM). Foi
mostrado que esse tipo de RBM pode ser visto como uma mistura de gaussianas

independentes.

. Interpretacao para algoritmos de treinamento.

Neste trabalho, é dada um interpretacao visual para o processo conhecido como

geragdo de particulas negativas, que faz parte dos principais algoritmos de treinamento
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generativo de RBM. Acredita-se que tal interpretacao auxilie no entendimento das

similaridades e diferencas entre os algoritmos.

3. Apresentagao de regras de atualizagao.
Na literatura tomada como referéncia para o presente trabalho, as regras de atuali-
zagdo de parametros dos diferentes algoritmos de treinamento sao apresentadas em
termos de esperangas de variaveis aleatérias (calculadas nas distribuigoes dos dados
de treinamento e do modelo). Embora essa forma de apresentacao seja bastante
sucinta, ela nao permite uma implementacao direta dos algoritmos. Neste texto,

todas as regras de atualizacao sdo fornecidas numa forma diretamente implementavel.

4. Determinacao das distribuicoes das medidas recentes.
Foram determinadas, sobre o corpus NOIZEUS (HU; LOIZOU, 2008), as distri-
bui¢oes empiricas das medidas propostas recentemente, nas condi¢oes de auséncia
e de presenca de voz. Para cada medida, foram também obtidas as distancias de

Bhattacharyya entre as distribui¢coes nas duas condigoes.

5. Derivacao das principais equacoes das RBMs.
Nos apéndices desta dissertacdo, as principais equagoes de duas versoes de RBM sao
derivadas bem como todas as regras de atualizacao e equacoes relativas a variante

proposta.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Em linhas gerais, o conteuido da dissertacao esta dividido em trés partes. A primeira
delas fornece o arcabougo tedrico associado ao projeto de pesquisa e é composta pelos
Capitulos 2 e 3. Destes, o primeiro é baseado predominantemente na literatura existente,
enquanto que o segundo concentra as contribuicoes tedricas do presente trabalho. A segunda
parte da dissertacao ¢ dada no Capitulo 4 e tem foco majoritariamente experimental.
A terceira parte, no Capitulo 5, contém as conclusoes gerais do trabalho. A seguir os

capitulos mencionados sao melhor descritos.

O Capitulo 2 apresenta e discute em detalhes trés versoes de RBM —a RBM original
e duas variantes. De fato, a versao original serve de base para as referidas variantes, as quais
embasam uma nova variante introduzida como parte desta dissertagdo. No mesmo capitulo,
sao detalhados o problema de deteccao de atividade vocal e a técnica de aprendizagem de
maquina pela qual o problema é abordado neste trabalho. Resultados de simulagoes sao

também mostrados a fim de ilustrar alguns topicos da teoria exposta no texto.

No Capitulo 3, é apresentada a versao de RBM efetivamente proposta nesta
dissertacao. Para essa versao, sao desenvolvidas as regras de atualizacao de parametros

que permitem o treinamento do modelo e as equacodes que possibilitam seu uso como



Capitulo 1. Introdugio 20

classificador. Por meio de simulacoes, a variante proposta é analisada num problema

classico de classificacao.

No Capitulo 4, o modelo proposto é avaliado na tarefa de VAD mediante uma
variedade de experimentos computacionais. Os detectores baseados no modelo sdo compa-
rados com outros existentes na literatura e também com outro mecanismo reconhecido de
aprendizagem de méquina (SVM). Adicionalmente, a variante proposta é empregada na,

avaliacao de certas medidas extraidas do dudio cujo uso em VAD foi proposto recentemente.

Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusoes do trabalho e as propostas

para trabalhos futuros.

1.6  METODOLOGIA

A metodologia empregada no trabalho consistiu de levantamentos e estudos bi-
bliograficos, desenvolvimentos tedricos, implementacoes de programas e simulagoes com-
putacionais. Os algoritmos avaliados foram implementados e executados no MATLAB

versao 7.11.

1.7 NOTACAO

Neste texto, escalares sao representados por letras maitsculas ou mintsculas em
itélico como, por exemplo, Z, n, e €(x). Vetores coluna sao indicados por letras mintsculas
em negrito, como b e . Matrizes sao indicadas por letras maitsculas em negrito, assim
como vetores aleatorios. Em especial, o estado de um vetor aleatorio representado por uma
certa letra maituscula, por exemplo, X, é indicado pela letra mintscula correspondente, x,

neste caso.

Toda fungao representando uma distribuigdo de probabilidade (seja seu dominio
discreto, continuo ou misto), é indicada pela letra P, possivelmente com um indice subscrito,
como P,(v). Mais ainda, os parametros da funcao indicam a quais vetores aleatérios (ou
varidveis aleatérias) a mesma se refere. Assim, P,(v) estd associada ao vetor aleatério V.
As notacoes P(x|y) e P(x|Y=y) representam a distribuigao condicional de um certo vetor
aleatorio X conhecido o fato de que Y=y. A segunda notacao é usada quando houver
ambiguidade sobre o vetor aleatério sendo referenciado. Notagoes analogas sao usadas com

varidveis aleatérias (escalares).

O operador esperanga matemética é denotado por E[-] e o operador variancia
por VARJ|. A esperanga calculada sobre uma distribui¢do P(-) especifica é indicada
como Ep(y[-]. O caso especial da esperanca condicional é mais facilmente explicado com
um exemplo: Ep(.y[-|¥] representa a esperanga da expressao a esquerda da barra entre

colchetes calculada sobre a distribuicao P(-|Y=Yy).
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, é fornecido o alicerce tedrico sobre o qual o projeto de pesquisa
é desenvolvido. Na Secao 2.1, é introduzida a RBM Bernoulli-Bernoulli, que é a base
para duas variantes de RBMs — a RBM Gauss-Bernoulli e a RBM com uma camada de
classificacao, as quais sao discutidas nas Secoes 2.2 e 2.3, respectivamente. Essas duas
variantes sao a fundacdo para uma nova variante proposta no presente trabalho e que sera
apresentada no Capitulo 3. A pesquisa envolve o uso dessa nova variante na detecgao de

atividade vocal, aplicagdo que é discutida na Secao 2.4.

2.1 RBM BERNOULLI-BERNOULLI

Uma RBM ¢ uma rede neuronal estocastica capaz de reproduzir uma distribuicao
de probabilidade. Essa estrutura foi introduzida por Smolensky (1986) com o nome de
Harmonium. Entretanto, a comunidade cientifica passou a dar maior atencao ao seu estudo
somente anos mais tarde quando Hinton (2002) apresentou um algoritmo rapido para seu
treinamento. De acordo com Desjardins et al. (2010), motivos para essa atencao incluem a
capacidade da estrutura de representar distribuigoes discretas arbitrariamente complexas
(ROUX; BENGIO, 2008), a facilidade para se realizar inferéncias condicionais entre as
variaveis do modelo, e o fato de essas estruturas terem sido aplicadas de forma bem
sucedida como blocos construtivos de arquiteturas com multiplas camadas, como as DBNs
(HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).

Nesta secao, a RBM na sua forma original, denominada RBM Bernoulli-Bernoulli,
é descrita em detalhes. Na Secao 2.1.1 é apresentada a estrutura do modelo e na 2.1.2, a
sua descricado matematica. Em seguida, a Secao 2.1.3 aborda os diferentes casos de uso
do modelo, onde estao incluidas as tarefas de amostragem e de treinamento de RBMs.
A Secao 2.1.4 relaciona a RBM Bernoulli-Bernoulli com alguns modelos conhecidos na
literatura. Como serd visto nessa secao, existe uma interessante rela¢ao entre as RBMs e as
redes neuronais classicas. Por fim, a Secao 2.1.5 discute brevemente a notavel flexibilidade

do modelo.

2.1.1 Estrutura

Uma RBM ¢ formada por um conjunto de unidades visiveis e outro de unidades
ocultas (SMOLENSKY, 1986; FREUND; HAUSSLER, 1994; HINTON, 2002). A Figura 2
fornece uma representacao grafica de uma RBM com duas unidades visiveis e trés ocultas,
em que os circulos representam as unidades e os pequenos quadrados, os parametros do

modelo. Na figura, ha n,=3 unidades ocultas, denotadas por h;, j=1,2,3 e n,=2 unidades
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visiveis denotadas por v;, =1, 2. As linhas ligando paradmetros a unidades indicam que esses
estao associados. Assim sendo, o pardmetro ¢; esta associado a unidade v; e é denominado
viés dessa unidade visivel. Similarmente, b; ¢ o viés da unidade oculta h;. Cada parametro
wj; estd simultaneamente associado as unidades h; e v;, sendo denominado peso da conexao

entre as mesmas.

Figura 2 — RBM com duas unidades visiveis (n,=2) e trés unidades ocultas (n,=3).

bl b2 b3

Camada

oculta

Camada

visivel

& C2

Fonte: modificado de Larochelle (2013).

Algumas caracteristicas estruturais do modelo podem ser salientadas. Em primeiro
lugar, nota-se que as unidades sao separadas em camadas, de modo que o modelo pode
ser representado por um grafo bipartido. Em outras palavas, nao existem ligagoes entre
unidades pertencentes a mesma camada, o que justifica a palavra “restrita” no nome
Maquina de Boltzmann Restrita. Em segundo lugar, destaca-se que o modelo é simétrico,
muito embora sejam dados nomes diferentes as unidades das duas camadas. Vale, portanto,
dizer que as unidades visiveis sao assim chamadas pelo fato de serem, por definicao,
aquelas que interagem diretamente com o meio externo, em contraste com as ocultas,
cujas interacoes com o meio sao indiretas e probabilisticas, uma nomenclatura oriunda dos

Modelos Ocultos de Markov (HMMs — Hidden Markov Models).

2.1.2  Descricao matematica

As unidades de uma RBM sao formalmente modeladas como varidveis aleatorias
com distribuicdo de Bernoulli (PAPOULIS; PILLAI, 2002). No presente texto, essas
variaveis serao representadas pelos simbolos V; e H;, sendo o primeiro associado a unidade
v; e o segundo a h;. Além de exprimirem os nomes das unidades, os simbolos v; e h; serao

usados para representar valores especificos ou estados assumidos pelas variaveis V; e Hj,
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respectivamente. Para concisao de notacao, o conjunto de variaveis aleatorias associadas

as unidades visiveis sera expresso pelo vetor aleatorio

V=[MWV.. V,]" (2.1)
e o conjunto de estados dessas variaveis, pelo vetor

v =[v1...0,,]%, (2.2)

em que o sobrescrito 7" indica transposi¢ao. Similarmente, para as unidades ocultas, tem-se

H=[H .. H,]" (2.3)

h=[h...h,]" (2.4)

Definem-se também a matriz n, X n, de pesos de conexao

W = (wy;), (2.5)
com je€{l,...,nu}, i €{l,...,n,} e os vetores de vieses
b=1[b...by]" (2.6)
e
c=ler...co ]t (2.7)

Feitas essas defini¢Oes, os principais conceitos relativos as RBMs serao estabelecidos a

seguir.

2.1.2.1 Energia global

As RBMs fazem parte de uma classe de modelos probabilisticos que sao baseados
em energia. Nesses modelos, atribui-se um escalar, chamado de energia (total ou global), a
cada estado do sistema. Para RBMs, tal estado é especificado pelo par (v, h) e é mapeado

em um escalar por meio de uma funcgao de energia, definida como (DESJARDINS et al.,
2010)

np Ny ny Np
E(V,h) = —ijhj - ZCﬂ)Z‘ - Zzhjwjivi‘ (28)
j=1 =1 i=1j5=1

Essa defini¢ao tem suas origens nas redes de Hopfield (HINTON; SEJNOWSKI, 1986) e
foi chamada de energia por analogia a sistemas fisicos. Hopfield (1982) mostrou que, se
as unidades sao simetricamente conectadas (o que é sempre verdade nas RBMs) e sao
atualizadas uma por vez, cada atualizagdo reduz (ou ndo aumenta) o valor de uma fungao
perda que, quando particularizada para o caso das RBMs, fornece a expressao para E(v,h).
Consequentemente, reiteradas atualizagoes das unidades encontrariam, garantidamente,
um minimo de energia, ja que a atualizacdo de cada unidade ¢ realizada para minimizar a

energia global do sistema.
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2.1.2.2  Distribuicao de probabilidade

Com base na sua energia, £(v,h), um dado estado do sistema (v,h) tem a si
atribuida uma certa probabilidade, dada pela funcao massa de probabilidade conjunta
exp(—E(v, h))

Z )

em que Z, chamada funcao de particdo, é uma constante que garante que o somatorio

P(v,h) = (2.9)

de P(v,h) sobre seu dominio seja unitario. Recordando que as varidveis que compdem
os vetores V e H sao do tipo Bernoulli, nota-se que o dominio de P(v,h) é discreto e
dado explicitamente por {0, 1} x {0,1}" (i.e., todas as combinagoes bindrias possiveis
de valores das variaveis visiveis e ocultas). Dessa forma, tem-se que
Z= > > exp(—E(v,h)). (2.10)
ve{0,1}mv he{0,1}"h

Destaca-se que P(v,h) tem a forma de uma distribuicdo de Boltzmann (LANDAU;
LIFSHITZ, 1980), justificando novamente o nome das RBMs.

Como ficara evidente nas proximas segoes, todas as caracteristicas das RBMs podem
ser deduzidas a partir da expressao de P(v,h) apresentada na Equacdo (2.9). Pode-se
notar, entretanto, que P(v,h) depende exclusivamente de F(v,h), de modo que todas
as informagoes sobre o modelo devem estar presentes na sua fungao de energia. De fato,
examinando-se a expressao de E(v,h) na Equagao (2.8), percebe-se que uma RBM fica
totalmente especificada pelos seus vieses e pesos de conexao, isto ¢, pelo conjunto de

parametros {W,b, c}.

A partir das Equagoes (2.8) e (2.9), ¢ interessante observar como os pardmetros
do modelo atuam sobre sua funcao de energia global e, consequentemente, sobre sua
distribuicao de probabilidade. Por exemplo, analisando-se o primeiro termo do primeiro

somatério em (2.8), percebe-se que:

a) Para h;=0, o termo byh; nao contribui para a medida de energia global.

b) Para hi=1, o termo by h; contribui com —b; para a energia global. Assim, um aumento
no viés by causa uma diminuigao na energia global e, conforme (2.9), produz um

aumento na medida de probabilidade relativa ao estado conjunto do sistema.

Sendo assim, quanto maior o viés de uma unidade, maior serd a probabilidade de que a
variavel aleatéria correspondente assuma o valor um (nesse caso, a variavel Hy). A mesma
conclusao vale para os vieses das demais unidades ocultas e também para aqueles das
unidades visiveis. Uma andlise similar para os pesos de conexao permite concluir que estes
controlam o acoplamento entre variaveis visiveis e ocultas. Por exemplo, incrementando-se
0 peso w1, obtém-se um aumento na probabilidade de que as variaveis H; e V5 assumam

simultaneamente o valor um.
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2.1.2.3 FEnergia livre

As variaveis visiveis do modelo sdo aquelas observaveis externamente, de modo
que seria normalmente de interesse conhecer a distribuicao de probabilidades das mes-
mas independentemente das variaveis ocultas. Com esse fim, pode-se marginalizar h na

Equagao (2.9) e, assim, determinar a fungdo massa de probabilidade marginal

Pv)= ¥ eXp(_g(V’ b)) (2.11)

he{0,1}"h

Recordando-se que na Equagdo (2.9) fora feito um mapeamento entre a energia global,
E(v,h), e sua probabilidade, P(v,h), pode-se usar do mesmo expediente para definir a
fungao de energia livre, F(v), de modo a satisfazer (BENGIO, 2009)

P(v) = eXP(_Z]:(V)), (2.12)

igualdade que associa uma probabilidade a cada nivel de energia livre do sistema. Explici-

tamente, tem-se de (2.11) e (2.12) que a energia livre atribuida ao estado v é dada por

F(v)=—1In [ > exp(—E(v, h))] . (2.13)

he{0,1}"n
Na forma apresentada na Equagao (2.13), a determinacao da energia livre para um dado v
necessitaria da avaliagdo de um somatério com 2™ termos. Como mostrado no Apéndice A,

F(v) pode ser escrita como

Ty nh Ty
f(V) = — ZCZ'UZ‘ — Zln (1 + exp <b] + ijzvz>> ) (214)
i=1

j=1 i=1
cuja avaliagdo é mais eficiente computacionalmente, pois tem uma complexidade linear em
np.

Anteriormente citou-se que a energia global fora assim denominada por analogia a
sistemas fisicos. O mesmo ocorre com a energia livre. Em especial, ressalta-se que ambas

tém a si associadas probabilidades segundo a distribui¢do de Boltzmann. Essa distribuicao

aparece no estudo de mecanica estatistica dos gases em equilibrio térmico e tem a forma

_ exp(—e(x)/kT)
Q(T) ’

em que €(x) é a energia associada ao estado x, k é a constante de Boltzmann, 7' é a

PT<X)

(2.15)

temperatura absoluta do sistema e Q(7') é a fungao de particdo que garante que o somatério
de Pr(x) seja unitario. Com base na expressao de Pr(x), deve-se notar alguns fatos gerais
sobre distribuigoes dessa forma (tais como P(v,h) e P(v)). Em primeiro lugar, fixada
uma temperatura, tem-se que estados com maior energia tem menores probabilidades. Em

segundo lugar, um aumento de temperatura faz com que a expressao dentro da funcao
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exponencial da Equagao (2.15) varra uma faixa menor de valores. Sendo assim, com T’
tendendo a infinito seria obtida uma distribuicdo uniforme. Esses fatos sao explorados na

amostragem e no treinamento de RBMs, como sera visto mais a frente.

2.1.3 Tarefas associadas ao modelo

Existem diferentes casos de uso associados ao modelo das RBMs. Um deles seria
determinar o conjunto de pardmetros {W,b, c} de modo a se obter uma distribuicao de
probabilidade (ou, equivalentemente, energia) especificada, tarefa essa conhecida como
treinamento. Em contrapartida, numa tarefa chamada de amostragem, o objetivo seria
obter amostras de uma RBM cujos parametros tenham sido especificados. Um terceiro caso,
ainda, consistiria em avaliar hipoteses com base no modelo, num denominado processo
de inferéncia. A Figura 3 fornece uma visao geral das tarefas mencionadas. Nas se¢oes

seguintes, cada uma delas sera abordada.

Figura 3 — Tarefas associadas ao modelo das RBMs.

Amostras de Parémetros do Amostras
Treinamento / ——| Treinamento (————3p| modelo: Amostragem (——— segundo
Avaliagéo {W,b,c} o modelo
\/
Dados sob Inferanci Conclusées
avaliagdgo [ Inferencia sobre os dados

Fonte: produgao do préprio autor.

2.1.3.1 Inferéncia

Inferéncia estatistica consiste em tirar conclusoes gerais a respeito de uma populacao
baseado no exame de apenas uma parte do todo (CASELLA; BERGER, 2002). No caso
das RBMs, os dados extraidos da populagao sao representados pelos estados das variaveis

visiveis e o processo de inferéncia é realizado em duas etapas:

1. Os parametros do modelo sao obtidos num treinamento;

2. De posse dos parametros, as distribuigoes relevantes sao determinadas e utilizadas

na obtencao das conclusoes de interesse.

Um exemplo simples é o de obter a esperanca dos dados da populacao: conhecendo-se

{W,b, c}, a distribuicdo P(v) fica determinada e, dai, obtém-se a esperanca E[V]| =
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> VP(v). Deve-se perceber, entretanto, que essa simplicidade do ponto de vista teérico
nao necessariamente implica uma baixa complexidade na computagao da expressao. No
célculo da esperanca, é necessario avaliar P(v) conforme Equagao (2.11), expressdao em
que aparece a funcao de particdo, Z. A determinacao exata dessa constante, todavia, é
considerada intratavel por envolver um somatério com um nimero de termos que cresce
exponencialmente com a quantidade de unidades. A ineficiéncia na determinagao de Z
pode ser mitigada pelo uso de um método de amostragem por importancia, AIS (Annealed
Importance Sampling), conforme mostrado por Salakhutdinov e Murray (2008). Na prética,

porém, procura-se evitar a necessidade de uma determinacao explicita de Z.

Rosales e Sclaroff (2006) discutiram o uso de modelos generativos (modelos com a
capacidade de gerar dados de uma distribui¢ao, como é o caso das RBMs) para a estimagao
de poses articuladas, tais como do corpo humano ou da mao humana, a partir de uma tnica
imagem. No uso de RBMs nesse tipo de aplicacao, as variaveis visiveis representariam a
imagem e as ocultas, a pose que se deseja estimar. Esse exemplo demonstra um caso tipico
em que surge a necessidade de se determinar a distribuicao das variaveis ocultas dadas as
visiveis, P(h|v). A estrutura bipartida do modelo das RBMs faz com que suas distribui¢oes
condicionais P(h|v) e P(v|h) tenham expressoes cuja avaliacdo é particularmente eficiente.
Esse fato é explorado nao apenas na aplicagao do modelo em problemas de inferéncia, mas
também nos processos de treinamento e amostragem. Pode-se dizer que essa eficiéncia foi
um fator importante na popularizagao das RBMs (DESJARDINS et al., 2010).

Devido a sua importancia no contexto das RBMs, as distribuig¢oes condicionais
P(v|h) e P(h|v) serao apresentadas aqui. Conforme demonstrado no Apéndice A, fixados

os estados das variaveis visiveis, as variaveis ocultas tornam-se independentes, ou seja,
np
P(hlv) = [] P(hylv). (2.16)
j=1

Na mesma condicao, cada H; tem distribuicao de Bernoulli com probabilidade de ativagao

(probabilidade da varidvel binaria assumir o valor 1), denotada por P(h;=1|v), dada por

em que p(z) = 1/(1+ e ) é a chamada fungdo sigméide. Considerando-se a simetria do
modelo, resultados andlogos aos indicados anteriormente sao obtidos para as variaveis

visiveis quando fixados os estados das ocultas, a saber,

Ny

P(v|h) = HP vi|h), (2.18)

P(v;=1]h) = (eﬁZwﬂ ) (2.19)
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Deve-se destacar que as eqgs. (2.16) a (2.19) formam o elo de ligagao entre as RBMs

e as redes neuronais classicas, como sera explicado na Secao 2.1.4.

2.1.3.2  Amostragem

No processo de amostragem, objetiva-se produzir amostras segundo um modelo
cujos parametros sejam conhecidos. Como ja mencionado, a interagao das RBMs com o
meio externo é realizada pelas unidades visiveis. Assim, nesses modelos, o principal interesse
¢ obter amostras segundo a distribuigdo marginal das varidveis visiveis, P(v). Com esse
objetivo, utiliza-se um método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC - Markov
Chain Monte Carlo) conhecido como amostragem de Gibbs (GEMAN; GEMAN, 1984;
GELFAND; SMITH, 1990). Na literatura, um sistema que produza amostras utilizando
tal método é comumente chamado de amostrador de Gibbs. A amostragem de Gibbs
¢é especialmente apropriada para situagoes em que amostrar a partir das distribuigoes

condicionais do modelo seja simples, como ocorre com as RBMs.

Como serda mostrado na Secao 2.1.3.3, a geracao de amostras das varidveis visiveis
do modelo é uma tarefa importante também durante o treinamento, na medida em que tais
amostras sao usadas na estimacao de estatisticas cujo calculo seria normalmente intratavel.
Cumpre dizer ainda que diferentes algoritmos de treinamento utilizam a amostragem
de Gibbs de maneiras distintas. As particularidades de cada algoritmo com relagao a

amostragem serao apresentadas posteriormente usando a base introduzida aqui.

Seguindo Haykin (2009), na apresentacao do amostrador de Gibbs serd considerado
um vetor aleatorio
X =[X;... Xk, (2.20)

para o qual sao consideradas conhecidas as distribui¢oes condicionais de variaveis individuais
dadas as varidveis restantes, P(zg|X1=x1, ..., Xso1=2p_1, Xkt 1=Tp41, - - - , Xk =T [ ), Para
k=1,..., K. Em um passo do algoritmo, comumente chamado de passo de Gibbs, sao
produzidas, em sequéncia, K amostras, sendo uma para cada distribui¢ao condicional.

Explicitamente, o n-ésimo passo ¢ dividido nos seguintes K sub-passos de amostragem:

e Produz-se z\" segundo P(m1|X2:x(2n_1), Xy=2"V, ... ,XK::E%_I));
e Produzse 28" segundo P(zo|X1=2\", X5=a{"", ..., Xp=2{""");
e Produz-se a:,(gn) segundo P(xk|X1:x§"), . ,Xk_lzx,@l, XkH:x,(ﬁ:ll), . ,XK::U%A));

e Produz-se x&?) segundo P(acK]Xlzxgn), ngxgn), o ,XK,lza:%)_l).
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O indice entre parénteses sobrescrito aos nomes das amostras indica o passo de Gibbs em

que as mesmas seriam produzidas. Nota-se que na execugao do primeiro passo (n=1) seria

7 . . 0 0 . ~ . . .
necessario o conhecimento dos valores xg ), cee x(K), 0s quais sao escolhidos arbitrariamente.
Os dados de saida de um passo, ou seja, o conjunto de valores xﬁ"), e ,xg?), podem
ser vistos como realizagoes de variaveis aleatérias, aqui indicadas como Xl(n)7 e ,Xég).

Destaca-se que a sequéncia dessas variaveis criadas nos varios passos do algoritmo formam
uma cadeia de Markov. Sob condi¢oes bastante gerais, valem os seguintes teoremas a
respeito da amostragem de Gibbs (GEMAN; GEMAN, 1984):

1. Teorema da convergéncia. A distribuicao da variavel aleatéria X ,5”) converge

para a distribuicdo verdadeira de X, k =1,..., K, quando n tende a infinito.

2. Teorema da taxa de convergéncia. A distribuicdo cumulativa conjunta das

variaveis aleatérias X 1("), ey [(?) converge para a distribuicao cumulativa conjunta

verdadeira de X,..., Xk a uma taxa geométrica em n.

3. Teorema da ergodicidade. Para qualquer funcao mensuravel g das varidveis
(n) (n)

aleatorias X, 7, ..., X’ cuja esperanca exista, tem-se
N i i
lim n;gwf’,...,XéQ) —E[g(X, ..., Xg)] (2.21)

com probabilidade 1, sendo que E [-] representa o operador esperanga matematica.

Esses resultados garantem a convergéncia do algoritmo de amostragem, bem como a
usabilidade das amostras por ele produzidas para a determinacao de estatisticas de

interesse.

A aplicacdo do amostrador de Gibbs as RBMs apresenta um fator simplifica-
dor: as variaveis ocultas sao conjuntamente independentes dados os estados das visiveis
(Secdo 2.1.3.1 e Apéndice A). Esse fato permite que todas as varidveis ocultas sejam
amostradas simultaneamente segundo a distribuicdo P(h|v). Conclusao semelhante vale
para as variaveis visiveis. Dessa forma, para as RBMs, um passo de amostragem de Gibbs

pode ser escrito com apenas dois sub-passos:

e Produz-se h™ segundo P(h|V = v("~D);

e Produz-se v{") segundo P(v|H = h™).

Vé-se que agora o resultado de cada sub-passo é um vetor de amostras. A producao de h(™
consiste no simples sorteio de amostras independentes com distribuicao de Bernoulli cada
qual tendo uma probabilidade de sucesso igual a P(h;=1|V = v(»™Y) para j =1,... 0.

Como mencionado, essa independéncia entre amostras permite que os sorteios das mesmas
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seja feito em paralelo, algo frequentemente utilizado em implementacoes reais do algoritmo.

A producao de v(™, por sua vez, é feita de forma anéloga.

A Figura 4 apresenta uma forma de se visualizar a sequéncia ou cadeia de amos-
tragens definida pelos passos e sub-passos do amostrador de Gibbs. Na figura, os circulos
representam os vetores de amostras e as setas, as amostragens propriamente ditas. Por
exemplo, a seta de v(® para h® indica a amostragem de h®™ segundo a distribuicio
P(h|V = v®), como seria o primeiro sub-passo do amostrador de Gibbs. Nota-se também
que a sequéncia de conexoes v — h() — v(1) representa o primeiro passo completo do

amostrador. Esse tipo de diagrama sera util na explanacao dos algoritmos de treinamento.

Figura 4 — Representagao grafica da cadeia de amostragem de Gibbs.

h® h®

VAVAVAN

v

Fonte: produgdo do préprio autor (inspirado em Cho, Ilin e Raiko (2011)).

2.1.8.8 Treinamento

No processo de treinamento, deseja-se determinar os parametros do modelo de
forma a se obter uma distribuicao de probabilidade especificada. Na pratica, tal distribuicao
¢ fornecida implicitamente por meio de um conjunto de amostras de treinamento, as quais
teriam sido produzidas segundo a distribuigao que se deseja obter (ou aproximar). Como no
treinamento das RBMs as amostras nao requerem uma classificagdo prévia, a aprendizagem
¢ dita nao supervisionada. Isso também ocorre em outros modelos generativos, como GMMs
e DBNs. No treinamento de modelos discriminativos como, por exemplo, SVMs e redes
neuronais classicas, as amostras de treinamento devem ter sido previamente classificadas,
ou seja, a aprendizagem é supervisionada. Dada a imensa disponibilidade de dados nao
classificados, essa distingao representa uma importante vantagem pratica dos modelos

generativos frente aos discriminativos.

Os principais algoritmos usados no treinamento de RBMs sao baseados no método
do gradiente descendente estocastico (SGD — Stochastic Gradient Descent). Nesse método, o

gradiente de uma funcao perda ¢ determinado usando-se uma tinica amostra de treinamento
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e os parametros do modelo sao ajustados no sentido oposto ao do vetor gradiente, isto
é, no sentido de minimizar a perda. Esse processo é repetido até que algum critério de

parada seja atingido.

Visando o uso do SGD no treinamento de RBMs, sao apresentados a seguir a funcao
perda e o seu gradiente, os quais sao compartilhados pelos algoritmos de treinamento

usuais que serdo introduzidos mais a frente.

Funcao perda e seu gradiente

No treinamento de RBMs, considera-se uma amostra v(*) extraida da distribuicio
empirica dos dados de treinamento, e objetiva-se determinar os parametros do modelo que

minimizem a fun¢ao de log-verossimilhanca negativa, definida como
L£(0;vD) = —In P(v¥), (2.22)

sendo que @ é um vetor em que cada componente consiste em um dos parametros do
modelo. £(8;v®) representa a fun¢io perda (ou custo) a ser minimizada via SGD. Em
razdo do sinal negativo na Equacao (2.22), percebe-se que a minimizacao de £(8;v®) é
equivalente & maximizacao da log-verossimilhanca da amostra de treinamento, um objetivo
de otimizacao que é comumente empregado na estimacao de parametros de modelos

estatisticos.

Diferenciado-se (2.22) com relagio ao vetor de pardmetros (@), chega-se ao gradiente
da funcao perda que, idealmente, seria usado no SGD. Tal gradiente pode ser escrito de

duas formas particularmente interessantes, ambas demonstradas no Apéndice A:

1. Em termos da energia livre, chega-se a

0LON) _ 0T V) [W (V>] (2.23)

00 00 00

sendo que a notacao Ep|-] representa a esperancga da expressao entre colchetes sobre
a distribuicao P que estiver indicada. Vé-se que o gradiente da fungao perda é
composto por dois termos, ambos envolvendo 0F(-)/00 (gradiente da fungdo de
energia livre). O primeiro termo, denominado fase positiva, depende da amostra de
treinamento (v(*)) e, por isso, pode-se interpretar que essa parcela de 9L(-)/00 é
responsével por aumentar a probabilidade de se observar v(*) segundo o modelo sendo
treinado (diminuindo a energia livre relativa a essa amostra). Em contrapartida, o
segundo termo, chamado de fase negativa, corresponde a esperanca da expressao
O0F(+)/00 calculada sobre toda a distribuicao das variaveis visiveis. Interpreta-se,
assim, que a fase negativa é responsavel por diminuir a probabilidade das amostras
geradas pelo modelo (HINTON; SEJNOWSKI, 1986).
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2. Em func¢ao da energia global, tem-se

OL(6;vY) OE(v® H) OE(V,H)
T: P(h|v) Tv(t) —]EP(V7h) T . (224)

Novamente, o primeiro e o segundo termos correspondem as fases positiva e negativa,

respectivamente. Com o gradiente da funcdo perda escrito nessa forma, pode-se
perceber que, na fase positiva, fixam-se as variaveis visiveis no estado v(¥) e, entdo,
realiza-se a amostragem das variaveis ocultas do modelo. J& na fase negativa, toda a
distribuigao conjunta do modelo é amostrada (BENGIO, 2009).

A Equagao (2.23) é especialmente conveniente para os desenvolvimentos que seguem.
Como sera mostrado em breve, o calculo da fase positiva segundo essa equacao é eficiente.
A determinagao da fase negativa, todavia, é intratavel. Os algoritmos de treinamento

devem, portanto, lidar de alguma maneira com essa intratabilidade.

Algoritmo CD

Hinton (2002) introduziu o modelo denominado Produto de Especialistas (PoE —
Product of Ezxperts), formado pelo produto de um conjunto de distribui¢oes. No mesmo
trabalho, o autor propds o algoritmo CD (Contrastive Divergence) visando o treinamento de
PoEs. Hinton também apontou que o algoritmo seria aplicavel naturalmente ao treinamento
de RBMs, visto que uma RBM pode ser entendida como sendo um PoE com um especialista

por unidade oculta.

Inicia-se a derivacao do algoritmo CD obtendo-se uma expressao tratavel para
o gradiente da funcao perda. Partindo da Equacao (2.23) fazem-se duas aproximagoes
(BENGIO, 2009). A primeira delas consiste em estimar a esperanca no segundo termo do
lado direito daquela equagao usando-se uma Unica amostra, ou seja, assume-se
OF (V) OF(v)
EP(V) ~ ’

00 00

sendo v uma amostra representativa da distribuicdo marginal das variaveis visiveis. Essa

(2.25)

amostra poderia, como visto anteriormente, ser obtida via amostragem de Gibbs, o que
envolveria um ntmero potencialmente elevado de passos de modo a garantir sua conver-
géncia. A segunda aproximacao lida com essa possibilidade definindo que na amostragem
de Gibbs sejam usados k passos e que a cadeia de amostragem seja iniciada na amostra de
treinamento, v(*). Nessas condicoes, denota-se o algoritmo por CD-k. A Figura 5 apresenta

o esquema de amostragem usado pelo CD-k usando a representacgio grafica introduzida na
Secao 2.1.3.2.

De (2.23) e (2.25), tem-se agora a versao aproximada do gradiente da fung¢ao perda

oLO;v") FHY)  aFE)
00 00 00

(2.26)
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Figura 5 — Esquema de amostragem do CD-k.

VAVAVAN

— v vk —

Fonte: produgao do préprio autor.

Nessa expressao, nota-se que as fases positiva e negativa consistem na avaliagdo da
mesma funcio (9F(-)/00) usando-se diferentes amostras (v e ¥). Uma nomenclatura
habitualmente usada na literatura chama as amostras utilizadas para o calculo da fase
positiva de particulas positivas, como é o caso de v, Aquelas usadas no célculo da fase

negativa, como v, sao denominadas particulas negativas.

Segundo o método do gradiente descendente estocastico, a regra de atualizacao de

parametros pode ser escrita como

OL(0;vD)
—A—" 2.2
0+ 60—\ 50 (2.27)
de modo que o uso de (2.26) nessa tltima expressao produz
OF(v®)  OF(v)
0%0—)\< 0 o0 , (2.28)

em que A\ é uma constante positiva denominada taza de aprendizagem. No Apéndice A,
essa expressao ¢ ainda desenvolvida para cada um dos parametros do modelo chegando-se,

assim, ao conjunto de regras de atualizagao a ser usado no algoritmo de treinamento:

by ¢ b + | P(hy=1[v") — P(h;=1]%)], (2.29)
e ci+ Aol — 3], (2.30)
wyi = wii + A P(hy=1v®) vl — P(h;=1]%) 5], (2.31)

sendo vl(t)

e 7;, as i-ésimas componentes do vetores v(¥) e ¥, respectivamente. A funcao que
fornece a probabilidade condicional de ativacao das unidades ocultas para um dado vetor
visivel, P(h;=1|v), foi apresentada na Equagao (2.17). Observa-se, naquela equagao, que
a referida probabilidade é calculada simplesmente aplicando-se a fungao sigmoide a uma
combinagao linear de valores. Assim, conhecida a particula v, a avaliacdo dessas regras de

atualizagdo pode ser considerada eficiente.
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Tabela 1 — Iteragao do algoritmo CD-k

v(®) «— Amostra (particula positiva) obtida do conjunto de treinamento;

v < Amostra (particula negativa) obtida através de k passos de Gibbs iniciando
a cadeia de amostragem na amostra de treinamento, v®);

Uso das regras de atualizagdo de parametros:
forall j € {1,...,n,} do
bj by + A|P(hy=1[v)) — P(h;=1%)|;
end
forall i € {1,...,n,} do
Ci 4 ¢+ )\{vi(t) - EZ};
end
forall (i,7) € {1,...,n,} x{1,...,n,} do
Wi = wji + A[P(h=1]v) [ — P(h;=1|%) 5i|;
end

Na Tabela 1, é fornecido o pseudocddigo relativo a uma iteracao do algoritmo CD-k.
Com isso, deve ficar claro o uso das regras de atualizacao. Na pratica, essas iteragoes seriam
executadas em varios ciclos (épocas) de treinamento, sendo que, em cada ciclo, todas as
amostras de treinamento seriam apresentadas ao algoritmo. Como citado anteriormente,
no presente texto, considera-se o calculo do gradiente com o uso de uma tnica amostra
de treinamento. A adaptacao das regras de atualizacao para a utilizacdo de multiplas
amostras no cdlculo do gradiente é uma pratica comum, mas, por ser trivial, ndo sera

mostrada aqui.

Por fim, com base no entendimento dado anteriormente para as fases do gradiente,
pode-se chegar a uma interpretacao também para o trabalho realizado pelo algoritmo
CD-k. Na Figura 6, particulas positivas e negativas foram consideradas, para efeitos de
ilustragao, como pontos num espaco continuo de duas dimensoes e indicadas pelos simbolos
@ e O, respectivamente. No mesmo espago, foram projetadas as curvas de nivel de duas

distribuicoes:

1. A distribuicdo empirica dos dados de treinamento, da qual particulas positivas sao

retiradas (elipses em linhas continuas);

2. A distribuigao das varidveis visiveis segundo o modelo sendo treinado (elipses em

linhas tracejadas).

As sequéncias de setas ligando particulas positivas as negativas representam possiveis
caminhos produzidos pelos passos de Gibbs (conforme CD-k). Nota-se que a amostragem
de Gibbs produz, normalmente, particulas negativas em regioes que, segundo o modelo,
tém maior probabilidade. Deve-se perceber, entretanto, que devido a limita¢do no niimero

de passos de amostragem, certas regides podem nao ser alcancadas (como aquela indicada &
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Figura 6 — Geracdo de particulas negativas conforme CD-k. As sequéncias de setas ligando particulas
positivas as negativas representam possiveis caminhos produzidos pelos passos de Gibbs.

Curvas de nivel da

distribuicdo de .- -
treinamento _\ -7 . RN

"""""" Regido néo alcangavel

Curvas de nivel da
distribuicdo do modelo Espaco das amostras

Fonte: producao do préprio autor.

direita na figura). Recorda-se agora que a atualizacdo dos parametros do modelo (via SGD)
produz, pela interpretacao das fases do gradiente, os efeitos de aumentar a probabilidade
das particulas positivas e, simultaneamente, diminuir a probabilidade das negativas. Assim,
pode-se esperar que uma sequéncia de atualizagoes retire aquelas massas de probabilidade
das regioes indesejadas movendo-as para os entornos das particulas positivas. Essa é uma
caracteristica desejavel para o algoritmo, na medida em que amostras de treinamento teriam
probabilidades relativamente elevadas segundo um modelo treinado. Em contrapartida,
regides externas a um, por assim dizer, raio de k passos de Gibbs das particulas positivas
nao teriam suas probabilidades diminuidas. O efeito seria a presenca de modos espirios
(isto é, inexistentes no conjunto de treinamento) na distribuigdo do modelo treinado. Esse
é considerado como um ponto fraco do CD-k (a0 menos para valores pequenos de k) e que

motivou o desenvolvimento de outros algoritmos.

A fim de discutir algumas dificuldades praticas no treinamento e ilustrar a operacao
do algoritmo CD, sdo mostrados aqui os resultados de uma simulagdo em que esse
algoritmo foi empregado no treinamento de uma RBM tendo n,=3 unidades visiveis e
np=2 unidades ocultas. Em particular, usou-se k=1 passo de Gibbs para obtencao das
particulas negativas (algoritmo CD-1) e uma taxa de aprendizagem A=0,1. Na Figura 7, sdo
mostradas, em um tnico grafico de barras, trés distribui¢oes de probabilidade. A primeira
delas, correspondendo a primeira coluna em cada grupo de barras (em azul), representa a

distribuicao dos dados de treinamento. Percebe-se que apenas duas combinacoes de estados
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das variaveis visiveis estao presentes nesses dados, ou seja,

(Ul, V2, Ug) € {(O, 0, 1), (]., O, 0)}

e esses estados sdo equiprovaveis. Na segunda coluna de cada grupo de barras (em
verde), tem-se a distribuigdo dos dados produzidos na amostragem do modelo treinado.
Comparando essas duas distribuicoes entre si, é possivel notar que a RBM é capaz de
capturar razoavelmente bem as caracteristicas estatisticas dos dados de treinamento. Mais
ainda, o processo de amostragem permite que dados com caracteristicas similares aqueles
do treinamento sejam gerados pelo modelo resultante, fato que justifica a classificacao das
RBMs como modelos generativos. Ainda com relacao a Figura 7, a terceira distribuicao
(em vermelho) expressa a distribuicao teérica do modelo. Verifica-se que essa se assemelha
bastante a distribuicao dos dados obtidos com a amostragem de Gibbs. Vale dizer que a

distribuicao teodrica pode ser obtida avaliando-se explicitamente a expressao
P(v) =>_ P(v,h").
h*

Destaca-se que a avaliacao dessa expressao ¢ intratavel e, por isso, s6 ¢é realizada na pratica

quando o nimero de unidades do modelo é pequeno, como no presente caso.

Figura 7 — Distribui¢ées de probabilidade dos dados de treinamento e do modelo resultante para RBM
Bernoulli-Bernoulli treinada com o algoritmo CD-1.
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Fonte: producao do préprio autor.

Como explicado anteriormente, no algoritmo CD (assim como nos outros a serem
apresentados) busca-se maximizar a verossimilhanca dos dados de treinamento. Entretanto,
como a avaliacao de P(v) é intratéavel, o mesmo ocorre com a func¢ao perda definida em

(2.22). Surge, portanto, a questdo de como se acompanhar a evolu¢ao do treinamento,
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dada a dificuldade em se avaliar a funcao perda que estaria sendo minimizada. A técnica
mais comumente empregada para esse acompanhamento consiste no uso de uma medida

denominada erro de reconstrucao, definida como

g (2.32)

o =7

em que a norma utilizada é a Euclidiana. Nessa equacao, considerou-se o erro relativo
a uma unica amostra de treinamento. Comumente, a soma dessa medida sobre todas
amostras do conjunto de treinamento ¢é visualizada ao longo das épocas de treinamento,

como na Figura 8.

Figura 8 — Evolugao do erro de reconstrugao para o treinamento da Figura 7.
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Fonte: producao do préprio autor.

Devido ao seu uso frequente, vale aqui uma digressao a respeito do erro de recons-
trucdo. Embora essa medida seja usada com diversos algoritmos de treinamento, ela é
particularmente 1til e mais facilmente interpretavel no contexto do algoritmo CD-k. Com ja
explicado, segundo o algoritmo CD, a particula negativa, v, é obtida executando-se k passos
de Gibbs a partir da amostra de treinamento v®¥. A amostra v pode ser interpretada como
uma reconstrucao de v segundo o raciocinio que serd exposto a seguir. No primeiro passo
de Gibbs (conforme Figura 5), que consiste na sequéncia de amostragens v(¥ — h(\) — v(1),
h(® pode ser vista como uma representacio interna (latente) da amostra v uma vez
que a primeira tem suas caracteristicas estatisticas determinadas pela segunda, conforme
P(h|v®) (Equacdo (2.16)). J& a amostra v(!) pode ser considerada como uma primeira
reconstrucao de v(® a partir de h®™ por dois motivos: em primeiro lugar, porque h(
define a distribuicao de v(V), conforme P(v|h(") (Equacao (2.18)); e, em segundo lugar,

pela observacao de que na proporcao em que o modelo melhor captura as caracteristicas
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da distribuicdo de treinamento, as amostras por ele produzidas deveriam também ser
mais parecidas com as de treinamento, ao menos em termos médios. Empregando-se esse
raciocinio para os passos de Gibbs posteriores, chega-se a ja mencionada conclusao sobre v.
Vale destacar que o erro de reconstrucao nao esta diretamente relacionado com o objetivo
de treinamento. Tipicamente, entretanto, aumentos recorrentes no erro de reconstrucao

durante o treinamento indicam a divergéncia do algoritmo — dai a utilidade da medida.

Algoritmo PCD

O algoritmo PCD (Persistent Contrastive Divergence) foi proposto por Tieleman
(2008). A técnica utilizada no algoritmo, entretanto, teve sua efetividade demonstrada
anteriormente por Neal (1992) para o caso de Maquinas de Boltzmann (nao restritas). A
ideia basica no PCD é remover a limitacao, como ocorre com o CD-k, no niimero de passos
de Gibbs usados para se obter as particulas negativas. Para isso, ao invés de executar
uma curta cadeia de amostragem de Gibbs em cada iteracao do algoritmo de treinamento,
mantém-se uma unica cadeia de amostragem ao longo de todas iteracoes (ou seja, durante
todo o treinamento) e retiram-se amostras dessa cadeia a cada passo de Gibbs executado.
Apds um numero de iteragoes, espera-se a producao de amostras bastante representativas
do modelo. Deve-se notar que essa conclusao assume que a amostragem seja feita num
modelo com parametros constantes, o que nao é verdade durante o treinamento. Assim,
no PCD supoe-se que as mudangas na distribuigdo devidas as atualizagdes de parametros
ocorram lentamente, de modo que a cadeia de amostragem possa acompanhé-las. A Figura 9
ilustra a cadeia de amostragem do PCD, da qual cada uma das amostras v(® k. =1,2,...,

seria tomada como particula negativa (v(®) seria escolhida aleatoriamente).

Figura 9 — Esquema de amostragem do PCD.

h® h®
) v v(®

v(0

h()

(k)

Fonte: produgao do préprio autor.

Na Tabela 2, é fornecido o pseudocddigo do PCD. A tnica diferenca em relagao ao

CD-k esté na producao da particula negativa.
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Tabela 2 — Iteracao do algoritmo PCD

v(®) «— Amostra (particula positiva) obtida do conjunto de treinamento;
v < Amostra (particula negativa) obtida através de um passo de Gibbs conti-
nuando a cadeia de amostragem a partir do estado anterior, V;

Uso das regras de atualizagdo de parametros:
forall j € {1,...,n,} do
bj < by + A|P(hy=1[v)) — P(h;=1]%)|;
end
foralli € {1,...,n,} do
Ci 4= ¢+ )\{vi(t) - EZ};
end
forall (i,7) € {1,...,n,} x{1,...,n,} do
Wi = wj; + A[P(h=1[v) v[” — P(h;=1|%)5i|;
end

Na Figura 10, ilustra-se (com a mesma representacao usada na Figura 6 para o CD-k)
o efeito do esquema de amostragem do PCD na geragao de particulas negativas. Percebe-se
que, no PCD, existe uma tnica cadeia de amostragem da qual sao retiradas as particulas
negativas e que as mesmas nao tém relacao direta com as positivas. A continuidade da
cadeia de amostragem permite que modos da distribuicdo do modelo nao alcangaveis
no CD-k sejam agora atingidos (e, consequentemente, possam ter suas probabilidades
diminuidas na atualizagdo de pardmetros). Outro efeito visivel, uma caracteristica da
amostragem de Gibbs, é que ha uma tendéncia para a geracao sequencial de particulas
negativas dentro de uma regiao de concentracao de massas de probabilidade segundo o
modelo. Esse efeito pode ser considerado inconveniente na medida em que ele torna mais
lenta (ou até mesmo impede) a exploragao, por parte das particulas negativas, de outros
modos que possam estar presentes na distribuicao do modelo. Como sera visto a frente, o

algoritmo chamado PT busca remediar essa situacao.

Na Figura 11, ¢ mostrado o resultado de uma simulagao anédloga aquela mostrada
para o CD, empregando agora o algoritmo PCD, n,=3, n,=2, A=0,01 (frequentemente o
PCD opera melhor com taxas de aprendizagem menores do que as usadas com o CD), e
uma distribui¢do de treinamento na forma de uma rampa (de probabilidades). Verifica-se
novamente que a RBM resultante captura e reproduz as caracteristicas dos dados de

treinamento.

Algoritmo PT

O uso do método conhecido como PT (Parallel Tempering) para treinamento de
RBMs foi proposto por Desjardins et al. (2010). Segundo Earl e Deem (2005), as origens

da ideia propriamente dita podem ser rastreadas ao trabalho de Swendsen e Wang (1987)
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Figura 10 — Geragao de particulas negativas conforme PCD.

Espaco das amostras

Fonte: producao do préprio autor.

Figura 11 — Distribui¢bes de probabilidade dos dados de treinamento e do modelo resultante para RBM
Bernoulli-Bernoulli treinada com o algoritmo PCD.
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Fonte: producao do préprio autor.

em simulacgoes de mecanica estatistica. No trabalho, fora introduzido um método de Monte
Carlo em que réplicas de um sistema de interesse eram simuladas a diferentes temperaturas
com eventuais trocas de informagoes de estado entre essas réplicas. Ao longo do tempo, o
mesmo método passou a ser usado em muitas areas incluindo quimica, biologia, engenharia

e ciéncia dos materiais.



Capitulo 2. Referencial tedrico 41

Nas RBMs, a utilizacao do PT teria o objetivo de evitar que o processo de amos-
tragem responsavel pela geracao de particulas negativas ficasse preso em regioes de maior
probabilidade do modelo. A analogia das RBMs a sistemas fisicos torna bastante natural a
formulagao de uma versao do modelo ao qual se associe uma temperatura. Especificamente,

a Equagao (2.15) sugere a defini¢do da funcao massa de probabilidade conjunta (adaptado

de (DESJARDINS et al., 2010))

exp(—E(v, h)/T)

PTm (Vv h) = Z(Tm) )

(2.33)

que representa uma RBM a uma temperatura 7,,. Como ja mencionado com relacao a
distribuicoes de Boltzmann em geral, o efeito da elevacao da temperatura é o de suavizar

a distribui¢do tornando-a, no limite (7,,, — 00), uniforme.

A Figura 12 ilustra o esquema de amostragem segundo o PT para o caso em
que duas réplicas do sistema sao simuladas. A amostragem do sistema (RBM) original é
representada pela cadeia de Gibbs sendo executada a temperatura Ty = 1. Similarmente
ao PCD, somente dessa cadeia seriam extraidas particulas negativas (v(®1, v(®2) ) para
serem utilizadas na atualizacdo de parametros. As réplicas estdao representadas pelas
cadeias executadas as temperaturas 77 e T5. Em geral, assume-se que T} < T}, para
k=0,1,...,M, em que M representa o nimero de réplicas. Em temperaturas mais
elevadas, o problema devido a concentracao de massas de probabilidade é dirimido, mas a
distribuicdo produzida nao é aquela em que se tem interesse. Surge, portanto, a questao
de como se empregar as amostras produzidas nessas cadeias. No PT, faz-se a troca de
particulas entre cadeias adjacentes (de indices m e m + 1) segundo a probabilidade (regra
de Metropolis)
Py (V19) i (97)
Pr. <V(m,k))me+1 <V(m+1,k:)> )

, (2.34)

Trm-+1 = MIN

em que k indica o nimero do passo de Gibbs e os indices entre parénteses sobrescritos as
amostras indicam a cadeia e o passo de Gibbs (respectivamente) das quais as amostras
se originam. E interessante interpretar a Equacao (2.34). Na divisao envolvendo proba-
bilidades, pode-se entender o denominador como sendo a probabilidade de se observar
simultaneamente duas particulas segundo as distribui¢bes em que cada uma delas foi
produzida. Em contrapartida, no numerador mede-se a probabilidade de se observar as
mesmas particulas se cada uma delas tivesse sido produzida pela outra distribuicao. Assim,
pode-se dizer que a regra em questao favorece a realizagdo das trocas se essas resultarem
em particulas melhor explicadas pelas novas distribuigoes. Na Figura 12, as potenciais
trocas de particulas entre cadeias foram indicadas pelas setas bidirecionais no passo de

Gibbs de indice K.

Exceto pela mudanga no passo de geracao de particulas negativas, o pseudocodigo

do algoritmo PT é idéntico ao do PCD e, por isso, nao sera repetido aqui. A geragao das
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Figura 12 — Esquema de amostragem do PT.
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Fonte: produgao do préprio autor (inspirado em Cho, Ilin e Raiko (2011)).

particulas segundo o esquema de amostragem do PT ¢é detalhada na Tabela 3, em que as
potenciais trocas de particulas sao consideradas a cada K passos de amostragem, isto é,

periodicamente, como feito comumente na pratica.

Na Figura 13, é ilustrado (utilizando novamente a representagiao usada na Figura 6
no caso do CD-k) o efeito do esquema de amostragem do PT na geracao de particulas
negativas. Na figura, duas cadeias sao executadas em paralelo. A primeira delas, identificada
pela cor azul, representa o sistema original, isto é, a RBM a temperatura To=1. A segunda
cadeia, indicada pela cor vermelha, representa uma réplica do sistema a uma temperatura
Ty > Ty. Pode-se perceber que as particulas negativas sao extraidas sempre da cadeia
a temperatura 7 e que, como no PCD, essas particulas ndo tém relacao direta com as
amostras de treinamento (particulas positivas). Tentou-se também mostrar o fato de que a

cadeia a uma maior temperatura teria um caminho mais livre no espago de amostras. A
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Tabela 3 — Geragao de particula negativa segundo PT (k-ésimo passo de Gibbs).

Passos de Gibbs das cadeias individuais:

forall m € {0,..., M} do
v(mk) < Amostra obtida através de um passo de Gibbs continuando a cadeia

de amostragem a partir de v =1 em uma RBM a temperatura T, ;
end

Troca periodica de particulas entre cadeias:
if k é maltiplo de K then
m <+ M —1;
while m > 0 do
Trocar particulas v™F) < vm+18) com probabilidade Tmm+1 (Bquagao
(2.34));
m<—m — 1
end
end

Retornar v\OF) como resultado da amostragem;

Informacoes adicionais:
o Assume-se que k, o niumero do passo de Gibbs atual, seja fornecido;

e Assume-se que o conjunto de estados das cadeias, {V(O’k),v(l’k), e ,V(M’k)}, seja
mantido entre execugoes desse algoritmo;
e Considera-se que o o0s estados iniciais das cadeias, v(%0 v(L0)  v(M0) seigm

iniciados com valores aleatorios antes da primeira execucao desse algoritmo;
o Com a substituicago {W,b,c} — {(1/1,,)W,(1/T,,)b, (1/T,,)c}, chega-se a

uma RBM a temperatura T, a partir de uma a temperatura ambiente.

troca de particulas identificada na figura demonstra como o esquema de amostragem do PT
permite que a cadeia a temperatura T escape de uma regiao de alta probabilidade segundo
o modelo. No exemplo, nao fosse a troca de particulas, essa cadeia teria seguido o caminho
em azul claro, como ocorreria no PCD. E interessante perceber também que a regra de
Metropolis desfavorece trocas em que uma cadeia esteja em regiao de probabilidade alta
enquanto a outra esteja numa regiao de probabilidade muito baixa. Portanto, a troca
identificada na figura representa uma situacao comum na qual as cadeias saltam entre
modos da distribui¢ao ou, em outras palavras, entre regides representativas da distribuigao

do modelo, uma caracteristica bastante desejavel.

Para ilustrar as vantagens do PT em relagdo ao PCD, é mostrado aqui um expe-
rimento extraido de Desjardins et al. (2010) em que uma RBM tendo n,=500 unidades
ocultas é treinada com ambos os algoritmos (PCD e PT). Os dados de treinamento sao
imagens de digitos escritos a mao tendo 28x28 pixels de tamanho. Deve-se notar que,
nesse caso, o vetor de estado das varidveis visiveis, v, tem dimensio n,=282 e representa
uma imagem completa. Apds o treinamento, amostras sao produzidas a partir dos modelos
obtidos empregando, para isso, o0 mesmo processo de geragao de particulas negativas dos

respectivos algoritmos. Na Figura 14, sao apresentadas amostras produzidas pelo processo
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Figura 13 — Geracao de particulas negativas conforme PT.
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Fonte: produgdo do préprio autor (inspirado em Earl e Deem (2005)).

descrito, sendo que imagens consecutivas (ao longo das linhas) sdo separadas entre si
por 50 passos de Gibbs. Do lado esquerdo da figura, tem-se os resultados para o PCD.
Observando-se as amostras produzidas por esse algoritmo, percebe-se que o mesmo tem
uma propensao a produzir imagens parecidas ou amostras que tendem a vir de um mesmo
modo da distribui¢ao representada pelo modelo. Ja para o PT, do lado direito da figura,
as imagens consecutivas nao se repetem em grande quantidade. Na literatura, costuma-se
dizer que o esquema de amostragem do PT prové uma melhor taxa de mistura (mizing
rate) do que a do PCD, o que, por motivos ja explicados, é visto como uma vantagem do
PT sobre o PCD.

2.1.4 Relagoes com outros modelos

Nesta se¢ao, as RBMs sao relacionadas com alguns modelos existentes na literatura.

Mdquinas de Boltzmann e Produtos de FEspecialistas

Como mencionado na Sec¢ao 2.1.1, as RBMs sdo um caso particular de Maquinas
de Boltzmann (ACKLEY; HINTON; SEJNOWSKI, 1985) em que nao existem conexoes
entre unidades de uma mesma camada. A auséncia de tais conexdes, por sua vez, leva a
independéncia entre as variaveis ocultas dado o estado das visiveis, conforme Equacao (2.16).
Consequentemente, uma RBM pode ser vista como um Produto de Especialistas (HINTON,

2002) com um especialista por unidade oculta. De fato, Hinton (2002) aponta que as RBMs
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Figura 14 — Amostras produzidas pelos algoritmos PCD (esquerda) e PT (direita).
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Fonte: extraido de Desjardins et al. (2010).

sao a intersecgao entre as Maquinas de Boltzmann e os Produtos de Especialistas, duas

classes bem diferentes de modelos.

Campos Aleatorios de Markov

Uma Maquina de Boltzmann é considerada também como um modelo grafico
probabilistico, visto que o modelo pode ser expresso por um grafo em que as conexoes
representam as dependéncias condicionais entre variaveis aleatérias. Mais ainda, como as
conexoes entre as variaveis sao nao direcionadas, as Maquinas de Boltzmann (e, portanto, as
RBMs) pertencem a um conjunto especifico de modelos gréficos probabilisticos conhecidos
como Campos Aleatérios de Markov (MRF — Markov Random Field) (FISCHER; IGEL,
2014).

Redes Neuronais Artificiais

As RBMs podem ainda ser comparadas com as redes neuronais classicas, que
representam modelos deterministicos. Na Figura 15, ¢ mostrada uma RBM em que uma
unidade, h;, estd destacada juntamente com as conexdes da mesma com as unidades visiveis.
Considerando agora as unidades como variaveis aleatorias, tem-se que, fixado o estado da
camada visivel, v, as variaveis ocultas sao independentes entre si e, portanto, podem ser
analisadas individualmente. Na mesma condicao (fixado v), a probabilidade de ativagao
da varidvel H; é dada pela Equacdo (2.17) e é indicada na figura. Para comparacao entre
os modelos, na Figura 16 é apresentado um neurdnio classico tendo a funcao sigméide,

©(+), como fungao de ativagdo. A saida do neurdnio é dada por

i=1
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também indicada na figura. Comparando-se as Figuras 15 e 16, percebe-se a similaridade
das estruturas e nota-se que as expressoes para P(h;=1|v) e y; sdo andlogas. Entretanto,
no neurdnio cldssico, y; representa efetivamente a saida (valor real) do neurénio, enquanto
que, na RBM, P(h;=1|v) expressa a probabilidade de que a varidvel H; assuma o valor 1.
Assim, cada unidade oculta da RBM pode ser vista como uma versao estocastica de
neurdnio. E importante lembrar que, diferentemente do neurénio cléssico, as RBMs tém
um grafo nao direcionado, de modo que a mesma conclusao seria obtida com relagao as
unidades visiveis se as unidades ocultas fossem consideradas como suas entradas. Com
essa interpretacao, pode-se dizer que uma RBM é uma estrutura formada por neurdnios
estocasticos (PAPA et al., 2015).

Figura 15 — RBM com uma unidade oculta isolada.
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Fonte: producao do préprio autor.

Figura 16 — Neuronio classico.
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Fonte: Haykin (2009).

No processo conhecido como pré-treinamento de redes neuronais profundas, as
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DNNSs, os parametros de modelos construidos pelo empilhamento de RBMs sao transporta-
dos para um rede neuronal feed-forward (HINTON et al., 2012). Essa técnica é justificada

pela analogia que acaba de ser descrita entre as unidades das RBMs e os neuronios.

2.1.5 Variantes do modelo

Na sua forma original, as unidades visiveis de uma RBM sao binarias e, consequen-
temente, os dados por ela modelados também sao binarios. Felizmente, modificando-se a
definicao da funcao de energia global, pode-se obter variantes do modelo com a capacidade
de representar distribuigoes continuas, ampliando, assim, o espectro de aplica¢es para esse
tipo de modelo. Uma formulagio para a energia global baseada em estatisticas suficientes
atribui distribui¢oes da familia exponencial as unidades visiveis e ocultas (WELLING;
ROSEN-ZVI; HINTON, 2004). Outras opgoes incluem o emprego de unidades ocultas
binarias em conjunto com unidades visiveis com distribui¢do do tipo exponencial truncada
(BENGIO et al., 2007) ou entao Gaussiana (CHO; ILIN; RAIKO, 2011). Existem ainda
extensoes para uso com dados categoricos (SALAKHUTDINOV; MNIH; HINTON, 2007)
e ordinais (PHUNG; VENKATESH et al., 2009). Como sera visto, a facilidade para se

obter diferentes variantes de RBMs assinalam a consideravel flexibilidade desse modelo.

Na Figura 17, sao indicadas as versoes de RBM discutidas neste texto. A RBM
Bernoulli-Bernoulli introduzida na atual secao representa a versao original do modelo. A
RBM Gauss-Bernoulli (Se¢ao 2.2) modifica a Bernoulli-Bernoulli no sentido de permitir
a modelagem de dados continuos, enquanto que a versao indicada aqui como “RBM
Bernoulli-Bernoulli como classificador” (Segao 2.3) adiciona ao modelo original uma
camada de classificacao e novas formas de treinamento. Por fim, a variante “RBM Gauss-
Bernoulli como classificador” é proposta no presente trabalho e une as caracteristicas das
duas variantes mencionadas. Vale reiterar que todas essas versoes do modelo sdo obtidas

modificando-se a defini¢do da funcao de energia global.

2.2 RBM GAUSS-BERNOULLI

Nesta secdo, é introduzida a variante denominada RBM Gauss-Bernoulli ou, abre-
viadamente, GBRBM (Gaussian-Bernoulli Restricted Boltzmann Machine) cujas unidades
visiveis sdo Gaussianas e as ocultas, binarias. Considera-se aqui que os varios conceitos
introduzidos com as RBMs Bernoulli-Bernoulli sejam conhecidos, de modo que o foco na
presente secao sao as diferengas decorrentes da mudanca na definicao da energia global
que leva as GBRBMs. A organizacao dos tépicos a seguir é similar a da Se¢ao 2.1. Nas
Secoes 2.2.1 a 2.2.3, sdo vistas a estrutura, a descricdo matematica e as tarefas associadas
ao modelo, nessa ordem. A Secdo 2.2.4 ilustra algumas caracteristicas do modelo por meio
de simulagdes computacionais. Ao final, a Se¢ao 2.2.5 compara a GBRBM com outros

modelos.
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Figura 17 — Modelos descritos no documento.

RBM Bernoulli-Bernoulli RBM Gauss-Bernoulli
(SMOLENSKY, 1986; HINTON, 2002) (CHO; ILIN; RAIKO, 2011)
o Dados modelados: binarios o Dados modelados: continuos
e Treinamento: generativo e Treinamento: generativo
Y Y
4 )\ 4 I
RBM Bernoulli-Bernoulli RBM Gauss-Bernoulli
como classificador como classificador
(LAROCHELLE; BENGIO, 2008)
e Dados modelados: binarios .| ® Dados modelados: continuos
® Treinamento: generativo/ ® Treinamento: generativo
discriminativo/ discriminativo/
hibrido hibrido
- 4 - J

Fonte: producao do préprio autor.

2.2.1 Estrutura

Do ponto de vista estrutural, as GBRBMs sao idénticas as RBMs originais (Figura 2):
o modelo é formado por um conjunto de unidades ocultas e outro de unidades visiveis
separados nas respectivas camadas. As conexdes entre camadas opostas, como em toda
Méaquina de Boltzmann, sao nao direcionadas. Em razao de uma nova formulagao para
a energia global, surge um novo conjunto de parametros associados as unidades visiveis,

como serd visto a seguir.

2.2.2  Descrigao matematica

No presente texto, considera-se a formulagao para a GBRBM introduzida por Cho,

Ilin e Raiko (2011), na qual a funcdo de energia global ¢ definida como

Ty

B, th +Z UZ ci) ZZhwﬂ. (2.36)

i=1j=1 0;
Nessa expressao, todos os simbolos comuns & funcao de energia global das RBMs (Equagao
(2.8)) mantém os seus significados. Surge agora um novo conjunto de pardmetros, as
varidncias das unidades visiveis, referenciadas por o2, com i = 1,...,n,. As definigoes
dadas nas egs. (2.1) a (2.7) sdo reutilizadas aqui. Adicionalmente, define-se o vetor de
variancias como
o’ =[o}...00 1", (2.37)

de modo que o modelo fica totalmente especificado pelo conjunto de parametros {W, b, c, %}.

Como em todas versoes de RBMs, a probabilidade associada a um dado estado das

varidveis, (v, h), decai exponencialmente com a energia global, de modo que a distribui¢ao
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conjunta do modelo é definida como

P,(v,h) = eXp(_gg(V’h)) (2.38)

g
g

Nota-se que essa definicdo tem a mesma forma daquela fornecida na Equagao (2.9) para
as RBMs Bernoulli-Bernoulli. Entretanto, P,(v,h) tem um dominio misto, continuo para
os estados das varidveis visiveis e discreto para as ocultas, dado explicitamente por
R™ x {0,1}". A constante no denominador (fun¢do de particdo) pode, portanto, ser

escrita como
Zy = > exp(—E,(v,h)) dv. (2.39)

Rne he{0,1}7h

A partir de (2.36) e (2.38), todos os resultados antes obtidos para RBMs podem ser

derivados para o caso das GBRBMs. As demonstragoes sao apresentadas no Apéndice B.

2.2.3 Tarefas associadas ao modelo

Como serd mostrado nos tépicos seguintes, as tarefas de inferéncia (condicional
entre variaveis do modelo), amostragem e treinamento apresentadas para as RBMs originais
podem ser facilmente adaptadas para as GBRBMs. Vale dizer que as varias discussoes e
interpretagoes antes feitas para as RBMs continuam validas para as GBRBMs e, por isso,

nao sao repetidas aqui.

2.2.3.1 Inferéncia

Para realizar inferéncias condicionais entre variaveis visiveis e ocultas, deve-se
conhecer as expressoes de P;(h|v) e P,(v|h). Nas GBRBMs, também vale a independéncia

condicional das variaveis de uma camada dado o estado da camada oposta, ou seja,

PY) =TT Plv) (2.40)
Py (vi) = [T Pytoifw) (2.41)

Fixando-se v, cada varidvel oculta tem distribuigdo de Bernoulli (como nas RBMs) com

probabilidade de ativagdo (ou sucesso)

Ny ,UZ
=1 7
Além disso, fixado h, cada uma das variaveis visiveis tem distribuicao Gaussiana dada por

np
C; + Zh]‘w]‘i,d?), (243)

J=1

P,(v;|h) = /\/(vi

em que a notagao N (-|u, 0?) representa a funcao de densidade de probabilidade Gaussiana,

com média u e varidncia o2
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2.2.3.2  Amostragem

O simples uso das egs. (2.40) a (2.43) no amostrador de Gibbs permite que a
amostragem seja realizada nas GBRBMs.
2.2.3.3 Treinamento

Como demonstrado no Apéndice B, as regras de atualizacao para os vieses e pesos

de conexao de uma GBRBM sao as seguintes:

bj = bj + A Py(h=1]v1") — Py(h;=1[¥)], (2.44)
A
Ci < ¢ + — [Ui(t) — @} s (245)
0;
A o
ugie-wﬁ-%aﬁ[fgu”:1hﬁﬂy¢“-—fgugzihovj. (2.46)

i
Na atualizacdo das variancias, utiliza-se um artificio com o objetivo de assegurar que esses
parametros sejam sempre positivos, algo que nao é naturalmente garantido pelo SGD. Para
todo i = 1,...,n,, define-se um pardmetro auxiliar, z; = In(c?), o qual é efetivamente
atualizado via SGD. Da definigao de z;, tem-se que 0? = €%, de modo que, para todo valor
(real) de z;, as variancias serdao positivas, como desejado. A atualizagdo dos pardmetros o?

é realizada pela execucgao em sequéncia das seguintes regras:

z + In(07?), (2.47)
A ) _ .32
zi 2+ 02[ ((UZZC@) — P,(h;=1]vY) wjivz(t)) (2.48)
(@' - Ci>2 ~ ~
— (2 — Pg(h,J:HV) 'LU]'Z"UZ' s
o2 + exp(z). (2.49)

Embora as regras de atualizagdo para as variancias sejam fornecidas aqui, deve-se dizer
que, na pratica, procura-se evitar o ajuste desses parametros fazendo-se, para isso, uma
normalizagao prévia dos dados de treinamento. Essa restricao é normalmente aplicada
porque a atualizacdao das varidncias frequentemente faz com que o treinamento divirja, ou
seja, se afaste recorrentemente do seu objetivo de minimizar a funcao perda. Em todas
(t)

as regras fornecidas, v;’ e ¥; representam as i-ésimas componentes do vetores v(*) e v,
respectivamente, sendo que v é a amostra de treinamento e v, a particula negativa;
P,(h;j=1|v) é dada na Equacao (2.42). Com as regras de atualizacdo apresentadas, é
possivel utilizar qualquer um dos algoritmos de treinamento detalhados na Secao 2.1.3.3
(para as RBMs Bernoulli-Bernoulli). Para tanto, vale lembrar que os algoritmos estudados
(CD-k, PCD e PT) se diferenciam pela técnica usada na producao de particulas negativas,

ou seja, pela forma como realizam a amostragem, a qual ja foi descrita para as GBRBMs. O
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treinamento e a amostragem do modelo sao ilustrados na Secao 2.2.4. Como sera visto, as
GBRBMs conseguem capturar as caracteristicas probabilisticas dos dados de treinamento,

inclusive dependéncias entre as variaveis que os representam.

2.2.4 Experimentos

Os resultados de algumas simulacoes envolvendo GBRBMs serdao mostrados a seguir.
Na Secao 2.2.4.1, o modelo é treinado num caso simples, em que os dados de treinamento
sao independentes entre si. Aproveita-se o exemplo para apontar algumas dificuldades que
sao encontradas na pratica no treinamento de GBRBMs. Ilustra-se também o uso do erro
de reconstrugao (introduzido na pag. 36 para as RBMs originais) para acompanhamento
do treinamento do modelo. Na Secao 2.2.4.2, é apresentado um experimento que mostra a

capacidade das GBRBMs de modelar dependéncias entre suas variaveis visiveis.

2.2.4.1 RBM Gauss-Bernoulli reproduzindo uma distribuicdo

No primeiro experimento, uma GBRBM com n,=3 unidades visiveis e n,=10
unidades ocultas ¢é treinada com dados gerados a partir de distribui¢oes conjuntamente

independentes com as seguintes caracteristicas:

1. Unidade v;: dados gerados a partir de uma distribuicao gaussiana com média —2 e

variancia 3.

2. Unidade vy: dados gerados a partir de uma distribuicao gaussiana com média 4 e

variancia 2.

3. Unidade v3: dados gerados em igual proporcao a partir de duas distribui¢oes gaussia-

nas com variancia unitaria e médias —10 e 10, respectivamente.

Na Figura 18, sdo mostradas, sobrepostas a distribui¢oes de treinamento tedricas,
as densidades de probabilidade empiricas resultantes da amostragem do modelo, o qual foi
treinado por meio do algoritmo CD-5 e amostrado com 80 passos de Gibbs para geragao de
cada amostra. E interessante notar que as distribui¢oes associadas as unidades vy e vy sao
gaussianas simples (unimodais), enquanto que para a unidade v3 os dados formam uma
mistura de gaussianas. Nessa simulagao, ambos os tipos de distribuicao foram aproximados
com uma boa precisao. Esse resultado chama a atencao para um fato notavel: muito
embora as distribuigoes das varidveis visiveis sejam condicionalmente gaussianas (conforme
Equagao (2.43)), verifica-se que a distribuigdo marginal do modelo, P(v) é mais geral,
podendo representar uma mistura de gaussianas.

No treinamento da Figura 18, foram feitos os ajustes dos parametros de variancia do

modelo (02), que costumam causar problemas de divergéncia no treinamento. Para diminuir

as chances dessa ocorréncia, fez-se uso da seguinte técnica: no inicio do treinamento, os
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Figura 18 — Distribui¢des dos dados produzidos por GBRBM treinada com o CD-5.
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Fonte: producao do préprio autor.

pardmetros de varidncias ndo sao ajustados (neste caso, nas primeiras 25 épocas de
treinamento), permitindo que o modelo se ajuste as médias dos dados. Apés essa fase
inicial, o ajuste das variancias é liberado. A evolucao desses pardmetros ao longo das
épocas de treinamento conforme a técnica descrita é apresentada na Figura 19. Nessa
figura, pode-se perceber que o pardmetro o3 converge para a variancia individual das

distribui¢oes que formam a mistura de gaussianas referentes a unidade vs.

Figura 19 — Evolucao dos pardmetros de varidncia no treinamento da Figura 18.
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Fonte: producao do préprio autor.

Na Figura 20, é mostrada a evolugdo do erro de reconstrucao (ainda para o
treinamento da Figura 18), em que se verifica que o erro citado aumenta com o ajuste
da variancias, muito embora o modelo esteja, ao longo das épocas, se tornando mais

representativo dos dados sendo modelados. De fato, nesse caso de teste simples, em que os
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vetores de treinamento sao conhecidamente independentes, o valor esperado para o erro de

reconstrucao pode ser estimado com base na expressao
—~ 2
&:va_vw”, (2.50)

que corresponde a esperanga do erro de reconstrugao dado na Equacao (2.32), considerando
as amostras de treinamento (v(*) e particulas negativas (V) como vetores aleatérios (V)

e V, respectivamente). Expandindo os vetores nas suas componentes, tem-se

a=Eﬁi%—W%ﬂ=§ER%—W%ﬂ. (2.51)

i=1 i=1
Considerando agora que as médias individuais das varidveis visiveis ja tenham sido

descobertas pelo modelo, entdo E[(V; — V;(t))] = 0 e os termos do somatoério na equagao

. . \ ‘A . 7 t .
anterior se igualam as variancias de (V; — V;( )), ou seja,

Ny N
& =Y VAR [w - Vi(t)} . (2.52)
i=1
Finalmente, assumindo que as amostras de treinamento e as particulas negativas sejam
independentes (o que é garantido com um ndimero suficientemente grande de passos de
Gibbs), chega-se a

& = i: VAR [V;] + VAR [V"]. (2.53)
=1

O valor mostrado no eixo vertical da Figura 20 corresponde, na realidade, a soma dos erros
de reconstrucao médio de 200 lotes de amostras (com cada lote contendo 100 amostras).
Com a observacao de que os parametros de variancias do modelo estavam fixados no valor
0,5 (conforme Figura 19) antes do ajuste desses parametros ser liberado, estima-se o erro

de reconstrucao como
g1 =200[(3+0,5) 4+ (2+0,5) + (140, 5)] = 1500. (2.54)

Ja apods a liberacao dos ajustes das variancias e assumindo que o modelo convirja para os

valores das variancias dos dados, tem-se a segunda estimativa
Erp =200[(3+3) + (2+2) + (1 +1)] = 2400. (2.55)

Percebe-se que os valores z;; e .5 sao condizentes com os patamares constatados para
o erro de reconstrucao na Figura 20, indicando que as hipoteses simplificadoras aqui

assumidas sao razoaveis.

Pode-se verificar o efeito negativo do ajuste das varidncias por meio de um caso de
teste relativamente mais dificil para o modelo. Tornando mais préximas as médias das
gaussianas que formam a mistura na entrada vz do caso de teste anterior, a dificuldade

em se distinguir a presenca de mais de um modo nos dados de treinamento também
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Figura 20 — Evolugdo do erro de reconstrucdo no treinamento da Figura 18.
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aumenta. Esse fato, aliado ao ajuste das variancias, pode fazer com que o modelo termine

por representar a mistura como uma Unica gaussiana com uma variancia englobando

os dois modos presentes nas distribuigoes, como ilustrado na Figura 21. A evolucao das

variancias correspondente ao mesmo caso é fornecida na Figura 22, na qual se percebe que

o parAmetro o5 tende a um valor aproximadamente 7 vezes maior que o das variancias das

gaussianas individuais da mistura. Repetindo-se o treinamento com os mesmos dados desse

caso de teste, mas sem o ajuste das variancias, chega-se a um modelo cujas distribuicoes

individuais das variaveis visiveis sao mostradas na Figura 23. Visivelmente, o modelo assim

treinado representa melhor as caracteristicas da distribuicao dos dados.

Figura 21 — Distribuigoes dos dados produzidos por GBRBM treinada com o CD-5 (aproximagio menos

0.35

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

Densidade de probabilidade

0.05

precisa).
Distribuicdes (nhzlo)
| vy (trein.) v, (trein.) v, (trein.) vy (@amostr.) = = = v, (@amostr.) . = = vy (amostr.)
Iy
r Y
\ ]
L J
\\
'
1
[ 13
1
\
~ 1
[ XV 1
J\»u‘ SV, \
L N i
e
73 |}
.~ \
L 4 \
- \
ne N
e , ) , , . i 3 \ , , \
-15-14 -13-12-11-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 - 0o 1 2 3 4 5 6 7

Estado das var. visiveis

Fonte: producao do préprio autor.



Capitulo 2. Referencial teérico 55

Figura 22 — Evolugao dos parametros de variancia no treinamento da Figura 21.
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Figura 23 — Distribuigoes dos dados produzidos por GBRBM treinada com o CD-5 (sem ajuste de
varidncias).
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2.2.4.2 RBM Gauss-Bernoulli reproduzindo dependéncias entre varidveis

O objetivo do experimento apresentado na presente secao é o de verificar o compor-
tamento do modelo quando os dados apresentam dependéncias entre si. Para isso, os dados

de treinamento sao produzidos a partir de uma distribuicao conjuntamente gaussiana
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tendo uma matriz de covariancia definida manualmente como:
0,30
0
0
0
0,20
0
2,00
0
0,20
0

Co =

1,00
0
0,10
0
0
0
0,30
0
0
0

0 0,10 0
1,00 0,10
0 1,00 O
0,10 2,00
0 010 0

0 0,10
0 0

0,30 0
0 040 0
0

0,40

0
0
0,10
0
2,00
0
0,20
0
0
0

0
0
0

0,10

0

2,00

0

0,20

0
0

0

0,30 0
0,40

0
0

020 0
0,20
1,00 0
1,00
020 0

0
0
0,40
0
0
0
0,20
0
1,00

Amostras produzidas de modo a apresentar essa matriz de covariancia sao usadas no

treinamento de uma GBRBM com n,=10 unidades visiveis e diferentes quantidades de

unidades ocultas. Durante o treinamento, a GBRBM ¢é amostrada e a matriz de covariancia

C; dos dados por ela produzidos é determinada. O aqui chamado erro da matriz de
covariancia é definido como a norma de Frobenius da diferenca (C; — Cy) (MEYER, 2000).

A Figura 24 mostra a evolugao desse erro nos diversos treinamentos. Na figura, verifica-se

que, conforme o treinamento progride, o erro da matriz de covaridncia tende a diminuir por

um numero relativamente alto de épocas até que se estabiliza em um certo nivel, exceto

no caso de ny=10, em que houve um aparente inicio de divergéncia do algoritmo. Nota-se

ainda que, aumentando-se o nimero de unidades ocultas, chega-se também a menores

niveis de erro, efeito constatado até se atingir n,=40. Um aumento acima dessa quantidade

nao parece benéfico. Para n;,=60, chegou-se, ao final da tltima época de treinamento, a

matriz

Cy

1,00
0,00
0,09
0,00
0,02
0,00
0,27
0,00
0,01
0,00

0,00
0,99
—0,01
0,09
—0,01
0,01
—0,01
0,28
0,00
0,02

0,09
—0,01
0,98
0,00
0,09
—0,01
0,03
—0,01
0,38
0,00

0,00
0,09
0,00
2,00
—0,02
0,09
0,00
0,02
0,03
0,39

0,02
—0,01
0,09
~0,02
2,00
—0,01
0,17
—0,01
0,02
0,00

0,00
0,01
—0,01
0,09
—0,01
1,99
0,00
0,19
—0,01
0,02

0,27
—0,01
0,03
0,00
0,17
0,00
1,99
0,00
0,19
0,01

0,00
0,28
—0,01
0,02
—0,01
0,19
0,00
1,00
0,01
0,20

0,01
0,00
0,38
0,03
0,02
—0,01
0,19
0,01
0,99
0,02

0,00
0,02
0,00
0,39
0,00
0,02
0,01
0,20
0,02
1,00

que pode ser confrontada com C,. Verifica-se que, ndo apenas os elementos da diagonal

principal de C; (varidncias individuais das varidveis visiveis) se parecem com aqueles de

Cy, mas que o mesmo acontece com os elementos fora da diagonal principal. Esse fato

mostra que as GBRBMs tém a capacidade de modelar dependéncias entre variaveis.
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Figura 24 — Evolugdo do erro da matriz de covaridncia ao longo das épocas de treinamento.

Evolucéo do erro da matriz de covariancia
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Fonte: produgao do préprio autor.

2.2.5 Relagoes com outros modelos

Conceitualmente, as mesmas rela¢oes que as RBMs (Bernoulli-Bernoulli) tém
com outros modelos (conforme apresentado na Secao 2.1.4) sao validas também para as
GBRBMs. Com a mudanca da formulacao da energia global, entretanto, a funcao de
ativacao do neurdnio classico andlogo a uma unidade visivel da GBRBM tem agora a

forma de uma fungao gaussiana, conforme Equacao (2.43).

A capacidade da GBRBM de reproduzir distribui¢des formadas por misturas de
gaussianas leva a interessante questao sobre a relacao desse modelo com aquele que é
denominado Modelo de Mistura Gaussiana (GMM — Gaussian Mizxture Model). Neste,
uma distribuigao ¢ escrita na forma (BISHOP, 2006)

Kgmm

Pgmm(X) - ]; ﬂ-kN(X“l'kka)? (256)

sendo que 7 € o coeficiente de mistura, p, € o vetor média e ¥, é a matriz de covariancia,
cada qual correspondente a k-ésima componente da mistura. Kgym define o ndmero
de gaussianas que compoem a mistura. A notagao N (-|u,X) é similar aquela usada
anteriormente neste texto para representar uma distribuicao gaussiana, porém aqui deve
ficar claro que os parametros p e 3 sdao, respectivamente, o vetor média e a matriz de

covariancia da distribuicdo, tratando-se portanto, de uma distribuicado multivariada. A fim
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de relacionar GMMs com GBRBMs, pode-se escrever

Pyv)= >, PBvh)= 3> P (h)P(vh7)
h*€{0,1}"n h*€{0,1}"n
e notar que P,(v|h) corresponde, conforme Equagoes (2.41) e (2.43), a uma distribuicao

conjuntamente gaussiana tendo média
np
C1 + Z hjwjl
j=1
() = s (2.57)
np
j=1

2

» ) (matriz diagonal formada pelas variancias

e matriz de covaridncia ¥, = diag (o1, ..., 0

das varidveis visiveis), de modo que

Pyv) = 3 BN (v, (h), %) . (2.58)

h*€{0,1}"n
A comparacao dessa ultima equacao com (2.56) sugere que a distribuigao das varidveis
visiveis da GBRBM, P,(v), pode ser vista como uma mistura de gaussianas (KENNY,

2011). Nota-se também que:

a) cada gaussiana da mistura é independente (a matriz de covariancia é diagonal);

b) a média de cada componente da mistura é definida pelo estado da camada oculta,
segundo Equacao (2.57); e

¢) o coeficiente (ou peso) da componente estd associado a probabilidade do respectivo

estado da camada oculta.

A partir do item a), pode-se concluir que eventuais dependéncias entre varidveis visiveis
devem necessariamente ser representadas no modelo por meio das variaveis ocultas. De fato,
essa necessidade vem da auséncia de conexoes entre variaveis visiveis, uma caracteristica
comum entre as RBMs e variantes (como a GBRBM). Mais ainda, a Equagao (2.58) permite
que se perceba como as dependéncias entre variaveis visiveis ficam estabelecidas numa
GBRBM. Basicamente, o estado da camada oculta define simultaneamente as médias de
todas as variaveis gaussianas que formam a camada visivel do modelo, gerando, portanto,

um acoplamento entre elas.

A Figura 25 ilustra como uma GBRBM pode aproximar uma mistura de duas
gaussianas formadas por variaveis dependentes entre si. Vale notar de antemao que uma
mistura assim seria representada de forma direta por um GMM com duas componentes
tendo matrizes de covaridncia nao diagonais. Uma GBRBM com n,=30 e X,=I foi
treinada com os dados da mistura cujas curvas de nivel estao representadas por elipses na

Figura 25. J& os pontos na mesma figura indicam as médias das gaussianas produzidas pelo
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modelo resultante do treinamento. Esses pontos foram obtidos por meio de simulagoes,
como segue: primeiramente, foram extraidas amostras das variaveis ocultas da GBRBM
via amostragem de Gibbs e, em seguida, essas amostras foram mapeadas, segundo a
Equagao (2.57), nos referidos pontos. Em torno deles poderiam ainda ser imaginadas
circunferéncias correspondentes as curvas de nivel das componentes individuais da mistura
representada pela GBRBM. Com o exemplo mostrado aqui, deve ficar claro que a mistura
de algumas distribui¢des gaussianas dependentes seria representado numa GBRBM por
um numero potencialmente grande de gaussianas independentes.

Figura 25 — Aproximacdo de uma mistura de duas gaussianas dependentes for varias gaussianas indepen-

dentes (GBRBM).
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Fonte: producao do préprio autor.

2.3 RBM BERNOULLI-BERNOULLI COMO CLASSIFICADOR

A variante de RBM apresentada nesta se¢ao adiciona ao modelo original (Bernoulli-
Bernoulli) a capacidade de classificagao. A formulagao para a energia global e as diferentes
equagoes dal resultantes foram extraidas de Larochelle e Bengio (2008) com pequenas
adaptacoes de notacdo. Visando novamente facilitar a comparacao entre variantes de
RBMs, os topicos a frente seguem a organizacao da Secao 2.1. Inicialmente, a estrutura e a
descricao matematica da variante sdo introduzidas nas Secoes 2.3.1 e 2.3.2, respectivamente.
Na Sec¢ao 2.3.3, tem-se a apresentacao das tarefas associadas a presente versao de RBM. Em
relagao as versoes vistas anteriormente, surgem aqui a tarefa de classificacao e novos tipos
de treinamento, os quais sao introduzidos na mesma secao. Por fim, a Secao 2.3.4 compara
a atual variante com uma rede neuronal artificial. Os tépicos a seguir sao apresentados

de forma sucinta. Em particular, detalhes relativos ao treinamento e ao uso do modelo
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como classificador sdo adiados para o Capitulo 3, no qual a variante proposta no presente

trabalho é apresentada.

2.3.1 Estrutura

Na Figura 26, é mostrada a estrutura de uma RBM adaptada para permitir o seu
uso direto em problemas de classificacao. A notagao utilizada na figura é mais sucinta do
que aquela usada para introduzir as RBMs originais. Em particular, aqui os vieses nao
sao mostrados e o conjunto de conexoes entre as unidades de um par de camadas sao
representadas por uma unica linha interligando essas mesmas camadas. O rétulo acima da
linha indica o nome da matriz de pesos de conexao correspondente. Como indicado na
figura, a camada visivel é de fato composta pelas camadas de entrada e de classificagao.
As unidades da camada de classificagdo sdo binérias (assumindo apenas os valores 0 ou
1) e considera-se que, em qualquer momento, somente uma delas possa estar ativa (i.e.,
assuma o valor 1). Para uma dada entrada, a classe a ela associada é definida pelo indice da
unidade ativa na camada de classificacdo. Vale antecipar que, apesar do nome, a camada
de entrada pode operar efetivamente tanto como uma entrada quanto como uma saida do

modelo.

Figura 26 — RBM com uma camada de classificacgao.
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Fonte: extraido de Larochelle e Bengio (2008).

2.3.2 Descrigao matematica

Na formulagdo matematica, as unidades da camada de entrada serao representadas
pelo vetor aleatorio
X=[X;...X,)" (2.59)
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e os estados dessas variaveis, pelo vetor
X =[z1...7,,)7, (2.60)

sendo ng o nimero de unidades da camada de entrada. Dada a restricdo antes mencionada
de que apenas uma das unidades da camada de classificagdo pode estar ativa em qualquer
momento, o conjunto dessas unidades ¢ modelado por uma tnica variavel aleatéria, Y,
a qual pode assumir valores no conjunto {1,2,...,n.}, sendo n. a quantidade de classes
existentes. Um estado especifico da variavel Y ¢é indicado pelo escalar y. Para as variaveis

ocultas, as defini¢oes sdo iguais aquelas da RBM original, dadas nas Equagoes (2.3) e (2.4).

A RBM contendo uma camada de classificagao é obtida definindo-se a sua energia
global como (LAROCHELLE; BENGIO, 2008)

ng ng MNp
i=1 i=1j=1
Ne Np
- Z iy = 3 D hyjukdiy,
k=1 k=1 j=1
em que a notacao 9, s representa o delta de Kronecker e wj;, b;, ¢;, di, € u;i, comi=1, ..., ng,
j=1,...,nu, k=1,...,n,., constituem os parametros do modelo. Os pardmetros d; sao os

vieses da camada de classificagao e os uj; sao os pesos de conexao entre as camadas oculta
e de classificagao. Definem-se a matriz n;, x ny de pesos de conexao entre as camadas
oculta e de entrada

e a matriz nj, X n. de pesos de conexao entre as camadas oculta e de classificagdo
U = (ujk). (2.63)

Similarmente, sdo definidos os vetores de vieses

b=1[b...0,)", (2.64)
c=lci...c,)" (2.65)
d=d...d,]" (2.66)

Vale dizer que W, b e ¢ tém os mesmos significados dos simbolos de mesmos nomes
antes definidos para a RBM Bernoulli-Bernoulli (Equagoes (2.5) a (2.7) da pagina 23) se
a aqui chamada camada de entrada for considerada como a camada visivel do modelo
original. Com as defini¢oes anteriores, nota-se que a RBM com a camada de classificagao

fica totalmente especificada pelo conjunto de pardmetros {W,b, c,d, U}.
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E interessante comparar a definicio da energia global na Equacio (2.61) com
aquela na Equagao (2.8) para as RBMs originais. Pode-se perceber que a primeira linha
a direita da igualdade na Equagdo (2.61) torna-se idéntica a expressdao de F(v,h) se
x; for substituido por v; em E.(y,x,h). Conclui-se que os termos na primeira linha da
Equagao (2.61) representam o modelo original. Logo, a segunda linha da mesma equagao

responde pela camada de classificagado propriamente dita.

A distribuicao conjunta do modelo é definida como

exp(—E.(y,x,h))
Ze

e tem um dominio dado por {1,2,...,n.} x{0,1}"x{0,1}". A constante no denominador

P.(y,x,h) = (2.67)

garante que P.(y,x,h) tenha soma unitaria no seu dominio.

2.3.3 Tarefas associadas ao modelo

As RBMs com camada de classificagdo admitem os mesmos casos de uso (ou tarefas)
introduzidos na Secao 2.1.3: inferéncia, amostragem e treinamento. Além desses, surge o
caso de uso de classificacao, no qual busca-se determinar a classe a qual pertence uma dada

amostra de entrada. A seguir, os casos de uso mencionados sdo brevemente discutidos.

2.3.3.1 Inferéncia

Como apontado por Larochelle e Bengio (2008), pode-se mostrar que

P.(x|h) = HP (x;|h) (2.68)

=1

Pe(hly,x) HP (hyly, %), (2.69)

ou seja, conhecidos os estados das variaveis em uma camada, as varidveis na camada oposta
sdo independentes. Além disso, as varidveis de entrada e ocultas sdo bindrias (Bernoulli)

com probabilidades de ativagao dadas, respectivamente, por

j=1

Pe(z;=1h) = ¢ (Ci + % hjwji) (2.70)

nd
Pc(hj:”y,X) =@ (bj + Ujy + Zwﬂxz> s (271)

i=1
sendo ¢(+) a funcao sigmdide ji introduzida. Por fim, conhecido h, a distribui¢do de

probabilidade das classes é dada por

np
exp (dy + ]gl hjujy>

Pe(ylh) = (2.72)

Ne nhp ’
> exp <dk + Z hjujk>
k=1 J=1
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As Equagoes (2.68) a (2.72) permitem a realizacao de inferéncias condicionais entre as
camadas oculta e visivel do modelo. Vale lembrar que tais tipos de inferéncia sao uteis na

realizagdo da amostragem de Gibbs do modelo.

2.3.3.2  Amostragem

A amostragem da RBM com camada de classificacdo pode ser realizada de forma
semelhante a amostragem nas RBMs originais. Para isso, basta notar que uma amostra de
estado visivel na atual variante é representada pelo par (y,x). Dessa forma, observando a
Figura 4, o primeiro passo de Gibbs seria composto pela sequéncia de amostras (y(o) , X(O)) —
h® — (yM xM) sendo que h") seria produzida segundo a distribuicdo P.(h|y®, x(®)
e as componentes do par (yM,x("), segundo as distribuicdes P.(y/h®) e P.(x/h®M),

respectivamente.

2.8.5.3 Treinamento

O treinamento do presente modelo pode ser feito de forma analoga ao das RBMs ori-
ginais, descrito na Secao 2.1.3.3. Nesse caso, dada uma amostra de treinamento, (y®,x®),

busca-se minimizar a funcao perda generativa,
Lyen(6; y® x®) = —1In P,(y®,x®), (2.73)

com relagao a 6 (tido como um vetor contendo todos os parametros do modelo). Essa fungao
perda ¢ dita generativa porque a sua minimizacao equivale a se maximizar a verossimilhanca
de o modelo gerar a amostra de entrada x() juntamente com sua respectiva classificacéo,
y®, fato evidenciado pelo uso da distribuicdo conjunta de classes e entradas, P.(y,x),
na Equacao (2.73). O treinamento visando minimizar L, (-) é denominado treinamento

generativo.

Uma segunda possibilidade que surge em razao da presenca da camada de classifi-
cacdo é treinar o modelo especificamente para classificacao. Isso é feito minimizando-se a

funcao perda dita discriminativa,
Laisc(0; y(t),x(t)) =—1In Pc(y(t)\x(t)), (2.74)

com relacao a @, que é uma fungdo definida em termos da distribui¢do condicional P.(y|x)
(Equacao (2.76)). A minimizagdo de Lgs.(+) é o objetivo do denominado treinamento
discriminativo e o modelo resultante desse tipo de treinamento recebe o nome de RBM
Discriminativa ou DRBM (Discriminative RBM).

Por fim, pode-se ainda combinar as duas fungoes perda anteriores, o que déa origem

a chamada funcao perda hibrida,

Ehyb(0§ y(t)7 X(t)) = Edisr:(& y(t)7 X(t)) + aﬁgen(& y(t)7 X(t))a (2-75)
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em que « é o peso dado ao critério generativo. Quando objetiva-se minimizar L, (-), tem-se
o chamado treinamento hibrido e o modelo resultante é denominado RBM discriminativa
hibrida ou HDRBM (Hybrid Discriminative RBM ), indicando que o seu treinamento é

majoritariamente discriminativo.

Cada uma das fungoes perda apresentadas (Lgen(+), Laisc(-) € Lpys(+)) dd origem
a diferentes regras de atualizacao de parametros. Essas regras nao serao fornecidas aqui,
pois sao de pouco interesse para esta dissertacao. Entretanto, os trés tipos de treinamento
introduzidos na secao atual serao desenvolvidos para o modelo proposto no Capitulo 3.
La, as regras de atualizacao de parametros serao apresentadas e os tipos de treinamento,

discutidos com mais detalhes.

2.3.83.4  Classificagdio

Na tarefa de classificagao, os pardmetros do modelo sao conhecidos, tendo sido
obtidos num treinamento prévio, e é entao fornecida uma amostra de entrada cuja classe
deseja-se estimar com o uso do modelo. Na RBM com a camada de classificagdo, esse
problema pode ser visto como um tipo de inferéncia realizada por meio da distribuicao

condicional P.(y|x), a qual pode ser escrita como

exp [dy + ;il C(bj + ujy + 1%::1 wjixi)]

Pe(ylx) = : (2.76)

ZZle exp [dy* + j%l C(bj + Ujy + i%%l wjixi)}

sendo ((z) = In(1 4 €*), fungdo conhecida como softplus. Como apontado por Larochelle e
Bengio (2008), P.(y|x) pode ser avaliada num tempo O(nyng + npn.). Normalmente, a
classificacdo de uma amostra x(© é realizada escolhendo-se a classe y(© que maximize o
valor da funcao P.(y?|x(?)). Vale dizer que P.(y|x) seria usada na classificacio indepen-
dentemente do tipo de treinamento (generativo, discriminativo ou hibrido) anteriormente

utilizado para se determinar os parametros do modelo.

2.3.4 Relagoes com outros modelos

Conforme apontado por Larochelle e Bengio (2008), existe uma similaridade entre
RBMs discriminativas e redes neuronais. Especificamente, o calculo de P.(y|x) pode ser
implementado por uma rede neuronal tendo uma camada oculta com funcao de ativagao
softplus e uma camada de saida do tipo softmaz (BISHOP, 2001).

2.4 DETECCAO DE ATIVIDADE VOCAL

A deteccao de atividade vocal (VAD — Voice Activity Detection), introduzida

na Secao 1.2, consiste em se identificar em um audio, os trechos contendo voz. Devido
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a sua importancia pratica, esse assunto que tem recebido a atencao da comunidade
cientifica por muitos anos (RAMIREZ et al., 2004; RABINER; SAMBUR, 1977; JUNQUA;
REAVES; MAK, 1991; TUCKER, 1992; HAIGH; MASON, 1993; HOYT; WECHSLER,
1994; RENEVEY; DRYGAJLO, 2001; NEMER; GOUBRAN; MAHMOUD, 2001; LI;
SWAMY; AHMAD, 2005; SOHN; KIM; SUNG, 1999; GAZOR; ZHANG, 2003; CHANG;
KIM; MITRA, 2006). Em sistemas de telefonia, detectores de atividade vocal permitem
uma significativa reducdo na largura de banda usada para comunicagoes de voz. VADs
sao também utilizados em sistemas de reducao de ruido, nos quais se faz a estimacao do
espectro do ruido durante periodos de auséncia de voz (RAMIREZ et al., 2004).

Técnicas tradicionais de deteccao de atividade vocal incluem medidas baseadas
em energia, parametros de codificagao preditiva linear (LPC — Linear Predictive Coding)
(RABINER; SAMBUR, 1977), taxa de cruzamento por zero (JUNQUA; REAVES; MAK,
1991), medidas de periodicidade (TUCKER, 1992), caracteristicas cepstrais (HAIGH; MA-
SON, 1993), configuragiao de formantes (HOYT; WECHSLER, 1994) e entropia espectral
(RENEVEY; DRYGAJLO, 2001). Destacam-se também as técnicas envolvendo estatisticas
de ordem superior (NEMER; GOUBRAN; MAHMOUD, 2001; LI; SWAMY; AHMAD,
2005) e modelos estatisticos avangados (SOHN; KIM; SUNG, 1999; GAZOR; ZHANG,
2003; CHANG; KIM; MITRA, 2006). Essas técnicas buscam estabelecer medidas que
salientem as diferencas entre as condigoes de presenca e de auséncia de voz. Tais medidas
sao entao usadas em regras de decisdo definidas empiricamente ou segundo algum critério

objetivo como, por exemplo, satisfazer uma condigao definida estatisticamente.

Recentemente, técnicas envolvendo aprendizagem de maquina vem se popularizando
em muitas tarefas, inclusive na deteccao de atividade vocal. Em uma das abordagens,
utilizam-se medidas obtidas pelas ja citadas técnicas tradicionais como entradas do classi-
ficador, o qual é treinado de modo a se obter a classificacao desejada. Nesse caso, apenas
o encargo da tomada de decisao do detector é passado para o classificador. Em outra abor-
dagem, o mecanismo de aprendizagem ¢é alimentado com medidas que buscam representar
o som propriamente dito, como seria o caso dos coeficientes mel-cepstrais (ZOU et al.,
2014). Assim, o classificador torna-se responséavel nao apenas pela decisao final do detector,
mas também pela descoberta das caracteristicas importantes para discriminar a presenca
ou auséncia de voz. Independentemente da abordagem utilizada, vale notar que o uso de
mecanismos de aprendizagem torna direta a adigdo de novas informagdes a um detector, o

que enseja 0 emprego desses mecanismos.

A seguir, a Secao 2.4.1 detalha a realizacao de um detector baseado em aprendizagem
de méquina, na forma como foi utilizado neste trabalho. As varias medidas que tiveram

seu uso investigado como entradas do classificador sao apresentadas a parte na Secao 2.4.2.
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Figura 27 — VAD empregando um classificador baseado em aprendizagem de maquina.
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Fonte: producao do préprio autor.

2.4.1 Detector baseado em aprendizagem de maquina

A detecgao de atividade vocal pode ser vista como um problema de classificacao
bindria, em que se atribui um rétulo (classe), indicando presenga ou auséncia de voz,
a um dado segmento de dudio. Na Figura 27, é mostrado um diagrama de blocos de
um VAD, no qual o classificador, bloco responsavel pela decisdo final (rotulacao) do
detector, seria um mecanismo previamente treinado para essa funcao. Percebe-se, na
figura, que o dudio, que poderia ser uma sequéncia de amostras previamente adquiridas ou
mesmo um fluxo de amostras obtidas em tempo real, passa primeiramente por um bloco
de pré-processamento. Considera-se aqui que esse bloco seja responsavel por dividir as
amostras de entrada em segmentos (quadros), podendo, inclusive, haver sobreposicao entre
segmentos sucessivos (i.e., parte das amostras de um segmento serem compartilhadas com
um segmento vizinho). O mesmo bloco poderia realizar outras tarefas, como filtrar o sinal
antes da sua segmentacao, por exemplo. Em seguida ao pré-processamento, um segmento
de indice ¢, indicado pelo vetor s(c), passa ao bloco de extragao de caracteristicas que, por
sua vez, produz o vetor de caracteristicas, x(c). Este serve de entrada para o classificador,

que finalmente fornece a estimativa g(c) indicativa da presenca ou auséncia de voz em s(c).

Vale aqui fornecer algumas justificativas para a presenca do bloco de extracao de
caracteristicas no diagrama da Figura 27, visto que seria possivel imaginar um cenario em
que o classificador fosse alimentado diretamente com os segmentos de amostras de audio.
Um primeiro motivo para a extracao de caracteristicas vem do fato que, frequentemente, os
dados originais contém redundancias. Eliminando-se essas redundancias, chega-se a vetores
com menores dimensoes que as originais, o que contribui para um melhor uso de recursos
computacionais no classificador. Constata-se também que entradas com maiores dimensoes
comumente levam a necessidade de classificadores com um maior niimero de parametros,
0s quais sdo mais propensos a situacao de overfitting, ja explicada. Por fim, muitas vezes
os vetores de caracteristicas (medidas) sdo projetados de modo a salientar informagoes

importantes para a tarefa abordada, facilitando, portanto, o trabalho do classificador.



Capitulo 2. Referencial tedrico 67

O uso do classificador na Figura 27 requer o conhecimento dos seus parametros, os
quais seriam obtidos previamente num processo de treinamento. A Figura 28 mostra o
fluxo de dados durante o processo citado. Nota-se que, como na classificacdo, o dudio de
treinamento é pré-processado e dividido em segmentos. Um segmento de indice ¢, s(t), tem
suas caracteristicas extraidas e da origem ao vetor x(t), que é uma amostra de entrada
de treinamento. Além disso, segmentos do dudio (com as mesmas dimensdes daqueles
produzidos pelo bloco de pré-processamento) sao classificados manualmente, produzindo a
classe y(t) a qual se deseja atribuir a amostra de entrada. Dessa forma, tém-se os pares

(y(t),x(t)) a serem empregados no treinamento supervisionado de um classificador.

Neste trabalho, RBMs sao avaliadas no papel do classificador da Figura 27, com
o uso de diferentes tipos de treinamento e de vetores de caracteristicas. As medidas que

costumam compor esses vetores sao discutidas a seguir.

Figura 28 — Fluxo de dados no treinamento supervisionado.
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Fonte: producao do préprio autor.

2.4.2 Medidas/caracteristicas do audio

Classificadores sao normalmente alimentados com medidas ou caracteristicas ex-
traidas do sinal de interesse, as quais compoem vetores de caracteristicas. Mais ainda, as
referidas medidas sdao frequentemente projetadas para facilitarem a tarefa de classificagao
a ser realizada. Em aplicagoes de processamento de voz, os vetores de caracteristicas
sao as vezes construidos a partir de parametros de modelos que tentam representar a
forma como os sons sao produzidos ou percebidos pelos sistemas vocal e auditivo humanos,
respectivamente. Assim, na codificacdo preditiva linear (LPC —Linear Predictive Coding),
usada na andlise e sintese de voz (por exemplo, em telefonia), os efeitos do trato vocal sdo
representados pelos coeficientes de um filtro linear tendo somente pdlos (all-pole filter).
Outros exemplos incluem os coeficientes cepstrais de predigao linear (LPCC — Linear
Prediction Cepstral Coefficients), que capturam informagoes sobre a propriedade de resso-
nancia no trato vocal, e os coeficientes mel-cepstrais (MFCCs), que representam os sons
com filtros que tém um papel similar ao da coclea no sistema auditivo humano. Também

costumam fazer parte dos vetores de caracteristicas, medidas como a taxa de cruzamento
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por zero, a energia de quadro e estatisticas de ordem superior dos residuos de predicao

linear.

Como sera visto no Capitulo 4, os MFCCs foram as principais medidas empregadas
nos experimentos. O principal motivo para a escolha dos mesmos ¢é a sua popularidade
na literatura. De fato, ao longo dos anos, esses coeficientes tém sido usados como veto-
res de caracteristicas em sistemas de reconhecimento de voz (ZWEIG; RUSSELL, 1998;
MARTIN; DAMNATI; MAUUARY, 2001; MUDA; BEGAM; ELAMVAZUTHI, 2010; ITTI-
CHAICHAREON; SUKSRI; YINGTHAWORNSUK, 2012) e de locutor (HASAN; JAMIL;
RAHMAN, 2004; NAKAGAWA; ASAKAWA; WANG, 2007; ZULFIQAR; MUHAMMAD;
ENRIQUEZ, 2009), bem como em detectores de atividade vocal (WU; CAO, 2005; ZOU
et al., 2014). Em todas essas aplicagdes, os MFCCs produziram bons resultados. Além
disso, Zou et al. (2014) compararam MFCCs, LPCs e LPCCs e concluiram que os MFCCs

seriam mais separaveis do que os demais segundo uma medida de separabilidade de classes.

Além dos MFCCs, algumas medidas propostas recentemente também foram avalia-
das experimentalmente. Especificamente, Sadjadi e Hansen (2013) propuseram um detector
de atividade vocal empregando medidas sensiveis a presenc¢a no audio de sons vocalizados
(i.e., envolvendo a movimentacao das cordas vocais). Com elas, os autores obtiveram
6timos resultados. As referidas medidas sao: harmonicidade, clareza, ganho de predicao
e periodicidade. Drugman et al. (2015) combinaram essas quatro medidas, os MFCCs
e outras medidas relacionadas com a fonte sonora: a chamada Proeminéncia dos Picos
Cepstrais (CPP — Cepstral Peak Prominence) e o Somatoério das Harmonicas do Residuo
(SRH — Summation of the Residual Harmonics) produzindo um VAD de estado da arte,
de acordo com os autores. Dai a motivacao para se avaliar as varias medidas citadas com

o classificador baseado em RBM.

Mais a frente, serao descritas as medidas efetivamente usadas no experimentos do
Capitulo 4. Nas descricoes, considera-se que cada uma das medidas sera extraida de um
segmento do dudio, o qual é representado pelo vetor s(m) em que m indica o indice do
segmento (quadro). Os elementos do vetor s(m) sdo denotados aqui por s(m,n) e estao

relacionados com as amostras do audio segundo

a(mNgs+n), paran=20,...,N;—1
s(m,n) = ( ) P d (2.77)
0, caso contrario

sendo que a(n) € R é a n-ésima amostra de audio, Ny é o deslocamento (em amostras)
entre segmentos e Ny ¢ o nimero de amostras num segmento. A taxa de amostragem
do audio, quando relevante, sera indicada for f,. Além disso, sera ttil nas descrigoes

de algumas medidas (harmonicidade, clareza e ganho de predigao) a autocorrelagao do
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segmento s(m) para um atraso 7 € Z, dada por (SADJADI; HANSEN;, 2013)

Nfﬁ_:l s(m,n)wi(n)s(m,n + 7)wi(n + 1)
rss(m,T) — =0 s (2.78)

Ny—1
2::0 wy(n)wy(n+ 1)

em que w;(n) representa uma janela de Hanning (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010) de
tamanho Ny.
2.4.2.1 Energia de quadro

A energia de quadro (FE — Frame Energy) é definida como a média quadratica das

amostras no segmento, ou seja,

FE(m) — ]\1& i‘o 52(m, n). (2.79)

2.4.2.2 MFCCs e FBEs

A Figura 29 ilustra a sequéncia de operagoes para se obter os coeficientes mel-
cepstrais (MFCCs) e as energias de banco de filtros (FBEs — Filter-bank energies) na forma
como os mesmos foram calculados nos experimentos deste trabalho. Inicialmente, aplica-se
uma janela de Hamming (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010) de tamanho N; (denotada

por ws(n)) ao segmento, obtendo-se
s(m,n) = s(m,n)wy(n). (2.80)

Este é convertido para o dominio da frequéncia via transformada de Fourier discreta (DFT

— Discrete Fourier Transform) conforme

~ Nprr—1 ‘
Stm, k)= Y 3(m,n)eCr/Norrink (2.81)
n=0
sendo que Nppr indica o nimero de pontos da DFT. O espectro de magnitude |S(m, k)| é
entao passado por um banco de filtros triangulares espagados linearmente na escala mel,

produzindo as FBEs:

FBE(m,b) = NDf/Q 1S (m, k)| Ap(K), (2.82)

k=0
em que Ay(-) representa o filtro triangular de indice b. Nos experimentos, foram usados
N, = 23 filtros na faixa de frequéncias de 300 Hz a 2700 Hz, os quais sao apresentados
na Figura 30. Conversoes da frequéncia em Hertz para mels e vice-versa sao feitas,

respectivamente, segundo as féormulas

M (fr.) = 1127 In(1 + f4./700) (2.83)
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Figura 29 — Calculo dos MFCCs e FBEs.

s(m,n) s(m,n) S(m, k)
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Fonte: producao do préprio autor.

M (Fmet) = 700 [exp(fimer/1127) — 1] . (2.84)

O MFCC de indice [ é finalmente calculado como (YOUNG et al., 2002)

MFCC(m, 1) = \/NTb bZ_j In(FBE(m, b)) cos (X}(b _ ;>> , (2.85)

b

o que corresponde ao célculo de uma transformada discreta do cosseno (DCT — Discrete
Cosine Transform). Como os primeiros coeficientes da DCT estao associados a frequéncias
mais baixas, os MFCCs com menores indices representam a envoltoria do espectro do
sinal, a qual se deseja capturar. Por isso e também por motivos historicos, sao utilizados
somente os 13 primeiros MFCCs (MFCC(m, ), [ = 0,...12) na pratica.

Figura 30 — Banco de filtros espagados linearmente na escala mel.

Banco de filtros

0.5

0 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

Fonte: produgao do préprio autor.

E um fato conhecido na literatura que sistemas de reconhecimento de voz podem
ter seu desempenho melhorado informando-se ao classificador as derivadas temporais das
medidas (além delas proprias) (YOUNG et al., 2002). As derivadas de primeira e segunda
ordem tem uso comum com os MFCCs e sao denotadas por A-MFCCs e AA-MFCCs,
respectivamente. Neste trabalho, a derivada de primeira ordem de uma medida 6(m)

qualquer associada ao segmento m é calculada como (YOUNG et al., 2002)

Ei: O(m+71)—60(m—r)|r
Af(m) = =L . : (2.86)
2 2_:1 2

Em (2.86), A pode ser visto como um operador de célculo de derivada. As derivadas de

segunda ordem sao obtidas com duas aplicagoes consecutivas desse operador.



Capitulo 2. Referencial tedrico 71

2.4.2.8 Harmonicidade

A harmonicidade (harmonicity) (relativa ao segmento de indice m) é definida como
(SADJADI; HANSEN, 2013)

h(m) = , (2.87)

sendo que

Timae = argmax rgs(m, 7). (2.88)
7€ Py
®,, representa o conjunto de valores de 7 para os quais o periodo do tom da voz (frequéncia
principal percebida) é considerado plausivel (2 ms a 16 ms, segundo Sadjadi e Hansen
(2013)). Assim,

Oy, ={7:7 € Z,2ms <7/f; <16 ms}. (2.89)

A autocorrelagdo de um sinal periddico é também peridédico com o mesmo periodo e o seu
maximo assume valores proximos a autocorrelagdo com atraso zero. Assim, para segmentos

vocalizados, h(m) mostra picos bem definidos.

2.4.2.4 Clareza

A definigao exata da medida denominada clareza (clarity) ¢ fornecida em (SAD-
JADI; HANSEN, 2013). Entretanto, os autores do mesmo artigo propdem o uso de uma

aproximacao para a clareza do segmento m, dada por

D mwn
e(m) = 1 — 20 Tmin). (2.90)
'D(m7 TmCLZE
em que
Tmaz = argmax D(m, 7) (2.91)
7€
e
Timin = arg min D(m, 7). (2.92)
TE P,

®, tem a mesma defini¢ao de ®;, dada na Equagao (2.89). D(m,7) é uma aproximagao

para a chamada average magnitude difference function (AMDF) e é escrita como

D(m,7) = 0,8 \/2[rss(m, 0) — rys(m, 7)). (2.93)

Segundo os autores mencionados, a clareza exibe valores elevados para segmentos parecidos

com voz, enquanto se mantém em valores baixos para sons de fundo.
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2.4.2.5 Ganho de predicao

O ganho de predigao (prediction gain) é definido como a razao entre a energia do
sinal (segmento) e a energia do residuo de predicao linear (SADJADI; HANSEN, 2013),

ou seja,
Gp(m) = logy, (rss(m, 0)/6(p)) : (2.94)

Na equacdo, € é o erro de predicdo linear de ordem p, extraido do tltimo passo da
recursao de Levinson-Durbin. A ideia para a definicdo do ganho de predigdo vem do
entendimento que, em segmentos contendo voz, as amostras sao mais correlacionadas e,
portanto, mais faceis de serem previstas, o que se reflete num menor valor de €. Com

isso, G,(m) atinge valores maiores em segmentos vocalizados.

2.4.2.6  Periodicidade

A periodicidade (periodicity) é obtida a partir do espectro do produto de harménicas
(HPS — Harmonic Product Spectrum), o qual pode ser escrito no dominio log-espectral

como
ths _
HPS(m, k) = Z logy, |S(m, lk)|. (2.95)
=1
g(m,lk), a DFT de um segmento apés janelamento, foi definida na Equagao (2.81).
Percebe-se que HPS(m, k) consiste na soma de varias (INp,s) copias do log do espectro
comprimidas no eixo das frequéncias. Com essa compressao, espera-se que harmonicas
coincidam com a frequéncia da correspondente fundamental, o que justifica a definicdo da
periodicidade como
Pyps(m) = max HPS(m, k). (2.96)
ke@hps
®),,,s Tepresenta o conjunto de valores de k para os quais a frequéncia principal (tom) da

voz é considerada plausivel (62,5 Hz a 500 Hz, segundo Sadjadi e Hansen (2013)), isto é,

q)hps = {k k€ Z,62,5 Hz S (kfs>/NDFT S 500 HZ} (297)

2.4.2.7 SRH, e SRH,

O célculo do Somatério das Harmonicas do Residuo (SRH — Summation of the
Residual Harmonics) é baseado na andlise do residuo de predicdo linear autorregressiva.
Seja e(m,n) a amostra de indice n do residuo de predi¢ao para o segmento m, e é(m,n),
o resultado da aplicacio da janela de Hanning & e(m,n). Seja também E(m, k) a DFT de
é(m,n), calculada como

B Nprr—1 ‘
E(m,k)= Y &(m,n)e & /Norrink (2.98)

n=0
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O SRH a uma frequéncia k (ciclos por Npgr amostras) é escrito como (DRUGMAN;
ALWAN, 2011)
- Nsrh - -
SRH(m, k) = |E(m, k)| + Y_ [|E(m, k)| = [E(m, (1 = 3)k)|], (2.99)
1=2
sendo Ny, o ntimero de harmonicas consideradas. A primeira medida (escalar) derivada

de (2.99) é indicada neste texto como

SRH;(m) = arg max SRH(m, k), (2.100)

ke <I>srh
sendo que P, representa o conjunto de valores de k para os quais a frequéncia principal
(tom) da voz é considerada plausivel (80 Hz a 350 Hz)?, isto é,

q)srh = {k ko€ Z,8O Hz S (kfs)/NDFT S 350 HZ} (2101)

Uma versao modificada de (2.100), difere desta somente por uma normalizacao (DRUG-
MAN et al., 2015) e é denotada aqui como

SRH;(m)

Nprr/2 .

> [E(m, k)?
k=0

SRH,(m) = (2.102)

2.4.2.8 CPP

A medida CPP (HILLENBRAND; CLEVELAND; ERICKSON, 1994) é determi-
nada a partir do cepstrum de poténcia do sinal (dudio). O cepstrum de poténcia de um
sinal §(¢) de tempo continuo é dado por (NORTON; KARCZUB, 2003)

2
)

Cpss(r) = | F~ {log, [ F {5()}°}

(2.103)

sendo que F{-} e F!{-} representam as transformadas de Fourier direta e inversa,
respectivamente. No célculo da CPP, 5(¢) corresponderia a um segmento do sinal apds
aplicacdo de uma janela de Hanning. A conversao de (2.103) para dominios discretos (no
tempo e em frequéncia) é direta e sera omitida aqui. A Figura 31 ilustra a determinagao
da medida. Basicamente, ela corresponde & diferenga de amplitude (em dB) entre o pico
cepstral e o valor correspondente da linha de regressao diretamente abaixo do pico. O
valor em decibéis na figura (eixo vertical) é calculado como 10logy, Cpss(7). A linha de
regressao ¢ determinada por minimos quadrados utilizando todos os valores do cepstrum

para tempos (quefrency) maiores que 1 milissegundo.

1 Valores determinados a partir do c6digo liberado pelos autores (Projeto COVAREP).
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Figura 31 — Determinagdo da medida CPP a partir do cepstrum de poténcia.
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Fonte: producao do préprio autor.

2.4.2.9 FExperimentos

Nesta secao, sao brevemente apresentados alguns resultados de experimentos en-
volvendo as diversas medidas vistas anteriormente. Nos experimentos, as medidas foram
extraidas de dudios reais obtidos do corpus (base de dados) chamado NOIZEUS (HU;
LOIZOU, 2008), o qual serd melhor detalhado no Capitulo 4. Os arquivos de dudio que
compoem o corpus foram rotulados manualmente para este trabalho, de modo que a
informacao sobre a auséncia ou presenca de voz em cada trecho de audio é considerada

conhecida.

No primeiro experimento, o dudio em cada arquivo foi dividido em segmentos
de 25ms de duracao com 10ms de deslocamento entre segmentos, a partir dos quais
foram extraidos os MFCCs. De posse dessas medidas e das correspondentes classificagoes
esperadas para cada segmento (da rotulacdo manual), foram determinadas as distribuigoes
empiricas P(0)Ho) e P(0|H1), em que 0 representa, no caso atual, algum dos MFCCs. H, e
H1 denotam as hipdteses de auséncia e de presenca de voz, respectivamente. Os resultados
para o audio com SNR de 20dB sao mostrados na Figura 32. Pode-se perceber pela
figura que as distribuig¢oes dos varios coeficientes mel-cepstrais podem ser razoavelmente
aproximadas por distribuigdes gaussianas, tanto na hip6tese Hy (linha continua na figura)
quanto na H; (linha tracejada). Apenas o MFCC de indice 0 sob H; é que parece ter sua
distribui¢ao melhor aproximada por uma mistura de gaussianas. De fato, esses resultados

para os MFCCs serviram de motivagao para o desenvolvimento da variante de RBM sendo
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proposta nesta dissertacao e detalhada no Capitulo 3.

Figura 32 — Densidade de probabilidade de cada MFCC na auséncia (linha continua) e na presenga de
voz (linha tracejada).
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Fonte: producao do préprio autor.

O experimento anterior foi repetido para as medidas propostas por Sadjadi e Hansen
(2013) e para aquelas cujo uso em VAD foi sugerido por Drugman et al. (2015), sendo
que suas distribuicoes sao apresentadas nas Figuras 33 e 34, respectivamente. As medidas
harmonicidade, e SRH; foram transformadas a fim de fazer com que as distribuigoes
resultantes ficassem mais parecidas com gaussianas ou misturas de gaussianas. A simples
aplicagao da funcao log (nesse caso, na base e) as medidas mencionadas produz o efeito

desejado, como pode ser verificado pelas figuras.

Figura 33 — Densidade de probabilidade de cada medida proposta por Sadjadi e Hansen (2013), na auséncia
(linha continua) e na presenca de voz (linha tracejada).
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Fonte: producao do préprio autor.

Figura 34 — Densidade de probabilidade de cada medida proposta por Drugman et al. (2015), na auséncia
(linha continua) e na presenga de voz (linha tracejada).
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Fonte: produgao do préprio autor.

Observando-se as distribui¢oes dos MFCCs e das medidas propostas recentemente,

tem-se a impressao de que essas ultimas teriam um potencial para produzir bons resultados
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Tabela 4 — Distancia de Bhattacharyya oferecida pelo uso de cada medida a diferentes SNRs (distancia
medida entre as distribuigdes obtidas nas condi¢oes de auséncia e de presencga de voz).

Medida oodB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB
MFCC(-,0) 1,857 0,602 0,421 0,293 0,170 0,098 0,032

MFCC(-,1) 0,373 0,158 0,102 0,070 0,037 0,012 0,002
MFCC(-,2) 0,241 0,203 0,167 0,132 0,084 0,046 0,019
MFCC(-,3) 0,229 0,180 0,140 0,102 0,060 0,027 0,007
MFCC(-,4) 0,143 0,177 0,136 0,100 0,067 0,030 0,013
MFCC(-,5) 0,133 0,134 0,106 0,075 0,037 0,023 0,004
MFCC(-,6) 0,101 0,075 0,054 0,040 0,024 0,011 0,004
MFCC(-,7) 0,087 0,047 0035 0025 0,016 0,005 0,002
MFCC(-,8) 0,118 0,086 0,056 0,040 0,028 0,009 0,003
MFCC(-,9) 0,049 0,031 0,022 0015 0,006 0,005 0,001

10) 0,052 0,031 0,023 0,017 0,007 0,002 0,002
MFCC(-,11) 0,049 0,028 0,022 0,015 0,008 0,003 0,001
12) 0,061 0,031 0,023 0,020 0009 0003 0,002
In(FE(-)) 2,018 0,636 0,448 0,317 0,181 0,102 0,033
) 0,418 0268 0201 0,134 0,068 0,014 0,002
0,565 0283 0224 00141 0,073 0,017 0,001
G, 0,888 0,256 0,163 0,088 0,037 0,003 0,002
Prps(*) 1,822 0,582 0,475 0,344 0,207 0,082 0,023
CPP(") 0,306 0229 0,190 0,136 0,097 0,046 0,017
In(SRH;(-)) 1,755 0,566 0,480 0,328 0,214 0,094 0,026
SRH,(-) 0411 0,308 0,253 0,173 0,107 0,050 0,018

na aplicacdo de VAD, visto que a sobreposicao entre suas distribui¢coes sob as duas
hipdéteses parece menor do que para os MFCCs. Para confirmar essa impressao, foram
calculadas, para cada medida, as distancias de Bhattacharyya entre suas distribuigoes
nas duas hipéteses. A distancia de Bhattacharyya entre duas distribui¢oes P (z) e Py(x)

quaisquer, definidas sobre um mesmo dominio, é dada por (KAILATH, 1967)

Du(P, By) = —In ( / \/Pl(x)Pg(x)dx) . (2.104)

Na Tabela 4, sdo fornecidos os resultados referentes a Dg(P(0H,), P(0]H1)), sendo 6 a
medida indicada na primeira coluna. Os resultados estao separados por SNR do audio
(colunas da tabela) e, em cada coluna, estao destacadas em negrito as 5 medidas que
exibiram os maiores valores de distancia. Pode-se notar que algumas das medidas propostas
recentemente (em especial, Pp,s(-) e In(SRH;)) ficaram entre as 5 mais discriminativas
(segundo a distdncia de Bhattacharyya) em todas SNRs. Entretanto, o mesmo fato é
constatado com relacao a algumas medidas tradicionais: o MFCC de indice 0 e o logaritmo
da energia de quadro (In(FE(-))). Essa tltima foi incluida na avaliagdo por ser comumente

utilizada em combinagdo com os MFCCs em sistemas de reconhecimento de fala (ZHENG;
ZHANG, 2000).
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Conclusoes

Com relacao as distribui¢oes apresentadas, alguns pontos podem ser destacados:

1. Os MFCCs apresentam naturalmente distribui¢oes bem aproximadas por gaussianas

ou misturas de gaussianas;

2. As medidas recentes apresentam ou podem ser trivialmente transformadas de modo

a apresentarem distribui¢coes do mesmo tipo.

Assim, enquanto o Item 1 ensejou o desenvolvimento da variante de RBM proposta neste

trabalho, o Item 2 indica que essa variante é facilmente aplicavel as medidas recentes.

Considerando as distancias de Bhattacharyya determinadas nos experimentos, pode-
se concluir que algumas das medidas recentes fornecem valores maiores de distancia do que a
maioria dos MFCCs. Entretanto, o MFCC de indice 0 e o In(FE(-)) se mostram comparaveis
ou até superiores as medidas recentes mais discriminativas (Py,s(-) e In(SRH;)), na maioria
das SNRs. Além disso, as distancias de Bhattacharyya avaliam as medidas individualmente.
Nao ¢ possivel inferir, a partir dos resultados obtidos, quais combinac¢oes de medidas
(caso existam) poderiam ser mais poderosas no sentido de discriminar as hipdteses de
interesse (Ho e H1). Os MFCCs sao reconhecidamente pouco correlacionados entre si, de
modo que a combina¢do de um maior niimero desses coeficientes deve também fornecer
mais informagoes a um classificador. Ja as medidas recentes nao foram construidas com o
objetivo de serem pouco correlacionadas entre si. Em vista desses fatores e da dificuldade
em se avaliar combinagoes de medidas de forma independente da aplicacao, definiu-se um
dos objetivos do presente trabalho: avaliar combinagoes das varias medidas na aplicacao

de VAD, empregando a variante proposta de RBM.
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3 RBM GAUSS-BERNOULLI COMO CLASSIFICADOR

Neste capitulo, é proposta uma versao de RBM que possibilita seu uso em tarefas de
classificagdo quando os dados de entrada sao definidos num dominio continuo. Os tépicos do
presente capitulo seguem aproximadamente a organizagao da Sec¢ao 2.1, na qual as RBMs
Bernoulli-Bernoulli foram introduzidas. Na Secao 3.1, é apresentada a estrutura do modelo,
seguida, na Se¢ao 3.2, pela sua formulacao matematica. Na Secao 3.3, sao detalhadas
as diferentes tarefas associadas a variante proposta. Nessa se¢do, sao apresentados os
diferentes tipos de treinamento admitidos pelo modelo. Para cada tipo de treinamento, sao
inclusive fornecidas as regras de atualizagao de pardmetros necessarias a sua realizacgao.
Na Secao 3.4, a operacao da variante ¢é ilustrada por meio de experimentos computacionais.

Por fim, a Se¢ao 3.5 fornece as conclusoes deste capitulo.

3.1 ESTRUTURA

A estrutura da variante é apresentada na Figura 35 e ¢ idéntica a estrutura da
RBM Bernoulli-Bernoulli com camada de classificacao (Figura 26). Basicamente, existe
uma camada oculta conectada as camadas de entrada e de classificacao. Essas duas tultimas
formam a camada visivel do modelo. As unidades da camada de classificacao sdo binarias
e considera-se que apenas uma delas esteja ativa (assuma o valor 1) a qualquer momento.
Nesta versao de RBM, como serd visto a frente, as unidades da camada oculta sao bindrias
enquanto as de entrada podem assumir valores reais.

Figura 35 — Estrutura da variante proposta: estrutura idéntica & da RBM Bernoulli-Bernoulli com camada
de classificagao.

Camada oculta
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Fonte: extraido de Larochelle e Bengio (2008).
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3.2 DESCRICAO MATEMATICA

Assim como nas demais versoes de RBM, as unidades sao expressas matematica-
mente por variaveis aleatérias. Em particular, as unidades de entrada sao representadas
pelo vetor aleatorio X, de dimensao ng, € um estado especifico de X, pelo vetor x, conforme
as defini¢oes nas Equagoes (2.59) e (2.60) da pagina 60. Similarmente, as unidades ocultas
sao descritas pelo vetor aleatorio H, de dimensao ny,, e um estado especifico do mesmo,
pelo vetor h, conforme Equacoes (2.3) e (2.4). Finalmente, a unidade ativa na camada de
classificacao ¢é indicada pela variavel aleatéria Y, a qual pode assumir valores no conjunto
{1,2,...,n.}, sendo n, o nimero de classes (ou rétulos) nas quais uma entrada pode
ser classificada. Um estado particular de Y é indicado pelo escalar y. Nota-se que essas
defini¢oes sao idénticas aquelas empregadas na RBM Bernoulli-Bernoulli com uma camada

de classificacao, descrita na Secao 2.3.

Com explicado na Secao 2.1.5, diferentes defini¢oes para a funcao de energia global

levam a versoes distintas do modelo. Na variante proposta, a fun¢ao mencionada é definida

CcOomo
ng nNp
Ee(y,x, h) = th +Z ZZhwﬂx; (3.1)
i=17=1
ne Np
- Z iy = D D hjtjkliy,
k=1 k=1j=1

sendo que a notagao 4, s representa o delta de Kronecker e wj;, b;, ¢, 02, dj, uji, com
1=1,...,nq, j=1,...,nu, k=1,...,n., constituem os parametros do modelo. As defini¢oes
dadas nas Equagoes (2.62) a (2.66) da pagina 61 sdo reutilizadas aqui e as denominadas
variancias das varidaveis de entrada sao agrupadas no vetor

o?=o?.. .UTQLd]T. (3.2)

Se a camada de entrada for considerada como a camada visivel da RBM Gauss-Bernoulli,
pode-se ver que a defini¢cdo na Equacao (3.2) é igual aquela dada na Equagao (2.37). Com
as defini¢oes anteriores, o presente modelo fica totalmente especificado pelo conjunto de

parametros {W,b,c,o? d, U}.

Vale dizer que a forma da fungdo de energia global expressa na Equagao (3.1) foi
inspirada nas variantes descritas nas Segdes 2.2 e 2.3. Comparando-se as Equacoes (2.36)
e (3.1), torna-se imediato notar que a expressao a direita da igualdade na primeira linha da,
Equagao (3.1) corresponde a RBM Gauss-Bernoulli, enquanto que os termos na segunda
linha da mesma equacao refletem a adi¢ao da camada de classificagao ao modelo, como

feito na Equagdo (2.61) para incluir a mesma camada na RBM Bernoulli-Bernoulli.

A partir da energia global, define-se a distribuicdo de probabilidade conjunta das
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variaveis do modelo como

exp(_Egc(ya X, h))
7 .

gc

ch<y7 X, h) -

(3.3)

Essa fungao tem dominio misto, continuo para os estados das variaveis de entrada e
discreto para os demais, sendo escrito explicitamente como {1,2,...,n.} x R" x {0,1}".
A constante no denominador garante que P,.(y, X, h) tenha soma unitdria no seu dominio,
ou seja,

Zge= > > / exp(—FEy(y,x,h)) dx. (3.4)

ye{1,2,....,nc} he{0,1}"n R™d
Com base na Equagao (3.3), pode-se determinar todas as distribui¢bes necessarias a

realizacao das diferentes tarefas relativas ao modelo, como sera visto na proxima sec¢ao.

3.3 TAREFAS ASSOCIADAS AO MODELO

A variante proposta permite exatamente as mesmas tarefas suportadas pela RBM
Bernoulli-Bernoulli com camada de classificacao. Essas tarefas sao detalhadas nas segoes a
seguir. Inicialmente, nas Se¢oes 3.3.1 e 3.3.2, sdo abordadas a inferéncia e a amostragem
do modelo, respectivamente. Os trés tipos de treinamento introduzidos na Secao 2.3.3.3
sdao entao discutidos individualmente nas Segoes 3.3.3 a 3.3.5. A tarefa de classificacao é
finalmente examinada na Secao 3.3.6. No Apéndice C, sao fornecidas as demonstragoes

das varias equacoes que serao mostradas aqui.

3.3.1 Inferéncia

Para as RBMs em geral, tem-se como principal interesse a realizacao de inferéncia
entre as variaveis do modelo e, em particular, as inferéncias que permitam a realizacao da
amostragem de Gibbs. Para isso, deve-se conhecer algumas das distribui¢gdes condicionais
do modelo: P,.(x|h), P,(y/h) e P,(h|y,x). Assim, a partir da Equacao (3.3) pode-se
demonstrar que as variaveis de entrada sao independentes entre si dado o estado das

ocultas, ou seja,
P,.(x|h) = H o(zi|h) (3.5)

e tém distribuicao individualmente Gaussiana dada por

Tp
¢ +Zhjwji70@-2>a (3.6)
j=1
em que a notagao N (-|u, 0?) representa a funcio de densidade de probabilidade Gaussiana
com média p e varidncia o2, Pode-se perceber que essa tltima equacio tem forma idéntica

aquela da Equagao (2.43) relativa as RBMs Gauss-Bernoulli. Conhecido o estado das
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variaveis ocultas, pode-se também inferir valores para a classe, y, segundo

exp (dy + Z}: hjujy>
=1
Pplylh) = — S
> exp (dk + > hjujk>
k=1 Jj=1

(3.7)

Deve-se notar que as Equagoes (3.6) e (3.7) fornecem probabilidades associadas as varidveis

visiveis do modelo. No sentido oposto, ou seja, dada uma amostra de entrada, x, e sua

classe, y, infere-se o valor das varidveis ocultas por meio de P,.(h|y,x). Demonstra-se que

as variaveis ocultas sdo independentes entre si dado o estado das visiveis, (y,x), isto é,
np,

Pye(hly,x) = T] Poe(hjly, x) (3.8)

Jj=1

e tém individualmente distribuicao de Bernoulli com probabilidade de sucesso

ng 7
ch(hj:”y,X) = (b] + U’jy + Zwﬂﬁ> s (39)

i=1 i
sendo ¢(+) a fungao sigméide ja introduzida. Vale antecipar que, dada uma amostra de

entrada, pode-se inferir a sua classe empregando-se a distribuicdo condicional Py.(y|x).

Esse caso particular de inferéncia é descrito no tépico sobre classificacao mais a frente.

3.3.2  Amostragem

Como ocorre com as RBMs Bernoulli-Bernoulli, deseja-se gerar, na amostragem,
amostras consistentes com a distribuigdo das varidveis visiveis do modelo. Na variante
proposta, uma amostra da camada visivel pode ser representada pelo par (y,x), de modo
que Py(y,x) é a distribuigao de interesse. A fim de produzir amostras segundo essa
distribui¢ao, usa-se a amostragem de Gibbs, cuja adaptacgao para essa versao de RBM é
imediata. A Figura 36 mostra o resultado dessa adaptagao usando a notagao introduzida
na Secao 2.1.3.2. Conforme a figura, o primeiro passo de Gibbs produz a sequéncia de
amostras (y@,x) — h® — (yM xM)) sendo que h™™ é produzida segundo a distribuicio
P,e(h|y @, x©) e as componentes do par (yM), x1)), segundo as distribuicdes P,.(y/hV) e

P,.(x|h), respectivamente. Passos de amostragem seguintes seguem o mesmo processo.

3.3.3 Treinamento generativo

De forma analoga a apresentada na Secao 2.3.3.3, a funcdo perda generativa

associada a uma dada amostra de treinamento, (y*),x®), ¢ definida como
Loen(0;yY,xY) = —In Py (y",x1), (3.10)

na qual a fun¢do de distribuicao de probabilidade conjunta das variaveis de entrada e da

classe, P.(y,x), é avaliada na amostra de treinamento. Nessa equacdo, 0 representa um
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Figura 36 — Amostragem de Gibbs na variante proposta.

h@
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Fonte: produgao do préprio autor.

vetor contendo todos os parametros do modelo. No treinamento generativo, objetiva-se
minimizar Ly, (6; y®, x(t)) com relacao a 0, o que é equivalente a maximizar a verossimi-
lhanca de se observar simultaneamente y*) e x*) segundo a distribuicdo de probabilidade
das variaveis visiveis do modelo. Mais informalmente, pode-se dizer que o ajuste dos
pardmetros visa maximizar a probabilidade de o modelo gerar a amostra (y*,x®), fato

que justifica a denominacao de treinamento generativo.

Assim como nas RBMs Bernoulli-Bernoulli, a minimizagao de L, (6; 4y, x®) ¢
normalmente obtida empregando-se o SGD. Para o seu uso, faz-se necessario conhecer
o gradiente da fungao perda com relagdo a 8. Como demonstrado no Apéndice C, esse

gradiente ¢ dado por

OLen (055", x1) OE,e(y", x H)|
20 = Ep,(nlyx) 50 y\, x (3.11)
OE,.(Y,X,H)
- EPQC(yvxyh) 80 .

A esperanca no segundo termo a direita da igualdade é intratavel, como nas RBMs
originais. Os algoritmos CD-k, PCD e PT (descritos na Se¢ao 2.1.3.3), que podem ser
facilmente adaptados para a variante proposta, lidam com a citada intratabilidade fazendo

a aproximacao

OE,.(Y, X, H OF,.(y,x,H)|_ _
J ( )1 ~ ch(h‘yx) [ ! (y - )' 7X1 ) (312)

Ech(y,Xah) [ 89 89

com o par (7,X) obtido por meio da amostragem de Gibbs. Com o uso dessa aproximagao

na Equagao (3.11), chega-se a uma expressao tratavel para o gradiente da fungao perda,
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cuja aplicacdo ao SGD leva as seguintes regras de atualizacdo de parametros:

b = by + Agen | Pocl =11y, x0) = Pyo(h;=117., %)

c; < ¢ + )\gen [:c(t) — fl} (O'2>71,

(3.13)

@- i (3.14)
di = di, + Ngen |0 y0) — O3], (3.15)
wji = Wy + Agen | Pe(hy =11y, x) 2! — Pye(h;=1|,%) 7 (7)™, (3.16)
(3.17)

)

Wi = sk + Agen | Ppo(hy =11y, x0) 8y — Poolhy =117, %) 3.5,

, . . t
sendo que Ay, ¢ a taxa de aprendizagem generativa, e :EE )

e T; representam as i-ésimas
componentes do vetores x() e X, respectivamente. A expressio para Py.(h;=1ly,x) é dada
na Equacio (3.9). As regras de atualizagdo dos parAmetros o7 nao sio mostradas aqui
pois o aprendizado dos mesmos pode ser evitado fazendo-se uma normalizag¢ao prévia nas
variancias dos dados de entrada. Além disso, a fim de evitar a divergéncia do algoritmo
de treinamento, o ajuste desses parametros comumente exige taxas de aprendizagem
algumas ordens de grandeza menores do que aquelas usadas quando os parametros nao
sao ajustados. Consequentemente, o aprendizado das variancias acaba também por causar
uma maior lentidao no treinamento. Pode-se dizer que esse problema é herdado das RBMs

Gauss-Bernoulli, visto que o mesmo fendmeno é observado no treinamento desses modelos
(HINTON, 2010).

3.3.4 Treinamento discriminativo

A fungao perda discriminativa é definida como
Laise(0;:y?, xD) = —1n ch(y(t)|x(t)), (3.18)

em que, novamente, @ é um vetor cujas componentes sao os varios parametros do modelo
e o par (y, x®) é uma amostra de treinamento. P,.(y|x) é a distribuicio condicional das
classes dado o estado das varidveis de entrada. No treinamento discriminativo, busca-se
minimizar Ly (0; y®,x®) com relagio aos parametros do modelo, o que corresponde a
maximizar a verossimilhanca de se observar y® (a classe esperada) quando fixada a amostra
de entrada. Percebe-se, portanto, que o objetivo desse tipo de treinamento é direcionado
para a tarefa de classificacdo. Como citado anteriormente, uma RBM treinada com o

emprego da funcao perda discriminativa é denominada RBM discriminativa (DRBM).

Visando o uso do SGD no treinamento discriminativo, o gradiente da fungao
perda dada em (3.18) deve ser conhecido. Pode-se demonstrar que para os parametros d,

k=1,...,n., tem-se

acdisc(e; ?/(t) ) X(t)>
ady,

= —5k7y(t) + ch(y:k’X(t)), (3.19)
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enquanto que para todos os demais parametros vale

aﬁdisc(e; y(t) » X ¢

0) n Do, (y®, x1)
= _Z-ch(hj: 1|y(t)7x(t)) ’

2
09 j=1 00 (3.20)
Nh ) Y (t)
Brm |3 Plhy= 1,x0) 225X X<t>] |
i=1

sendo que o escalar ¢ indica qualquer um desses parametros e a fungao auxiliar o;(y, x) é

escrita como i
Z;
0j(ys %) = bj + iy + > wi—s. (3.21)

i=1 i
Deve-se destacar que as expressoes nas Equagoes (3.19) e (3.20) sdo tratéveis e podem
ser avaliadas de forma exata e eficiente, nao necessitando, portanto, de qualquer tipo de

aproximagao (LAROCHELLE; BENGIO, 2008). Assim, de posse do gradiente da fungao

perda, chega-se as seguintes regras de atualizagdo de parametros segundo o SGD:

bj < b; + Adisc Abj, (3.22)

di, < di, + Adise Ady, (3.23)
Wj; = Wji + Agise Abj xz(t)(af)’l, (3.24)
Ujk = Ujk + Adise Ady Pye(hj=1ly=k, X(t)>7 ( )

sendo que Agse € a taxa de aprendizagem discriminativa e Py.(h;=1|y,x) é dada na
Equagao (3.9). Nao sao fornecidas as regras de atualiza¢do para os pardmetros ¢; nem os
O'Z-Z, visto que os primeiros nao sao relevantes para o treinamento discriminativo enquanto
que os ultimos podem ter sua aprendizagem evitada fazendo-se uma normalizacdo na
variancia dos dados de entrada. Para concisao de notacgao, as seguintes defini¢oes foram

empregadas nas regras de atualizagao:

Ab; = | Pyo(h;=1[y", Z oy |x D) Pye(hy=1y*,xD) | , (3.26)

Ady = 6,40 — Pe(y=Fk[x""). (3.27)
E interessante perceber que no treinamento discriminativo nio é utilizada a amostragem
de Gibbs, que faz parte da aproximagao proposta pelo algoritmo CD (e derivados) para
lidar com a intratabilidade no calculo do gradiente da fungdo perda generativa.

3.3.5 Treinamento hibrido

No treinamento hibrido, utiliza-se uma fun¢do perda que combina as perdas discri-

minativa e generativa, ou seja,

Ehyb(e; y(t)7 X(t)) - Edisc<0; y(t), X(t)) + aﬁgen(e; y(t)a X(t))a (328)
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em que « é o peso dado ao critério generativo. Vale lembrar que uma RBM treinada
visando a minimizacao da fun¢do perda hibrida é denominada RBM discriminativa hi-
brida (HDRBM). Como notado em Larochelle e Bengio (2008), o termo generativo na
Equagao (3.28) pode ser visto como um regularizador dependente dos dados e, assim,
tem como objetivo evitar o chamado overfitting do modelo. O owverfitting é relativamente
comum em sistemas de aprendizagem de maquina e, particularmente, em modelos com
um grande nimero de parametros. Ele se refere ao fato de o classificador apresentar um
bom desempenho para classificacao de amostras de treinamento e um desempenho ruim
para classificacao de amostras nao antes vistas. Em outras palavras, com o overfitting o

classificador perde parte da sua capacidade de generalizacao.

Conforme (2.27), as regras de atualizagao de pardmetros para o treinamento hibrido

com taxa de aprendizagem Ay, teriam a forma

8£hyb(9; y(t)a X(t))
00 ’

0«60 — )\hyb (329)

Considerando a linearidade do operador gradiente (9(-)/00), o uso da fungdo perda hibrida

dada em (3.28) nessa tltima expressao permite escrever as regras de atualiza¢do como

aﬁdisc(e; y(t) ’ X(t))
00

3£gm(9; y(t)7 X(t))

0+ 06— >\hyb 20 R

+ Oé)\hyb

(3.30)

ou seja, a atualizacao hibrida de parametros pode ser escrita como a soma das atualiza-
coes discriminativa, com taxa de aprendizagem Agisc = Apyp, € generativa, com taxa de
aprendizagem Age, = aApy,. Assim, as regras de atualizacao hibridas podem ser facilmente
obtidas e, por isso, sdo aqui omitidas. Nota-se, entretanto, que na aplica¢ao de (3.30)
aos parametros ¢;, i=1,...,ng4, deve-se considerar que a atualizacao discriminativa desses
parametros é nula, fazendo-se 0L y;s.(0; y®, x(t)) /0c; = 0, visto que 0s mesmos nao sao

atualizados no treinamento discriminativo.

3.3.6 Classificacao

A tarefa de classificacdo é um tipo de inferéncia que emprega a distribuicao

condicional das classes dado o estado das variaveis de entrada,

exp [dy + ]-nél ((bj + ujy + ;i wﬂ%ﬂ

Pae(ylx) = , (3.31)

sendo que ((z) = In(1 + €*) representa a funcao softplus ja introduzida. Deve-se observar
que essa ultima equacao tem a mesma forma de (2.76) da pagina 64 e, portanto, pode
também ser avaliada num tempo O(nyng + npn.). Vale ressaltar que Py.(y|x) é usada na

classificagao independentemente do tipo de treinamento (generativo, discriminativo ou
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hibrido) utilizado para se treinar a RBM. Pode-se notar que a Equagao (3.31) fornece,
efetivamente, a probabilidade de que a amostra de entrada pertenca a uma certa classe.
Assim, de posse de uma amostra a ser classificada, x(9), a estimativa da sua classe, (%, é
normalmente dada por
7 = argmax P,.(y[x?). (3.32)
y

Em palavras, segundo essa ultima equacao a classe estimada seria aquela mais provavel
segundo o modelo. Certas aplicagoes podem se beneficiar diretamente da Equagao (3.31)
para nao apenas estimar a classe de uma amostra, mas também para estabelecer uma
medida da confianga que o modelo teria naquela escolha. Essa medida de confianca abre
também a oportunidade para que multiplas RBMs (ou outros modelos que fornecam a

mesma medida) possam ser combinadas com a técnica conhecida como boosting para obter
classificadores mais poderosos (FREUND; SCHAPIRE, 1995).

3.4 EXPERIMENTOS

Nesta secao, a variante proposta é explorada na tarefa de classificagdo. Especifica-
mente, o modelo é aplicado a um problema de duas dimensoes a fim de permitir uma facil

visualizacao dos resultados.

Na Figura 37, sao mostrados os dados usados no treinamento do modelo. As
coordenadas dos pontos representam os estados das variaveis de entrada, enquanto que as
cores/simbolos de cada ponto (x e -) indicam os estados da camada de classificagdo (ou
seja, a classe atribuida ao ponto). Pode-se notar, na figura, que os dados de cada classe
formam duas regioes distintas tendo a forma de semi-circunferéncias. Em cada uma dessas
regioes, existem 2000 pontos que foram produzidos aleatoriamente. Na literatura, o caso de
teste para algoritmos de aprendizagem de maquina apresentado na figura é conhecido como
double-moon (HAYKIN, 2009). Empregando esses dados, foram entao realizados os trés
tipos de treinamento discutidos na Segao 3.3: discriminativo (com n,=20 e A\45.=0,025),
generativo (com n;,=40, A, =0,005) e hibrido (com n,=40, A, =0,025 e a=0,0001)".
Cada um deles foi executado até que se atingisse 100% de acuracia (taxa de acertos)
nos dados de treinamento. Na Figura 37, sdo mostradas também as linhas que separam
as classes, segundo cada um dos modelos obtidos. Observa-se que os trés classificadores
tém a capacidade de separar adequadamente os dados de treinamento e, assim, atingir
uma acuracia perfeita. Entretanto, eles apresentam linhas de decisao diferentes. Para o
treinamento generativo, a linha de decisao apresenta curvas suaves, especialmente nas
regides proximas aos dados. J& as dos treinamentos discriminativo e hibrido, parecem ser

formadas por segmentos que tendem a ser retos. As mesmas informagoes da Figura 37

! Em todos os casos, a quantidade de unidades ocultas empregadas foi o menor valor no conjunto

{10, 20, 30, ...} que permitiu ao classificador atingir 100% de acuricia em um treinamento limitado a
10.000 épocas. Os outros parametros foram definidos arbitrariamente.
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Figura 37 — Dados de treinamento e linhas de decisao dos classificadores obtidos.

15 / /
X classe 1 i
classe 2
——— discrim.
— — —gener.
10H - — — hib.

-10
-15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

Fonte: produgao do préprio autor.

sao mostradas, considerando agora uma regiao mais ampla do espago de amostras, na
Figura 38. Essa figura evidencia que as varias linhas de decisao tendem a retas em regioes

afastadas da area de concentracao dos dados de treinamento.

-

E interessante buscar uma explicacao para as caracteristicas dos resultados que
acabam de ser salientadas. Com esse objetivo, nota-se primeiramente que, no presente
caso de teste, existem apenas duas classes e, portanto, para uma amostra x(4) pertencente

a linha de decisao do classificador, vale
Pye(y=1[x") = Pye(y=2|x"?). (3.33)
Além disso, pode-se escrever

o Pply,x) 0 Pe(xly)Pely) Pe(x|y)
Pye(ylx) = — = — = —
X Py, x) X Pre(X|y)Ppc(y) X Pee(x|y)
y'=1 y'=1 y'=1

: (3.34)

sendo que na ultima igualdade considerou-se que as classes sdo equiprovdveis (fato conhecido
para os dados de treinamento) e que essa caracteristica tenha sido capturada pelo modelo

(no seu treinamento). Com a aplicagao de (3.34) a (3.33) chega-se que
Pye(xP|y=1) = P,e(x|y=2). (3.35)

Considerando agora que, para x suficientemente distante da area de concentracao de massa

de probabilidade da distribui¢do P,.(x|y), essa mesma distribuicao possa ser aproximada
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Figura 38 — Visao ampla das linhas de decisao (relativa a Figura 37).
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Fonte: producao do préprio autor.
por
Poe(xly) = f(llx = Cyl]), (3.36)
sendo que || - || representa a norma euclidiana, C, indica o centro de massa da distribuicao

P,.(x|y) para um y dado e f(-) é uma funcao qualquer que torne P,.(x|y) uma legitima
funcao de distribuicdo de probabilidade. Nota-se que ﬁgC(X]y) é simplesmente uma funcao

com simetria radial em torno de C,. O uso de (3.36) em (3.35) produz
Poe(xW]y=1) = Ppe(x|y=2), (3.37)
ou seja,
FUXD = Cull) = F(IxD = Cal]). (3.38)

E facil perceber que essa tltima igualdade fica satisfeita ao longo de uma reta perpendicular
a linha ligando C} a Cs, como ilustrado na Figura 39. Apesar das diversas simplificagoes
assumidas, a orientacao da reta r na figura é consistente com as orientagoes observadas

para as linhas de decisao, como vistas na Figura 38.
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Figura 39 — P,.(x|y) aproximada por distribuigdes radiais centradas em Cy e Cs.

[x@ — ]

|

[ — Cal

Fonte: producao do préprio autor.

Um fato notavel sobre o modelo atual é que, apesar da presenca da camada de
classificacao, ele ainda representa um distribuicao de probabilidade, da qual se podem
extrair amostras. A Figura 40 mostra o resultado da amostragem do modelo obtido no
treinamento generativo. Fica claro que esse modelo reproduz a distribuicao dos dados de
treinamento, haja vista a similaridade dos mesmos com os dados amostrados. Deve-se notar
que as amostras exibidas na figura representam realizagoes de P,.(y,x), a distribuicao das
varidveis visiveis da presente variante. E 1til perceber também que, se as regides contendo
amostras das classes 1 e 2 forem consideradas individualmente, entao essas regides sao
representativas das distribuigdes Py.(x|y=1) e P,.(x|y=2), respectivamente. Tendo em
vista esse ultimo fato e considerando (3.35), na Figura 40, pode-se esperar que as linhas
de decisao se localizem nas areas em que as densidades de pontos das duas classes sejam
iguais, como pode ser observado na figura e, com maior facilidade, na regiao entre as
meias luas. As tltimas observagoes ajudam a explicar também porque a linha de decisao
produzida pelo treinamento generativo tende a ser mais suave do que a do discriminativo.
No treinamento discriminativo, as atualizacoes de parametro dependem somente das
amostras de treinamento. Em contrapartida, no treinamento generativo, as atualizagoes
também dependem das amostras produzidas pelo modelo, mostradas na Figura 40. Como
essas amostras sao extraidas de distribui¢oes condicionalmente gaussianas, as curvas de

nivel sdo suaves, caracteristica que se reflete nas linhas de decisao.

Ainda com relagdo ao mesmo caso de teste, é interessante observar o resultado da
amostragem dos modelos obtidos pelos treinamentos discriminativo e hibrido, conforme
Figuras 41 e 42, respectivamente. Verifica-se que as distribui¢oes dos dados extraidos

desses modelos guardam pouca semelhanga com a distribui¢ao dos dados de treinamento.
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Figura 40 — Resultado da amostragem do modelo — treinamento generativo.
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Fonte: producao do préprio autor.

Quanto a essa constatacao, vale dizer que, nas arquiteturas de aprendizagem profunda
constituidas pelo empilhamento de RBMs (como DNNs construidas a partir de DBNs), é
normalmente aplicado um ajuste fino discriminativo apds o seu treinamento generativo,
visando especializar a estrutura & tarefa de classificacdo sendo considerada. E um fato
conhecido na literatura de que tal ajuste fino destréi a capacidade generativa do modelo
original (WANG; SILVER, 2015). Analogamente, os resultados nas Figuras 41 e 42 mostram
que as RBMs treinadas diretamente para classificagdo nem sequer apresentam a capacidade
generativa. Isso se contrasta com o resultado da Figura 40, em que se verifica que o modelo

treinado generativamente pode ser usado de forma bem sucedida para classificacao.
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Figura 41 — Resultado da amostragem do modelo — treinamento discriminativo.
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Fonte: producao do préprio autor.
Figura 42 — Resultado da amostragem do modelo — treinamento hibrido.
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Fonte: produgao do préprio autor.
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O segundo caso de teste mostrado nesta secao é similar ao anterior. Agora, entre-
tanto, os dados de treinamento apresentam ruidos. Especificamente, 10% dos pontos em
cada semi-circunferéncia tém suas classes trocadas (para a classe oposta) simulando ruidos
ou erros de classificacdo. As configuragoes dos algoritmos de treinamento sao também
iguais as anteriores, exceto que, para o caso hibrido, usou-se «=0,01 a fim de ilustrar certos
pontos a serem discutidos a frente. O presente teste busca verificar, em termos qualitativos,

os efeitos dos erros de classificagdo produzidos pelos diferentes tipos de treinamento.

Na Figura 43, sao exibidos os dados de treinamento e as linhas de decisao obtidas
na condicao descrita. Verifica-se novamente que todos os classificadores apresentam linhas
de decisao que produziriam altas acuracias de classificacao, na medida em que as semi-
circunferéncias sao bem separadas pelas referidas linhas. Portanto, considerando pontos
proximos aos dados de treinamento, pode-se dizer que os trés tipos de treinamento
apresentam boa robustez a presenca de ruidos de classificagao. Contudo, comparando-se as
Figuras 43 e 37, percebe-se que hé sensiveis diferencas entre as linhas de decisao obtidas
nas condi¢oes com e sem ruido. Essa percepcao é confirmada pela visao mais ampla do
espaco de amostras dada na Figura 44, a qual, quando comparada com o caso sem ruido da
Figura 38, revela grandes diferencas entre os resultados das duas condi¢oes. Em especial,

nota-se que:

1. Os treinamentos discriminativo e hibrido produziram linhas de decisao que pare-
cem ser compostas aproximadamente por bragos de hipérboles, em adigao as retas
observadas no caso sem ruido.

2. Os supostos bracos de hipérboles do treinamento discriminativo se aproximam mais

da regiao de concentracao de dados do que aqueles do treinamento hibrido.

Quanto ao Item 1, uma suposicao é que os efeitos constatados poderiam indicar uma
tendéncia dos algoritmos (discriminativo e hibrido) de se ajustarem aos ruidos nos dados,
algo indesejado e que nao foi percebido no caso generativo. Com relagao ao Item 2, pode-se
entender que a parcela generativa do treinamento hibrido acaba por aumentar a robustez
desse tipo de treinamento ao overfitting. Outros testes realizados (ndo apresentados aqui)
mostraram que, para menores valores de «, os resultados do treinamento hibrido ficam mais
parecidos com o caso discriminativo. Esses resultados corroboram a ideia de que o termo

generativo funciona como um regularizador, no treinamento hibrido (LAROCHELLE;
BENGIO, 2008).

Por fim, vale dizer que as observagoes fornecidas aqui sao validas para o caso de
teste sob avaliacao e que, como frequentemente ocorre em problemas de aprendizagem de
maquina, em razao das dificuldades em se analisar analiticamente os modelos empregados
(dadas as nao linearidades envolvidas) e até em se modelar os dados de treinamento, a
determinacao do algoritmo a ser empregado em um problema especifico, bem como as

configuragoes do mesmo, costumam envolver um consideravel trabalho experimental.
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Figura 43 — Dados de treinamento (ruidosos) e linhas de deciséo dos classificadores obtidos.
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Figura 44 — Visao ampla das linhas de decisdo (relativa a Figura 43).
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3.5 CONCLUSOES

Neste capitulo, a variante de RBM proposta nesta dissertacao foi descrita em
detalhes. Foram apresentadas as equacoes necessarias a realizacao de inferéncia, amostragem
e classificagao com o modelo, bem como as regras de atualizacdo de pardmetros para
a realizagdo dos seus treinamentos discriminativo, generativo e hibrido. A variante foi

avaliada no problema double-moon, com base no qual pode-se dizer que:

1. Com o treinamento generativo, o modelo tem nao apenas a capacidade de classificacao,
mas também a de geracao de amostras similares as de treinamento. O experimento
comprova que a variante é capaz de modelar a distribuicao conjunta dos dados de
entrada e suas correspondentes classifica¢oes. As linhas de decisao do classificador
sao mais suaves do que as obtidas com os demais tipos de treinamento. Os resultados
parecem indicar ainda que o treinamento generativo tem uma maior robustez a
ruidos nos dados de treinamento e ao problema de overfitting.

2. Com o treinamento discriminativo, o modelo resultante nao apresenta nenhuma
capacidade generativa. As linhas de decisao sao mais abruptas e o classificador atinge
uma acuracia de 100% com um nimero menor de unidades ocultas do que no caso
generativo.

3. O treinamento hibrido produz um classificador cujas linhas de decisdo tém caracte-
risticas intermedidrias entre os outros tipos de treinamento. A parcela generativa da
funcao perda do treinamento hibrido funciona como um regularizador que pode auxi-
liar na prevencao do overfitting do modelo. Como o treinamento é majoritariamente
discriminativo, o modelo resultante também nao tem uma capacidade generativa

apreciavel.

Um ponto comum entre os diferentes tipos de treinamento é que em todos eles a variante
conseguiu atingir 100% de acurdcia de classificagdo. Esse fato mostra que a variante
proposta é capaz de representar curvas de decisao nao triviais e, portanto, o modelo pode

ser considerado como um classificador de uso geral em dominios continuos.
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4 DETECCAO DE ATIVIDADE VOCAL EMPREGANDO RBMS

Neste capitulo, a variante de RBM proposta no presente trabalho é avaliada
na tarefa de deteccao de atividade vocal, o que é feito por meio de uma variedade de
experimentos computacionais. O capitulo estd organizado como segue. Primeiramente,
nas Segoes 4.1 e 4.2, tem-se os detalhes da configuragao experimental e das medidas
de desempenho comuns a todos os experimentos. Em seguida, a Se¢ao 4.3 introduz os
diferentes detectores usados como referéncia ou base de comparacgao. Passa-se entao aos
experimentos propriamente ditos, os quais sao apresentados em trés se¢oes. Na Secao 4.4,
estao os experimentos realizados na chamada condi¢do tinica de SNR. Nessa secao, os
VADs baseados em RBM sao comparados com outros baseados em SVM e também com
os detectores de referéncia. Um segundo grupo de experimentos foram executados na
chamada condi¢ao multipla de SNR e sao discutidos na Secao 4.5. Por fim, a Secao 4.6
avalia diferentes combinac¢oes de medidas, as quais tiveram seu uso em VAD sugerido
recentemente na literatura. Para tanto, o modelo proposto neste trabalho é utilizado no

papel de classificador.

4.1 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

A Figura 45 mostra a infraestrutura desenvolvida para permitir a realizacao dos
diversos experimentos. Na figura, os retangulos duplos sobrepostos representam artefatos,
sendo esses, em sua maioria, arquivos. As caixas com bordas arredondadas indicam
processos que utilizam e produzem novos artefatos e, fisicamente, correspondem a scripts
implementados e executados no MATLAB (versao 7.11). Esses processos sao brevemente

descritos a seguir:

1. Preparacao dos conjuntos de dados (datasets): Nesse processo, os arquivos
de dudio de uma versdo modificada do corpus NOIZEUS (HU; LOIZOU, 2008)
sofrem eventuais pré-processamentos e, entao, tém suas caracteristicas extraidas.
Caracteristicas associadas aos segmentos de dudio sdo ainda casadas com as classifi-
cacoes esperadas para cada segmento, as quais sao obtidas dos arquivos contendo
as rotulagoes manuais. Esses resultados (caracteristicas e rotulagoes) sao divididos
em conjuntos de treinamento, validagao e teste para uso posterior com algoritmos
baseados em aprendizagem de maquina. Detalhes sobre as modificagoes ao corpus, a

rotulacdo manual e a extragao de caracteristicas sao fornecidos mais a frente.

2. Algoritmos para comparagao: Esse bloco representa a execucao de quaisquer

algoritmos de detecgao de atividade vocal sobre os dados brutos do corpus. Como
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resultado, sao produzidos os dados de desempenho desses algoritmos que permitiriam

comparagoes posteriores com outros detectores.

3. Treinamento e avaliagao: Primeiramente esse bloco cria os vetores de caracte-
risticas por meio da concatenacgao e possivel pos-processamento das caracteristicas
obtidas dos conjuntos de dados (datasets). Esse passo é controlado pelos arquivos de
selegao de dados (SD) e de selecao de caracteristicas (SC). Em seguida, os vetores sao
usados no treinamento de um modelo, cuja configuragao é controlada pelo arquivo de
selegao de modelo (SM). Durante o treinamento, o modelo ¢ avaliado com o uso dos
dados de validagao e, ao final do treinamento, o desempenho é determinado sobre os
dados de teste. Para cada combinagdo de conjunto de dados (SD), de caracteristicas
(SC) e de configuragao de modelo (SM) é produzido um arquivo de resultados de
erecucao contendo os parametros do modelo obtido, os resultados das avaliagoes
mencionadas e todas as informagoes necesséarias para se repetir o treinamento, caso

necessario.

4. Geracgao de relatério de execugoes: Esse processo coleta os varios arquivos de
resultados de execucao e produz um relatorio de execucoes, no qual sao fornecidas
informacoes gerais de desempenho das configuragoes testadas. E interessante destacar
que os resultados de execucao podem ter sido produzidos em méaquinas diferentes.
De fato, essa possibilidade orientou a definicao da arquitetura descrita aqui.

5. Geracao de dados de desempenho: Esse bloco produz dados mais detalhados
de desempenho de um subconjunto especificado de resultados de execucao. A ideia
é que o relatério de execugoes seja usado para se determinar quais as combinagoes
de vetores de caracteristicas e modelos produzem melhores resultados para, entao,
se fazer uma analise mais detalhada dessas combinacoes. Essa segunda analise é

realizada pelo bloco de geracao de dados de desempenho.

Preparacgdao do corpus

Como ja mencionado, nos experimentos, utilizou-se uma versao modificada do corpus
(conjunto de arquivos de dudio) denominado NOIZEUS (HU; LOIZOU, 2008), o qual é
composto por 30 arquivos de dudio amostrados a taxa de 8 kHz (gravados originalmente
a taxa de 25 kHz e subamostrados posteriormente), cada qual correspondendo a uma
frase pronunciada por um dentre 6 locutores (3 masculinos e 3 femininos). O tempo total
de dudio é de aproximadamente 90 segundos. Esse corpus foi escolhido por trés motivos:
primeiramente, o niimero relativamente pequeno de frases viabiliza uma rotulacdo manual
do audio; em segundo lugar, as frases foram concebidas de modo a conter todos os fonemas

da lingua inglesa; e, por fim, ele é disponibilizado gratuitamente.

Vale aqui fornecer as motivagoes para as mudancas feitas ao corpus. O dudio de cada

um dos arquivos que compoem o corpus foi manualmente rotulado de modo a indicar os
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Figura 45 — Configuracdo experimental.
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Fonte: produgao do préprio autor.

trechos contendo voz. Segundo essa rotulacao, obteve-se um percentual de atividade vocal
variando entre 64,9% e 91,2% entre os arquivos, e uma média de 83,4%. Tendo em vista esse
percentual, pode-se dizer que essa base de informagoes é apreciavelmente desbalanceada,
pois possui uma quantidade consideravelmente maior de exemplos positivos (presenca
de voz) do que negativos (auséncia de voz). Assim, esse desbalanceamento representaria
uma quantidade relativamente pequena de dados para a avaliacao dos desempenhos dos
detectores na condigdo de auséncia de voz. Um problema mais grave é que, no caso dos
detectores baseados em aprendizagem de méaquina, o treinamento nessa situacao tenderia
ainda a produzir detectores enviesados no sentido de detectar voz. Por esses motivos,
escolheu-se fazer o balanceamento do corpus. Além do balanceamento, considerou-se
interessante que os testes de desempenho dos algoritmos pudessem ser feitos numa faixa
mais larga de relagdes sinal-ruido do que a disponibilizada no corpus (originalmente, de
0 dB a 15 dB, em passos de 5 dB).

A versao modificada do corpus foi gerada da seguinte forma: aos arquivos sem ruido
adicionou-se 0,8 s de siléncio antes e ap6s o audio original e, em seguida, somou-se o ruido
obtido da gravacao car noise da base AURORA-2 (HIRSCH; PEARCE, 2000), de modo a
se obter as relagoes sinal-ruido desejadas (de —5 dB a 20 dB, em passos de 5 dB). Para
determinar o nivel (poténcia) dos audios representando sinal e ruido, usou-se o método B
de (ITU, 1993), da mesma forma como feito na geragao dos arquivos ruidosos do corpus
original (HU; LOIZOU, 2008). Deve-se destacar que alguns dos detectores usados como
base de comparagao (descritos na Segao 4.3) utilizam o inicio do dudio para estimar as

caracteristicas do ruido. Portanto, o procedimento descrito permite também que esses
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detectores operem apropriadamente.

Rotulagcdo manual

Como no corpus NOIZEUS sao fornecidos os arquivos originais sem ruido, a rotu-
lacao foi baseada nos mesmos. A auséncia de ruido é um fator facilitador que permite a
identificagdo imediata de regioes contendo palavras. Frequentemente, palavras sao pronun-
ciadas sem que haja siléncio entre elas, formando regides contendo voz. A determinagao
dos pontos iniciais e finais dessas regides é um tanto subjetiva porque proximo a eles
a poténcia do sinal é normalmente ordens de grandeza inferior as partes centrais das
palavras e o sinal se confunde com o pequeno ruido existente mesmo no dudio denominado
sem ruido. Em cada regiao do audio em que surgiram dividas sobre a classificacao, um
trecho da regidao era atenuado em 20 dB e regides préoximas eram ouvidas. Se a atenuacao
nao causasse mudancas perceptiveis no dudio, considerava-se que o trecho nao continha
voz. Essa técnica foi especialmente 1til na determinacao aproximada das regioes de voz
terminadas por consoantes fricativas (sons de s e z, por exemplo). Além disso, consoantes
plosivas (como sons de p e b) geram siléncios relativamente longos, mesmo em meio as
palavras. Siléncios dessa natureza mais longos do que 20 ms foram considerados como

auséncia de voz.

Separacdo dos conjuntos de dados

No processo de preparacao dos conjuntos de dados, 70% dos arquivos do corpus
(escolhidos aleatoriamente) foram usados para produzir o conjunto de treinamento e os
30% restantes produziram os conjuntos de validagao e teste, como feito por Zou et al.
(2014).

4.2 MEDIDAS DE DESEMPENHO

A fim de permitir comparacoes de desempenho entre diferentes detectores, escolheu-
se empregar duas medidas (escalares): a acurdcia balanceada e a drea sob a curva de
caracteristica de operagao do receptor (ROC — Receiver Operating Characteristic). Para
comparacoes mais detalhadas, utilizam-se eventualmente as préprias curvas ROC. Essas
medidas e curvas serao explicadas a seguir. Vale dizer que as mesmas sao apropriadas para
a avaliacdo de classificadores binarios (tendo duas classes), em que uma dada amostra
pode ser considerada como positiva ou negativa. Além disso, as classes positiva e negativa

representam, neste texto, a presenca e a auséncia de voz, respectivamente.

A acurécia balanceada (BA — Balanced Accuracy), de uso comum na area de

aprendizagem de maquina, ¢ dada por

BA = I TPR + L TNR, (4.1)
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sendo que TPR (True Positive Rate) e TNR (True Negative Rate) sao as taxas de acerto
(ntimero de amostras classificadas corretamente dividido pelo niimero total de amostras em
um conjunto) quando fornecidas ao classificador somente amostras positivas (para TPR)
ou negativas (para TNR). Deve-se perceber que, para um classificador atingir valores
elevados (préximos de 100%) de acuracia balanceada (ou simplesmente acuracia, daqui
em diante), ele deve ter bons desempenhos tanto na classificagdo de amostras positivas
quanto negativas. Por exemplo, um detector totalmente enviesado, que classifique todas
amostras como positivas, tem BA=50% e, assim, é visto como um detector muito pobre

ou de desempenho ruim.

As curvas ROC sao frequentemente utilizadas em telecomunicagoes e fornecem
uma visao mais detalhada do desempenho de um detector do que se consegue com simples
medidas escalares. A curva ROC corresponde ao tracado da probabilidade de deteccao
(Pp) versus a probabilidade de falso alarme (Pr,) do detector. Os pontos da curva sao
obtidos variando-se um parametro do detector que normalmente corresponde a um limiar
de decisao entre as duas classes. Pp representa a probabilidade de o detector indicar
como positiva uma amostra que seja verdadeiramente positiva, enquanto que Pp4 seria a
probabilidade de ele indicar como positiva uma amostra conhecidamente negativa. Tendo
em vista esses significados, é facil perceber que Pp e Pry podem ser aproximadas a partir

das medidas empiricas, TPR e TNR, como

Pp ~ TPR (4.2)

A area sob a curva ROC (ou, simplesmente, drea ROC) é, portanto, aproximada como
a drea sob a curva TPR x (1 — TNR). Vale lembrar que a acuracia do detector depende
também das medidas TPR e TNR, conforme Equagao (4.1). Sendo assim, diferentes pontos
da sua curva ROC produzem diferentes acuracias. Em vista desse fato, deve-se esclarecer
que, neste texto, a acuracia de um detector é considerada como o melhor valor de acuracia
que se obtém ao longo de sua curva ROC. Cumpre dizer que certos detectores (como aqueles
baseados em RBM) sdo capazes de produzir como saida uma medida de probabilidade de
que uma dada amostra seja positiva. A execucao desse tipo de detector em um lote de
amostras gera, portanto, um conjunto de medidas de probabilidade sobre as quais pode
ser aplicado o limiar variavel mencionado anteriormente. Com isso, sao determinados os

correspondentes valores de TPR e TNR necessarios a construgao da curva ROC.

Na Figura 46, é mostrada a curva ROC do detector ideal. O ponto (Pra, Pp)=(0, 1)
corresponde ao ponto de acuracia perfeita, isto é, em que todas as amostras sao classificadas
corretamente. B 1til saber que, normalmente, considera-se que os pontos (0,0) e (1,1)
fazem parte da curva ROC de qualquer detector, visto que o primeiro é obtido ignorando-se

o detector e classificando todas amostras como negativas, enquanto que, para o segundo,
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basta classifica-las todas como positivas. A presenca dos pontos mencionados permite que
a area sob a curva ROC seja calculada mesmo quando o detector ndo possuir um limiar de
deteccao configuravel, ou seja, quando o detector apresentar um tnico ponto de operacao,

como ocorre com alguns dos VADs de referéncia que foram avaliados neste trabalho.

Figura 46 — Curva ROC do detector ideal.
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Fonte: producao do préprio autor.

Além das medidas citadas, referentes ao desempenho de classificacao, foram também
realizadas medigoes de tempo de execucao dos algoritmos visando comparar aproximada-
mente o custo computacional dos mesmos. A medida usada é chamada aqui de taxa de
trabalho de tempo real e representa simplesmente o tempo de audio processado divido
pelo tempo necessario para fazé-lo (em um determinado processador). Assim, maiores

valores dessa medida indicam um menor custo computacional do algoritmo.

Cumpre informar que as medidas de custo computacional que serdo apresentadas nas
segoOes posteriores foram todas realizadas no MATLAB 7.11 executado sobre o Windows 7
em uma maquina com processador Intel i7-4790 com 4 ntcleos fisicos operando a 3,6 GHz
e com um total de 16 GB de meméria (RAM).

4.3 DETECTORES DE REFERENCIA

Os seguintes detectores de atividade vocal foram escolhidos para servirem como

base de comparagao contra aqueles baseados em RBM:

1. ITU G.729-B (BENYASSINE et al., 1997): Esse VAD é parte opcional do codec
de audio I'TU G.729, o qual foi adotado pela industria de telefonia. Por isso, ele é
comumente usado como base de comparagao para outros VADs. Suas decisoes (sobre
a presenca ou auséncia de voz) sdo tomadas com base em medidas tradicionais, tais

CO1mo:
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a) Energia em todo o espectro;

b) Energia na parte inferior do espectro (abaixo de 1 kHz);
c¢) Espectro da predicao linear;

d) Taxa de cruzamento por zero.

Em particular, as trés primeiras medidas mencionadas sao determinadas a partir dos
coeficientes de autocorrelagdo do sinal, calculados pelo codec de voz. Portanto, parte
do processamento do codec é compartilhado com o VAD. Uma implementacao de
referéncia (em linguagem C) do codec é disponibilizada pela ITU e foi adaptada para
permitir avaliagoes do seu VAD. Esse VAD nao possui um parametro equivalente a
um limiar de deteccdo e, por isso, somente um ponto da curva ROC pode ser para
ele determinado. Embora seja possivel atribuir uma area ROC a esse detector (como
explicado na Segao 4.2), existe a possibilidade de se subestimar seu desempenho
devido ao nimero reduzido de pontos conhecidos. De fato, essa possibilidade foi um

motivador adicional para o uso da acuracia nas comparagoes de desempenho.

2. ITU G.729-I1 (ITU, 2005): Esse é o VAD ITU G.729-B com as modificac¢oes
especificadas no Apéndice IT da recomendagao ITU G.729, em que foram propostas

melhorias ao VAD original.

3. LTSD (RAMIREZ et al., 2004): O LTSD (Long-Term Spectral Divergence) opera
comparando a envoltéria de longo prazo do espectro do sinal com uma estimativa do
espectro do ruido. Esse VAD ¢ as vezes usado como base de comparagao para outros
detectores dado o seu bom desempenho em uma larga faixa de relagoes sinal-ruido.
Além disso, 0 mesmo mostrou ter um desempenho superior a VADs adotados em
codecs de voz de padroes europeus (e.g., AMR — Adaptive Multirate e AFE — Advanced
Front-End). O algoritmo foi implementado em MATLAB com base no artigo original.
A saida desse VAD é binaria e, por isso, para determinar os pontos da sua curva
ROC, o algoritmo foi executado repetidas vezes variando-se um dos seus parametros

(denominado 7 no artigo original) que cumpre o papel de um limiar de detecgao.

4. Sohn (SOHN; KIM; SUNG, 1999): O VAD Sohn ¢é baseado em um modelo estatistico.
Resumidamente, os coeficientes da DF'T dos segmentos do dudio sao modelados como
variaveis aleatorias gaussianas assintoticamente independentes tendo parametros
diferentes sob as hipéteses de auséncia e de presenca de voz. As variancias do ruido
(nos coeficientes da DFT) sdo estimados com base nos instantes iniciais do dudio. Os
demais pardmetros do modelo gaussiano sao determinados (em cada segmento de
audio) a partir das amplitudes das componentes (em frequéncia) do sinal, as quais,
por sua vez, sao estimadas pelo método do minimo erro quadratico médio. De posse
dos parametros do modelo, suas distribui¢oes nas duas hipéteses (auséncia e presenga

de voz) ficam determinadas e a decisao do detector é tomada com o emprego do
teste de razao de verossimilhanca (LRT — Likelihood-Ratio Test) (KAY, 1993). A
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implementacao desse VAD em MATLAB foi obtida do pacote voicebox!.
5. Ying (YING et al., 2011): No detector Ying, os logaritmos das energias (daqui em

diante referenciadas simplesmente como log-energias) em diferentes sub-bandas do
espectro do sinal sdo analisadas independentemente ao longo do tempo. Os autores
apontam que, em segmentos contendo somente ruido, a log-energia em cada sub-
banda tem distribuigdo gaussiana simples (unimodal), enquanto que em segmentos
contendo voz a distribuicao é bimodal, ou, mais especificamente, uma mistura de duas
gaussianas. Esse fato é usado da seguinte forma: para cada sub-banda as medidas
de log-energia de uma sequéncia de quadros (segmentos do dudio) sdo ajustadas a
uma mistura de duas gaussianas empregando, para tanto, uma versao modificada
do algoritmo EM (Ezpectation Maximization) proposta pelos autores. Desse ajuste,
sao obtidas as médias, variancias e pesos das gaussianas da mistura. Com essas
informacoes, sdo entao calculados limiares 6timos para deteccao de voz. Assim, para
um quadro a ser classificado, as suas log-energias sao comparadas com os referidos
limiares em cada sub-banda, produzindo um conjunto de indicacées binarias de
presenca ou auséncia de voz. A saida do detector é a média dessas indicacoes, a qual
¢ vista como uma medida de probabilidade de presenca de atividade vocal no quadro.
A implementacao desse VAD em MATLAB foi gentilmente fornecida por um dos

seus autores, Dongwen Ying.
6. Ghosh (GHOSH; TSIARTAS; NARAYANAN, 2011): O detector Ghosh toma suas

decisoes a partir de uma medida denominada Variabilidade de Longo Prazo do Sinal
(LTSV — Long-Term Signal Variability), definida pelos autores. A fim de determinar
essa medida, o espectro de curto prazo do sinal é calculado. Para cada frequéncia
do espectro (numa faixa considerada plausivel para a voz), as poténcias do sinal
num conjunto de quadros consecutivos sao consideradas como uma distribuicao
de probabilidade, cuja entropia é calculada. Obtém-se, portanto, um conjunto de
medidas de entropia, cada qual referente a uma frequéncia do espectro. A variancia de
tais medidas corresponde ao LTSV. A saida binédria do detector é obtida aplicando-se

um simples limiar ao LTSV. Para obter a curva ROC, varia-se esse mesmo limiar.

Vale dizer que alguns dos VADs descritos oferecem um esquema chamado na litera-
tura de hang-over. Nos VADs G.729-B, G.729-I1, Sohn e Ying, tal esquema ¢é intimamente
ligado a operacao do detector e, por isso, foi utilizado nos experimentos. J& os detectores
LTSD e Ghosh foram usados sem hang-over. O esquema de hang-over tem como objetivo
evitar cortes (por parte do VAD) nas partes finais dos trechos de dudio contendo voz.
Em esquemas convencionais, por exemplo, isso é feito com a insercao de um atraso na
saida do detector quando a mesma transita do estado de presenca para o de auséncia

de voz. A consequéncia para o detector é um aumento na sua medida de probabilidade

L <http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb /voicebox /voicebox.html>
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de detecgao a custa de um aumento na sua probabilidade de falso alarme (SOHN; KIM;
SUNG, 1999). Deve-se perceber, entretanto, que, para as medidas escalares de desempenho
(acurdcia balanceada e drea ROC) usadas no presente trabalho, os efeitos citados tendem a
se cancelar. Por isso, o esquema de hang-over nao é considerado aqui como um empecilho

a comparacao entre VADs.

Por fim, é interessante destacar que os detectores Sohn, Ying e Ghosh sdo apontados
na literatura como VADs de estado da arte (DRUGMAN et al., 2015).

4.4  AVALIACOES EM CONDICAO UNICA DE RELACAO SINAL-RUIDO

Nesta secao, sao apresentados os detalhes dos experimentos realizados naquela
que é denominada na literatura de condi¢ao tnica (single-condition) de relagdo sinal-
ruido. Nessa condi¢ao, um modelo é treinado e avaliado com dados de uma tinica SNR.
Consequentemente, o modelo resultante seria normalmente utilizavel apenas na SNR em
que fora treinado ou valores proximos dela. Portanto, fica implicito que, numa aplicacao real,
a SNR deveria ser conhecida (e fixa) ou seria determinada (por algum método de estimagao

de SNR) e os pardametros do modelo a ela apropriados, selecionados dinamicamente.

A seguir, a Secao 4.4.1 fornece os detalhes dos procedimentos empregados no trei-
namento das RBMs bem como dos vetores de caracteristicas com elas utilizados. As RBMs
foram comparadas aqui com os detectores de referéncia (descritos na Segdo 4.3) e também
com outro mecanismo de aprendizagem de maquina: as SVMs (FRIEDMAN; HASTIE;
TIBSHIRANTI, 2001). As configuragdes dos detectores de referéncia e o procedimento
adotado para treinamento das SVMs sao descritos ainda na mesma segao. Os resultados
dos diversos experimentos sdo apresentados em duas partes. Na Secao 4.4.2, as RBMs tém
seus resultados comparados com os VADs de referéncia. Entao, na Secao 4.4.3, as DRBMs
apenas sao contrastadas com as SVMs. Por fim, as conclusoes relativas ao conjunto de

avaliagoes em condi¢ao tinica de SNR sao expostas na Segao 4.4.4.

4.4.1 Procedimentos e configuragoes

Na Tabela 5, sao exibidas as duas configuracoes de vetores de caracteristicas que
foram consideradas nos experimentos, sendo que as medidas que formam o contetdo
dos vetores estao descritas na Segao 2.4.2. A configuracao C1 é baseada nos MFCCs (13
valores) e no log da energia de quadro, que totalizam 14 medidas escalares por segmento
de audio. O vetor de caracteristicas propriamente dito é formado pela concatenacao dessas
medidas com as derivadas temporais de primeira e segunda ordem delas mesmas (indicadas
como A’s e AA’s na tabela) calculadas conforme explicado na pégina 70. Na literatura,
muitos experimentos mostraram que a combinacao dos MFCCs com a informacgao de

energia de quadro seria capaz de melhorar o desempenho de sistemas de reconhecimento
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de fala (ZHENG; ZHANG, 2000). Dai a escolha dessa configuracdo. A configuracao C2 é
construida de forma andloga a C1, porém sdo usadas as FBEs (com 23 valores) em vez dos
MFCCs. Cumpre lembrar que os MFCCs sao calculados a partir das FBEs. Entretanto,
diferentemente dos MFCCs, as FBEs sao consideradas medidas fortemente correlacionadas
entre si. Assim, o objetivo de se avaliar os modelos com a configuragao C2 é o de verificar

a capacidade dos mesmos de lidar com dados correlacionados.

Tabela 5 — Configuragdes dos vetores de caracteristicas.

Configuragdo  Contetudo do vetor Dimensao
C1 MFCCs, In(FE) e respectivos A’s e AA’s. 42
C2 FBEs, In(FE) e respectivos A’s e AA’s. 72

E interessante informar que, nos experimentos, o dudio de cada arquivo passou
primeiramente por um filtro de pré-énfase (com coeficiente 0,97) e o sinal resultante foi
segmentado em quadros sobrepostos com duracao de 25 ms e deslocamento de 10ms
entre quadros. Desses quadros, foram entdao extraidos os MFCCs e FBEs segundo o
processo descrito na Secao 2.4.2.2. Além disso, antes de serem fornecidos aos algoritmos
de treinamento, os vetores de caracteristicas foram normalizados para que as médias
de suas componentes fossem nulas e tivessem varidncias unitarias (sobre o conjunto de

treinamento).

Na Tabela 6, tem-se os parametros utilizados no treinamento das RBMs. A primeira
coluna da tabela d4 um nome a cada configuracao, identificando a combinacao de tipo
de treinamento e de vetor de caracteristicas empregados. Deve-se lembrar que as siglas
RBM, DRBM e HDRBM sao usadas para indicar as RBMs produzidas pelos treinamentos
generativo, discriminativo e hibrido, nessa ordem. Assim, por exemplo, a configuracao
DRBM-C1 denota um RBM empregando o vetor de caracteristicas C1 sendo treinada

discriminativamente.

Tabela 6 — Parametros de treinamento das RBMs.

Configuragcdo Parametros de treinamento

DRBM-C1 np=35, Agisc=0, 005

DRBM-C2 np=25, Agise=0, 001
RBM-C1 np=350, Agen=0, 005
RBM-C2 np=450, Agen=0, 001

HDRBM-C1 np=350, Apyp=0,001, a=10"*
HDRBM-C2 np=350, Apyp=0, 005, a=10"*

Os parametros de treinamento (as vezes chamados de hiperparametros do modelo)
fornecidos na Tabela 6 sao aqueles que produziram os melhores resultados de acuracia

(dentre varias configuragoes avaliadas) e para os quais as medidas de desempenho sdo
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apresentadas. Chegou-se a tais pardmetros por meio de buscas em grade (grid-search). Em

particular, para o treinamento discriminativo foram feitos testes com as combinacoes

(nn, Adise) € {10,15,20, 25, 30, 35,40, 50, 60, 70, 80,90} x {1x1073,5x1073}

e, para o treinamento generativo,

(nh, Agen) € {30,50,75,100, 150,200, 250, 300, . .., 800} x {1x1073,5x1073}.

Entretanto, deve-se esclarecer que, em razao do alto custo computacional envolvido, essas
avaliacoes se basearam apenas nos dados do dudio com SNR de 0dB. Para o treinamento

hibrido, foram testadas (com SNR de 0dB) as combinagoes

(12, Ahyps @) € {350,400, 450,500} x {1x1073,5x107°} x {1071,1072,1072,1074}.

Nesse ultimo caso, escolheu-se avaliar alguns dos valores de nj que produziram bons resultados
no treinamento generativo. Nota-se, entretanto, que essa é uma solucao heuristica para diminuir
a quantidade de combinagées de hiperparametros a avaliar a um nimero aceitavel. Finalmente,
em todos os treinamentos de RBMs, o conjunto de treinamento foi dividido em lotes contendo 70
amostras cada. Nessa situagdo, a média dos gradientes da funcao perda (calculada nas amostras

no lote) é usada na atualizagdo de parametros do modelo em cada passo de treinamento.

Para avaliagdes com SVMs, foi usada a implementacao dos algoritmos que fazem parte do
pacote de Estatistica e Aprendizagem de Maquina do MATLAB (versao 7.11). Visando utilizar
apropriadamente a capacidade do modelo (SVM), seguiu-se o procedimento de treinamento e
refinamento recomendado na documentacao do pacote. Segundo o referido procedimento, realiza-
se inicialmente um treinamento em que o software é instruido a determinar automaticamente
um dos parametros de treinamento do modelo, denominado KernelScale (aqui indicado como
KS) enquanto outro pardmetro, chamado BoxConstraint (abreviado como BC) é definido com

o valor 1. Com o valor assim obtido para KS, denotado KSy, faz-se uma busca em grade em que

(KS,BC) € {KSp 1075, KSp107%,...,KSy10%, KSp 10°} x {1075,107%,...,10% 10°}.

Entao, a partir dos valores desses parametros (KS;, BC;) que produzirem os melhores

desempenhos, faz-se uma nova busca em grade em que

(KS,BC) € {KS; (1,6)™% KS; (1,6)73,...,KS; (1,6)%,KS; (1,6)*}
X
{(1,6)7%,(1,6)73,...,(1,6), (1,6)*}.

Esse segundo refinamento de pardmetros que foi realizado nos experimentos é considerado
opcional no procedimento recomendado. O fator de 1,6 entre valores de parametros foi
escolhido porque (1,6)° ~ 10, que corresponde ao passo do primeiro refinamento. Dois

tipos de SVMs foram avaliadas, as lineares, indicadas no texto como SVMy, e aquelas com
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um nicleo baseado numa funcdo de base radial (niicleo gaussiano), denotadas como SVM,..
As combinacoes destas com diferentes vetores de caracteristicas sao indicadas nas secoes
posteriores com a mesma notacao usada para as RBMs. Assim, por exemplo, SVM,-C1

representa uma SVM linear empregando o vetor de caracteristicas C1.

A seguir sao detalhadas as configuracoes dos detectores de referéncia na forma em

que os mesmos foram aplicados nos experimentos:

1. ITU G.729-B / ITU G.729-II: Esses detectores nao possuem parametros confi-
guraveis.

2. LTSD: Seguindo a nomenclatura de pardmetros do artigo original (RAMIREZ et
al., 2004), usou-se N=6, K=3, NFFT=256 ¢ a=0,98. Destes, somente o fator de
esquecimento («), difere dos valores propostos no artigo original. O novo valor pro-
duziu desempenhos superiores e por isso foi selecionado. Para o LTSD, foram usadas
as mesmas configuracoes de tamanho e deslocamento entre quadros empregadas na
extracao dos MFCCs, ou seja, quadros de 25 ms de comprimento com deslocamento
de 10ms entre quadros sucessivos.

3. Sohn (SOHN; KIM; SUNG, 1999): Para esse VAD, determinou-se que dois para-
metros tinham influéncia direta no desempenho. Por meio de uma busca em grade
executada em cada SNR, chegou-se aos parametros na Tabela 7. Os simbolos ts
(mean talkspurt length) e of (overlap factor) sao nomes usados no pacote voicebox
que foi utilizado nos testes. Selecionou-se ainda um deslocamento entre quadros de

10 ms. O comprimento dos quadros é dado por of x 10 ms e, portanto, varia conforme
a SNR.

Tabela 7 — Parametros do VAD Sohn para cada SNR.

Parametro oodB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB

ts 0,070 0,100 0,090 0,125 0,100 0,100 0,100
of 2 3 4 3 6 7 8

4. Ying: Esses detector foi avaliado com as exatas configura¢des do artigo original
(YING et al., 2011).

5. Ghosh: Seguindo a nomenclatura de pardmetros do artigo original (GHOSH; TSI-
ARTAS; NARAYANAN, 2011), usou-se M=5 e R conforme Tabela 8, os quais foram
obtidos por uma busca em grade. Novamente, foram usadas as mesmas configuragoes
de tamanho (25 ms) e deslocamento (10 ms) entre quadros empregadas na extragao
dos MFCCs. E interessante dizer que o pardmetro R determina o nimero de quadros
passados a serem empregados no célculo da entropia, que é a base da medida LTSV

utilizada pelo detector (conforme explicado na Sec¢ao 4.3). Assim, observando-se a
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Tabela 8, nota-se que o detector chega a utilizar (na SNR de 0dB) dados de até

400 ms (40 x 10 ms entre quadros) no passado para tomar suas decisoes.

Tabela 8 — Parametros do VAD Ghosh para cada SNR.

Pardmetro oodB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB
R 10 25 20 20 25 40 30

4.4.2 Resultados para VADs baseados em RBM e VADs de referéncia

A Tabela 9 mostra a acuracia obtida pelos varios detectores em diferentes SNRs.
Na parte superior da tabela, estdo os detectores baseados em RBM. Observa-se, pelos
pares de linhas tendo o mesmo tipo de treinamento, que as acuracias obtidas com as
configuracoes C1 e C2 (de vetores de caracteristicas) sao similares entre si em cada uma das
SNRs. Nota-se ainda que, na maioria das SNRs, os melhores resultados dentre as RBMs
(destacados em negrito na parte superior da Tabela 9) sdo conseguidos pelas DRBMs
(DRBM-C1 e DRBM-C2) muito embora estas tenham um nimero de unidades ocultas
(ny) cerca de uma ordem de grandeza inferior aos das outras configuragoes (RBM-C1,
RBM-C2, HDRBM-C1 e HDRBM-C2), como pode ser visto pela Tabela 6. Como indicado
na Sec¢ao 3.3.6, o custo computacional de classificacao varia linearmente com nj, de modo
que o uso das DRBMs seria vantajoso também sob o ponto de vista de complexidade
computacional na presente aplicagao. Pelos motivos expostos, deste ponto em diante as

analises considerardo somente as DRBMs.

Na parte inferior da Tabela 9, estdo as acurdcias dos detectores de referéncia. E
possivel observar que, para o dudio sem ruido (co dB), os melhores resultados sdo obtidos
pelo VAD G.729-B, enquanto que os detectores Ying e Ghosh exibem as menores acuracias
dentre os detectores de referéncia. Interessantemente, estes dois apresentam melhores

desempenhos na SNR de 20dB do que na auséncia de ruido, indicando que um pequeno

Tabela 9 — Acurdcia (%) para RBMs e VADs de referéncia a diferentes SNRs.

Detector oodB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB Meédia

DRBM-C1 97,65 94,16 91,41 88,11 82,54 77,86 68,61 85,76
DRBM-C2 97,69 93,98 91,62 87,74 83,05 76,80 68,62 85,64
RBM-C1 94,86 89,96 89,95 86,67 81,70 75,52 67,79 83,78
RBM-C2 97,40 90,11 91,10 87,30 82,39 76,17 68,13 84,66
HDRBM-C1 97,59 93,99 91,27 87,79 82,83 77,67 68,26 85,63
HDRBM-C2 97,79 94,04 91,51 88,01 82,95 77,20 68,57 85,73

G.729-B 95,95 88,38 85,82 82,32 76,63 65,80 56,68 78,80
G.729-11 91,80 85,55 86,98 86,85 84,29 76,35 66,76 82,65
LTSD 93,73 91,07 89,70 86,96 82,83 76,88 66,62 83,97
Sohn 91,00 90,93 88,96 86,43 83,63 76,89 68,70 83,79
Ying 87,31 90,05 88,44 84,25 79,63 72,78 6562 81,28
Ghosh 85,53 88,70 89,51 89,84 86,71 82,75 78,59 85,95




Capitulo 4. Det. de atividade vocal empregando RBMs 108

nivel de ruido é benéfico ao funcionamento deles. Os dados mostram também que o VAD
Ghosh ¢ consideravelmente superior aos demais em SNRs de 10 dB ou inferiores. De fato,

na média ao longo das SNRs, esse VAD produz os melhores resultados, seguido pelos
detectores LTSD e Sohn.

Na comparacao das DRBMs com os detectores de referéncia, tem-se o seguinte.
Desconsiderando o VAD Ghosh, percebe-se, pela Tabela 9 novamente, que as DRBMs
oferecem acuracias superiores ou comparaveis as dos outros VADs na maioria das SNRs.
Além disso, para SNRs de 15dB ou maiores, as DRBMs fornecem desempenhos sensivel-
mente superiores ao do VAD Ghosh, mas essa situacao se inverte nas SNRs de 10dB ou
menores. Assim, o VAD Ghosh atinge a melhor média de acuracia ao longo das SNRs,
seguido pelos detectores DRBM-C1 e DRBM-C2.

As medidas de drea ROC dos detectores, dadas na Figura 47, confirmam os
comentarios anteriores relativos as acuracias. A figura mostra que os detectores baseados
em DRBM apresentam areas ROC maiores que todos os outros, exceto o VAD Ghosh, na
maioria das SNRs. Os resultados novamente evidenciam a superioridade desse VAD em

SNRs mais baixas e o seu desempenho relativamente inferior em SNRs elevadas.

Figura 47 — Area sob a curva ROC para DRBMs e VADs de referéncia a diferentes SNRs.
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Fonte: producao do préprio autor.

Uma visdo mais detalhada do desempenho dos varios detectores é fornecida pelas
suas curvas ROC, dadas na Figura 48. Uma caracteristica que é observada em todas as
SNRs é que, para uma probabilidade de falso alarme (Pry4) suficientemente baixa, os
VADs baseados em DRBM oferecem uma probabilidade de detecgao (Pp) maior que as dos
demais detectores e, portanto, seu uso seria vantajoso nessa condicao. Isso é constatado
até mesmo quando as DRBMs sao comparadas com o VAD Ghosh. Por exemplo, para a

SNR de 10dB, em que a area ROC do VAD Ghosh é superior as demais, percebe-se que,



Capitulo 4. Det. de atividade vocal empregando RBMs

109

para Prs < 0,1, o uso das configuragoes baseadas em DRBM ¢é mais interessante uma vez

que elas oferecem valores de Pp consideravelmente maiores do que os fornecidos pelo VAD

Ghosh.

Figura 48 — Curvas ROC (treinamento em condigdo unica de SNR).
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Agora que os desempenhos de classificagao dos detectores foram apresentados, é

interessante observar os seus custos computacionais, obtidos empiricamente e exibidos na
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Tabela 10 — Taxa de trabalho de tempo real (s/s) para DRBMs e VADs de referéncia.

DRBM-C1 DRBM-C2 LTSD SOHN YING GHOSH G.729-B G.729-II
509,3 560,4 322,5 110,9 64,5 99,7 48,6 47,5

Tabela 10. Para os detectores baseados em DRBM, as medidas mostradas englobam o
trabalho de extracao de caracteristicas (vetores C1 ou C2) seguido da classificacao pela
respectiva DRBM. A partir da referida tabela, verifica-se que os detectores DRBM-C1 e
DRBM-C2 apresentam os menores custos computacionais, sendo eles capazes de processar
mais de 500 segundos de dudio em um segundo do processador (conforme interpretacao da
medida de taxa de trabalho de tempo real introduzida na Se¢ao 4.2). Em contrapartida, os
VADs G.729-B e G.729-11 conseguem processar menos de 50 segundos de audio no mesmo
tempo de uso do processador. Deve-se ressalvar, entretanto, que estes VADs tomam suas
decisdes com base em informagoes produzidas por um codec de voz e, portanto, parte
do tempo gasto por eles corresponde a codificacao de voz. Comparando agora o detector
DRBM-C1 (que apresentou acurdcia média maior do que a do DRBM-C2) com os dois
VADs com melhor acuracia média dentre os de referéncia — Ghosh e LTSD — pode-se
concluir que o detector baseado em DRBM ¢ capaz de processar uma quantidade de audio
aproximadamente 5 vezes maior que o primeiro e 1,6 vezes maior que o segundo VAD de

referéncia, por unidade de tempo.

Finalmente, a titulo de ilustracao, a Figura 49 mostra a operagdo dos varios VADs
em algumas SNRs. Na condigao sem ruido, os detectores DRBM-C1, DRBM-C2 e G.729-B
apresentam as saidas que mais se assemelham a rotulacao manual. Os detectores LTSD,
Sohn e Ying assumem a existéncia de um ruido no audio e, portanto, operam em condigoes
nao ideais na auséncia dele. Nas SNRs de 20dB e 10dB, os detectores exibem saidas
mais semelhantes entre si. Percebe-se que o VAD Ghosh tende a produzir uma saida
estavel durante todo o trecho contendo voz. Isso pode ser atribuido ao uso (por parte desse
VAD) de uma janela relativamente grande (aproximadamente 400 ms) na suas tomadas
de decisao. Pode-se entender que uma janela maior aumenta a confianca do detector em
indicar a presenca ou auséncia de voz num dado trecho de audio. Em contrapartida, as
referidas decisdes sdo menos localizadas no tempo. Pode-se notar, por exemplo, que o VAD
Ghosh nao foi capaz de detectar os curtos trechos de auséncia de voz ao longo da frase
pronunciada no audio. Por fim, os graficos obtidos na condicao de 0 dB de SNR tornam

evidentes as dificuldades dos VADs em determinar os trechos contendo voz.
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Figura 49 — Exemplo de operagao dos detectores a diferentes SNRs: (a) Sem ruido, (b) 20 dB, (c¢) 10 dB e

(d) 0 dB. Para cada SNR, s@o mostradas, sobrepostas & imagem do dudio, a

(1) rotulagdo

manual e as saidas dos detectores, sendo: (2) DRBM-C1, (3) DRBM-C2, (4) LTSD, (5)

G.729-11, (6) G.729-B, (7) Sohn, (8) Ying e (9) Ghosh.
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4.4.3 Resultados para VADs baseados em DRBM e em SVM

Na tarefa de VAD, as DRBMs produziram resultados superiores aos das outras
RBMs e ainda conseguiram tais resultados empregando um menor nimero de unidades
ocultas. Por isso, apenas elas sao comparadas agora com outro mecanismo de aprendizagem

de maquina, as SVMs, as quais foram treinadas com os mesmos dados que as DRBMs.

Na Tabela 11, pode-se observar as acuracias das DRBMs e SVMs quando em-
pregando as configuragoes C1 e C2 de vetores de caracteristicas (conforme Tabela 5).
Percebe-se que, tanto na configuragdo C1 quanto na C2, as DRBMs fornecem, na maioria
das SNRs, desempenhos levemente superiores aos das SVM lineares (SVMy), mas também
levemente inferiores aos das SVMs com ntcleo gaussiano (SVM,.). Verifica-se que, em
termos da acurdcia média (ao longo das SNRs), a diferenga entre as DRBMs e as corres-
pondentes SVMs ¢ inferior a 0,6%. As similaridades nos desempenhos dos modelos sao

confirmadas pelas suas medidas de area ROC, as quais estao representadas na Figura 50.

Tabela 11 — Acurécia (%) para DRBMs e SVMs (treinamento em condigdo tnica de SNR).

Detector oodB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB Meédia

DRBM-C1 97,65 94,16 91,41 88,11 82,54 77,86 68,61 85,76
SVM,-C1 97,78 92,17 91,33 87,42 82,21 77,74 68,43 85,29
SVM,-C1 97,82 94,71 91,46 88,72 83,24 78,63 69,13 86,24

DRBM-C2 97,69 93,98 91,62 87,74 83,05 76,80 68,62 85,64
SVM,-C2 97,66 92,29 91,37 88,02 82,72 77,25 68,08 85,34
SVM,-C2 97,75 94,69 91,53 88,67 83,44 78,27 69,16 86,21

Figura 50 — Area sob a curva ROC para DRBMs e SVMs (treinamento em condicéo tnica de SNR).
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Fonte: produgao do préprio autor.

As taxas de trabalho de tempo real dos varios detectores baseados em aprendizagem

de maquina foram medidas e sdo mostradas na Tabela 12. Para as SVMs, os valores na
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tabela representam médias ao longo das SNRs. De fato, SVMs treinadas em condi¢oes
diversas produzem classificadores com diferentes custos computacionais, o que é explicado
pelo fato de as mesmas apresentarem quantidades também diferentes de vetores de suporte.
Para o vetor de caracteristicas C1, vé-se que o detector baseado em DRBM seria capaz de
processar (em um segundo do processador) aproximadamente 2,5 e 3,4 vezes mais dudio do
que as SVMs linear e com ntucleo gaussiano, respectivamente. Para o vetor C2, a relagao é

ainda maior: 4,3 e 5,3 vezes, em cada caso.

Tabela 12 — Taxa de trabalho de tempo real (s/s) para DRBMs e SVMs.

DRBM-C1 DRBM-C2 SVM,-C1 SVM,-C2 SVM,-C1 SVM,-C2
509,3 560,4 204,5 130,0 149,6 106,7

Pode-se ainda descontar os tempos despendidos na extragao de caracteristicas do
audio a fim de comparar apenas os custos computacionais dos classificadores que fazem
parte de cada um dos detectores. Para facilitar a comparacao, calculou-se a razao entre
o tempo de classificacdo de cada um dos classificadores e o tempo do mais rapido deles
(DRBM-C2). Os resultados sao apresentados na Tabela 13. Para os detectores empregando
o vetor C1, verifica-se que as SVMs linear e com niicleo gaussiano despendem um tempo
aproximadamente 12,3 e 21,2 vezes maior que a DRBM para classificar o mesmo conjunto
de amostras, respectivamente. No caso do vetor C2, esses niimeros aumentam para 27,3 e

35,2, na mesma ordem.

Tabela 13 — Razao de tempo de classificagio (s/s) em relagdo &8 DRBM-C2.

DRBM-C1 DRBM-C2 SVM,-C1 SVM,-C2 SVM,-C1 SVM,-C2
1,36 1,00 16,7 27,3 28,8 35,2

4.4.4 Conclusoes

Nos experimentos, constata-se que as DRBMs empregando os vetores de caracteris-
ticas C1 (baseado em MFCCs) e C2 (baseado em FBESs) produzem desempenhos parecidos
entre si, independentemente do tipo de treinamento usado para obtencao dos parametros
de cada modelo (discriminativo, generativo ou hibrido). Como mencionado anteriormente,
as FBEs sao vistas como medidas fortemente correlacionadas entre si, enquanto os MFCCs
sao considerados pouco correlacionados. Dessa forma, ha razoes para concluir que o modelo
proposto seja capaz de lidar apropriadamente com dados correlacionados. Interessante-
mente, essa capacidade ja foi verificada na literatura para as DNNs construidas a partir
de DBNS, as quais, por sua vez, sao formadas pelo empilhamento de RBMs (HINTON et
al., 2012).

Na comparacao entre os diferentes tipos de treinamento de RBMs, pode-se dizer, a

partir dos resultados, que o treinamento discriminativo seria o mais vantajoso na aplicagao
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de VAD por produzir desempenhos melhores ou comparaveis aos dos outros, com um custo
computacional consideravelmente inferior (em razao do nimero pelo menos 10 vezes menor
de unidades ocultas). De fato, esse ponto ja foi destacado na Sec¢ao 4.4.2 e motivou o foco
dado as DRBMs no presente trabalho.

Comparando os detectores baseados em DRBM com os VADs de referéncia, é
possivel dizer que as DRBMs oferecem, nas condigoes dos experimentos, resultados (em
termos de acuracia e area ROC média) bastante razoaveis, sendo eles superiores aos de
todos VADs de referéncia, exceto o Ghosh. O detector DRBM-C1, por exemplo, fornece,
na média ao longo das SNRs, uma acurécia 1,79% superior a do LTSD, o segundo melhor
detector de referéncia. Além disso, os detectores baseados em DRBM se mostram superiores
ao préprio VAD Ghosh quando em SNRs elevadas (15dB ou acima). Em SNRs de 10dB e
abaixo, o uso das DRBMs também poderia ser mais interessante do que o uso do Ghosh,
caso se desejasse operar com probabilidades de falso alarme muito baixas (a custa de uma

menor probabilidade de detec¢ao), como verificado pelas curvas ROC.

Quanto ao custo computacional, as medidas realizadas indicam que as DRBMs
podem produzir VADs mais eficientes do que aqueles tomados como base de comparagao.
Por exemplo, segundo os resultados apresentados, o detector DRBM-C1 é capaz de processar
pelo menos 5 vezes mais dudio do que os VADs de estado da arte (Sohn, Ying e Ghosh),

por unidade de tempo.

Considerando agora os resultados obtidos com as SVMs, tem-se a seguinte situacao.
As DRBMs oferecem valores médios de acuracia e de area ROC levemente superiores
as SVMs lineares e levemente inferiores as SVMs com niicleo gaussiano, sendo que a
diferenca de acurdcia média entre todos os modelos nao chega a 1%. Assim, em termos
das medidas de desempenho, as SVMs com ntcleo gaussiano parecem produzir detectores
moderadamente mais poderosos do que as DRBMs. Entretanto, para o vetor C1, por
exemplo, a SVM com niicleo gaussiano apresenta um custo computacional de classificacao
21,2 vezes maior do que a DRBM. Em vista desses fatos, é seguro dizer que a escolha da

DRBM no lugar da SVM poderia ser justificada em muitas aplicacoes.

45 AVALIACOES EM CONDICAO MULTIPLA DE RELACAO SINAL-RUIDO

Nesta secao, sao apresentados os experimentos realizados na chamada condi¢ao
multipla (multi-condition) de relagao sinal-ruido. Nessa condi¢ao, um modelo é treinado
com uma mistura de dados de diferentes SNRs. Entretanto, o modelo resultante de tal
treinamento é normalmente avaliado separadamente em cada uma das SNRs (como feito
neste trabalho). Um vantagem do treinamento na condi¢do mencionada seria a obtencao de
um detector usavel em uma larga faixa de SNRs, dispensando o trabalho de estimacao de

SNR do canal, por exemplo. Nota-se que a adicao da SNR como um fator de variabilidade
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aos dados, pode ser vista como um aumento na dificuldade do problema de classificacao
a ser enfrentado pelos modelos. Em contrapartida, a maior quantidade de dados a eles
fornecida no treinamento (pela combinacao dos dados de SNRs diversas) pode auxilid-los
a capturar melhor as caracteristicas que distinguem a voz de outros sons. Portanto, os
experimentos nesta se¢do tém como objetivo verificar o impacto gerado pelo treinamento
em condicao multipla de SNR nos desempenhos dos modelos, e dai a viabilidade de
um detector produzido dessa maneira. As se¢des seguintes estao organizadas assim: na
Secao 4.5.1 sdo dados os detalhes dos procedimentos e das configuragoes dos modelos
testados. Os resultados dos experimentos e as correspondentes conclusoes sao fornecidos

nas Secoes 4.5.2 e 4.5.3, respectivamente.

4.5.1 Procedimentos e configuracgoes

Nas avaliacoes em condicao multipla de SNR, utilizou-se apenas a configuracao
C1 (conforme Tabela 5) para o vetor de caracteristicas. O dudio foi pré-processado e os
vetores de caracteristicas foram extraidos e normalizados da mesma forma como explicado
na Secao 4.4.1. Os resultados mostrados na préxima secao sao relativos ao treinamento

discriminativo (DRBM) com pardmetros
1, =80, Agise=5 x 1072,
Estes foram obtidos por uma busca em grade, em que

(nh, Adise) € {10,15,20,25,30, 35, 40, 50, 60, 70, 80,90} x {1x1073,5x1073}.

Para comparacao, foram avaliadas também as SVMs linear e com ntcleo gaussiano,
tendo como entrada os mesmos dados fornecidos para as DRBMs. O procedimento para
treinamento das SVMs, bem como a nomenclatura dos modelos, seguem também aqueles

apresentados na Se¢ao 4.4.1.

4.5.2 Resultados

Na Tabela 14, sao mostradas as acuracias dos detectores avaliados, cujos classifica-
dores foram treinados na condicao multipla de SNR. A partir da tabela, percebe-se que as
acuracias fornecidas pela DRBM sao superiores aquelas da SVM linear e inferiores as da

SVM com niicleo gaussiano. Isto é verificado consistentemente em todas SNRs.

Tabela 14 — Acurécia (%) para DRBMs e SVMs (treinamento em condigdo multipla de SNR).

Detector oodB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB Meédia

DRBM-C1 96,92 93,48 91,30 88,28 84,51 76,82 70,45 85,97
SVM,-C1 95,42 91,80 89,13 85,07 79,19 71,84 64,68 82,45
SVM,-C1 95,76 94,25 92,12 89,50 86,50 78,95 73,92 87,29
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E interessante comparar as acurdcias da Tabela 14 com aquelas da Tabela 11,
relativas ao treinamento em condi¢ao tnica de SNR. Primeiramente, verifica-se que, com
o treinamento em condi¢cao miltipla de SNR, houve um aumento na acuracia média dos
detectores DRBM-C1 (de 85,76% para 85,97%) e SVM,-C1 (de 86,24% para 87,29%),
enquanto que o SVM,;-C1 apresentou uma diminui¢do na referida medida (de 85,29%
para 82,45%). Em segundo lugar, nota-se que também ocorreu um distanciamento entre
os desempenhos dos detectores. Em condicao tinica de SNR, a diferenca absoluta entre
acuracias médias do detector DRBM-C1 para os detectores SVM,-C1 e SVM,.-C1 eram,
respectivamente, 0,47% e 0,48%, as quais passaram, em condicao multipla, para 3,52%
e 1,32% (nessa ordem). Assim, além do distanciamento, observa-se que, em termos de
acuracia, o desempenho da DRBM fica mais préximo da SVM com niicleo gaussiano do
que da SVM linear.

As medidas de area ROC dos detectores, representadas na Figura 51, tém carac-
teristicas qualitativamente semelhantes as das acuracias, ja comentadas. A visualizagao
da figura evidencia que, em SNRs elevadas, os detectores DRBM-C1 e SVM,-C1 tém
desempenhos mais préximos entre si, e superiores ao do SVM,-C1. Ja em SNRs mais
baixas, ha um consideravel afastamento nas medidas de area ROC dos detectores, com o
DRBM-C1 fornecendo desempenhos intermediarios entre os outros dois. Esses desempenhos

intermediarios ficam claros também nas curvas ROC, mostradas na Figura 52 para algumas
SNRs.

Figura 51 — Area sob a curva ROC para DRBMs e SVMs (treinamento em condi¢io miltipla de SNR).
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Fonte: produgao do préprio autor.

Vale agora comparar os custos computacionais dos detectores. Considerando inici-

almente as taxas de trabalho de tempo real, dadas na Tabela 15, nota-se que o detector
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Figura 52 — Curvas ROC (treinamento em condi¢ao multipla de SNR).
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Fonte: produgao do préprio autor.

DRBM-C1 seria capaz de processar cerca de 400 segundos de audio por segundo em um
certo processador. Esse valor é cerca de 26,7 e 20,2 vezes maior do que o conseguido com
os detectores SVM,-C1 e SVM,.-C1, respectivamente.

Tabela 15 — Taxa de trabalho de tempo real (s/s) (treinamento em condi¢ao multipla de SNR).

DRBM-C1 SVM,-C1 SVM,-C1
400,7 15,0 19,9

Como feito na condicdao tnica de SNR, pode-se ainda comparar os tempos dos
classificadores que compoem os detectores. Assim, os tempos de cada um deles normalizados
pelo tempo do mais rapido (DRBM-C1) sdo mostrados na Tabela 16. Vé-se agora que as
SVMs linear e com ntcleo gaussiano despendem, respectivamente, um tempo que é 65,8 e
48,1 vezes maior do que a DRBM para classificar o mesmo conjunto de amostras. Como
mencionado anteriormente, o custo computacional relativamente elevado de cada uma das
SVMs pode ser explicado pelo grande niimero de vetores de suporte por elas utilizados
para atingir bons desempenhos.

Tabela 16 — Razao de tempo de classificagao (s/s) em relagio & DRBM-C1 (treinamento em condigao
multipla de SNR).

DRBM-C1 SVM,-Cl1 SVM,-C1
1,0 65,8 48,1

4.5.3 Conclusoes

Como observado nos resultados da secao anterior, o treinamento em condicao

multipla de SNR produz, em relacao a condi¢ao tinica, um pequeno ganho de acuracia
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média (0,21%) para o detector baseado em DRBM, e um ganho maior (1,02%) para aquele
baseado em SVM com ntcleo gaussiano. Em contrapartida, a SVM linear apresenta uma
sensivel perda de acurdcia (3,52%) com o treinamento em condi¢ao multipla de SNR.
Pode-se interpretar que o novo fator de variabilidade nos dados, adicionado por essa
condicao de treinamento, representa um obstaculo para a operagdo da SVM linear. Ja para
a DRBM e a SVM com nicleo gaussiano, a hipotese é que o aumento na dificuldade do
problema em razao do novo fator de variabilidade seja compensado pelos ganhos fornecidos
pela maior quantidade de dados de treinamento (da qual esses modelos conseguiram tirar
vantagem). Sendo assim, conclui-se que o treinamento em condigdo multipla de SNR seria
benéfico a esses dois modelos e, mais ainda, seria interessante na pratica, por produzir,

como ja mencionado, detectores capazes de operar em uma ampla faixa de SNRs.

Comparando a DRBM com a SVM com niicleo gaussiano, vé-se que esse tltimo
produz desempenhos superiores, fornecendo um acuracia média 1,32% acima da DRBM.
Na SNR de —5dB, a diferenca nas acurdcias é de quase 3,5%. Esses ganhos podem ser
importantes em algumas aplicagoes. Entretanto, com relacao ao custo computacional, o
VAD baseado em DRBM se mostra substancialmente vantajoso. Pelos resultados constata-
dos, o detector DRBM-C1 ¢ capaz de processar 20,2 vezes mais dudio do que o SVM,.-C1,
por unidade de tempo. Além disso, comparando os tempos de classificagdo apenas, o VAD
SVM,-C1 despende um tempo 48,1 vezes maior do que o DRBM-C1 para processar uma
mesma quantidade de amostras. Em muitas aplicagoes, tais nimeros poderiam justificar a
escolha da DRBM no lugar da SVM com ntucleo gaussiano, apesar do desempenho um

pouco inferior da primeira.

4.6 AVALIACOES DE MEDIDAS PROPOSTAS RECENTEMENTE

Como discutido na Secao 2.4.2, Sadjadi e Hansen (2013) propuseram um VAD
empregando medidas sensiveis a presenca no audio de sons vocalizados. Drugman et al.
(2015) utilizaram as mesmas medidas com outras mais relacionadas com a fonte sonora
e obtiveram resultados de estado da arte. Nesse ultimo trabalho, muitos detalhes do
detector apresentado pelos autores foram omitidos. Entretanto, os autores atribuem os
6timos resultados as medidas (caracteristicas) cujo uso em VAD foi por eles proposto.
Sendo assim, nesta secdo, as diferentes combinagoes de medidas testadas em Drugman
et al. (2015) sao avaliadas na tarefa de VAD usando a variante de RBM proposta no
presente trabalho. Com isso, objetiva-se verificar o potencial dessas medidas para elevar o
desempenho de VADs baseados em aprendizagem de maquina. As segOes a frente estao
organizadas como segue. Inicialmente, o trabalho de referéncia ja mencionado é brevemente
descrito na Segao 4.6.1. Em seguida, a Secao 4.6.2 detalha o procedimento de treinamento
do modelo e as configuragoes usadas na extragao de caracteristicas do audio. Os resultados

e as conclusoes sobre os experimentos sao entao fornecidos nas Segoes 4.6.3 e 4.6.4,
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respectivamente.

4.6.1 Trabalho de referéncia

Como descrito na pagina 68, Drugman et al. (2015) propuseram um VAD empre-

gando 3 conjuntos de medidas (todas descritas na Segao 2.4.2):

1. Os coeficientes mel-ceptrais (MFCCs).

2. As medidas propostas por Sadjadi e Hansen (2013): harmonicidade, clareza, ganho
de predigao e periodicidade.

3. Medidas propostas pelos proprios autores: CPP, SRH; e SRH,.

Os melhores resultados foram conseguidos com a técnica que os autores chamam de fusao
de decisao (decision fusion), em que cada conjunto de medidas (da lista anterior) define
a entrada de uma ANN. A saida combinada das ANNs é dada pela média geométrica
das suas saidas individuais. Os vetores de caracteristicas sao construidos concatenando as
medidas mencionadas com suas derivadas temporais de primeira e segunda ordem. Antes de
adentrar uma ANN, esses vetores sao pré-processados, passando por um filtro de mediana
(ao longo do tempo) com uma largura de 11 quadros (5 de cada lado do quadro atual).
A saida combinada das ANNs é convertida num valor bindrio (por um simples limiar) e
a sequéncia desses valores no tempo é pos-processada por uma operac¢ao de fechamento
morfologico com constante de tempo de 600 ms. Os autores comparam os resultados do
detector descrito com os detectores G.729-B, Sohn, Ying e Ghosh. Segundo a métrica
usada no trabalho, a medida F; (Fj-score), o VAD proposto é bem superior aos demais.
Ele obtém F7=93,0% na média, enquanto o segundo melhor VAD (Ghosh), consegue
F1=69,1%. A medida F; nao estd diretamente relacionada com a acuracia balanceada
usada no presente trabalho. Entretanto, pode-se demonstrar que, para um conjunto de

dados balanceado, vale

BA =1+ (1 - ;) TPR, (4.4)

1

sendo que TPR (definida na Segao 4.2) nao é conhecida, mas ¢ um ntimero entre 0 e 1.
Assim, para F7=93,0%, como reportado do artigo, BA > 92,4%. Esse niimero d4 uma

ideia da acuracia média que seria esperada nos experimentos.

4.6.2 Procedimentos e configuracgoes

As configuragoes bésicas de vetores de caracteristicas sdo fornecidas na Tabela 17,
sendo que os simbolos nela utilizados foram introduzidos na Secao 2.4.2. Nota-se que
todas as configuracgoes sao compostas de um conjunto de medidas juntamente com suas

derivadas de primeira e segunda ordem (A’s e AA’s). A configuragdo chamada MFCC
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¢ naturalmente baseada nos MFCCs e aquela denominada C1 (j4 introduzida) adiciona
a eles a informagao de energia de quadro. A configuragao S diz respeito ao conjunto de
medidas propostas por Sadjadi e Hansen (2013), enquanto que a configuragao D se refere
aquelas incorporadas por Drugman et al. (2015). Além das configuragoes na tabela, foram
testadas ainda combinagoes das mesmas, a saber: S+D, C14S, C14+D e C1+S+D. Nessa
notagao, o sinal de soma denota a concatenagao dos respectivos vetores de caracteristicas.
A operacao de log em algumas das medidas indicadas na Tabela 17 foi motivada pelos
experimentos na Sec¢ao 2.4.2.9. Basicamente, essa operacao produz novas medidas cujas
distribuicoes sao aproximadamente gaussianas e, portanto, mais apropriadas a hipétese de
distribui¢do condicionalmente gaussiana do modelo usado como classificador. Os vetores

de caracteristicas foram ainda normalizados como explicado na Segao 4.4.1.

Tabela 17 — Configuracoes bésicas dos vetores de caracteristicas (medidas recentes).

Configuracdo Contetdo do vetor Dimensao
MFCC MFCCs e respectivos A’s e AA’s. 39
C1 MFCCs, In(FE) e respectivos A’s e AA’s. 42
S In(h), ¢, Gp, Ppps € respectivos A’s e AA’s. 12
D CPP, In(SRH;), SRHy e respectivos A’s e AA’s. 9

Na extracgao de caracteristicas, foram usadas as seguintes configuragoes (conforme

nomenclatura de pardmetros dada na Segao 2.4.2):

1. MFCC, C1: Quadros de 25ms com deslocamento de 10 ms entre quadros.

2. S: Quadros de 32ms com deslocamento de 10ms entre quadros, Nj,,;=8 (para HPS)
e p=10 (para G) como feito em (SADJADI; HANSEN, 2013).

3. D: Quadros de 40 ms com deslocamento de 5 ms entre quadros. O tamanho do quadro
se baseou naquele usado em (HILLENBRAND; CLEVELAND; ERICKSON, 1994)
(originalmente 41 ms). Deve-se dizer que a medida SRH foi proposta inicialmente para
a determinagao da frequéncia principal da voz (tom). Em tal uso, foram utilizados
quadros de 100 ms. Entretanto, testes preliminares mostraram que quadros de 40 ms

seriam apropriados para o uso em VAD. No calculo das duas variantes de SRH,
usou-se Ny, =5, como em (DRUGMAN; ALWAN, 2011).

Como classificador, em todos os testes foram usadas DRBMs (treinamento discri-

minativo) tendo

nh:30, )\disc:5 X 1073.

4.6.3 Resultados

Na Tabela 18, sdo exibidas as acurédcias obtidas pelas DRBMs empregando diferentes

configuragoes de vetores de caracteristicas. As linhas da tabela estao organizadas em ordem
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decrescente de acuracias médias. Nota-se, primeiramente, que as configuragoes envolvendo
apenas as medidas propostas recentemente (S, D, S+D) obtém desempenhos inferiores
aos da configuragdo chamada MFCC. Essa, por sua vez, é inferior a configuragao C1, a
qual foi empregada nos varios experimentos das se¢oes anteriores. Verifica-se ainda que a
adicao das medidas da configuragao S aquelas da C1 (produzindo a C1+4S) nao fornece
ganhos significativos. Ja a adi¢do das medidas da configuracao D, ou mesmo da D—+S,
produz pequenos ganhos na média. De fato, comparando as configuragoes C1 e C1+S+D,
nota-se que ha um aumento de 0,57% de acuracia na média ao longo das SNRs pelo uso
das medidas recentes. Além disso, o maior aumento individual de acuracia constatado é de
1,51% e ocorre na SNR de —5dB. As medidas de area ROC representadas na Figura 53

sao qualitativamente semelhantes as medidas de acuracia.

Tabela 18 — Acurécia (%) para DRBMs empregando diferentes vetores de caracteristicas.

Configuracdo ocodB 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB Meédia
C1+S+D 97,85 94,30 92,09 87,67 83,07 78,67 69,33 86,14

C1+D 97,565 93,94 92,00 87,77 83,19 78,38 69,38 86,03
C1+S 97,87 94,02 91,80 87,53 82,49 77,49 67,90 85,59
C1 97,62 93,62 91,25 88,06 82,72 77,88 67,82 85,57
MFCC 97,46 93,34 90,67 87,01 81,63 77,11 66,80 84,86
S+D 97,88 91,69 91,28 85,39 82,00 74,73 67,00 84,28
S 97,60 90,74 90,47 84,78 80,27 72,31 63,77 82,85
D 97,85 90,01 90,58 82,60 80,25 69,65 61,23 81,74

Figura 53 — Area sob a curva ROC para DRBMs empregando diferentes vetores de caracteristicas.
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Fonte: producao do préprio autor.

4.6.4 Conclusoes

Nos resultados apresentados na secao anterior, constata-se que os vetores de ca-

racteristicas baseados apenas nas medidas recentes (S, D, S+D) produzem desempenhos
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inferiores ao dos tradicionais MFCCs. Verifica-se também que a simples adi¢ao da in-
formacao de energia de quadro a configuragao MFCC, produzindo aquela chamada C1,
causa um aumento de 0,71% na acurdcia média do detector, sendo, portanto, vantajosa,
como reportado na literatura. A combinacao das medidas recentes ao vetor C1, dando
origem a configuracao C14+-S+D, oferece ganhos pouco expressivos na acuracia do VAD
(0,57%). Embora ocorram ganhos um pouco maiores em SNRs especificas, os comentérios
fornecidos até esse ponto sdo suficientes para se concluir que os resultados obtidos nao
sdo consistentes com aqueles reportados no trabalho de referéncia (DRUGMAN; ALWAN,
2011) e brevemente descritos na Secao 4.6.1, em que os desempenhos conseguidos com
as medidas recentes sdo muito superiores aqueles obtidos pelos VADs de estado da arte
(inclusive aos do VAD Ghosh que também foi avaliado no trabalho). Sendo assim, a seguir

sao apresentadas algumas hipoteses que poderiam justificar a inconsisténcia observada:

1. Uma primeira possibilidade é que o modelo (DRBM) nao tenha sido capaz de usufruir
dos potenciais ganhos que as medidas recentes teriam a oferecer. Trabalhos posteriores
poderiam (como sugestao) refutar essa possibilidade por meio de experimentos com
outros modelos. Entretanto, é interessante apontar que a observacao da Tabela 18
mostra que, em todos os casos em que vetores de caracteristicas sao concatenados,
sao produzidos aumentos de acuracia. Tal fato pode indicar que o fator limitante

para o desempenho do detector nao seja o modelo usado como classificador.

2. Os fortes ganhos de desempenho reportados no trabalho de referéncia podem estar
relacionados a caracteristicas especificas do corpus proprietario empregado pelos
autores e podem nao refletir os verdadeiros desempenhos do detector por eles

proposto.

3. Como explicado na Secao 4.6.1, os autores do trabalho de referéncia realizam o
pré-processamento dos vetores de caracteristicas e o pos-processamento da saida
(bruta) do detector. Estes poderiam eventualmente explicar os ganhos observados.
Deve-se dizer que tais processamentos nao foram executados nos experimentos porque
o objetivo deles era a avaliagao das medidas em si. Além disso, os proprios autores

atribuem os 6timos resultados por eles obtidos as medidas propostas.

Em resumo, o simples uso das medidas propostas recentemente nao parece produzir os
excelentes ganhos reportados no trabalho de referéncia. As razoes para essa inconsisténcia

poderiam ser investigadas em trabalhos futuros.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O principal motivo para a popularidade das RBMs nos dias atuais é o seu uso
na construcao de estruturas com miultiplas camadas, tais como as DBNs e DNNs, as
quais tém relevancia no ramo da aprendizagem de maquina denominado aprendizagem
profunda. Nessas estruturas, RBMs sdao empilhadas e treinadas camada a camada de forma
ndo supervisionada. Apesar disso, Larochelle e Bengio (2008) mostraram que as RBMs
poderiam ser usadas como classificadores isolados, sendo, para tanto, treinadas de forma
supervisionada, um uso que foi pouco explorado na literatura. Na presente dissertacao, a
versao de RBM proposta pelos referidos autores passou por uma adaptacao e foi entao

aplicada ao problema de VAD.

Os tépicos a frente estdo organizados da seguinte forma. Na Secao 5.1, os objetivos
gerais deste trabalho, dentre os quais a adaptacao do modelo, sao revisitados e as conclusoes
a eles relacionadas sao apresentadas. Em seguida, na Se¢ao 5.2, sdo expostas algumas

ideias para trabalhos futuros.

5.1 CONCLUSOES

Na Secao 1.3, pagina 17, foram enumerados os objetivos da pesquisa, a partir dos
quais varios experimentos foram elaborados e realizados. Ao longo da dissertagao esses
experimentos foram analisados isoladamente e agora os seus resultados sao interpretados

no contexto dos objetivos gerais do trabalho, que sao listados a seguir.

1. Adaptacao do modelo a entradas continuas.
A RBM com camada de classificagdo apresentada por Larochelle e Bengio (2008)
foi adaptada para permitir o seu uso com dados de entrada definidos num dominio
continuo, dando origem a variante proposta. Na avaliacao dessa variante no pro-
blema double-moon, conseguiu-se 100% de acuracia, independentemente to tipo de
treinamento utilizado. Esse fato indica que a variante pode ser considerada como
um classificador de uso geral, visto que a mesma é capaz de representar superficies

de decisdo nao triviais.

2. Aplicagao do modelo proposto ao problema de VAD empregando medidas
classicas.
A variante proposta foi avaliada em diferentes experimentos, com base nos quais sdo

respondidas as seguintes perguntas:

a) Como um classificador baseado no modelo proposto lida com medidas nao (ou

pouco) correlacionadas, como é o caso dos MFCCs, e com medidas fortemente
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correlacionadas, como as FBEs?

Nas simulagoes, foram conseguidos desempenhos similares entre os detectores
empregando (como vetores de caracteristicas) MFCCs e aqueles utilizando
FBEs. Essa situacao foi verificada nos diferentes tipos de treinamento do
classificador constituido pela variante proposta de RBM. Ha, portanto, indicios
para se concluir que o modelo proposto é capaz de lidar de forma adequada
tanto com dados de entrada nao correlacionados quanto com dados fortemente
correlacionados. Essa observagao reforga ainda a usabilidade da variante como

um classificador de uso geral.

Como um VAD baseado no modelo proposto se compara com outros VADs

conhecidos na literatura?

Considerando os valores médios (ao longo das SNRs) de acuracia e area ROC,
os VADs baseados na variante proposta obtiveram desempenhos superiores ou
comparaveis aos dos VADs tomados como referéncia. Além disso, dentre os
diferentes tipos de treinamento do modelo, o discriminativo (que d4 origem a
DRBM) produziu os melhores resultados com o menor custo computacional e,
por isso, recebeu um maior foco nos experimentos e comparacoes feitos neste
trabalho. Sendo assim, com relacdo as DRBMs e aos VADs de referéncia, foram

feitas as seguintes constatacgoes:

i. As DRBMs sao capazes de produzir detectores com desempenhos superiores
ou similares, em todas as SNRs, aos dos VADs G.729-B, G.729-11, LTSD,
Sohn e Ying.

ii. As DRBMs oferecem melhores acuracias e areas ROC que o VAD Ghosh
em SNRs elevadas (15dB ou acima), enquanto este tltimo consegue desem-
penhos sensivelmente melhores que as DRBMs (e todos os demais VADs)
em SNRs mais baixas (10 dB ou abaixo).

iii. Para probabilidades de falso alarme suficientemente baixas, as DRBMs
fornecem probabilidades de deteccao maiores do que os VADs de referéncia,
em todas as SNRs.

iv. Em razao do ntimero relativamente pequeno de unidades ocultas que pro-
duziram seus melhores resultados, as DRBMs apresentam um baixo custo
computacional. Por exemplo, a configuragao do detector baseada em MFCCs
se mostrou capaz de processar pelo menos 5 vezes mais audio por unidade
de tempo do que os VADs de estado da arte (Sohn, Ying e Ghosh).

Com base nessas observagoes, conclui-se que os detectores baseados em DRBM
podem, em muitos casos, ser vantajosos em relacao aos VADs de referéncia
(inclusive aos considerados estado da arte) tanto em termos de desempenho

quanto de custo computacional.



Capitulo 5. Conclusdes e trabalhos futuros 125

¢) Como um VAD baseado no modelo proposto se compara com um baseado em

SVM (outro modelo empregado em aprendizagem de mdquina)?

Para comparacao da DRBM com as SVMs, foram consideradas duas condigoes

de treinamento, a saber:

1.

1i.

Condicao tnica de SNR: O detector resultante é usavel em uma faixa
estreita de SNRs. Nessa condigdo, a DRBM e as SVMs linear e com nicleo
gaussiano ofereceram desempenhos (acurdcia e area ROC) similares entre si,
sendo que a DRBM exibiu um custo computacional inferior aos demais. Em
particular, para o vetor de caracteristicas baseado em MFCCs, o detector
empregando DRBM foi capaz de processar 2,5 e 3,4 vezes mais audio
por unidade de tempo do que as SVMs linear e com nicleo gaussiano,
respectivamente. Sendo assim, o uso da DRBM pode ser considerado

vantajoso em comparagao com as SVMs.

Condigao miultipla de SNR: O detector produzido ¢é utilizavel em uma
ampla faixa de SNRs. Nessa condi¢ao de treinamento, ocorreu um afas-
tamento entre os desempenhos dos modelos, com a DRBM conseguindo
valores de acuracia e area ROC intermediarios entre as duas versoes de
SVM. A SVM linear mostrou desempenho pobre e alto custo computaci-
onal, de modo que o seu treinamento em condicao multipla de SNR nao
seria de interesse. J4 a SVM com ntcleo gaussiano exibiu acuracia média
1,32% superior a da DRBM e, na SNR de —5dB, a diferenca nas acurécias
foi de quase 3,5%. Em contrapartida, a DRBM conseguiu processar 20,2
vezes mais audio por unidade de tempo do que a mesma SVM. Conclui-se,
portanto, que esses dois modelos oferecem diferentes compromissos entre
desempenho de classificacao e custo computacional. Dependendo da impor-
tancia dada a cada um desses fatores em uma certa aplicacao, a escolha de

um modelo ou do outro poderia ser mais interessante.

3. Aplicagao do modelo proposto ao problema de VAD empregando medidas

propostas recentemente.

Como parte da pesquisa, foram realizados testes empregando a DRBM com vetores

de caracteristicas compostos por diferentes combinac¢oes de medidas relativamente

recentes, cujo uso em VAD foi proposto por Drugman et al. (2015). Os desempenhos

conseguidos com o uso exclusivo de tais medidas foram inferiores aqueles obtidos

com os tradicionais MFCCs. Além disso, combinagoes das medidas recentes com os

MFCCs produziram ganhos pouco significativos para o VAD. Sendo assim, pode-se

dizer que nao ha evidéncias para se concluir que o uso das medidas propostas seja

especialmente interessante na aplicacao de VAD.



Capitulo 5. Conclusdes e trabalhos futuros 126

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Algumas ideias para trabalhos futuros sao explicadas a seguir:

1. Os experimentos de VAD realizados neste trabalho se basearam no audio contendo
ruido veicular (car noise) do corpus NOIZEUS (HU; LOIZOU, 2008). Sendo assim, as
conclusoes do trabalho sao, a principio, validas para esse tipo de ruido. Um trabalho

futuro poderia investigar o uso da variante proposta com outros tipos de ruido.

2. Foi observado, nos experimentos, que o VAD Ghosh consegue 6timos resultados
em SNRs baixas, enquanto que, em SNRs altas, apresenta desempenhos pobres em
comparac¢ao com outros detectores avaliados. Sob a hipdtese de que a vantagem do
VAD Ghosh em SNRs baixas esteja no uso de informagoes de longo prazo do sinal,
um trabalho futuro poderia tentar fundir informacoes de curto prazo, como MFCCs
ou FBEs, com informagoes de longo prazo, como as entropias ao longo do tempo
usadas pelo VAD Ghosh. Essa fusdo poderia ser realizada naturalmente por meio de
mecanismos de aprendizagem de maquina e teria como objetivo produzir um VAD

que fosse superior em todas as SNRs.

3. Como os resultados relativos as medidas propostas recentemente nao ofereceram
uma conclusao definitiva sobre as mesmas, uma sugestao para trabalhos futuros seria
reavalia-las em outros experimentos. Na reavaliacao, poderiam ser testados outros

mecanismos de aprendizagem de maquina ou mesmo outras bases de dados de dudio.

4. Os resultados obtidos nos problemas double-moon e na deteccao de atividade vocal
indicam que a variante proposta pode ser considerada como um classificador de
uso geral. Sendo assim, trabalhos futuros poderiam avalid-la em outros tipos de

problemas praticos de classificagao.
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APENDICE A - EQUACOES RELATIVAS AS RBMS
BERNOULLI-BERNOULLI

A.1 EXPRESSAO EFICIENTE PARA A ENERGIA LIVRE

Expandindo-se E(v,h), como definida em (2.8), em (2.11), obtém-se

Ny Np

P(v)=— Z exp(th +Zczvl+ZZhwﬂv1)

he{0,1}"n i=1j=1

Zl: zl:oe (th +§:§:h wﬂvz)

j=1l1i=1

hi=0  hn,=0 j=1 i=1

1
Z exp | bjh; —i—Zh wﬂvz>] (A.1)
1+ exp <bj + Z wjz‘vi)]
L i=1
© % exp icl’vl) H exp <ln (1 + exp (bj + i%ﬂh))ﬂ

i=1

)

'nv cm-) 1 21: ﬁ exp (b b + ih wﬂul>
)
il

np,
(:) % exp |:Z v + Z In <1 + exp (b + Z wjﬂh))] .

=1 7=1 =1

Comparando-se a tltima expressao obtida para P(v) com aquela apresentada na Equagao

(2.12), chega-se que
Ny np Ny
i=1 j=1 i=1

Aqui tem-se uma soma contendo um nimero de termos que é linear na quantidade de
variaveis ocultas, sendo, portanto, considerada tratavel, em oposicao aquela apresentada

na Equacao (2.13). As passagens em (A.1) sdo comentadas aqui:

(a) O somatorio envolvendo apenas as varidveis visiveis no interior da fungao exp(-) é
constante com relagdo ao somatério mais externo (aquele envolvendo as varidveis

ocultas) sendo movido para fora do mesmo;

(b) Converte-se o exponencial de um somatoério em um produtério de exponenciais;



APENDICE A. Equagées relativas ds RBMs 134

(c) Notando-se que cada elemento do produtério somente depende de uma variavel

oculta, utiliza-se do seguinte fato

S TT o) =33 6 6l

hi  ha, j=1 Ty,

(A.3)

th¢(h1)"'z¢(hnh) = ﬁ (

hnh Jj=1

; ¢(hj)) ;

j
(d) Avalia-se o somatério envolvendo os dois valores possiveis para h;;
(e) Usa-se o fato de que z = exp(In(z)) para reescrever os elementos do produtério;

(f) Unem-se o primeiro exponencial com aqueles do produtério, de modo a obter um

tnico exponencial (no nivel mais externo da expressao).

A Equacao (A.2) pode ser escrita de forma mais sucinta usando-se a fungdo denominada
softplus definida como ((z) = In(1 + exp(z)):

.F(V) = — i CiU; — %C (bj + iwﬁvi> . (A4)
i=1 j=1 =1

Deve-se mencionar que ((z) é a primitiva de ¢(x), ou seja, d((x)/dx = ¢(x), algo que sera
util em derivagoes posteriores. Por fim, considerando-se que a aplicacdo de uma funcao
escalar a um vetor corresponde a aplicar essa fun¢ao a cada componente do vetor, pode-se
reescrever (A.4) como
np
F(v)=—=c"v=> ((b; + W), (A.5)
j=1

sendo que a notagao W, representa a j-ésima linha da matriz W.
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A.2 DISTRIBUICOES CONDICIONAIS

A.2.1 Derivagao de P(v|h)

P( |h) _ P(Vvh) _ P(Va h) _ exp(—E(V, h)/Z
YWETPm) T Y P(Vih) Y exp(-E(v.h)/Z
v/e{0,1}m v/e{0,1}m
Ny Nh
exp (Zb hj + ZCsz + ZZh wﬂvz) /Z
(a) i=1j=1

1 1 Ny Nh
Z Z exp(th +ZCzU +Zzhw]zv)
ug:O vl = i=1j=1

ny

exp (Z civ; + i: Zh: h; wﬂvz)

i=17=1

1 1 Ny Np
Z Z GXP(ZCZ’U +Zzhw]zv>
v’1:0 vl =0 i=1j=1

Ny

Ny

H exp (czv, + Z h; wﬂvz) (A.6)

21: . Z Hexp (czv +Zh wﬂv)

ui:(] vl =0 =1
@

ﬁ exp (Cﬂ)i —+ Zh hjwjﬂ}i)
H (Z exp (clv + Zh WV, ))
=1 \v/=

np,
exp (civi + Z hjwjivi>
j=1

© H -
=1 <1 + exp (Ci + Z hjwji) )
j=1

As passagens em (A.6) sdo comentadas aqui:

(a) Substitui-se a Equagdo (2.8) na defini¢do de probabilidade condicional. No denomi-
nador, usa-se um sobrescrito para diferenciar a varidvel do somatério (v') da varidvel

livre (v) do numerador;
(b) Eliminam-se fatores comuns do numerador e do denominador;

(c) Converte-se o exponencial de um somatério em um produtério de exponenciais tanto

no numerador quanto no denominador;

(d) Usa-se resultado andlogo ao obtido na Equagao (A.3), agora para as variaveis visiveis;
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(e) Coloca-se ambos numerador e denominador dentro de um mesmo produtorio. Deve-se
notar que cada um dos fatores desse produtério depende somente de uma variavel
visivel. Mais ainda, cada fator é, por si s6, uma fun¢ao massa de probabilidade (i.e.,

¢ nao negativo e o somatério ao longo do seu dominio é 1). Conclui-se, portanto, que

np,
exp (c,-vi + Z hjwjivi)
P(v;|h) =

- , (A.7)
1+ exp (Ci + Z hjwji)
P(v|h) = ﬁlP(vilh). (A.8)

Esse resultado implica a independéncia das variaveis visiveis quando fixado o valor
das varidveis ocultas. Fazendo-se v;=1 na Equagao (A.7), chega-se a probabilidade

de ativacao de uma unidade visivel dado h, isto é,

P(v;=1|h) = Pr(V;=1|H=h)
np,
exp (Ci +> hjij) -
= j:1nh = (Ci -+ Z U)jJLj) .
1+ exXp (Ci + Z hjwji) =t

J=1

(A.9)

A.2.2 Derivagao de P(h|v)

Dada a simetria do modelo (e das equagdes subjacentes), resultados andlogos aos da
secao anterior podem ser obtidos por simples substitui¢coes de nomes. Assim, as derivagoes

nao serao aqui repetidas.
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A.3 GRADIENTE DA FUNCAO PERDA
De (2.22) e (2.12) tem-se a seguinte expressao para a func¢ao perda:
L£(0;v) = F(vW) +1n Z, (A.10)

sendo deixada implicita a dependéncia de F(-) e Z com relagdo aos parametros do modelo.

Diferenciado-se (A.10) com relagao a € e tendo em vista que Z = 3 ,c0,13m0 exXp(—=F(V)),

obtém-se
OLO;v)  9F(v) N 107
00 00 Z 00
_OF(WW) 1 OF(v)
~ o0z, ST
ve{0,1}m (A 11)
_ OF(VW) - Y Pw) OF(v) '
00 ve{oqyme 00

_OF(vWY)

OFvY) m OF (V)
90 PV a0 ]
sendo que, na ultima passagem, utilizou-se a definicdo de esperanca de uma transformagao

de variavel aleatéria. Fica, assim, demonstrado o resultado apresentado na Equagao (2.23).

E 1til escrever o gradiente da funcao de energia livre (com relagao ao vetor de

pardmetros) em termos da funcao de energia global. Diferenciando-se (2.13), escreve-se

OF(v) 1 OFE(v,h)
_ exp(-B(v.t) (-
50 “E(v.n 2 90
h’e{%,:l}"h exp(—£(v, b)) he{0,1}7h
.S exp(—E(v, h)) <8E(v, h))
N " exp(—FE(v,h’ 00
he{0,1}"h h’E{OZ,l}"h p(—E( ) (A.12)
E(v,h
- Y pmm2ELD
he{0,1}"n 06
JE(v,H)
e [25581]
De (A.11) e (A.12), demonstra-se a expressao na Equagao (2.24):
L(0;v1) [OE(v® H)| ] OE(V,H)
R BT V(t)_ ~Epw) {EP(‘”) [ 00 ‘V”
[OE(v(D, H | OFE(v,h
= Epn}v) (80) v | — Z P(v) Z P(hv)(ae)
L ve{0,1} he{0,1}"h (A 13)
[OE(v® H | OE(v,h '
B | g O - X Y PP
L ve{0,1}"v he{0,1}"h
[OE(v(), H OE(V, H
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A.4 REGRAS DE ATUALIZACAO DE PARAMETROS

As regras de atualizacdo de parametros podem ser obtidas diferenciado-se a ex-
pressao para JF(v) apresentada na Equagao (A.4) com relagdo aos varios parametros do
modelo, ou seja, determinando-se as componentes de OF (v)/00. Primeiramente, para os

vieses das unidades ocultas, deriva-se

aglfj) [ ZCZ""Z :éé (bﬁ éwﬂﬂ

]

A.14
i=1
= —P(h=1]v),
e, para os vieses das unidades visiveis,
OF(v) o[ o o ( n, >
=— = avi— ) Clbj+ ) wjv;

= —;.

Finalmente, para os pesos de conexao,

) (A.16)
(%

= —p (b] + ijivi

i=1

= —P(h;=1|v)v;.

Usam-se, entdo, esses resultados na versao escalar de (2.28), dada por

OF(V®)  OF(¥)
HeQ—A< o ) (A.17)

em que 6 ¢ alguma componente do vetor 8. Fazendo-se as substituicoes mencionadas,
chega-se as Equagoes (2.29), (2.30) e (2.31).



139

APENDICE B - EQUACOES RELATIVAS AS RBMS
GAUSS-BERNOULLI

B.1 DISTRIBUICAO MARGINAL DAS VARIAVEIS VISIVEIS

Como nas RBMs, a distribui¢do marginal das variaveis visiveis é dada por

exp(—£,(v,h)) .

Pv= ¥ p (B.1)
he{0, 1} g
B.2 EXPRESSAO EFICIENTE PARA A ENERGIA LIVRE
A energia livre, F,(v), é definida de modo a satisfazer a igualdade
P,(v) = GXP(_ZW. (B.2)

g

Expandindo-se E,(v,h) conforme (2.36) em (B.1), obtém-se

1 Nh Ny Ny MNp
Pg(v):Z— > exp ijhj—z( +ZZhwﬂ
he{0,1}"n j=1 i=1 i=1j=1
1 Ny (UZ ¢ )2 1 Np Np Ny
:Z—g exp —Z 557 Z Z ex z_:bh +ZZhwﬂ
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1 Ny ; — 2 1 1 h
:Zexp<— (“220)) RS Z pr(bh +Zhw]z )
g i=1 7 h1=0 i=1 i
1 07
Ny A 2 Th
Zg —  20; et o?
1= 1=
1 oy (Ui — Ci)2 i
:Z—g exp <— 202 > H 1+ exp (b —|—Zwﬂ 2)]
i=1 i j=11 i=1
1 R R . [
= Z—g exp (— 2 202 ) Jl;[l _exp In{1+exp|b;+ ;wﬂ 2

1 < (v — o
=5 oxp _Z(’2+Zln<1+exp<b +Zwﬂ 2))
g i=1 Uz j=1 =1
As passagens sao analogas aquelas apresentadas e explicadas para as RBMs na Secao A.1.

Comparando-se a ultima expressao obtida para FP,(v) com aquela apresentada na Equacao

(B.2), chega-se que

i j=1 i=1
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Assim como fora feito para RBMs, pode-se escrever a Equacao (B.4) de forma mais sucinta

usando-se a funcao softplus (indicada por ((+)), resultando em

Ny Vs Tp ) /UZ
R0 =SR-St 4 S u ) (B85)
i=1 i j=1 i=1 i
B.3 DISTRIBUICOES CONDICIONAIS
B.3.1 Derivagao de P,(v|h)
P (V‘h) — Pg(V, h) — PQ(V7 h) exp( (V h))/Z
’ P(b) ~ JE,(v.b)dv  Jexp(—E A 2 &
np Ny Ny Np
exp ijhj—z(z ci) +ZZhwﬂ
. j=1 =1 i=17=1
oo oo Ny Th
/ / exp(Zb]hj—Z( —|—ZZhw]Z 2) - dvy,,
—o© - =1 i=1j=1
( v; 01)2 Ny Mp
exp | — Z Y + Z Z h; w]z
i i=1 i i=1j=1
B 00 00 Ny ( Ny Np /
/ / exp —Z +ZZhwﬂ ’2 dv - - d' (B.6)
- —© =1 i=1j=1 i

—i—Zh wji 2)

Hexp(
+Zhwﬂ ;) dvl - dv),,

/ Hexp(

S 2 Wi
bale 20 o;

i j=1 i
Ny o) / 2 nh / ’
vl —¢ v}
1T / exp (22021) +> hjwjia—; dv;
i=1 |V 7 i j=1 i

O exponencial no numerador pode ser desenvolvido numa forma mais conveniente completando-

se quadrados. Para concisao de notagao, define-se

nh
h) = Z hjwji,
j=1
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de modo que o exponencial mencionado pode ser escrito como

(v; — ¢;)? v; v? — 2u;c; + 7 — 27 (h)w;
oxp (5 2 ) ey (B2

— exp (_v? — 2ui(ci + vi(h) + 2 + (e +7i(h)? — (ci + %(h))2>

2022
_ ( (v; — (ci +vi(h))2 + 2 — (c; + %-(h))2>
= exp 20—22
v; — (¢ , 2 i . 2 _ 2
_ exp [_< L= e uth) ]exp et ]

O exponencial no denominador, por sua vez, seria escrito de forma idéntica, exceto que no
lugar de v; ter-se-ia v]. Usando esses resultados na tltima expressao para P,(v|h) pode-se

continuar o desenvolvimento

ﬁ exp [ (vi = (ci + %(h)))Q] exp

: 202 207
Py(vih) = = Z Z
Ny oo v — (¢ i(h 2 Ci i(h 2_Cz /
11 Vooexp [_( = ]GX s 1d 1
iy v; — (G 4 h 2
H._lexp [_( ( 2;27( ) ] (B.7)
= Ny _OO 1)/.— Ci ’Lh 2 /
1 V_mexp l_( B ]dw]

1 Vi — (G Z'h 2
—H[ - eXp[_( (2;.27( )) ”

Nota-se, portanto, que P,(v|h) é um produtério de funcoes de densidade de probabilidade

Gaussiana, cada qual tendo média c; + v;(h) e varidncia o, ou seja,
P,(vih) = HP (v;)h), (B.8)

sendo que

nh
Ci +Zhjwji7ai2>u (B.9)

Jj=1

P,(vi/h) = N(w

em que N (-|g, 0%) denota a fungao de densidade de probabilidade Gaussiana com média p

e variancia o?.
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B.3.2 Derivagao de P,(h|v)

P (hlv) = Py(v,h) _ Py(v,h) _ exp(—E,(v,h))/Z,
g Py(v) >, Py(v,h') > exp(—E,(v,W))/Z,
h’e{0,1}"n we{0,1}%h

i=1 i=1j=1

S zexp(zbh' DECEIEES 39 ST )

h}=0 h!, =0 i=1 i=1j=1

exp(thZ( CZ +nzvihwﬂ )

H exp (bﬂ‘hi + Z hﬂﬂjz‘%)
Z Z H exp <b]h] + Z hjwj; ;) (B.10)

N Vs
H exp (bjhj +_hjwji—g
j=1 i=1 i

ny 1
H Zexp( —i—Zh/wﬂ ;)
J=1 \ h;=0

exp (b ihj —1—2/1 Wy 2)

= 1 9;

_JHl (Hexp (b +Zwﬂ 2))

=1 9

Como nas RBMs, nota-se que cada um dos fatores do produtério na ultima passagem
depende somente de uma variavel oculta. Além disso, cada fator é, por si s6, uma funcao

massa de probabilidade (i.e., é ndo negativo e o somatoério ao longo do seu dominio é 1).

Conclui-se que
np
P,(h|v) = ] Py(hj|v), (B.11)
j=1

com

exp (bh +Zh Wji—5 )

=1

1+ exp <b + Zw]102>

=1

Py(hslv) = (B.12)

Fazendo-se h;j=1 na Equagao (B.12), chega-se a probabilidade de ativagdo de uma unidade

oculta dado v, isto é,
P,(h; = 1|v) = Pr(H,;=1|V=v)
exp (b + Zwﬂ )
o?
i= 1nv > (b + Z

1+ exp (b +Zw3202

i=1

) (B.13)
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B.4 GRADIENTE DA FUNCAO PERDA

Como nas RBMs, tem-se a funcéo perda associada & amostra de treinamento v(*),

dada por
L,(0;v!)) = —1n P,(vl"), (B.14)

sendo @ um vetor em que cada componente representa um dos parametros do modelo. De
(B.14) e (B.2) obtém-se a seguinte expressao para a fungao perda:

L,(0;v")) = F,(vY) +1n Z,. (B.15)

sendo deixada implicita a dependéncia de F,(-) e Z, com relacao aos pardmetros do modelo.
Diferenciado-se (B.15) com relacio a 6 e tendo em vista que Z; = [, cgn. exp(—F4(v)) dv,

obtém-se

Ly (;vD)  OF,(vD) 1 0Z,

96 06 Z, 00
)
= oF,(v0) 1 eXp(—Fg(v))LFg(v> dv
00 Zy Jverm 00 (B.16)
L OF,(v) OF, (V) '
- 00 /vean Py(v) =g AV
Y P 00 |

Tem-se, portanto, uma base andloga a das RBMs para o desenvolvimento dos diversos

algoritmos de treinamento.

B.5 REGRAS DE ATUALIZACAO DE PARAMETROS

As regras de atualizacao de parametros podem ser obtidas diferenciado-se a ex-
pressdo para J,(v) apresentada na Equagao (B.5) com relacdo aos varios pardmetros
do modelo, ou seja, determinando-se as componentes de 0F,(v)/06. Em seguidas essas
derivadas seriam usadas na versdo escalar de (2.28) de modo a produzir as regras de

atualizacao propriamente ditas.

Primeiramente, para os vieses das unidades ocultas, deriva-se

OF,(v) 0 | & (v —¢)?
b, b

i — < S U

; 207 _;C<bj+;wﬂ03>]

— o (b S u) (B.17)
=1 t

= _Pg(hj:1|v)
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e, para os vieses das unidades visiveis,

OFy(v) 0 |&s (vi—a)? & ooy

-7 ) b U

8ci C; [; 203 ]:Zl C J + Z Wy; 0‘.2
= —%(Uz — Ci)-

(B.18)

g

Para os pesos de conexao, tem-se

(9}"9 \% 0 e V; — G 2 2h i V;

wji Wji |i=1 i j=1

o Vi \ U

i=1 i) Oi

1
= —?Pg(hJ:”V) V;.

Por fim, para os parametros correspondentes as varidncias, esses devem receber um
tratamento especial de modo a garantir que seus valores sejam sempre nao negativos. O
cumprimento de tal restricao pode ser obtido naturalmente definindo-se, como proposto

em Cho, Ilin e Raiko (2011), um conjunto de parametros auxiliares (z;), tais que

exp(z;) = o7, (B.20)
para i = 1,...,n,. Diferenciado-se F,(v) com relacdo a um dos pardmetros auxiliares
obtém-se

OF,(v)  OF,(v)d(o?) 0 (v — )t & . v \ | d(c?)
prm— ¢ prm— —_— b' 27 ¢
0z; d(c?) dz d(c?) ; 202 ;C ! —|—;w] o? dz;
v — ¢;)° - Uj Uj
=[S el g e e

1 (Ui — Ci)2

Portanto, a atualizacio dos pardmetros o? seria dividida em trés passos:
1. Faz-se z; < In(o?).
2. Atualiza-se z; de acordo com o método SGD.

3. Faz-se 07 + z;.
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APENDICE C - EQUACOES RELATIVAS A VARIANTE PROPOSTA

C.1 DISTRIBUICOES CONDICIONAIS

Nesta secao, todas as distribui¢des condicionais do modelo proposto que foram
mostradas no texto principal sdo demonstradas. As demonstracoes partem da distribuicao

conjunta dada na Equacao (3.3) com a definigdo de energia global na Equagao (3.1).

C.1.1 Pg(y/h)

f ch(ya X/a h) dX/

P, 7h n
Pye(ylh) = ]‘f-,(zéh)) = (C.1)
7 Z f ch(yl7xl7h) dX/
y'=1 R™d
np ng mnp Ne Mh
T DR =S 0) S I B9 S LIRS op oL INL M PX
_ R™d 1=1j =1 =1j=1
ne Y o —c; ng np ne
ol exp[mhj—z( 22) # 8 8 w4 aiuy + 3 By ax
y’'=1 R"d Jj=1 =1 i=1j=1 7 k=1j=1
np, nd Mh
eXp<dy+Zhjij>{feXp[ Z( = )2 +Zzh3wﬂ 2:|dX}
7j=1 R™d i i=1j=1
nc nh . (x c) ndg mh
Zexp(dy/+2hjujy/) {jexp{ Z : JrX:z:hw]Z } }
y/'=1 j=1 R™d i=1 i=1j=1
L
exp (dy + Z hjij)
_ J=1
- Nc MNh :
> exp (dy/ + > hjij/)
v'=1 =1
C.12 P,(x/h)
) Pc(yl7x7h)
Pye(x,h) /2::1 !
% Z f ch(ylvxlyh) dxl
y/=1 R"d
Ne np Nc
5 e 320y - Bt B8 sz o B s+ 3 B
_ y'=1 Jj=1 i=1 i=1j=1 7 k=1j=1
N Mh ng MNp c
3 [ ew S +22hwm2+de6ky'+22humky}
y'=1 R"d =1 i=1 i=1j=1 i k=1j=1
Nc Nh (I e ng Mp
> exp( +> h ujy/> {exp|: Z i=ci) —I—ZZ:lh Wi 2}}
y'=1 j=1 =17

y'=1 Jj=1 i=1j5=1

ng Mp
exp|: Z(x’%) + 505" hjwjs 2:|

1=1j5=1

fexp[—Z +§§fhwaz ] "

R™d i=1 i=1j=1
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Pode-se continuar o desenvolvimento da tltima expressao, convertendo-se o exponencial
de um somatério (indexado por i) em um produtério de exponenciais, tanto no numerador

quanto no denominador, produzindo

g exp [ (mrcz) + Z hjwj; 2‘|
Pye(xh) =] =

i=1 (e | SR s % | dx
| exp | =5 4 3 hjwjih | dx
R™d i j=1 i

(C.3)

A dltima expressao permite dizer que Py.(x|h) pode ser escrita como um produto de
funcgoes de densidade de probabilidade gaussianas. Isso é percebido notando-se que no
numerador de cada fator do produtério tem-se uma funcdo gaussiana (exponencial de um
polinémio de segundo grau) enquanto que no denominador aparece a integral da expressao
no numerador, garantindo, portanto, que cada fator tenha area unitaria (em z;). Essa

observagao sugere a defini¢ao

expl (zz 02 + E h JWji 2]

Pye(xilh) = - / , (C.4)
| exp [ (=, UC’) + Z h; wﬂ‘% dx’
R™d [3
de modo que
P,c(x|h) = H Pye(z;|h). (C.5)

=1

E possivel determinar a média e varidncia da distribuicio gaussiana representada pela
Equagao (C.4). Para tanto, basta completar quadrados no polinémio que aparece dentro das
exponenciais no numerador e denominador, como feito na pagina 141 para as RBMs Gauss-

Bernoulli. Fazendo-se isso, chega-se & expressao para P,.(x;|h) dada na Equagao (3.6).

C.1.3 Py (hly,x)

Pye(y, x,h) Pye(y,x,h)
Pye(hly,x) = 22X gel¥ % C.6
selbly:x) = =5 S P(y.xl) (6)
n’e{0,1}"h

exp |:7th 72(117@) +ZZhw]Z g+zdk6ky+z Zhujkéky]

i=1j=1 k=1j=1

ng Np Ne MNh
S e [z b = 35 et 4 34 S hpz 3 s+ 35 80 zs}

h’e{0,1}"h j=1 i=1j=1 k=1j=1

np
[T ex (b hj + Z hjwji s oF +h3u1y>
j=1

i=1

H exp (b R + Zh’wﬂ : +h;-ujy>

€{0,1}™h j=1
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Pode-se utilizar o resultado dado na Equagao (A.3) para converter os somatoérios de

produtorios em produtoérios de somatorios no denominador da tltima expressao, chegando-
se a

Nh

ng ‘
Hl exp (bjhj + Zl hjwji(% -+ hjujy)
j= i= i

np

L ! 2 ! T, ! (07)

ch(h|y7 X) -

ng _
n,  €Xp (bjhj + Zl hjw;ji Z5 + hjujy)
I1 = 1

. 1 ng _ :
J=1 3 exp <bjh; + > . h.,jwjiizé + h;-ujy>
h’.=0 1= ¢
J

Lembrando que h; assume apenas os valores 0 ou 1, nota-se que cada fator do produtério

na ultima expressao para Py.(h|y,x) representa um distribuicao de Bernoulli, o que sugere
a definicao

ng _
exp (bjhj + 2:1 hjwji% + hj’LLjy>
= i

Poe(hsly %) = — _ (©8)
> exp (bjh;- + 3 hw;i s + h;-ujy>
h;:O i=1 t
ngd
exp (bjhj + E hjwji% + hjij)
i=1 i
- ng _ ’ (Cg)
14+ exp (bj + Z wﬁ% + U,jy>
1=1 v
de modo que
np
ch(h]y, X) = H ch(hj|y,x). (C.10)
j=1

A probabilidade de ativacao da varidvel H; é obtida avaliando-se P,.(h;|y,x) em h;=1, o
que resulta em

ng
exp (bj + Z wji% + ij)
ch(hj:”y,X) - =

e (C.11)
1+exp <bj + 3 wﬂ% + ujy)
i=1 i
ng ;
= (bj + Zwﬁg + ij> (C.12)
i=1 i
= ¢ (0j(y, %))

(C.13)
Na Equacao (C.12), empregou-se a defini¢ao da fungao sigméide e, na Equacao (C.13), a
defini¢do da funcao auxiliar, 0,(y, x), dada na Equacao (3.21).
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C.14 Py (ylx)
P ( ) Z PQC(?JJQh/)
c\Y, h’ ,1}"h
Pyelylx) = =% :%’)( - ey (C.14)
9 Pye(y',x, 1)

y’=1 h’€{0,1}"h

np ng np ne np :|

> wﬂZb -3 1 8 S s 32 sy + 3 32 W
{0,1}"’1

i1=1j5=1 =1j5=1

Z ST exp {Z bih Z <zfc1>2 + Z Z hswij; + Z di 0, + Z Z h;-ujkék,y’:|
=1

y’=1 h’€{0,1}"h =1 i=1j5=1 k=1 k=13 =1

np ng
exp(dy) [ > Ilexp <bjh§ + > hjwiiZs + hﬂjy)
1=1 v

h’e{0,1}"h j=1

i exp(dy) [ > H exp (b h + Z hjw;i 2% + hjugy )]

y'=1 h’e{0,1}"h j=1

Pode-se usar novamente o resultado da Equagao (A.3) para converter os somatérios de

produtoérios em produtorios de somatoérios na tltima expressao, o que leva a

exp(dy) {ﬁ [ 21: exp <bjh’ + Z hjw;i 23 2 + R ujy)] }

h' =0 i=1
J

Pyelylx) =
{ Eexp(bh’—i—ZhwﬂT—&—huw)]}

i=1

exp(dy) { nﬁ {1 + exp <b + Z Wi 7 2 A u3y>] }

i=1

i EXp(dy’){ﬁ [1+exp <b +an 2 +u]y>]}

=1

exp(dy) { T 11+ exp (o <y,x>>1}

Jj=1

> exp(dy’) { ﬁ [1+exp (0;(v/, X))]}

j=1
sendo que na tultima passagem usou-se novamente a definicao da fungao auxiliar o;(y, x),
fornecida na Equagao (3.21). Nota-se agora que os produtérios que ocorrem na tltima
expressao tém a forma 1 + exp(z) e podem ser reescritos em termos da funcao softplus
como

1+ exp(2) = exp(In(1 + exp(2))) = exp(C(2))-

O emprego desse resultado na tiltima expressao para P,.(y|x) produz

Pye(ylx) = — (C.16)
Z exp(d, )H exp [((0; (¥, x))]

exp(d ) [] eXp[ (0j(y,x))]

mp@+%«qmmﬂ
=— Flm , (C.17)
ifm%+i«mmm]
y=

J=1

a qual serd mais conveniente para as derivagoes das regras de atualizacdo de parametros

no treinamento discriminativo.
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C.2 GRADIENTE DA FUNCAO PERDA GENERATIVA

De (3.10) e (3.3), chega-se que

Loen(0;yD,xD) = —In Pyo(y®, x1) (C.18)

== hl Z ch(y(t)7 x(t)v h/)]
Lh/e{0,1}"h

[ _ OREORY,
— _In Z exp( Egc(y )y X 7h))]

Lh’e{0,1}"n Zge

=—1In Z exp(_Egc(y(t)7 X(t)a h/))
|h/e{0,1}"n

+1n Zy..

Assim, a derivada de L, (6; y®, x®) com relacao a um pardmetro qualquer, #, componente

do vetor @, pode ser escrita como

OLgen(0;y, x") 3 exp(—Ege(y'”,x", ")) <_0Egc(y(t>,x<”7h”)> (C.19)

a0 N > exp(—Ege(y®,x®, W) 00

" n
W0 | e Gy

1 0 e "omoyn "
+ ch@ [Z / Z exp(_EQC(y y X 7h )) dx ]

y''=1 R h'’ €{0,1}"h

exp(—Eye(y™, x'V, h")) 9Bqe(y™,x",h")
> exp(=Eue(y®,x™, b)) 90

h’e€{0,1}"h

i Z eXp(—Egc(y”, x”, h”)) 8E90(y”7 x", h”) dx"
Zge o0 '

y"'=1ghy h€{0,1}"h

h'’€{0,1}™h

Notando-se que
eXp(—Egc(y(t) ,x®), h"))

Z eXp(_EgC(y(t)ux(t)a h,))
h’e{0,1}"n

Pye(h"|y", x") =

exp(—Egc(y”, X”, h//))
Zge ’

a derivada da funcao perda generativa com relagao a 6 pode ser escrita como

ch(yll’ X”, h/l) —

00 00

h'’€{0,1}™h

L gen (6; (t)7x(t) . OFE,. “),x(t),h”
X = ST R ) 2l ) (€20

Ne 1 1" "
_{Z / 3 ch(y”,x",h")aEgc(ya’@X’h)dx"].

y'=1ph, h’€{0,1}"h
Identifica-se que ambas as expressoes no interior de colchetes representam esperancas com
relagdo a diferentes distribuig¢oes definidas pelo modelo. Finalmente, reescrevendo a tultima
equacao com o uso do operador esperanca e lembrando que os resultados valem para

qualquer 6, chega-se ao gradiente da fungao perda generativa fornecida na Equacao (3.11).
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C.3 GRADIENTE DA FUNCAO PERDA DISCRIMINATIVA

De (3.18) e (C.17), pode-se escrever

—Laisc(0; 5, xD) = 1In Py (y P |x?) (C.21)
nhp Ne Mp
=dyo +Y_ (o, x")) —=In [Z exp (dy/ +> ¢ (o5 (y’,x@))ﬂ :
j=1 y'=1 j=1

Com a funcio perda escrita nessa ultima forma, percebe-se que os tinicos parametros que
aparecem explicitamente em (C.21) sao os vieses da camada de classificacao (especifica-
mente d,,)). Entretanto, Lgisc(0;y®, x) depende da fun¢io o;(y, x), a qual engloba os
parametros que compoem W, b, o2 e U. Por esse motivo, é interessante desenvolver a
derivada da funcao perda em termos de do,(y, x)/00, em que 6 seria um pardmetro escalar
qualquer englobado por 0,(y,x). Cumpre lembrar que ((-) (funcdo softplus) é a primitiva

de ¢(+) (fungao sigmoéide), o que facilita os cdlculos que seguem:

oL i5C 9; (t)7 )
L4 (ag x") d,o +ZC v x (C.22)
[z (dy, St}
y'=1 j=1
2
80 (y®, x®)
_ (D) () ’
‘Z;“"(Oﬂ(yﬂxt))]T €29
j=

np
ne €xp <dy// + Z C (Oj (yl/7 X(t)))) np

) =
Ne nhp
y'=1 3" exp (dy/ + 3 C(oj(y’,x(t)))> j=1
j=1

y'=1

np
90, (y ", x®
:Zch(hj:1|y<t)7X(t>)7j(y89 ) (C.24)

Ne Th

0o;(y", x(®)
= 2 Rl Y Rrlhy ) S )
" j=

Na passagem de (C.23) para (C.24), utilizou-se (C.13) e (C.17). Notando-se ainda que
somatério mais externo na segunda linha de (C.24) representa um calculo de esperanga,

segundo a distribuicao P,.(y|x), chega-se a expressao dada na Equacao (3.20).
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C.4 REGRAS DE ATUALIZACAO PARA TREINAMENTO GENERATIVO

O uso da aproximagao (3.12) em (3.11) produz

DL gen (034, x 1) OE,o(y®, x® H)

OE,(7,%,H
~ Ep .(h|y,x) 9 (y X )
00 gemts 00

00

y<t),X(t>:| *Ech(h\y,x) [

7, i} . (C.25)

a partir da qual sao determinadas as regras de atualizacao de parametros para a variante.
Para tanto, nota-se que é necessario o conhecimento das derivadas da funcao de energia
global, E,.(y,x,h) (Equacio (3.1)), com relacdo a cada um dos parametros do modelo. E

simples mostrar que

W — :2 (C.26)
W — by, (C.27)
ng;b;}c,h) . (C.28)
3Egcg; x.h) (fa; ) (C.29)
W . (C.30)

Para as variancias, sio empregados pardmetros auxiliares, z; = In(c?), como feito com as

RBMs Gauss-Bernoulli (conforme explicado na pagina 50) e, assim

X T — C; 2 €T L
OBnlyxt) __ [<2> (=) (z hjwﬂ)] | )
) 7 j=1

(2

Observa-se que o gradiente da fungdo perda generativa, como escrito em (C.25), é composto
por duas parcelas, ambas envolvendo uma esperanca condicional com relagao a distribuicao
P,.(hly,x), para y e x fixos. Lembrando que as variaveis ocultas sdo independentes entre

si dado o estado das visiveis (conforme Equagdo (3.5)), entao vale
Epyc iy 1Y, %] = Epyengly [Hily: ] (C.32)
e, levando em conta que as varidveis ocultas sao bindrias (Bernoulli), tem-se ainda
Ep,cmiy [y, x] = Pye(hj=1[y, x). (C.33)

Esse resultado, em conjunto com a linearidade do operador esperanca, pode ser usado

para se avaliar, para cada pardmetro 6 do modelo, a esperanca de 0E,.(y,x, H)/060 que
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aparece em ambas as parcelas de (C.25) (para y e x quaisquer). Chega-se que

[DE,(y,x, H)

Epye(hlyx) T ow; VYT —ch(hj=1|y,X)%7 (C.34)

Epycmiyx) -aEgca(Z;:’H) yvx_ = —Pye(hj=1]y, x) Oy, (C.35)

Epyemiyx) -W yax_ = —Pye(hj=1ly,x), (C.36)

Epycblyx) W y,x: = —(xa_gc) (C.37)

Epye(lyx) :W y,x: = —Oky, (C.38)

Ep,. (hjyx) _Mgc(g;i&m x| = — [@2_02”2 - (;) (i Pyo(hj=1y,x) wﬁ)] . (C39)
L _ =

K3 K3

Segundo o SGD, as regras de atualizagdo de pardmetros para o treinamento

generativo teriam a forma

aﬁgen(0§ y(t)7 X(t))
o0 ’

0 < 0 — Agen (C.40)

Portanto, para obté-las, bastaria aplicar a (C.25) cada um dos resultados nas Equa-
¢oes (C.34) a (C.38). Com isso, chega-se as regras (3.13) a (3.17) apresentadas no texto
principal, em que omitiu-se a regra relativa aos parametros o?. Esses sdo atualizados por

intermédio de z;, executando-se a sequéncia de regras:

2z + In(c?), (C.41)

( _ .)\2 (t) nh
(ﬂfi Cz) <1'12 ) (Z ch(hj:1|y(t), X(t)) wﬂ)] (042)

J=1

T —c;)? T - 7%
) [(2) - () (Z el =) wﬁ)] } | o
i 7 j=1

02 < exp(z). (C.44)

2 < 24 —f—)\gen{

| — |
~
| =
S
(V)
|
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C.5 REGRAS DE ATUALIZACAO PARA TREINAMENTO DISCRIMINATIVO

As regras de atualizacao de parametros para o treinamento discriminativo podem
ser determinadas derivando-se (C.21) com relagao a cada um dos pardmetros do modelo e

aplicando o resultado ao SGD, cujas regras de atualizagao teriam o formato

OLgise(0; 9, x)

— M\ 4
0 < 0 — Ngise 50 (C.45)
Para o viés da camada de classificacao de indice k, dj, tem-se
OLaise(0;yD,xV) 9 S ) ®
- ad, = 24, dy 1) +jZ::1C (Oj(y ,X )) (C.46)
Ne Nh
—1In Z exp | dy + ZC (Oj(y’,X(t)))
y'=1 Jj=1
ne  ©XP (dy// + i ¢ (oj (y”,x(t)))>
=1
= (sk,’y(t) - Z - J — 5y”,kz (047)
V=LY exp (dy’ +3¢ (Oj(y’,x(t)))>
y'=1 J=1
= 00 — Poely = k|x1) £ Ady. (C.48)
A aplicacao do tltimo resultado ao SGD, conforme (C.45), produz
di, < di + Adisc {5k,y(t> - ch(y=k|x(t))} ) (C.49)

que é apresentada em (3.23) com a ajuda de (3.27).

Como explicado na péagina 150, para os parametros que formam W, b, U e o2,
as derivadas da func¢ao perda sdo obtidas mais facilmente a partir de (C.24). Para as
varidncias, sdo empregados parametros auxiliares, z; = In(¢?), como feito com as RBMs
Gauss-Bernoulli (conforme explicado na péagina 50). Além disso, para evitar conflito com
os simbolos i, j e k, normalmente usados para indexar os pardmetros, aqui eles sao
temporariamente substituidos por i/, j' e k’, respectivamente. Com isso, as derivadas

relevantes de o,(y, x) sao:

i - (3)
&)Jé(sz){) =i, (C.51)
W = 8} Oyt (C.52)
aoja(i: %) (:) = —wjy <i2> , (C.53)

A seguir, cada um dos resultados indo de (C.50) a (C.53) sera aplicado a (C.24) na ordem

mais interessante.
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Para bji:
0Laisc(0; 9", x (1, 905y, xV)
B Zch =1y, x0) 2R (C54)
do x(®)
- Z Pye( ?J”|X ZPQC J_1|y//7 )](gb)
y'=1 5
= ZPgC(hJ’:”y(t)aX(t)) 5]]
Th
- Z Pye( ?/H|X Zch(hj:Hy”,x(t)) 95,4
y'=1 j=1
= | Pye(hj=1[y" Poe(y|xD) Pye(hy=1]y", x D) | £ Abj. (C.55)
g g j
y/l 1
Para wj/y:
OLgisc(0:y do;(y®, x1)
_ isc 7 Pc :1 (t) <(®) J .
8wj/1,’ Z g |y ) 8'[1)]/2/ (C 56)
doi(y",x®
30 Ry XY P =1y ) 2 )
W ;151
y"'=1 j=1 )
- t t x(f)
j=1 Ui/
1" (t m(f)
- Z Pye(y ‘X Z Pye( J_l‘y X ))5j,j’< Z2>
y=1 j=1 Ui’
Nec x(f)
= | Pye(hy=1]y",x0) = 3~ Ppo(y|x) Pye(hy=1]y", x 1) ( Z?) (C.57)
U~/
y”=1 (]
o0
= Aby 01-2/ . (C.58)
Para Ujrgr:
8£disc(0;y(t)ax(t) O 803( (),X(t))
e Zch (hj=1]y, )—8%%/ (C.59)
P )
” 1 gCy j=1 gevt v 8u]/k/
= Zch ]_Hy ) y(t) 1%
_ Z ch y//‘x Z ( 1‘y )5]73/ 5y”,k/
y''=1 7j=1
= Pye(hy=1ly=K',x1) 6,0 1 — Pye(y=K|x'") Pye(hy=1]y=k,x")
= [%(t),k/ - ch(y:k,‘x(t))} Pye(hj=1ly= K, ()) (C.60)

= Ady Pye(hy=1ly=k',x1). (C.61)
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A aplicagao de (C.55), (C.58) e (C.61) ao SGD, conforme (C.45), leva imediatamente a
(3.22), (3.24) e (3.25), respectivamente.

Finalmente, apesar das ressalvas quanto ao ajuste das variancias, as regras relativas

a atualizacdo das mesmas sao aqui determinadas. Assim, para z;, pode-se desenvolver:

8£dlsc(9 8, x®)
8z1

90;(y®, x)
Zch hy=1ly"", (t))](az ) (C.62)

doi(y", x®
- Z Pye( y”\x Z Pye( J_l‘y t))](am)

y"'=1 j=1
= Poe(hy=1]y", x") w;y <_ 2 ) (C.63)
o4
j=1 ?
Ne np, :E(f)
- Z ch(y”‘x(t))ZP c(h —1‘3/ X t)) Wi <_ 12 >
y"’=1 j=1 O-Z'/
) Ne
( ) {Zwﬂ Pyelh=1ly®,x") = 3 ch<y"|x<f>>ch<hj=1y",x“”] } o
y//:1

Similarmente ao explicado na pagina 50, as variancias das variaveis de entrada seriam

atualizadas pela execugdo em sequéncia das regras:

2y < In(03), (C.66)
2y < Zy + )\disc AZZ'/, (C67)
o5 < exp(z). (C.68)
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