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ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW GENETYCZNYCH

DO OPTYMALIZACIJI MODELI HMM

STRESZCZENIE

W artykule przedstawiono metode optymalizacji modeli HMM z wykorzystaniem algorytmu genetycznego. W celu
zbadania skutecznosci przedstawionego algorytmu genetycznego zostaly przeprowadzone badania optymalizacji
modeli HMM za pomocq algorytmu Bauma—Welcha oraz zaproponowanego algorytmu genetycznego. Dodatkowo
w artykule zostaly umieszczone wyniki z badan modelowania sygnatu mowy w postaci przebiegow czasowych
przez modele HMM optymalizowane algorytmem Bauma—Welcha.

Stowa kluczowe: optymalizacja, rozpoznawanie mowy, algorytmy genetyczne

THE USE OF GENETIC ALGORITHMS FOR OPTIMIZATION OF THE MODELS HMM

In the article there was presented the method of optimization of the models HMM with the use of the genetic al-
gorithm. For the purpose of examining the effectiveness of the presented genetic algorithm there were carried out
tests of optimization of the models HMM with the use of Baum—Welch's algorithm and the proposed genetic algo-
rithm. In addition, in the article there were placed the results of tests of modeling the speech signal in the form of
time runs by the models HMM optimized with the use of Baum—Welch's algorithm.

Keywords: optimization, speech recognition, genetic algorithms

1. WPROWADZENIE

W pracy przedstawiono metode optymalizacji modeli
HMM (hidden Markov model) z wykorzystaniem algoryt-
mu genetycznego. W celu pokazania skutecznosci przedsta-
wionego algorytmu genetycznego zostaly przeprowadzone
badania modelowania mowy z zastosowaniem modeli
HMM. Badania modelowania mowy przeprowadzono z za-
stosowaniem modeli HMM, optymalizowanych za pomoca
standardowych metod (algorytm Bauma—Welcha) opisa-
nych w rozdziale 3, oraz algorytmu genetycznego opisane-
go w rozdziale 4.

Badania modelowania mowy zostaly przeprowadzone na
podstawie sekwencji odpowiadajacych 15 sylabom wyod-
rebnionych z nagranego zdania. Sposob tworzenia sekwen-
cji treningowych jest opisany w rozdziale 2. Do kazdej z 15
sylab zostat dobrany model HMM. Metody doboru modeli
HMM do sylab opisane sa w rozdziatach 3 oraz 4. Nastep-
nie zostaty policzone prawdopodobienstwa wygenerowania
sekwencji treningowych innych niz sekwencje, do ktorych
byty dobierane modele HMM. Poroéwnanie wynikow uzy-
skanych z optymalizacji modeli HMM z zastosowaniem
metod standardowych oraz algorytmu genetycznego przed-
stawione sa w rozdziale 5.

W modelu HMM okreslona jest liczba stanow m, stany
numerujemy liczbami {1, 2, ..., m}, dodatkowo stan w cza-
sie t oznaczamy jako S,. Liczba r6znych obserwacji w stanie
wynosi n, obserwacje numerujemy liczbami {1, 2, ..., n}
oraz oznaczamy obserwacje w czasie ¢ jako O,. Parametry
modelu HMM sg opisane przez trojk¢ M = (T, &, §). Ma-
cierz prawdopodobienstw przejS¢ jest oznaczona przez
I" = {y;}. gdzie v;; jest to prawdopodobiefistwo przejscia ze

stanu i do stanu j. Macierz prawdopodobienstw wygene-
rowania koloréw oznaczona jest przez m = {m,}, gdzie m;
jest to prawdopodobienstwo wygenerowania obserwacji k
w wezle i. Wektor prawdopodobienstw poczatkowych
oznaczony jest przez & = {9;}, gdzie 9; jest to prawdopodo-
bienstwo poczatkowe w wezle i.

Sekwencje treningowe mowy reprezentowane sa przez
wektory obserwacji O = {0y, O,, ..., Oz}, obserwacje
w chwilit =1, 2, ..., T oznaczamy przez O,.

2. TWORZENIE
NOWYCH SEKWENCJI UCZACYCH

W systemach rozpoznawania mowy w celu uzyskania se-
kwencji, ktore nastgpnie modeluje si¢ za pomoca modeli
HMM, dzwigk poddaje si¢ odpowiedniej obrobce metoda-
mi takimi jak LPC (Linear Predictive Coding). W modelach
HMM z dyskretnymi rozktadami prawdopodobienstw w sta-
nach stosuje si¢ dodatkowo metod¢ VC (Vector Quantiza-
tion) pozwalajaca na reprezentacje wektorow uzyskanych
dzigki metodzie LPC w postaci pojedynczych wartosci. Za-
daniem stosowanych metod jest zmniejszenie liczby danych
reprezentujacych dzwigk oraz wyodrgbnienie z dzwigku
istotnych informacji.

Opisane w artykule badania modelowania zostaly prze-
prowadzone bezposrednio na czasowej postaci probek na-
granego dzwigku. Badania modelowania mowy zostaty
przeprowadzone na probkach dzwigku nagranego za pomo-
ca programu Cool Edit Pro. Nagrano sze$¢ wersji zdania
,,Optymalizacja modeli procesow losowych”. Na rysunku 1
przedstawione jest jedno z nagran.

* Studia doktoranckie, Wydziat EATIE AGH
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Rys. 1. Probka dzwigku nagranego za pomoca programu Cool Edit Pro. Czgstotliwos¢ 8000 Hz,
rozdzielczo$¢ 8 bitow na probke

Dzwigk zostat nagrany w formacie (wav) z czgstotliwo-
scia 8000 Hz i rozdzielczoscia 8 bitow na probke. Z nagra-
nych zdan wyodrgbniono sylaby, w wyniku tego otrzymano
45 sekwencji uczacych po trzy sekwencje odpowiadajace
kazdej sylabie. Czgstotliwos¢ probkowania w sekwencjach
uczacych zostala zmieniona na 4000 Hz, natomiast rozdziel-
czo$¢ na 5 bitow na probke. Otrzymano sekwencje, w kto-
rych liczba réznych obserwacji w stanie wynosi n = 32.
Nowe wartosci probek przy zmianie czgstotliwosci zostaly
wyliczane poprzez linearyzacjg. Dodatkowo w sekwen-
cjach uczacych zostat podniesiony poziom dzwigku tak,
aby najwigksze wartoSci probek w nagranym dzwigku mia-
ly maksymalne warto$ci w sekwencji uczacej. Rysunek 2
przedstawia dzwigk po wprowadzonych zmianach.

W dzwigku zostaty dokonane zmiany, poniewaz w przy-
padku wigkszej czestotliwosci probkowania oraz rozdziel-
czosci prawdopodobienstwo uzyskania sekwencji odpo-
wiadajacych sylabie sa bardzo mate i przekraczaja precyzje
komputera. Przy takim formacie dzwigku zachowana jest

tres¢ wypowiedzi, a wartoSci uzyskiwanych prawdopodo-
bienstw sa zadowalajace.

Podczas badan stwierdzono, ze sekwencje uczace zawie-
rajace duzo wartosci na poziomie Srodkowym o wartosci 16
(dla rozdzielczo$ci 5 bitow) daja najwigksze prawdopodo-
bienstwa. Dzieje si¢ tak, poniewaz w sekwencjach ucza-
cych reprezentujacych dzwigk wystgpuje wiele przejs$é
przez warto$¢ srodkowa. Po dobraniu modelu do jakiejs$ se-
kwencji treningowej najwigksze prawdopodobienstwo uzy-
skujemy dla sekwencji zerowej, tj. takiej, w ktorej wszyst-
kie probki maja wartosci rowne 16. Z powyzszych powo-
dow probki dzwigku reprezentujace sylaby maja rézne
dhugosci i nie moga by¢ rozszerzane przez wartosci zerowe.

W celu porownania sekwencji o réznej dtugosci nie
mozna poréwnywac prawdopodobienstw wygenerowania
tych sekwencji, dlatego zastosowana jest metoda opisana
w rozdziale 3. Zaleznosci (9) i (10) pozwalaja obliczy¢
prawdopodobienstwo wygenerowania danej sekwencji na
K probek, niezaleznie od dtugosci danej sekwencji.
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Rys. 2. Probka dzwigku po obrobcee. Czgstotliwos¢ probkowania 4000 Hz, rozdzielczos$¢ 5 bitow na probke
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3. METODY STANDARDOWE
OPTYMALIZACJI MODELI HMM

W badaniach modelowania mowy zostaty wykorzysta-
ne metody obliczania prawdopodobiefistwa P(O|M) wy-
generowania sekwencji O = {O;, O,, ..., O7} przez model
M = (T, &, §) jak w réwnaniach:

P(0|M)=§oc;(i)5;(i), {=[2/T] e
i=1
gdzie:
%41 (J) = (2 o (0)Y;5 ]Tﬁom j @)
i=1
B () = 2. mo,,, ;B (/)i 3)
j=1

Zastosowano metod¢ Bauma—Welcha estymacji parame-
tréw modelu HMM, jak w rownaniach (4), (5) i (6). Podana
metoda jest metoda skuteczniejsza niz metody gradientowe
stosowane do optymalizacji modeli HMM, np.: w pracy
[11], poniewaz w metodach gradientowych wystegpuja trud-
nosci ze znalezieniem odpowiedniej wartosci kroku.
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gdzie: % (i), E,(i,j) opisane sa zalezno$ciami:
POAS, =i)
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Poza podanymi wyzej metodami w celu zmniejszenia
btedow numerycznych zostaly zastosowane metody ze ska-
lowaniem opisane w podrozdziale 3.1.

W celu poréwnania prawdopodobienstw sekwencji tre-
ningowych o roéznej dtugosci nie mozna stosowa¢ metody
wyznaczania prawdopodobienstwa wedlug zaleznosci (1).
Stosowana jest zalezno$¢ (9) pozwalajaca wyznaczy¢
prawdopodobienstwo na probke oraz zaleznos¢ (10) po-
zwalajaca wyznaczy¢ prawdopodobienstwo dla K prébek:

Porspii(O | M)=PO | M)"'" ©

P (O|M)=PO|M)~'T (10)

3.1. Skalowanie

Aby zrozumieé, dlaczego stosujemy skalowanie w proce-
durze estymacji modelu HMM, przyjrzyjmy si¢ definicji
wspotczynnikow o,(i). Mozna zauwazyc¢, ze o.(i) sktada sig
z sumy duzej liczby wyrazen, gdzie kazde ma postac jak
w zaleznosci

t—1 t
(H 15,5, [1 70,5, ] (11)
k=1 k=1

Warto$ci v; oraz Ty, sa znacznie mniejsze od jedynki,
stad dla ¢ wigkszych od 10 warto$¢ o,(i) zmierza ekspoten-
cjalnie do zera. Dla ¢ wigkszych od 100 warto$¢ o,(i) moze
przekroczy¢ precyzje komputera. Stad jedynym sposobem
poradzenia sobie z tym problemem jest zastosowanie pro-
cedury ze skalowaniem.

Prosta procedura skalowania powiela o,(i) o czynnik,
ktory jest niezalezny od stanu i (jest zalezny jedynie od cza-
su #) w celu utrzymania skalowanej wartosci o,(i) w pew-
nym przedziale dla czasu 1 < ¢ < T. Podobna procedura jest
zastosowana do skalowania B,(i) (wartosci B,(i) rowniez
daza do zera ekspotencjalnie). Po zastosowaniu metody po-
wielania o czynnik, na koncu obliczen czynnik, o ktory po-
wielamy, redukuje sig.

Aby lepiej zrozumie¢ te procedurg, rozwazmy formute
estymacji na wspotczynnik przejscia ?ij- Jezeli zapiszemy
te formute w zaleznos$ci od o,,(i) oraz B,(i), dostaniemy wy-
razenie opisane rownaniem

T-1

2.0 (i)'YijTtOHlszﬂ @)
N
Vi T 700

2 2o ()Y, Bt ()

=1 j=1

(12)
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Rozwazmy wyliczanie o,(i). Uzyjemy notacji o.(i) w ce-
lu oznaczenia wspotczynnika bez skalowania oraz @, (i)
ze skalowaniem. Dodatkowo oznaczymy przez O, (i) lokal-
ny wspotczynnik przed skalowaniem. Poczatkowo wyli-
czymy dla t = 1 oy(i), wedlug réwnania podstawowego,
oraz przyjmiemy, ze 04(i)=04y(i), oraz wyznaczamy
wspofczynnik 64(f) po skalowaniu wedlug zalezno$ci

1

i=1 (%4] (1)
Dla kazdego ¢, 2 < ¢ < T najpierw wyliczymy &t (i) we-

dlug réwnania (2), w zalezno$ci od poprzednio skalowa-
nych wartosci @, (i) jak w rownaniu

d,l(l) = Clal(i), gdzie aq =

. n
6, (D) = X 6,1 ())YiTo,
j=

(13)

Wspotczynnik skalowania ¢, wyliczany jest wedhug row-
nania

1
4=y (14)
2,04(0)
i=1
Skalowane &, (i) wyznaczamy z réwnania
CHOREHG (15)

Korzystajac z rownan (13) i (14) &, (i), mozemy zapisaé

M=

6,1 ())VjiTo,i
=
&y ()= (16)
22 6 ()Y imo

i=1 j=1

Mozna wykaza¢ indukcyjnie, ze zachodzi rownos¢

(17

T=1

t—1
0,1 ()= {H Cr ]at—l(j)

W ten sposob mozemy zapisa¢ @, (i) jak w réwnaniu

N -1
oD Tex |vimo,
j=1 7=1

6 ()= N] N -1 - Nat ©
22 O‘t—l(].)[l_l Cq ]innoti 2,0, (@)
] i=1

i=1 j=1 =

(18)

stad wynika, ze o.(7) jest efektywnie skalowane przez sume.

Podczas wyliczania B,(i) uzywa si¢ tych samych wspot-
czynnikow skalowania, ktore byly wyznaczone przy wyli-
czaniu o (i), stad skalowanie przybiera formg jak w rowna-
niu

By () =cB () (19)

Poniewaz wektor skalowania c, pozostaje po skalowaniu
o, a rozmiary o oraz 3 sa porownywalne. Stad uzycie tego
samego wektora jest efektywne w celu uzyskania rozsad-

nych wartosci. Po zastosowaniu skalowania wartoSci
wspotczynnikow macierzy przej$¢ wyznaczamy z rOwnania

T-1 A

> &, ()T, B @)

V=7 - (20)
> Z G, (@)Y;To,,, jBra ()

=1 j=1

Kazde o,(i) moze by¢ zapisane jak w rownaniu

k=t+1

t
0, (i) ={H Ck ]al(i) =C oy (0) (21)
k=1
Natomiast [,({) moze by¢ zapisane jak w rGwnaniu
. T
Bt+1(j) :( H Ck ]Btﬂ(f) :Dt+1Bt+1(j) (22)

Tak wigc estymator (12) mozemy wyrazi¢ rownaniem

T-1
> Coy @iy, i Dra1Brag ()
V=10 n (23)
> Y Gy @)Y, jDr+1Bra ()
=1 j=1

W efekcie C,D,,; mozemy zapisa¢ jako Crjak w rowna-
niu

t T T
CDpyy = Hck H Cr = Hck =Cr (24)

k=1 k=t+1 k=1

Wartos¢ Cr jest niezalezna od £. W réwnaniu (23) warto-
sci C,D,, skracaja sig, stad wynik jest realizacja estymacji.

Powyzsze skalowanie zastosowane do estymacji ma-
cierzy prawdopodobienstw kolorow m oraz wektora sta-
noéw poczatkowych & daje podobne rezultaty. Réwniez
powinno by¢ oczywiste, ze procedura skalowania nie po-
winna by¢ stosowana w kazdym czasie ¢, ale powinna by¢
wykonywana, gdy jest konieczna. Jezeli skalowanie nie jest
wykonywane dla pewnych czasow ¢, wowczas ¢, przyjmu-
je wartos¢ 1, oraz wszystkie powyzsze zaleznosci sa spet-
nione.
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Jedyna realna zmiana w modelu HMM spowodowa-
na skalowaniem jest procedura wyznaczania P(O|M). Mo-
zemy jedynie zsumowaé G (i), poniewaz te byly wczes-
niej skalowane. W wyniku sumowania Gy (i) dostajemy
rownanie

T N N
[Me Y or@)=Cr Y ar()=1 (25)

t=1 =1 i=1

Roéwnanie (25) mozemy zapisa¢c w postaci pokazanej
w réwnaniach:

T
[IcPO[IM)=1
t=1

PO|M)=——

H ¢t
t=1

(26)

log[P(O| M)] = —i log ¢,
t=1

Podczas stosowania procedury skalowania nie moze by¢
obliczone P, ale log P. Aby mozna byto zastosowac zalezno-
$ci (26), nalezy skalowaé oy(i).

W efekcie dostajemy rownania na estymator wyliczane
ze skalowanych wspotezynnikow 6, (i), (i), t=1,2,.., T,
i=1,2, ..., m,jak ponizej:

5 - 010B®
> 6; (0; )

i
i=1

27

T-1

p @y, Bv1 ()
o =l
Vi =g

> 6,(B, )/
t=1

(28)

T A
> & ())B: ()

~ _(po t 1z.0,=k)

nkj = T -
> 6, (HB ()
t=1

(29)

3.2. Algorytmy optymalizacji

Aby odpowiednio dobra¢ parametry modelu HMM, by re-
prezentowat sylabg, musimy optymalizowaé go do zbioru
sekwencji. Zastosowano trzy metody doboru parametréw

do zbioru sekwencji, w ktorym kazda sekwencja odpowia-
da tej samej sylabie. Zbior sekwencji oznaczamy przez
Z={0y, 0, .., 0,},
gdzie:
z— liczba sekwencji w zbiorze,

(0J :(O{k) )ng) e Og:) ) — k-ta sekwencja.

Metoda pierwsza podana w literaturze [1] stosowana jest
najczesciej w modelach HMM nazywanych z ,,lewa na pra-
wo”, w ktorych wystepuje duza liczba weztow oraz pewne
prawdopodobienstwa przejs¢ sa zerowe, w modelach takich
przy optymalizacji kazdemu z weztéw odpowiada niewiel-
ka liczba obserwacji. Zeby dobra¢ odpowiednio parametry
modelu, musimy mie¢ wystarczajaca liczbg danych. Stosuje
si¢ wigc wielokrotne sekwencje obserwacji odpowiadajace
danemu stowu. Metody estymacji do wielokrotnych se-
kwencji moga by¢ rowniez z powodzeniem stosowane do
zwyktych modeli HMM.

Naszym zadaniem jest minimalizacja wyrazenia

4 4
Pz |M)=TT PO IM)=T] (30)

k=1 k=1

Woweczas réwnania na estymatory parametrow przyjmu-
ja posta¢ jak w rbwnaniach:

> ;k o BE ()
5, == @1)
> LS ok Bk G)

=1 B io

V4 1 T-1 k. & )
D20 (l)'YijTtOHlszﬂ(J)

_ b =
% _ k=1 zz 11 E— 32)
> o 2o (0B ()
k=1"k t=1
z 1 T P
Z — Z o (DB; (@)
k=B (po ¢ 12021

z 1 T ook s
> ;Z% @B; ()

k=1"k t=1

W drugiej metodzie w kazdym kroku algorytmu optyma-
lizacji losowana jest jedna sekwencja ze zbioru sekwencji,
nastgpnie dobor parametrow przeprowadzany jest do wylo-
sowanej sekwencji. Wybor sekwencji przeprowadzany jest
jak w zaleznosciach

0=0; (34)

gdzie k = random{1, 2, ..., z}.
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Czytanie danych z pliku lub tworzenie nowych:
Model M,
Sekwencje reprezentujace sylaby Z={0,,0,,...,0,}.

| Rozpoczynamy algorytm standardowego |

Jedna sekwencja ze zbioru Wybor

| Reestmacja do jednej sekwencji |
1|

| Wybér sekwencii O ze zbioru {O;,0,....,0,} |
Y

Reestymacja modelu M
do wybranej sekwencji O

Obliczenie prawdopodobienstwa oceny P(O[M) |

metody estymacji

Zbior Sekwencji

| Reestmacja do zbioru sekwencji
T

Y

Reestymacja modelu M
Do zbioru sekwencji Z

Obliczenie kryterium oceny

ilLOgP(O[ [M)
i=

Rys. 3. Schemat blokowy algorytmu standardowego zastosowanego do optymalizacji modeli HMM

W trzeciej metodzie w kazdej iteracji wybierana jest se-
kwencja dajaca najmniejsze prawdopodobienstwo zaobser-
wowania tej sekwencji, nastgpnie dobor parametréw mode-
lu przeprowadzany jest do wybranej sekwencji. Wybor se-
kwencji przeprowadzany jest jak w zaleznosciach

0=0, (35)

gdzie k =arg min {P(O; | M)}.

i=l,..,z

Na rysunku 3 przedstawiony jest schemat blokowy za-
stosowanego algorytmu do optymalizacji modeli HMM.

Jako warunek stopu przyjeto liczbe wykonanych iteracji,
liczbg bez zmiany prawdopodobienstwa dla wybranej se-
kwencji, czas obliczen oraz uzyskanie prawdopodobien-
stwa rownego jeden dla wybranej sekwencji.

W algorytmie standardowym zadbano rowniez o to, zeby
wagi modelu nie przyjmowaly wartosci rownych 0, co
moze si¢ zdarzy¢ w procedurze estymacji z powodu prze-
kroczenia precyzji komputera przez wyliczane parametry
i dlatego przyjeto pewne graniczne warto$ci minimalne dla
parametrow &, ¥, Tt; modelu. Wielkosci graniczne parame-
trow zawieraja si¢ w przedziale 107*:1071%0 w procedurze
estymacji, jezeli warto$¢ jakiego$ parametru modelu spad-
nie ponizej ustalonego progu, wowczas wartosciom tych
parametréw przypisywana jest warto$¢ progowa, nastgpnie,
jesli taka sytuacja miata miejsce, przeprowadzana jest pro-
cedura normalizacji jak w rownaniach (36)—(38).

4. ALGORYTM GENETYCZNY

W tym rozdziale przedstawiony zostanie algorytm gene-
tyczny optymalizacji modeli HMM, dobierajacy model do

zbioru sekwencji odpowiadajacej danej sylabie. W wyniku
zastosowania algorytmu Bauma—Welcha do optymalizacji
modeli HMM uzyskiwane sa optima lokalne. Celem zasto-
sowania algorytmu genetycznego ma by¢é wychodzenie
z uzyskanych optimow lokalnych.

W przedstawionym algorytmie, tak jak w wigkszosci al-
gorytmow genetycznych, wykorzystane zostaty podstawo-
we procedury algorytmow genetycznych, tj: reprodukcja,
krzyzowanie oraz mutacja. Zaproponowany algorytm gene-
tyczny dziata krokowo. W pierwszym kroku tworzona jest
populacja poczatkowa, w ktorej kazdy osobnik jest repre-
zentowany przez model HMM zakodowany w postaci chro-
mosomu, w kazdym nastgpnym kroku algorytmu w proce-
durze reprodukcji z krzyzowaniem tworzone sa osobniki
potomne oraz poddawane procedurze mutacji. Z populacji
poczatkowej oraz osobnikow potomnych w procedurze se-
lekeji tworzona jest nowa populacja. W procedurach repro-
dukcji z krzyzowaniem oraz selekcji dokonywany jest wy-
bor osobnikow ze wzgledu na wartos¢ ich funkcji przysto-
sowania.

W dalszej czgsci tego rozdziatu opisane jest tworze-
nie nowej populacji, kodowanie chromosomu, funkcja oce-
ny, procedury reprodukcji i krzyzowania oraz procedura
mutacji.

4.1. Tworzenie nowej populacji

Nowe rozwiazania w populacji tworzone sa w sposob loso-
wy badz niektore rozwiazania moga by¢ dodawane do po-
pulacji po wezesniejszej optymalizacji za pomoca metod
standardowych opisanych w rozdziale 3. W algorytmie
ustalona jest liczba rozwiazan w populacji, oznaczamy ja
przez x.
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Rozwiazania losowe sa tworzone w nastgpujacy sposob.
W programie ustalona jest pewna liczba catkowita L, ., na
podstawie przyjetej wartosci losowane sa liczby catkowite
z przedzialu < 0, L, > i wszystkim parametrom modelu
przypisywane sa wartosci losowe z tego przedziatu. Nastgp-
nie HMM modyfikowany jest w sposob zapewniajacy spet-
nienie ograniczen na parametry. Modyfikacja przeprowa-
dzana jest jak w rOwnaniach:

A o:

0; = (36)
25
i=1

. Yii .

Vj=—" j=12,..m (37)
DV
i=

A ﬁskj 5

fo =M =12, um

Sk ] z ﬁskj J (38)

0,e{l,2,..,n}

W wyniku powyzszej normalizacji otrzymujemy losowy
model HMM, w ktéorym wagi modelu moga uzyskaé war-
tos¢ prawdopodobienstwa z przedziatu od 0 do 1.

4.2. Kodowanie chromosomow

Kodowanie chromosoméw osobnika M przeprowadzone
jest w sposob pokazany w ponizszej zaleznosci
Chromosom:

M= 1V Tw Tl T) (39)

Lj=1,2,...m k=1,2,...n

Chromosom reprezentowany jest przez wektor prawdo-
podobiefistw poczatkowych {9;}, wektory prawdopodo-
bienstw przejs¢ z wezla pierwszego {v;;}, wezta drugiego
{Y,j} az do wezta m-tego {y,,;} oraz wektory prawdopodo-
bienstw wylosowania koloréw w wezle pierwszym { Ty },
wezle drugim {1, } az do wezla m-tego { my,, }, gdzie i,
j=12,....mk=1,2, .., n

4.3. Funkcja oceny

W kazdym kroku algorytmu genetycznego stosowana jest
ocena osobnikdw populacji oraz osobnikow potomkow.
Wartos¢ funkcji oceny oznaczamy przez Q(M). Zastosowa-
ne zostaly trzy metody oceny.

W pierwszej metodzie wybierana jest losowo sekwencja
O reprezentujaca sylabg, nastgpnie liczona jest wartos$¢
funkcji oceny jako prawdopodobienstwo wygenerowania
wybranej sekwencji jak w rOwnaniu
QM)=P(O|M) (40)
W drugiej metodzie warto$¢ funkcji oceny przyjmuje
minimalna warto$¢ prawdopodobienstwa jak w zaleznoS$ci

QM) =min P(O; | M), i=1,2,..,z (41)

W trzeciej metodzie oceny warto$¢ funkeji dla osobnika
jest to iloczyn logarytmoéw prawdopodobienstw wygenero-
wania poszczegélnych sekwencji ze zbioru sekwencji jak
w zaleznosci

0(M) =3 log PO, | M)
i=1

(42)

4.4. Reprodukcja z krzyzowaniem

Modele HMM reprezentujace rodzicow wybierane sa w spo-
sob czgsciowo losowy, ale z uwzglednieniem wartosci funk-
cji oceny. Z populacji wybierane sa dwa rozwiazania w spo-
sob losowy. Pierwsze o lepszej wartosci funkcji przystoso-
wania przyjmowane jest jako pierwszy rodzic. Proces ten
jest powtarzany w celu wyodrebnienia drugiego rodzica.

Rozwiazania potomkow sa tworzone z wykorzystaniem
rozwiazan rodzicow wedtug standardowej procedury krzy-
zowania, w wyniku ktorej dostajemy rozwiazania potomne.
W algorytmie zostata zastosowana dwupunktowa operacja
krzyzowania, w ktorej dwa punkty krzyzowania wybierane
sa w sposob losowy. Pierwszy potomek tworzony jest z ge-
néw rodzica pierwszego na prawo od pierwszego punktu
krzyzowania oraz na lewo od drugiego punktu krzyzowania
oraz z gendéw drugiego z rodzicow, ktore sa pomigdzy dwo-
ma punktami krzyzowania. Drugi potomek tworzony jest
W ten sam sposob, tylko rodzice brani sa w odwrotnej kolej-
nosci. W zaleznosciach (43) i (44) przedstawiony jest przy-
ktad operacji krzyzowana na przyktadzie dwoch rodzicow
Moraz M :

M =(5i Y 1V2 Ywp T T Tom) @)

M=(Si~1j|?2j Tmj T | o fckm)

Punkty krzyzowania zostaja wyznaczone w sposob lo-
sowy, na przyktadzie sa one zaznaczone pionowymi linia-
mi. Pierwszy punkt krzyzowania umieszczony jest pomig-
dzy wektorem prawdopodobienstw przej$¢ z pierwszego
wezta a wektorem prawdopodobienstw przej$é¢ z drugie-
go wezla, drugi — pomigdzy wektorem wylosowania kolo-
row w pierwszym wezle a wektorem wylosowania kolorow
w drugim wezle.
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W wyniku krzyzowani otrzymujemy dwa osobniki po-
tomkow M ' oraz M':

M'=(8ni 1% T T T )
i (44)

M'=(& %12 Ywp Tl Far T

Nalezy zaznaczy¢ ze w wyniku operacji krzyzowania
otrzymujemy parzysta liczbe potomkow.

4.5. Mutacja

Operacja mutacji przeprowadzana jest w kazdym kroku
algorytmu. Mutacji poddawane sa rozwiazania potom-
kow. W algorytmie przyjgto parametr mutacji z zakresu
0,001+0,5 okreslajacy prawdopodobienstwo, z jakim pod-
dawana jest modyfikacji kazda sktadowa genu odpowiada-
jaca wadze modelu HMM. Wedhug przyjetego prawdopo-
dobienstwa parametry modeli, tj. prawdopodobienstwa po-
czatkowe 9J;, przejs¢ Y;j» oraz koloréw m; poddawane sa
modyfikacji. Losowana jest liczba z przedzialu od 0 do
L,,..» Nastgpnie parametr poddawany modyfikacji przyjmu-
je wylosowana wartos¢. Jezeli nastapita zmian parametrow
modelu, wéwczas stosowana jest normalizacji jak w zalez-
nosciach (36)—(38).

4.6. Selekcja

W procedurze selekeji osobniki nowej populacji moga po-
chodzi¢ zarowno ze zbioru potomkow, jak i populacji po-
czatkowej lub tylko ze zbioru potomkéow. Grupa osobni-
kow, z ktorej tworzona jest nowa populacja, nazwiemy gru-
pa bazowa.
W selekeji wykorzystywane sa dwie metody wyboru
osobnikéw do nowej populacji z grupy bazowe;j:
1) z grupy bazowej wybierane sa najlepsze osobniki we-
dhug zastosowanej wartosci funkcji oceny,
2) stosowana jest metoda grupowania osobnikow wedlug
warto$ci funkcji przystosowania.

Dzigki zastosowaniu pierwszej metody zapewnione sa
dobre wartosci rozwiazan, ale moze ona powodowac lo-
kalna zbiezno$¢ algorytmu. W drugiej metodzie wyboru
stosowane jest grupowanie osobnikow. Osobniki z grupy
bazowej dzielone sa na trzy grupy, przynaleznos$¢ do kazde;j
z grup zalezy od warto$ci funkcji przystosowania, np. najle-
piej przystosowane 40%, mniej przystosowane 40% oraz
najgorzej przystosowane 20%. Po grupowaniu osobniki do
nowej populacji sa wybierane z kazdej grupy w odpowied-
nich z gory okreslonych proporcjach, np.: 40% z pierwszej
grupy, 40% z drugiej grupy, 20% z trzeciej grupy. Celem
zastosowania drugiej metody jest utrzymanie ré6znorodno-
Sci jak i dobrej jako$ci rozwiazan.

Na rysunku 4 przedstawiony jest schemat blokowy za-
stosowanego algorytmu genetycznego.

5. WYNIKI BADAN

W niniejszym rozdziale przedstawione sa wyniki badan
skutecznos$ci podanych w rozdziatach 2 oraz 3 algorytmow
optymalizacji modeli HMM. Wyniki badan podane sa dla
szeSciu sylab (sekwencji uczacych), wyodrgbnionych z na-
granego dzwigku.

Sekwencje zostaty podzielone na dwa zbiory:

1) zbior uczacy, do ktorego trenowano modele HMM;
2) zbidr oceny.

Metody utworzenia sekwencji podane sa w rozdziale 1.
Wykorzystane w badaniach modele HMM miaty po 10 wg-
ztow.

W algorytmie standardowym stosowano zaleznosSci
(31)—(33) estymacji ze skalowaniem wspotczynnikow o (i),
B,(i). Optymalizacja byta prowadzona przez 30 iteracji. Po-
niewaz podczas dluzszego procesu uczenia nastgpuje prze-
uczenie modeli HMM, modele bardzo dobrze reprezentuja
wersje sylab, do ktorych byly uczone, natomiast pogarsza
si¢ reprezentacja sylab rozpoznawanych. Efekty przeucze-
nia mozna zaobserwowac na rysunku 5. Ciagla linia zazna-
czone jest kryterium oceny dla zbioru uczacego sylab, nato-
miast przerywana linig zaznaczone jest kryterium oceny dla

Czytanie danych z pliku lub tworzenie nowych:
Populacja modeli HMM P={M,,M,,..,.M,},
Sekwencje reprezentujace stowo Z={0,,0,,...,0,}.

| Rozpoczynamy algorytm genetyczny |

Ocena modeli HMM populacji:
P(OM)). i=1,3,...x lub

Z
izlLogP(Ol [M;), i=1,3,..x

Znalezienie najlepszego
rozwigzania w Populacji P,
oraz zwigzanego z nim
warto$ci kryterium oceny
T

Y

Procedura Reprodukeji z krzyzowaniem
utworzenie zbioru potomkow {M’;,M’,,...,M’}

Ocena modeli HMM potomkow M;, i=1,2,....y |

Selekcja utworzenie nowej populacji P’
P=P’

Ocena modeli HMM populacji M;, i=1,3,...x
Y
Znalezienie najlepszego
rozwigzania w Populacji P,
oraz zwigzanego z nim
warto$ci kryterium oceny

prawdzenie
Warunku Stopu

Rys. 4. Schemat blokowy algorytmu genetycznego
zastosowanego do optymalizacji modeli HMM
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Rys. 5. Efekty przeuczenia modelu HMM. Linia ciagla reprezentuje warto§¢ kryterium oceny dla zbioru uczacego,
natomiast linia przerywana kryterium oceny dla zbioru oceny. Zbidr uczacy byt ztozony z pigciu sekwencji
odpowiadajacych sylabie ,,cja”, ocena zostata przeprowadzana do jednej sekwencji sylaby ,,cja”

zbioru oceny. Jak wida¢ z rysunku 5, po 40 iteracjach wysteg-
puja maksymalne wartosci kryterium dla zbioru oceny.

Po zastosowaniu algorytmu Bauma—Welcha uzyskano
modele HMM odpowiadajace poszczegolnym sylabom.
W tabeli 1 przedstawione sa wartos$ci kryterium oceny mo-
deli na sekwencje¢ dla zbiorow sekwencji odpowiadajacych
danej sylabie. Warto$¢ kryterium zostaly wyznaczone dla
modeli HMM trenowanych do tego zbioru sekwencji, do
ktorego podana jest wartos¢ kryterium.

W tabeli 2 pokazane sa wartosci prawdopodobienstwa w%/-
generowania sekwencji na K = 600 probek, tj: P(O; | M YK/ i
Prawdopodobienstwo to jest wyznaczane dla sekwencji, do
ktérych byly trenowane modele HMM (pig¢ pierwszych
wierszy), oraz dla sekwencji oceny (szosty wiersz). W tabeli 1
znajduja si¢ sumy logarytmow wartosci z kolumn tabeli 2
dzielone przez liczbg sekwencji treningowych. Wartosci w ta-
beli 1, np. dla sylaby ,,cja” wyznaczone sa z tabeli 2 (zaciem-
nione pola).

W tabelach 3 14 na przekatnej pokazane sa prawdopodo-
bienstwa na K = 600 probek wygenerowania sekwencji
przez modele HMM, do ktorych byly one trenowane (dla
pierwszych dwoch nagran). Na przekatnej tabeli 3 wystepu-
ja te same wartosci, co w pierwszym rzedzie tabeli 2, na
przekatnej tabeli 4 wartosci z drugiego rzedu tabeli 2. Poza
przekatnymi w tabelach 3 i 4 znajduja si¢ wartosci prawdo-
podobienstw wygenerowania sylab przez modele HMM, do
ktorych nie byly one trenowane. W tabeli 5 pokazane sa
prawdopodobienstwa dla sekwencji oceny, stad na przekat-
nej tabeli 5 wystepuja te same wartosci, co w szostym rzg-
dzie tabeli 2. Zaciemnionymi polami w tabelach 3, 4 i 5
zaznaczone sa minimalne warto$ci w rzedach. Jak widac
z tabeli 3, pomimo ze model byt trenowany do jakiej$ syla-
by, zdarza sig, ze modeluje on lepiej inng sylabg. W przy-
padku rozpoznawania sylab zostalty uzyskane lepsze wyni-
ki, zazwyczaj nie zdarzaja si¢ btedy rozpoznawania.

Tabela 1. Tabela wartosci kryterium oceny modeli HMM, zaleznos¢ (30), po optymalizacji.

Modele optymalizowane za pomoca algorytmu Bauma—Welcha

Model ,cja” Model , 1i” Model ,ma” Model ,,0p” Model ,,ty” Model ,,za”
Sylaby ,,cja” | Sylaby ,,li” Sylaby ,,ma” | Sylaby ,,0p” Sylaby ,.ty” Sylaby ,,za”
iL”g L600
5 T —1,1524e+03 [ -1,4610e+03 |-1,1059+03 |-7,4720e+02 |-5,6543e+02 |—1,3483e+03
5

Tabela 2. Tabela prawdopodobienstw wygenerowania sylab, do ktorych byty trenowane modele HMM.
Sylaby utworzone ze stowa ,,optymalizacja”. Modele optymalizowane za pomoca algorytmu Bauma—Welcha

Nagranie Model ,,cja” Model ,,1i” Model ,,ma” Model ,,op” Model ,,ty” Model ,,za”
Sylaba ,,cja” Sylaba ,,li” Sylaba ,,ma” Sylaba ,,0p” Sylaba , ty” Sylaba ,,za”

Uczace 1 9,7598e-475 2,1584¢-633 4,8148e-596 3,1398e-604 3,1901e-649 1,4057¢e-641
Uczace 2 2,0063e-561 9,4854¢-626 8,3522¢-533 2,8516e-608 4,6065¢-587 1,3776e-560
Uczace 3 1,8825¢e-590 1,3188e-646 3,7888e-526 7,3955e-668 3,9678e-663 1,2598¢-549
Uczace 4 4,3433¢-434 2,2326e-645 5,8510e-685 7,0160e-729 6,6833e-582 5,2015e-597
Uczace 5 2,3208e-445 3,3090e-625 1,0844¢-665 1,8462¢-639 7,1778e-592 8,6020e-583
Oceny 6 6,4696¢-503 8,6507e-655 6,5226e-661 1,0800e-626 3,3718e-657 7,7907¢e-665
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Tabela 3. Tabela dla nagrania uczacego 1 pokazujaca, ktora sylaba z wypowiedzi stowa ,,optymalizacja”
jest najlepiej modelowana przez poszczegdlne modele. Modele dobierane przez algorytm Bauma—Welcha

Model Sylaba ,,cja”| Sylaba ,li” | Sylaba ,ma”| Sylaba ,op”| Sylaba,ty” | Sylaba ,za”
Sylaby ,,cja” ),7e-475 6,9¢-706 1,1e-725 3,3e-635 1,0e-710 3,5e-667
Sylaby ,,1i” 2,2e-848 2,1e-633 5,3e-878 7,8e-1298 | 3,7e-685 9,7e-1225
Sylaby ,,ma” 9,8e-599 4,7e-766 4,8¢-596 1,3e-667 2,0e-794 5,9¢-732
Sylaby ,,op” 4.9¢-774 8,3e-1048 | 5,6e-1019 3,1e-604 1,5e-1038 5,0e-869
Sylaby ,.ty” 2,4e-1096 1,1e-721 4,3e-1279 2,5e-1596 | 3,1e-649 6,6e-1317
Sylaby ,,za” 5,6e-539 1,2e-791 1,6e-723 1,5e-695 1,9¢-825 1,4e-641

Kolorem szarym oznaczono minimalng warto$¢ w rzedzie

Tabela 4. Tabela dla nagrania uczacego 2 pokazujaca, ktora sylaba z wypowiedzi stowa ,,optymalizacja”
jest najlepiej modelowana przez poszczegolne modele. Modele dobierane przez algorytm Bauma—Welcha

Model Sylaba ,,cja”| Sylaba ,li” | Sylaba ,,ma”| Sylaba ,,op” | Sylaba ,ty” | Sylaba ,,za”
Sylaby ,.cja” 2,0e-561 2,7e-695 1,7e-646 2,5e-702 5,0e-645 1,0e-719
Sylaby ,,1i” 1,8e-945 9,4e-626 1,0e-904 1,8¢-1509 | 6,8¢-673 2,8e-1190
Sylaby ,,ma” 1,7e-713 1,7¢-693 8,3e-533 1,2e-798 3,4e-698 8,8e-621
Sylaby ,,0p” 1,6e-1020 | 2,3e-1163 | 6,0e-1008 | 2,8¢-608 1,7¢-810 6,7e-746
Sylaby ,.ty” 9,8e-1233 | 9,7e-853 6,4e-1204 | 5,0e-1750 | 4,6e-587 1,9¢-1284
Sylaby ,,za” 1,3e-662 2,2e-765 1,2e-577 1,6e-714 5,3e-641 1,3e-560

Kolorem szarym oznaczono minimalna warto$¢ w rzedzie

Tabela 5. Tabela dla nagrania oceny 6 pokazujaca, ktora sylaba z wypowiedzi stowa ,,optymalizacja”
jest najlepiej modelowana przez poszczegdlne modele. Modele dobierane przez algorytm Bauma—Welcha

Model Sylaba ,,cja” | Sylaba ,,li” | Sylaba ,,ma”| Sylaba ,,op” | Sylaba ,,ty” | Sylaba ,,za”
Sylaby ,.cja” 6,4e-503 8,1e-746 8,5e-727 6,2e-797 5,1e-739 4,2e-684
Sylaby ,,1i” 2,6e-801 8,6e-655 1,2e-1075 | 5,4e-1200 | 1,3e-748 1,1e-1660
Sylaby ,,ma” 1,1e-604 1,4e-673 6,5e-661 4,8e-738 1,2e-799 7,8e-856
Sylaby ,,0op” 7,8e-760 2,5e-1231 | 5,0e-1663 1,0e-626 1,6e-925 1,2e-1115
Sylaby ,.ty” 3,1e-1156 | 1,3e-801 6,4e-1771 1,5e-1500 | 3,3e-657 2,3e-1947
Sylaby ,,za” 6,1e-502 6,1e-770 1,6e-742 1,5¢-838 5,9¢-784 7,7e-665

Kolorem szarym oznaczono minimalna warto$¢ w rzedzie

Oznaczajac minimalne wartosci w kolumnach tabel 3, 4
i5, tj: w przypadku rozpoznawania sylab, mozna stwierdzi¢,
ze zazwyczaj wybierane sa wtasciwe modele HMM zarow-
no dla zbioru uczacego, jak i dla zbioru oceny. W przypad-
ku zwigkszania liczby iteracji algorytmu Bauma—Welch,
liczba btedow dla zbioru uczacego maleje i po okoto 1000
iteracjach bledy sa zerowe, zar6wno w przypadku mo-
delowania sylab, jak i rozpoznawania, natomiast zwigksza
si¢ liczba btedow dla zbioru oceny. Zwigkszajac liczbg se-
kwencji uczacych, mozemy jednoczes$nie zwigkszy¢ licz-
be iteracji algorytmu, nie wywotujac efektow przeuczenia
modeli.

Bledy modelowania sylaby ,,cja” z nagrania pierwszego
spowodowane sa tym, ze w sylabie tej litera ,,c” ma bardzo
niski poziom, co w wyniku dyskretyzacji powoduje wyste-
powanie w sekwencji uczacej wielu wartosci zerowych na
poziomie 16. Dlatego dla tej sekwencji uzyskuje si¢ wigk-
sze warto$ci prawdopodobienstwa.

Zaproponowany algorytm genetyczny zastosowany do
losowych rozwiazan poczatkowych dziata wolniej od algo-
rytmu Bauma—Welcha oraz daje gorsze rozwiazania, co
mozna bylo przewidziec.

Jezeli jako kryterium optymalizacji modeli HMM zostanie
przyjeta warto$¢ funkcji oceny modelu, rownanie (30), wow-
czas algorytm genetyczny moze zosta¢ wykorzystany do wy-
chodzenia z optiméw lokalnych, ktore zostaly znalezione
dzigki algorytmowi Bauma—Welcha. Badania algorytmu gene-
tycznego zostaty przeprowadzone dla modeli HMM o pigciu
weztach. Model zostal trenowany do dwoch sekwencji od-
powiadajacych sylabie ,,cja”. Poczatkowa wartos¢ kryterium
oceny dla modelu wynosita 2,026065446411371194e+03.
W wyniku optymalizacji przez 3500 iteracji zostato uzyska-
ne optimum lokalne, w ktorym warto$¢ funkeji oceny wyno-
sita —1,435104751597842861¢+03 i nic nastgpowata dalsza
poprawa rozwiazania. Dla algorytmu genetycznego zostata
utworzona populacja zawierajaca uzyskane dzigki algoryt-
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mowi Bauma—Welcha rozwiazanie oraz rozwiazania loso-
we. W wyniku dziatania algorytmu genetycznego przez 50
iteracji uzyskano zmodyfikowane losowo rozwiazanie, kto-
re ponownie zostato poddane optymalizacji algorytmem
Bauma—Welcha przez 800 iteracji. Zostato znalezione roz-
wigzanie lokalne optymalne o wartosci funkcji oceny —
1,270414874341903282¢+03 i nie nastgpowala dalsza popra-
wa znalezionego rozwiazania.

6. WNIOSKI

Zaproponowany algorytm genetyczny zastosowany do lo-
sowych rozwiazan poczatkowych dziata wolniej od algo-
rytmu Bauma—Welcha oraz daje gorsze rozwiazania, co
mozna bylo przewidzie¢. Zaproponowany algorytm gene-
tyczny moze nawet doprowadzi¢ do pogorszenia wartosci
rozwiazania. Pogorszenie rozwiazania nastepuje, jezeli roz-
wiazania nowej populacji wybierane sa zgodnie z zastoso-
wang metoda (Elite Group), w przypadku wyboru najlep-
szych rozwiazan nie nastgpuje modyfikacja najlepszego
wczesniej znalezionego rozwiazania.

Dzigki zaproponowanemu algorytmowi genetycznemu
nie udato si¢ uzyska¢ poprawy wartosci znalezionego przez
algorytm Bauma—Welcha rozwiazania, ale uzyskano efekt
wyjscia z optimum lokalnego. Po kilku krokach algorytmu
genetycznego uzyskane dzigki niemu rozwiazanie, pomimo
ze o gorszej wartosci funkcji oceny, ponownie zostato pod-
dane optymalizacji algorytmem Bauma—Welcha, w wyniku
czego nastapito znalezienie lepszych warto$ci rozwiazan
niz warto$¢ poprzednio znalezionego maksimum. Jednak
wydaje sig, ze bardziej skutecznym rozwiazaniem powinno
by¢ zastosowanie algorytmu Bauma—Welcha do kilku loso-
wych rozwiazan poczatkowych, a nastgpnie wybranie spo-
srod nich rozwiazania najlepszego.
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