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Resumen. Los algoritmos de clasificacion para el reconocimiento del locutor se han venido
desarrollando hasta la actualidad. No obstante, aun no alcanzan una efectividad o eficiencia
maxima, sobre todo en condiciones de ruido y ante variabilidad de canal o sesidn. Debido a la
redundancia existente en los modelos de los locutores, abordaremos el reconocimiento del locutor
mediante el uso del clasificador Boosting para reducir esa redundancia y elevar la robustez. Aqui se
recoge el estado del arte de la familia Boosting, con las variantes y mejoras existentes. También
proveemos del estado de arte de métodos del reconocimiento del habla o del locutor donde se ha
usado el método Boosting o alguna de sus variantes.

Palabras clave: boosting, adaboosting, variantes del boosting, reconocimiento del locutor.

Abstract. The classification algorithms for speaker recognition have been developed at the present
time, however they don’t reach maximum effectiveness and efficiency when facing noise and
channel and session mismatch. Due to redundancy in speaker’s models, we propose to use boosting
techniques in speaker recognition to reduce redundancy and increase robustness. This report
presents a state of the art of Boosting methods, with variants and existing improvements. We also
provide a state of art in speaker and speech recognition where Boosting classifier or some of its
descendants is used.

Keywords: boosting, adaboosting, boosting’s variants, speaker recognition.

1 Introduccién

El reconocimiento automatico de personas por la voz es el proceso mediante el cual se verifica o
identifica a un individuo utilizando una sefial de voz desconocida.
Dentro del RAL! podemos distinguir dos tareas diferenciadas:

1 Reconocimiento automatico del locutor
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o \erificacion Automética del Locutor (VAL). El objetivo es verificar la identidad reclamada por el
locutor, a partir de una muestra de voz con identidad desconocida y un individuo que clama ser el
emisor de esta sefial; la respuesta del sistema, por lo tanto serd, binaria: identidad aceptada o
rechazada.

e /dentificacion Automética del Locutor (IAL). Aqui el objetivo es, dada una muestra de voz, sefalar,
dentro de un grupo de personas, los propietarios mas probables de la muestra.

Estos procesos se dividen en dos fases: el entrenamiento y la prueba (identificacion o verificacion), y
en cada una de ellas se realiza la extraccion de rasgos. Hasta la actualidad se han venido desarrollando
algoritmos con enfoques estadisticos y discriminativos.

e Entrenamiento: Obtencidn de los modelos y umbrales correspondientes a cada uno de los integrantes
de la poblacion de locutores.

o Prueba: Comparacién entre los modelos de la poblacion y las muestras de la sefial de voz analizada,
gue permitird tomar decisiones acerca de la identidad del mismo.

e Extraccion de rasgos: Consiste en obtener una representacion matematica de los rasgos acusticos de
la sefial de voz conservando la informacion.

Estas fases internamente realizan una serie de pasos de gran importancia para el reconocimiento de
las personas por la voz, los cuales son mencionados a continuacion: Entrenamiento:

1. Extraccion de rasgos

a. Se adquiere la voz.
b. Se extraen los rasgos acusticos.
c. Se realiza la normalizacion de rasgos.

2. Aplicacion de métodos de reconocimiento de patrones a los rasgos extraidos de las muestras, para
entrenar al sistema, creando los modelos y clases necesarias para la posterior clasificacion.

Prueba:
1. Extraccion de rasgos

a. Se adquiere la voz.
b. Se extraen los rasgos acusticos.
c. Se realiza la normalizacion de los rasgos.

2. Comparacion de los rasgos extraidos con los modelos creados en la fase de entrenamiento.

En nuestro trabajo nos centraremos en las etapas de clasificacion y prueba, sin introducirnos en el
proceso de extraccion de rasgos.

En la sociedad se han venido introduciendo aplicaciones para el reconocimiento de las personas por
su voz y se han desarrollado una serie de trabajos donde para resolver el problema de reconocimiento se
han utilizado una serie de clasificadores como son: la distorsion dindmica en el tiempo (D7W) [1, 2, 4,
6], cuantificacion vectorial (VQ)[1, 2, 4, 6], los modelos ocultos de Markov (HMM) [2, 4, 6], los modelos
de mezclas gaussianas (GMM) [4, 5, 6], adaptaciones de las GMM (MAP) [4, 5, 6] y las maquinas de
soporte vectorial (SVM)[4, 5].



Métodos de clasificacion de locutores utilizando clasificadores Boosting 3
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Fig. 1. Algoritmos de clasificacion utilizados para el reconocimiento del locutor

A continuacion describiremos brevemente el proceso de clasificacion que se utiliza como linea base
en los sistemas de reconocimiento del locutor en la actualidad.

Sistema GMM-UBM

Modelo
GMM-UBM

Procesamient
o de la sefial

L

h 4

h 4

A =6 Aceptado Nomlali.zacifm P Sistema SVM
puntuacion

A <o Rechazado

Fig. 2. Estructura de los sistemas GMM-SVM

La etapa de clasificacion consiste en obtener los modelos del locutor, los sUper vectores? y entrenar
la maquina de soporte vectorial.

Sistema de adaptacion del modelo del locutor al modelo universal de Background
Los GMM representan con un alto grado de fidelidad un amplio margen de distribuciones muestrales,
tales como los diferentes coeficientes cepstrales [4] que puede generar una locucién concreta.

La adaptacion del modelo del locutor al modelo universal de Background (GMM-UBM) [5, 6]
modela los distintos vectores de rasgos de una locucion, realizando una suma ponderada 0 mezcla de
funciones de densidad de probabilidad Gaussiana adaptadas del modelo universal de Backgrounds?
(UBM) 4,5, 6].

Como resultado se obtiene un modelo A = {p, u, £} donde: p representa el vector de pesos, u la
matriz de medias y X la matriz de varianzas. Cada locutor es representado por un modelo A obtenido
utilizando GMM-UBM adaptado [2].

Cada modelo tendra la misma cantidad de componentes Gaussianos que el UBM. Por lo general en
los sistemas actuales son 512, 1024 o 2048 componentes. Esto hace que la matriz de medias u tenga k
componentes de la misma dimensién de los Coeficientes Cepstrales en frecuencia Mel (MFCC).

Creacion de super vectores de medias
Los sUper vectores son construidos a partir de una concatenacion de todos los vectores de la matriz de
media obtenidos en el entrenamiento del modelo utilizando GMM-UBM. Estos sUper vectores tendran la

2 Son vectores de gran dimension obtenidos a partir de las matrices de medias de los modelos del locutor.
3 No es mas que el modelo obtenido a partir de rasgos que nos representen a toda una poblacion.
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dimension de la cantidad de componentes Gaussianos por la dimension de los rasgos MFCC.
Provocando la creacion de un vector de gran dimensién, el cual representa al locutor.

Sistemas con maquina de soporte vectorial (GMM-UBM-S\VIV)

Para el entrenamiento de las maquinas de soportes SVM se utilizan como datos de entrada los stper
vectores obtenidos en el paso anterior, estos no son mas que un punto en un espacio de altas
dimensiones, donde cada punto representa a un locutor. Se entrena utilizando dicha informacion de
locutores clientes, y un grupo de sUper vectores de impostores, ver [4].

En la prueba con otras locuciones de locutores clientes e impostores se obtienen los modelos del
locutor a partir de la GMM-UBM adaptadas y luego se construyen los super vectores, por Gltimo se
utiliza la SVM entrenada para obtener los valores de similitud entre las sefiales de voz [4].

Teniendo en cuenta que los modelos obtenidos del GMM-UBM adaptado para el reconocimiento del
locutor contienen todas las componentes Gaussianas del UBM, provoca una redundancia en la
informacion contenida en el modelo de cada locutor, la cual afecta en ocasiones la efectividad de los
clasificadores. Con la realizacién de una inteligente seleccion de las componentes Gaussianas que
presenten mayor y menor verosimilitud sobre los rasgos del locutor desconocido y su posterior
combinacion, pudiera brindar una mejora en la efectividad y la eficiencia de los resultados del
reconocimiento.

Para esto, las técnicas Boosting aplicadas al espacio de las mezclas Gaussianas seria una interesante
linea de trabajo para encontrar una nueva combinacion de los componentes Gaussianos, capaz de
mejorar la efectividad de los resultados en el reconocimiento del locutor.

2 Métodos ensambladores

2.1 ¢Por qué métodos ensambladores?

Estos métodos consisten en combinar un conjunto de clasificadores para obtener mayor precision de la
gue cada uno de éstos logra de manera individual. Cada método de clasificacion para la obtencion de
los clasificadores débiles se basa en conceptos o procedimientos de estimaciones diferentes. Ademas,
como todos los métodos de clasificacion tienen algun punto fuerte o ventaja, es l6gico intentar asociar
las mejores propiedades de cada uno de ellos combindndolos de alguna manera. Para ello en ocasiones
se trabaja con la clase etiquetada por los clasificadores individuales mientras que en otras, lo que se
utiliza son las probabilidades condicionales, asignadas a cada clase por los distintos clasificadores.

Combinar la salida de varios clasificadores es Util Unicamente si hay desacuerdo entre ellos, es decir
si existe alguna diferencia entre ellos.

Obviamente combinando varios clasificadores idénticos no se obtiene ninglin beneficio. Hansen y
Salomon en [7] probaron que si la tasa de error media para una observacion es menor del cincuenta por
ciento y los clasificadores débiles utilizados en el universo son independientes en la produccion de sus
errores, el error esperado para una observacion puede ser reducido a cero cuando el nimero de
clasificadores combinado se acerca a infinito.

Por su parte, Krogh y Vedelsby en [8] probaron mas tarde que el error conjunto puede dividirse en
un término que mide el error de generalizacién medio de cada clasificador individual y un término que
recoge el desacuerdo entre los clasificadores. Lo que demostraron formalmente fue que la combinacién
ideal consiste en clasificadores débiles con alta precision que estén el mayor nimero de veces posible
en desacuerdo.

Se considera Unicamente las combinaciones con un nimero impar de clasificadores, como suele
hacerse en la practica para evitar empates. A medida que aumenta el nimero de clasificadores utilizados
aumenta la precision del conjunto para un valor dado de la precision individual.

En [9] se plantean las siguientes tres razones que apoyan el uso de los métodos de combinacion:
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1. La primera razon denominada razon estadistica. Un sistema de aprendizaje puede entenderse como la
busqueda dentro de un determinado espacio de hipotesis de aquella que sea la mas adecuada. Si se
combinan las distintas hipétesis, se pueden promediar los resultados y reducir el riesgo de elegir un
clasificador que obtenga una menor precision a la hora de generalizar.

2. En segundo lugar se considera una razon computacional. Viene causada por la propia naturaleza de
determinados sistemas de clasificacién que realizan algun tipo de busqueda local, lo que puede
provocar que estos queden atrapados en un éptimo local. Una combinacién de clasificadores que
realice una busqueda local desde puntos iniciales distintos logrard una mejor aproximacion a la
hip6tesis o funcidn objetivo buscada, que cualquiera de los clasificadores individuales.

3. La tercera, la funcién de representacion de un problema. En muchos problemas de clasificacion la
verdadera funcion no se puede representar mediante ninguna de las hipotesis existentes en el espacio
de hipdtesis disponibles (universo). Sin embargo, mediante combinaciones de hipdtesis relativamente
sencillas de ese espacio se puede llegar a una mejor aproximacién a la funcién real mediante la
expansion del espacio de funciones representables. Por ejemplo, utilizando una suma ponderada de
las hipGtesis simples.

Estas son las tres razones fundamentales en que nos apoyaremos para justificar la superioridad de la
combinacion de clasificadores sobre los clasificadores individuales, aunque en el caso que nos interesa,
el reconocimiento del locutor, se utiliza la combinacién de todos los clasificadores débiles obteniendo
un clasificador fuerte, lo cual podemos verlo como la solucién bruta, “aunque hasta ahora es la solucién
mas utilizada en estos métodos”. No se debe olvidar que algunos de estos algoritmos también presentan
algunas desventajas como son la pérdida de comprensibilidad (una estructura mas compleja y de mayor
tamafio), la mayor lentitud en la construccién de la combinacién (se necesita una mayor capacidad de
memoria) y también un mayor costo computacional a la hora de clasificar una nueva observacion.

2.2 Principales métodos

Dentro de los métodos de combinacidon de clasificadores que utilizan el re-muestreo?, los mas utilizados
son los métodos Bagging y Boosting.

2.2.1 Meétodos Bagging

El método Bagging fue propuesto por Breiman en [10] y se basa en los métodos de Bootstrapping [11] y
de agregacion [12]. Tanto los métodos de Bootstrapping como los de agregacion presentan propiedades
beneficiosas.

Bootstrapping realiza un re-muestreo que consiste en obtener muestras aleatorias con de igual
tamafio que el conjunto original. Partiendo del conjunto de entrenamiento X = (x4, X5, ..., X,), mediante
la extraccion aleatoria con re-muestreo con el mismo nimero de elementos que el conjunto original de n
elementos, se obtienen B muestras bootstrap X, = (xg’,xg, ...,x}}) donde b = 1, 2,..,B. En algunas de
estas muestras se habra eliminado o al menos reducido la presencia de observaciones ruidosas, teniendo
en cuenta que estos métodos realizan una seleccion de los rasgos mas discriminativos, por lo que el
clasificador construido en ese conjunto presentard un mejor comportamiento que el clasificador
construido en el conjunto original. Asi pues Bagging puede ser Util para construir un mejor clasificador
cuando el conjunto de entrenamiento presente observaciones ruidosas.

La combinacion de clasificadores, obtiene frecuentemente mejores resultados que los clasificadores
individuales utilizados para construir el clasificador final. Esto puede entenderse si se considera que al
combinar los clasificadores individuales se estdn combinando las ventajas de cada uno de ellos en un
solo clasificador.

4 Las técnicas de re-muestreo pueden utilizarse para extraer muestras distintas a partir del conjunto de datos original de
tal forma que los clasificadores individuales entrenados en cada una de ellas sean utilizados posteriormente en la
combinacion.
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En concreto, el método Bagging se aplica del siguiente modo:
Datos de entrada: Conjunto de entrenamiento: X = (%4, X5, ...,Xp) yb=12,...,B

1 Repetirparab =1,2,...,B.
a. Realizar una réplica bootstrap X;, del conjunto de entrenamiento X.
b.  Construir un clasificador sencillo Cy,(x) en X, (con un umbral de decision igual a C,,(x) = 0.
2 Combinar los clasificadores basicos Cy(x), b=1,2,...B usando el voto mayoritario (la clase predicha mas
frecuente) en la regla de decision final

_ LN (Li=j
B9 = arg engflfl}zb: Begn (Co(0),y) donded(i)) = {g ;)

Las diferentes versiones del Bagging han sido estudiadas por varios investigadores, aunque quizas
con mas frecuencia en el ambito de la regresion que desde el punto de vista de la clasificacion. En [10]
se muestra que Bagging puede reducir el error tanto de regresion como de clasificacion en los arboles
de decision, aunque es beneficioso para clasificadores inestables. Mientras que para procedimientos
estables puede incluso llegar a perjudicar el comportamiento del clasificador, como por ejemplo, en el
método de clasificacion del vecino més cercano. En [13] el autor defiende que la estabilidad de los
clasificadores lineales depende del tamafio del conjunto de entrenamiento. Por lo tanto, no se podria
decir que Bagging no es util para un determinado clasificador, sino que dependerd de la aplicacion
concreta a la que se enfrente.

2.2.2 Método Boosting
El método Boosting [14, 15] se encuadra dentro de lo que se ha dado a conocer como métodos
“ensemble” (de combinacién).

Para este método de combinacion de clasificadores es necesario tomar dos decisiones fundamentales.
La primera es como se obtiene el conjunto de clasificadores (universo de hipétesis).

Una de las maneras mas naturales de obtener el conjunto de clasificadores es utilizando varios
métodos de aprendizaje distintos, para este caso nos encontramos ante un método de combinacion de
clasificadores heterogéneos.

También es posible combinar clasificadores homogéneos, que son todos los clasificadores obtenidos
utilizado un mismo método, al que se denomina clasificador débil. Para que la combinacién de
clasificadores tenga sentido, es necesario que los clasificadores a combinar difieran en sus predicciones.

La segunda: es como se combinan dichos clasificadores. Esta etapa se divide en dos ramas:

o Votaciones: Se consideran las predicciones de cada clasificador débil como un voto, y la prediccién
del clasificador combinado seré el resultado de dicha votacion. El proceso puede ser simplemente
asignar la clase con mas votos, pero se puede ponderar el voto de cada clasificador débil de acuerdo a
algln criterio o tener en cuenta también la confianza que cada clasificador tiene en sus propias
predicciones.

e Stacking [16]: Se utiliza un método de aprendizaje adicional cuya entrada son los resultados de los
clasificadores débiles.

Boosting es un método de combinacion de clasificadores homogéneos por votacion.
Descripcion del método Boosting
Sea X el dominio. Un concepto es una funcion booleana c¢: X - {—1,+1}.

Un algoritmo de aprendizaje tiene acceso a un conjunto de muestras etiquetadas (x, c(x))
denominado conjunto de entrenamiento, donde x es escogido aleatoriamente acorde a una distribucion
fija pero desconocida del dominio X y c es la etiqueta correspondiente a la muestra. El algoritmo debe
retornar una hipétesis o clasificador:

h(x): X - {—1,+1} (1)
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El error de /4, ¢, es medido por la probabilidad de que h(x) # c(x)
Un algoritmo fuerte es un algoritmo de aprendizaje que dado e, § > 0 y acceso a muestras, es capaz,
con una probabilidad 1 — & de devolver una hipétesis /2 con un error no mayor que é.

. S - . .. 1
Un algoritmo débil cumple las mismas condiciones pero solo para e > S~V donde y es un valor

constante o que disminuye de manera polinomial con respecto a pardmetros significativos, como la
cantidad de elementos de la muestra.

Esto quiere decir que mientras que el algoritmo fuerte debe generar una hip6tesis con un error
arbitrariamente pequefo, el débil solo puede generar hipotesis con errores “algo menores” que %, que
es la eleccion aleatoria, en caso que se tengan dos clases.

La tarea del Boosting es estimar una funcién F: X — {—1,+1}, utilizando como base un algoritmo
de aprendizaje, de la siguiente manera:

e Recibe un conjunto de entrenamiento donde x€ X y ctoma los siguientes valores
{—1, +1} representando la clase a que pertenece cada muestra.
e lterardesde t = 1 hasta T, donde T es el parametro de la cantidad de iteraciones deseadas.
o Entrenar un clasificador débil mediante el algoritmo de aprendizaje base en funcion de la
distribucion y se obtiene una hipétesis h;: X - {—1,+1} .
0 Secalcula el error e, de la hipotesis.
0 Se actualiza la distribucion en funcion de e;.
e Combinar los clasificadores débiles obtenidos en funcion de la regla de combinacion escogida
hi(i=1..T).

El objetivo final es, por supuesto, que el error de la combinacion de las T hip6tesis sea menor que el
de cualquiera de éstas por separado.
No obstante Boosting presenta una serie de dificultades dentro de las cuales se encuentran:

Es susceptible al ruido aditivo.

El rendimiento en un problema particular, es dependiente de los datos y el clasificador débil.
Necesita a priori el conocimiento de la etiqueta y asociada a cada ejemplo x.

Es un método enfocado a la clasificacion binaria c = 2.

No es resistente al sobreajuste.

El algoritmo Boosting requiere que los clasificadores bases trabajen con los pesos.

Presenta agotamiento (underflow) demostrado por Bauer y Kohavi en [17], los cuales plantean que el
problema aparece cuando se tienen instancias bien clasificadas en bastantes iteraciones. Si, ademas, el
error de clasificacion es pequefio, entonces las instancias bien clasificadas en f iteraciones veran
reducido su peso en aproximadamente un factor 2t, lo que puede llevar al agotamiento.

2.3 Comparacion entre los métodos Bagging y Boosting

Ambos métodos construyen los clasificadores débiles utilizando versiones modificadas del conjunto de
entrenamiento y los combinan después con la regla de clasificacion final. Sin embargo, se diferencian
en el modo de obtener los clasificadores basicos. En concreto las dos principales diferencias son:

1. El Boosting utiliza todas las muestras del conjunto de entrenamiento y no utiliza la técnica
Bootstrapping.

2. El clasificador obtenido en cada paso del Boosting depende de todos los anteriores, mientras que en
Bagging son independientes.

Caracteristicas del Bagging

o Genera diversos clasificadores sélo si los algoritmos de aprendizaje base son inestables, es decir, que
pequefios cambios en el conjunto de entrenamiento producen grandes cambios en el clasificador
final.
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Los modelos estan correlacionados.

La Varianza de modelos entrenados con menos casos de entrenamiento generalmente es mayor.
Los modelos estables tienen varianzas bajas asi que Bagging puede no ayudar mucho.

Cada clasificador débil se entrena con menos datos, aproximadamente 63.2% de los datos.
Bagging reduce la varianza al promediar y tiene poco efecto en sesgo.

Caracteristicas de Boosting

¢ El funcionamiento de la metodologia Boosting en cualquier conjunto de aprendizaje es mejor que la
prediccidn aleatoria (> 50%).

¢ Se puede utilizar cualquier clasificador débil como: &rboles de decision, redes neuronales, etc.

e Funciona bien con modelos estables.

e El re-muestreo es mucho mejor que Bagging.

3 Familia de clasificadores Boosting (Extensiones y nuevos métodos a
partir del Boosting)

3.1 Adabooging

La variante més usada del método Boosting es Adaboost (Adapting Boosting) [18, 19]. Desarrollada por
Schapire y Freund en 1996 con el objetivo de mantener una distribucion (Dt(i)) 0 conjunto de pesos
w(;) sobre la muestra /7 en la iteracion £ Cuya funcion es penalizar los ejemplos mal clasificados y asi
obligar al clasificador débil a enfocarse en estos ejemplos, més dificiles de clasificar. Este algoritmo
genera al igual, que el algoritmo Boosting, un conjunto de clasificadores débiles para su posterior
combinacion, con la diferencia que Adaboosting los genera secuencialmente.

Adaboosting puede utilizar enfoques como:

1. Seleccionar un conjunto de ejemplos basados en las probabilidades de los ejemplos.
2. Usar todos los ejemplos y el peso (que se actualiza dindAmicamente) del error de cada ejemplo de la
probabilidad (es decir, ejemplos con mayores probabilidades de tener més efecto sobre el error).

Este ultimo enfoque tiene la ventaja evidente que cada ejemplo se incorpora (al menos en parte) en
el conjunto de entrenamiento. Ademas, los autores han demostrado que esta forma de Adaboosting
puede ser vista como una forma de modelado aditivo para optimizar la pérdida de una funcidn logistica.

Este algoritmo resuelve muchas de las dificultades practicas de los anteriores algoritmos Boosting.
El algoritmo toma como datos de entrada para el entrenamiento a (x4,y;), ..., (X;, Vi), donde cada x;
pertenece a un dominio o espacio X, y cada y; pertenece al dominio Y = {—1,+1}. Adaboost llama a
un algoritmo de aprendizaje débil o al algoritmo de aprendizaje base en una serie de iteraciones
t=1,..,T. Una de las ideas principales del algoritmo es mantener una distribucién o conjunto de
pesos en el conjunto de entrenamiento. El peso de la distribucion en el modelo i del entrenamiento en la
iteracion t se denota D, = (i). Inicialmente, todos los pesos se establecen por igual, pero en cada
iteracion, los pesos de los modelos que son clasificados de forma incorrecta se incrementan de modo
que el clasificador débil se ve obligado a concentrarse en los modelos duros en el conjunto de
entrenamiento.

El trabajo del clasificador débil es encontrar una hipotesis h.: X — {—1,+1} apropiada para la
distribucion D;. La confidencialidad de la hipdtesis débil es medida a través del error:

e=PriplhG)2yl= Y D) @
ithe(x)#yi
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Observe que el error se mide en relacion con el D, de distribucion en la que el clasificador débil fue
entrenado. En la practica, el clasificador débil puede ser un algoritmo que puede utilizar los pesos D, en

los modelos de entrenamiento. En cambio, cuando esto no sea posible, un subconjunto de los modelos
de entrenamiento se puede probar segln el D;, y estos modelos se pueden utilizar para entrenar a los
clasificadores débiles.

Descripcion del método Adaboosting
Este algoritmo fija la probabilidad de la distribucion y toma inicialmente a 1/N donde N es el

namero de muestras de entrenamiento. Este método calcula nuevamente las probabilidades después de
cada clasificador entrenado, y se afiade al conjunto. En Adaboosting, el error E; es la suma de las
probabilidades de los casos mal clasificados para el clasificador actualmente entrenado C,. Las
probabilidades para la siguiente prueba son generadas por la multiplicacion de las probabilidades de

C s mal clasificadas por el factor B, = a- Ek)/Ek y re-normalizadas las probabilidades para que su
suma sea igual a 1. Adaboosting combina los clasificadores Cj, ..., C;, mediante el peso seleccionado,

donde C, tiene el registro de peso (B;). Estos pesos permiten al Adaboosting la prediccion de los
clasificadores que no son muy precisos sobre el problema general.

Pseudocodigo del algoritmo:

1. Datos de entrada: Muestras de entrenamiento: (xy,y;), ..., (xy, yy) donde x; € X, y; € Y = {—1,+1}
2. Inicializacion: w;(i) = 1/N
3. Desdet = 1 hasta T donde T es el nimero de iteraciones.

a. Se obtienen el o los clasificadores débiles h; : X - {—1,+1} con un error, & = Pr[h.(x;) # y;]
basados sobre la distribucién w;.

b. Seeligea; = iln (ﬂ)

&t
. . N we® (e sih(x;) = y;
. : =-t=x
c. Se actualizan los pesos o distribuciones: wy, (i) A {e“ si hy(xy) % 7,

2?]:1 we ()
4. Salida: Hipotesis final: H(x) = sign(XT_; a h(x))

donde Z; =

Este algoritmo calcula el error de entrenamiento &, que es el error de h en el conjunto de
entrenamiento, de la forma como se demuestra en [15], donde se plantea que ¢ esta acotado por:

n[m] :1_[ 1-4y2 <exp —221/?
t t t

Teniendo en cuenta que e; = 1/2 —Y,, y siendo y, = y para alginy > 0, trae consigo que: e cae

exponencialmente a 0. Obteniendo un resultado independiente de y;, incluso si esta cambia de una
distribucion a otra, convirtiéndose en una de principales ventajas del algoritmo.

En [19] los autores mostraron una caracteristica importante, donde el error en los conjuntos de
prueba continuaba descendiendo en la medida que se afiadian méas clasificadores débiles, incluso
cuando el error de entrenamiento se encontraba muy cerca de cero. En respuesta a esta cuestion,
exponen un importante analisis sobre las propiedades del error de generalizacion del AdaBoost, en
términos de los margenes en el conjunto de entrenamiento.

El margen de una muestra (x, y) se define como

_ y X ache(x) 4)
L

@)
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Notese que es un ndmero entre [—1,+1] que es positivo si y solo si h clasifica correctamente la
muestra. Esta magnitud puede ser interpretada como una medida de la confianza en la prediccion. Los
autores demostraron que el error de generalizacion puede ser acotado por

y ©)

Pr y)<0]l+ 0| |—
r[m(x,y) < 6]+ a7

para cualquier 8 > 0 con una gran probabilidad.
Este algoritmo puede combinar cualquier clasificador con el objetivo de obtener la hipotesis débil
como por ejemplo: redes neuronales [20], arboles de decision [21], entre otros.

3.2 Extensiones para la solucién de los problemas

A partir del surgimiento del algoritmo de clasificacion Adaboosting se han venido desarrollando una
serie de variantes, modificaciones y nuevos métodos con el propésito de mejorar su funcionamiento y
rendimiento, utilizarlo en diferentes casos o aplicaciones de la vida real y con esto resolver una serie de
problemas presentes en el mismo como son:

e Problemas de regresion.
e Problemas ante la presencia de maltiples clases.

Teniendo en cuenta que Adaboosting presentaba problemas ante la presencia de maltiples clases y la
regresion, Freund y Schapire [15] le incluyeron algunas mejoras al mismo, y surgen dos extensiones del
Adaboosting: una para el caso de varias clases en la cual Y es cualquier conjunto finito de clases y otra
para los problemas de regresion donde Y es un intervalo definido real.

3.2.1 Problema de multiples clases

Teniendo en cuenta que hasta el momento solo se habia trabajado sobre problemas de clasificacion
binaria, Schapire y Freund en [18, 19] nos brindan dos posibles extensiones para la resolucion de
problemas de multiples clases, es decir la presencia de una clasificacion para un dominio Y > 2 donde
Y es el numero de etiquetas de clases. Estos dos algoritmos son iguales ante una clasificacion binaria,
solo difierenen el caso de Y > 2.

1. Adaboosting.M1
2. Adaboosting.M2

Adaboosting. M1

Este algoritmo toma como datos de entrada un conjunto de entrenamiento de m muestras X =
{(x1,v1), -, (xm, Ym)} donde x; es la instancia extraida de un espacio X y representa de alguna manera
un vector de valores de atributos y y; € Y es la etiqueta de la clase asociada con x;.

Adaboosting.M1 tiene acceso al igual que Boosting a un algoritmo débil no especifico, al cual lo
llama repetidamente en varias iteraciones. En cada iteracion la extensién le da al algoritmo débil la
distribucion D, sobre el conjunto de entrenamiento S. En respuesta a esto el algoritmo o clasificador
débil devuelve una hipotesis h;: X — Y que debe clasificar correctamente una fraccion del conjunto de
entrenamiento que tiene gran probabilidad con respecto a la D;.

El objetivo del clasificador débil es encontrar una hipdtesis h.que minimice el error de
entrenamiento

er = Pri,elhe(x;) # yil (6)
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Este error es medido con respecto a la distribucion D, que se le dio con anterioridad al clasificador
débil. El proceso se repite durante T iteraciones, obteniendo finalmente un grupo de hipétesis hy4, ..., At
las cuales son combinadas para la obtencion del clasificador fuerte.

Pseudocddigo del algoritmo Adaboost. M1
Datos de entrada:

e  Secuencias de m muestras de la forma: ((x1, y1), ..., (tm, ¥m)) donde las etiquetas y; € Y = {1, ..., k}
e  Algoritmo Débil: Algoritmo de aprendizaje base.
e T esel nimero de iteraciones.
1. Inicializa la distribucién D, (i) = 1/m para toda i.
2. Serealizaun ciclo desde t = 1 hasta T
a. Sellama al Clasificador débil previéndole con la distribucion D,
b. Seregresaa la hipdtesis h: X - Y
c. Secalculael errorde h;: e = Xip, (x)=y, De(D)

R 1 . B
Sie, > > entonces T =t — 1y termina el ciclo.

d. Sedetermina B, = e,/(1 —e;)
e. Actualizacion de las Distribuciones D

D () Bt sihe(x;) =y;
D N o= X ¢ LA Vi
t+1() Z: { 1 otherwide

Donde Z; es un valor constante de normalizacion.

Salida:
e  Hipotesis final

1

h¢in(x) = argmax Z log—

yer t:he(x)=y Be
Varios aspectos no especificados son: (a) la manera de calcular las distribuciones D, en cada
iteracion y (b) como se obtiene el clasificador fuerte. Para responder estas dos interrogantes los
algoritmos Boosting presentan diferentes maneras. EI Adaboosting.M1 usa una simple regla la cual se
observa en el pseudocodigo del algoritmo descrito anteriormente, donde la inicializacién de la D; es

uniforme sobre S de la forma D, (i) = 1/m para todas las i y se calcula la distribucion D, ; a partir de
la distribucion D, y de la Gltima hipdtesis débil, que se multiplica su peso por un numero S; € [0, 1) si
h; clasifica correctamente a x;, de lo contrario el peso no se modifica. EI nimero 3; se calcula
basandose en el valor del error como se muestra en el paso 2.d.

La propiedad tedrica mas importante de este algoritmo esta dada por que si la hipdtesis débil
presenta un error ligeramente menor que %, el error de la hipotesis final decrece exponencialmente a
cero de forma réapida.

Adaboosting. M2

Este algoritmo es otra extension del algoritmo Adaboosting para el problema de multiples clases. Esta
extension se basa en extender la comunicacién entre el algoritmo Boosting y el algoritmo de
aprendizaje débil, lo que trae consigo la ventaja de que el clasificador débil es mucho mas flexible para
tomar sus predicciones y permite que este pueda hacer contribuciones Utiles a la exactitud de la
hipotesis final, incluso cuando la hip6tesis débil no predice la etiqueta correcta con una probabilidad
mayor que ¥%. En primer lugar, permitir que el aprendiz débil genere una hipotesis mas expresiva, €s
decir, que en lugar de identificar una sola etiqueta en ¥, elegir un conjunto plausible de etiquetas.

En este algoritmo los aprendices débiles generan sus hipotesis de la forma:

h:X xY - [01] (7

En este caso cada hipotesis débil genera un vector [0,1]% donde & es el nimero de clases y cada
componente con valores finales 1 o 0 corresponden a las etiquetas consideradas estimables y no
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estimables respectivamente. Este vector de valores no es el vector de probabilidades, es decir no
necesitan que la suma de los valores sea 1.

Al ser el algoritmo de aprendizaje débil mas expresivo, también existe un requisito mas complejo en
la creacion de las hipétesis débiles. Es decir que en lugar del error de prediccion normalmente usado, le
pedimos que la hip6tesis débil obtenga un error mas sofisticado, medida que se denomina Seudo-
pérdida.

Esta medida del error a diferencia del error comun, es que se calcula con respecto a una distribucion
sobre los ejemplos, la Seudo-pérdida se calcula con respecto a una distribucion en el conjunto de todos
los pares de ejemplos y las etiquetas incorrectas. Mediante la manipulacion de esta distribucion, el
algoritmo Boosting en el aprendizaje puede centrarse no s6lo en los ejemplos débiles o dificiles de
clasificar, sino mas especificamente, en las etiquetas incorrectas que son més dificiles de discriminar.

Una mejor descripcion de este algoritmo es que las etiquetas incorrectas son representadas por el par
(i,y)) donde i es el indice de los muestra a entrenar y y es la etiqueta incorrecta asociada al ejemplo i.
Y B es el conjunto de todas las etiquetas incorrectas:

B = {(i,y):i € {1,....,m},y # y;}. (8)

Pseudocodigo del algoritmo Adaboost. M2

Datos de entrada
e  Secuencias de m muestras de la forma ((xy, y1), ..., (X, i) CON etiquetas y; € Y = {1, ..., k}.
e  Algoritmo para la obtencion de los clasificadores débiles.
e  T=Valor entero que representa el nimero de iteraciones.
e B={Gy)ri €{l,.m} y+ y}

1  Seinicializan las distribuciones:

D,(i,y) = 1/|B| para (i,y) €B

2 Hacerdesdet =1 hastaT
a. Sellamaal clasificador débil, al cual se le provee las D, mal etiquetadas.
b. Seregresaa la hipotesis h; : X X Y - [0,1]
c.  Secalculan las perdidas falsas de h;:

1
€ =3 Z De(i, )(1 = he(Cxiyi) + he(xi, )
@i,y)EB
d. SedeterminaB; = e./(1—e;)
e.  Seactualizan las distribuciones D,
Di (L, y)

Depr(i,y) = Z_t ﬁt(

Donde Z; es la constante de normalizacion (elegida de tal manera que D, sera una distribucion).
Salida:
e  Hipdtesis final

1)1+ he(xiy)—he(xiy))

T
1
hyin(x) = arg max Z (log E) he(x,y)

Como se muestra en el pseudocodigo del algorit_mo Adaboost.M2, donde en cada iteracion T este
algoritmo le prevé al clasificador débil una distribucion de las etiquetas incorrectas D, de la forma:

D:(i,y) = 1/|B| para (i,y) €B ©)

y se realiza la llamada al algoritmo de entrenamiento base pasandole la distribucién D, como parametro.
La hipdtesis débil se obtiene de la forma h;: X X Y — [0,1] de la cual se le calcula la Seudo-perdida de
la forma como se muestra en el paso 2.c del seudo codigo, esto no es una restriccion para )¢ h; (x, y).
En particular la prediccidn del vector no tiene que definir una distribucién de probabilidad.
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La hipotesis débil es interpretada de la siguiente manera: si hy(x;,y;) = 1y h:(x;, ) = 0, entonces
h.predice correctamente que la etiqueta de x; es y;, no y. Esta interpretacion llevo a definir la Seudo-
pérdida de la hipotesis h; con respecto a la distribucién mal etiquetada de la siguiente manera:

1
e =5 Z D¢ (6, )(1 = heCxiyi) + he(x1,)) o

(L,y)eB

Se puede verificar sin embargo, que la Seudo-pérdida se minimiza cuando las etiquetas correctas y;
se le asignan valor 1y las etiquetas incorrectas y # y; se le asigna 0. Ademas la Seudo-perdida %2 es
trivialmente alcanzada por cualquier hipétesis h, de valor constante.

En este algoritmo el objetivo principal del clasificador débil es encontrar una hipotesis debil con
pequefia Seudo-perdida.

Nota. posteriormente a que este algoritmo obtiene la hipdtesis débil h, y se va a actualizar las

distribuciones se utiliza los mismos pasos del algoritmo Adaboosting.M1. Y solo requiere de un valor
de Seudo-perdida ligeramente menor que %.

3.2.2 Problemas de regresion

En esta extension denominada Adaboosting.R el espacio de los valores de las etiqueta esta dado por
Y = [0,1], como en las extensiones anteriores este algoritmo recibe muestras (x,y) elegidas
aleatoriamente segun las distribuciones y el objetivo es encontrar una hipétesis h: X — Y que con cierto
valor de x prediga aproximadamente el valor de y que pueda ser visto. Con més precision el aprendiz
trata de encontrar una hipotesis con pequefio error cuadratico medio.

5(x,y)~D[(h(x) - Y)z] (11)

Estos métodos pueden aplicarse a cualquier medida razonable de error acotado, pero, se
concentraron para esta variante en la medida de error cuadratico.

Inicialmente este algoritmo le provee al algoritmo de clasificacion un conjunto de entrenamiento
(x1,¥1), -, (xn,yn) de muestras distribuidas acorde la distribucion D y se enfocaron solo en la
disminucion empirica del error cuadratico medio (MSE):

N
. (12
N;(h(xi) -2

Enfocando el algoritmo Boosting en este contexto se logra reducir el problema de regresion dado, a
un problema de clasificacion binaria y posteriormente se le aplica el algoritmo Adaboost.

Para cada muestra (x;, y;) en el conjunto de entrenamiento, se definieron indices continuos por pares
(i,y) para todas las y € [0,1]: la instancia asociada es ¥;, = (x; ,y) Y la etiqueta es 3;,, = [y = y;].
Cada hipo6tesis débil h: X — Y es reducida a hipétesis de valores binarios h: X x Y — {0,1} la cual esta
definida de la forma:

h(x,y) = [y = h(x)] (13)

Por lo tanto i responde las preguntas binarias de manera natural con valores estimados.

Pseudocaodigo del algoritmo Adaboosting.R:
Datos de entrada
e  Secuencias de m muestras ((x1, 1), ..., (Xm, ¥m)) CON etiquetas y; € Y = [0, 1].
e Distribucion D sobre las muestras.
e Algoritmo denominado clasificador débil.
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e  Valor entero que representa el nimero de iteraciones.
1  Inicializar el vector de pesos

Dinlv —v;
Wit_yz (L)lyz yll

N 1
Z= ZD(i)f ly — yil dy.
i=1 0

Wt
Eﬁifol wiydy
b. Se realiza la Ilamada al clasificador débil pasandole la densidad p* que devuelve la hipétesis h: X X Y.
c. Secalcula la perdida de h;:
he(x)
f pf,ydy‘

Yi

2 Desdei=1,..,N, y €Y donde

3  Hacerdesdet =1 hastaT
a. Se establece la densidad pt =

e =

i=1
Sie, >, seestablece T =t — 1y se aborta el ciclo.
d. Sedetermina B; = e./(1 — e;).
e. Sedetermina el nuevo vector de pesos

1 {Wgy si y;<y<h(x) 0 hy(x<y=y,

wiil = )
by wiy By En cualquier otro caso

Salida:
e  Hipdtesis fuerte

@) =inflyeys > log(1/p) =1 ) log(1/g)
t:he(x)<y t
Una gran desventaja de este algoritmo es que no hay manera trivial de generar una hipotesis cuya
pérdida sea menor de ¥, no obstante se podria solucionar obteniendo una hip6tesis mediante dos
funciones: h: X - [0,1] y k: X — [0, 1] la cual esta asociada a una medida de confianza para cada
prediccion de la hipdtesis.

3.3 Mejorasy generalizaciones del algoritmo Adaboosting

3.3.1 Discrete Adaboosting

Este algoritmo desde el punto de vista tedrico, muestra las propiedades originales del Boosting v,
ademas, trae interesantes mejoras computacionales y numéricas que hacen significativamente mas facil
su manejo. Conceptualmente hablando, se prevé una nueva reduccion y atractivo a losR. Tal vez la mas
popular es un mecanismo de peso iterativo modificado, de acuerdo con los ejemplos que han
disminuido su peso si y solo si reciben la clase correcta, por hipdtesis.

La generalizacion de los valores reales hace que los pesos de las muestras que han disminuido su
error s6lo afectan a las muestras en los que el margen de la hipotesis excede de su margen promedio.
Asi, mientras que las dos propiedades coinciden en el caso discreto, las muestras que reciben la clase
aun pueden ser mejor re-ponderadas con valores reales de hipétesis débil. Desde el punto de vista
experimental, la generalizacion muestra la capacidad de producir férmulas de bajo error con
particulares distribuciones de margen acumulado, y que proporciona un manejo agradable de los
dominios de ruido que representan el talon de Aquiles para los algoritmos de adaptacion. Este algoritmo
realiza una adaptacion de la actualizacién de los pasos de Newton para minimizar los pesos y puede ser
interpretada como un procedimiento de estimacion para el ajuste de los modelos de regresion logistica
aditiva.

En esta variante del Adaboost la forma de actualizar los pesos es la siguiente:

Dy (i,y) (1/2)(1+hyCxiy)—hiexiy)) (14)
k

Dk+1(i:)’) = Zk
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donde Z,, es una constante de normalizacion elegida de modo que la suma de los pesos siga valiendo la
unidad.

Después los pesos son re normalizados, los ejemplos sencillos (los cuales son correctamente
clasificados por las primeras reglas débiles) van quedando en un segundo plano, para darles una mayor
importancia (con pesos mayores) a aquellas muestras que resultan dificiles, y que por tanto suelen ser
incorrectamente etiquetadas por el clasificador.

Pseudocddigo del algoritmo:

Datos de entrada
e  Datos de entrenamiento> D
e Numero de iteraciones> T
e  Distribucion inicial sobre las muestras=>W, (i)

1 Hacerdesdet =1 hastaT
a.  Entrenar el clasificador débil h, = arg min, Xi-y W,_1() 1(y; # h(x;)).
b.  Calcular el error de la hipétesis débil (h,): €, = Xty W1 (D) 1(y; # he(xy)).

c. Sedeterminaa, =1log ljt
t
W .
o [ = hen)
d.  Sedetermina W1 (i) = {7, @
Zt—et Siy; # ht+1(xi)

Salida
e Clasificador fuerte > H(x) = XT_, aphy (x).

La importancia de este algoritmo reside en el teorema que demuestra que si el error de cada una de
las hipotesis débiles es sélo ligeramente inferior a 0.5, entonces el error de la hipétesis final convergera
exponencialmente a cero.

3.3.2 Real Adaboosting
Esta variante del Adaboosting es similar a la anterior con una sola diferencia en la forma de
actualizacion de los pesos, que es la siguiente:

Dey1 (6, ) = De(i, y)exp(y; - hye(xi,y1)) (15)

Siempre con la precaucion de normalizar todos los pesos tras actualizarlos posterior a la primera
iteracion. Para de esta forma obtener una distribucion discreta de los pesos.

3.4 Logitboost

Dado que el error cuadratico no es una buena opcién para la clasificacion [22] provoca que el ajuste de
residuales no funcione bien para ese caso. También se demostré que Adaboosting se adapta a un
modelo aditivo mejor usando una funcién de pérdida para la clasificacion, para mayor especificacion,
muestran que Adaboosting se ajusta a un modelo de regresién logistico aditivo, utilizando un criterio
similar, pero no el mismo que el del logaritmo de la verosimilitud binomial. Por tal motivo
desarrollaron un nuevo procedimiento del Boosting “Logitboost”, que optimiza directamente el
logaritmo de la verosimilitud binomial y ajusta los modelos de regresidn logisticos aditivos mediante
los pasos de Newton.

El algoritmo se basa sobre un modelo de regresion logistica aditiva de los datos de entrenamiento. Y
el modelo aditivo es una aproximacion a la funcion F . de la forma:

u (16)
Fiy = Z Cmfm (%)

m=1
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donde c,, es la constante a determinar y f,, es la funcion basica.
Si F(x) es el mapeo adecuado que se busca entonces es la hipotesis fuerte agregada y f;,, s nuestra
hipétesis débil, luego se muestra que esta ajustado al modelo por la minimizacion del criterio:

J(F) = E(e7VF®) (17)

donde y es la etiqueta de la clase verdadera. Este algoritmo minimiza el criterio mediante el uso de los
pasos Newton para adaptar el modelo de regresion logistica aditiva para una directa optimizacion del
logaritmo de la verosimilitud binomial.

—log(1 + e~ 2F() (18)

En este algoritmo la variable y toma valores de 0 y 1 como resultado final y representa la
probabilidad de la forma y = 1 para p(x), donde p(x) se obtiene de la forma:

eF® (19)
p(x) = oF() 1+ g FQ)

Pseudocddigo del algoritmo Logitboost para la clasificacion binaria.
1. Inicializacion de los datos

w;=1/N i=1,2,..,N, F(x) =0y laprobabilidad se estima p(x;) =%
2. Seiteradesdet =1 hastaT
a. Secalculael peso w; y z; que es el trabajo

w; = p(x)(1—p(x))
_ yi —p(x)
Zij=—————————<
p(x)(1—p(x)
b.  Seajusta la funcién f;, (x) mediante la regresion de minimos cuadrados pesada de z; usando en peso.
c. Seactualiza la probabilidad y F(x) de la forma:
1
FOO) « FOO) +5fm() vy p) < (ef®))/ef*) 4 e=F ()
3. Obtencion del clasificador fuerte

Fe1 = sign[y. o)

3.5 Multiboosting

Dado el estudio y las comparaciones mostradas en [23]; los autores han llegado a la decision que: los
métodos Bagging y Adaboosting actian de diferentes formas y tienen efectos diferentes. De ahi que
sugieren que seria posible obtener un gran beneficio mediante la combinacion de los dos. Dado que los
mecanismos son diferentes, su combinacidn puede triunfar, teniendo en cuenta que el método Bagging
sobre todo reduce la varianza, mientras que Adaboosting reduce tanto el sesgo como la varianza.

Con esta combinacion los autores en [23] buscan mejorar los resultados en la clasificacién basandose
en la reduccion de la varianza de Bagging, la cual esta presente en Adaboosting pero en menor grado.

Teniendo en cuenta que la solucion al problema es una combinacién de dos algoritmos en uno y
teniendo en cuenta que, una pregunta no trivial seria, ¢ Como las hipotesis de dos conjuntos de hipotesis
diferentes deben ser combinados?; en este caso Adaboosting presenta pesos sobre los votos de los
miembros de la comisién mientras que Bagging no. De ahi que escogieron para desarrollar el algoritmo
la variante Adaboosting de la familia Boosting y Wagging que es una variante de Bagging descrita en
[10], para desarrollar el método Multiboosting.
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El método Multiboosting [24] consiste en combinar los algoritmos Wagging y Boosting
respectivamente. En este algoritmo se realizan varias inicializaciones de los pesos usando la
distribucion de Poisson:

Poi 0 l (Random(1,999)> (20)
oisson() = —log
1000

y a partir de cada una de ellas, realiza un proceso de Boosting. A cada proceso de Boosting
independiente que parte de una inicializacion aleatoria de los pesos se le llama comité. La clasificacion
del conjunto utiliza el voto ponderado de todos los clasificadores obtenidos.

Multiboosting [24] demostro, que obtiene los clasificadores finales con menor error que Adaboosting
0 Wagging y ofrece la ventaja adicional sobre Adaboosting que satisface a una de ejecucion en paralelo.

La aplicacion actual de Multiboosting toma como argumento un Gnico tamafio T de comités, de la
que por defecto se establece el nimero de sub-comités y el tamafio de subcomités /7. Ambos valores
deben ser nimeros enteros.

El mejoramiento de su implementacién se logra, mediante el establecimiento de un indice en los
miembros de cada uno de los subcomités finales, lo que cada uno de los miembros de la comisién final
emite una probabilidad, a partir de 1.

Pseudocddigo del algoritmo:
Datos de entrada
e S, secuencia de m muestras etiquetadas {((x;, 1), -, (X, ) CON etiquetas y; € Y.
e Algoritmo de aprendizaje base.
e Numero de iteraciones T
e  Vector de enteros I;, especificando las iteraciones en las cuales cada subcomité i > 1 puede terminar.
1 S§'=5S
Inicializa k = 1.
3 Seiteradesdet =1 hasta T
a. Sil, =t entonces:
e Sereinicia S’ a los pesos aleatorios extraidos de las distribuciones de Poisson continuas.
e  Seestandariza S’ de tal forma que su suma sea n.
e Seincrementa k.
b. Se ejecuta el clasificador de aprendizaje base pasandole S’
c. Secalcula el error del conjunto de entrenamiento:

Zx,—ES’:Ct(x,-)iy,- pesos (xj)

m

N

€t =

o

Si e; > 0.5 entonces:
e Sereinicia S’ a los pesos aleatorios extraidos de las distribuciones de Poisson continuas.
e  Seestandariza S’ de tal forma que su suma sea n.
e  Seincrementa k.
e  Seretornaal paso 3.b
0 Enelcaso de que ¢, = 0.5 entonces:
e  Sedetermina g, = 10710,
e Sereinicia S’ a los pesos aleatorios extraidos de las distribuciones de Poisson continuas.
e  Seestandariza S’ de tal forma que su suma sea n.
e  Seincrementa k.
En cualquier otro caso entonces:

e Sedetermina B, = (152)
—€t

o

e Paracadax; €S,
Se divide los pesos(x;) entre 2¢, si C,(x;) # y; y entre 2(1 — €,) en otro caso.
Si pesos(x;) < 1078, se determina pesos(x;) = 1075

- O

Salida

e Clasificador fuerte:
1
C*(x) =arg max Z log[?
Y t: Ce(x)=y t
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Ademas de las propiedades de reduccion del sesgo y la reduccion de varianza, Multiboosting
presenta la ventaja potencial de célculo sobre Adaboosting que los clasificadores debiles pueden
entrenarse en paralelo, aunque esto requeriria un cambio en el manejo de terminacion anticipada del
aprendizaje de un clasificador débil. El proceso de Adaboosting es intrinsecamente minimizado por el
potencial de la computacion paralela. Sin embargo, cada clasificador debil con Wagging es
independiente del resto, lo que permite la computacién en paralelo.

Con este algoritmo se obtuvieron resultados experimentales sobre el aprendizaje de los comités
(&rboles de decision) dentro de los cuales estan:

e Multiboosting consigue una mayor reduccién del error que cualquier método de Adaboosting,
Wagging.

e Multiboosting logra la mayor reduccién del sesgo que Adaboosting junto con mayor reduccion de la
varianza que Wagging.

3.6 Brownboost

Esta variante del Boosting es una version adaptada del algoritmo “Boost by Majority” (BBM) [15] que
es una de las primeras versiones del Boosting original desarrollado por Freund. Que combina los
objetivos delimitados por el algoritmo BBM vy la adaptabilidad de Adaboost.

El método usado para adaptar el BBM considera el limite en cada una de las iteraciones de Boosting.
Este limite se puede modelar usando las ecuaciones diferenciales que gobiernan el movimiento
browniano. El Brownboost [25], se basa en la busqueda de soluciones a estas ecuaciones diferenciales.

El algoritmo mantiene para cada muestra (x,y) en el conjunto de entrenamiento sus margenes
r(x,y), no obstante la estructura del algoritmo es similar a la del Adaboosting. Este método recibe
inicialmente como parametros de entrada nimeros positivos reales c, el cual determina la tasa de error,
gue mientras mas grande sea, menor serd el mismo y se utiliza para inicializar la variable s, esta puede
ser vista como el decrecimiento de un reloj y cuando s = 0 el algoritmo se detiene.

En cada iteracion el peso W;(x,y) es asociado con cada muestra y posteriormente se llama al
clasificador débil para generar la hipdtesis h;(-) cuya correlacion es y;. Dado la hipotesis h; el
algoritmo escoge el peso «; y ademas el numero positivo t; (el cual representa la cantidad de tiempo
que puede restar de la cuenta atrés del reloj, para méas detalles ver seccion 4 de [25]). Para calcular t; y
a; el algoritmo resuelve la ecuacion diferencial:

dt _ Z(x,y)ET exp(—%(ri(x,y)+ ahi(x)y+si—t)2)hi (x)y (21)

=Y
da D(xy)eT exp(_%(ri(x,yH ahi(x)JH'Si_t)z)

Ya obtenidos los valores del peso y el valor del pardmetro t; se actualizan los pesos y el tiempo del
reloj.

Inicialmente esta version toma como datos de entrada un conjunto de datos de entrenamiento de
tamafio m, cantidad de muestras; una constante v > 0, la cual es utilizada para evitar los casos
degenerados al resolver la ecuacion diferencial;, el parametro c, explicado anteriormente; y el
clasificador débil.

Si se define la pérdida de la muestra de entrenamiento como 1 — h(x)y, posteriormente la pérdida
esperada de la hipétesis fuerte o final obtenida de la combinacidn de todas las muestras se plantea de la
siguiente forma:

- (22)
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La pérdida es un valor en el rango [0, 2], si se desea medir el error en un rango de [0,1] se hace
necesario dividir por 2.
El pardmetro c es utilizado para el célculo del error de pérdida de entrenamiento de la hipotesis final:

e=1—erf(Jc) (23)

La salida de este algoritmo toma cualquier forma de medida de confianza en el rango [-1, 1] o la
etiqueta {—1, 1}:

Para el primer caso la forma exacta de la hipdtesis final es seleccionada tal que la prediccion de los
datos de entrenamiento tienen una pérdida esperada de exactamente € la cual es definida en términos de
c. Esto explica por qué la funcién de error aparece en la definicién de p(x)(la funcién de error es, en
efecto, simplemente un mapeo no linear dentro del rango [—1, 1][-1, 1].

En el segundo caso retorna una prediccién binaria directa tomando el signo de la suma ponderada de
las hipotesis débiles.

Pseudocddigo de la version Binaria del método Brownboost:
Datos de entrada:
e Conjunto de entrenamiento—>es un conjunto de muestras etiquetadas de la forma: T = (x1, y1), .., (X Vi)
donde x; € R4y y; € {—1,+1}.
e Algoritmo de clasificacion utilizado para obtener los clasificadores debiles.
e ¢~ parametro de valor real positivo.
e v > 0 = pequefia constante para evitar la degeneracion de los casos.
1. Estructura de los datos:
e Valor de prediccion—> cada muestra se le asocia un margen de valor real. El margen de la muestra (x, y) sobre
la iteracion i es denotado ;(x, y). Los valores de prediccion inicial de todas las muestras es 0.
2. Inicializacion
e  Tiempo restante s; = c.
3. Hacerparai=1,2,..T
a.  Asociar con cada muestra un pesos positivo: W;(x, y) = e~ TiGex+s?/c
b. Llamada al clasificador debil con la distribucién definida por la normalizacion W;(x,y) y recibe la hipotesis
h;(x) que tiene alguna ventaja sobre adivinar al azar Y.,y W;(x, y)h;(x)y = y; > 0.
¢. Siendoy, a and t variables escalares de valores reales que obedecen a la siguiente ecuacion diferencial:
dt  Tyer (=i + an@y+si—0?)hi(x)y

da X(xy)er exp(—%(ri(x.y)+ dhi(x)yﬂi—t)z)
Donde r;(x, y), h;(x)y y s; son constantes en este contexto.
Determinando las condiciones limites t = 0, @ = 0 encuentra la solucién del conjunto de ecuaciones para
encontrart; =t* >0y a; = a*detal maneraquey* <vot* =s;.
d. Seactualiza el valor de prediccién de cada muestra de la forma:
i1 (0, y) = (%, ) + a;hi(x)y
Se actualiza el tiempo restante s;,; = s; — t; hastaque s;4; < 0.

e.
Salida
e  Hipotesis final
N o
Sip(x) € [-1, +1] entonces p(x) = erf (W)
Sip(x) € {—1,+1} entonces p(x) = sign (Z{-V:l aihi(x))

3.6.1 Extension de Brownboost para clasificacion con multiples clases

La extension de Brownboost para la clasificacion de multiples clases [26] estd basada en la matriz de
codificacion M con las entradas en {-1, 0, 1}, donde las filas de M corresponden a los conjuntos de
clases originales, mientras que las columnas representan a las particiones binarias de este conjunto que
son distinguidos por el clasificador débil.

Este algoritmo realiza los mismos pasos que la version para la clasificacion binaria solo modificando
numéricamente los pasos 2 y 3 como se muestran en el Seudo cddigo, que no son méas que la forma de
salida de la hipotesis débil y la forma de calcular la ecuacién diferencial. (Para mayor detalles remitirse
al apéndice B de [26]).
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Pseudocddigo de la version para multiples clase del método Brownboost:

Datos de entrada:

e  Matriz de rasgos

e  Muestras de entrenamiento: es un conjunto de muestras etiquetadas de la forma: T = (x,, y,),n=1,..,m
donde x, € R y y, € {y1,¥,, ..,y }. Cada y, es asociada a traves de la M con un conjunto de £ etiquetas
binarias {2}, ..., 17}, donde Ale {-1,+1}.j=1,..,°2

e Weaklearn: Clasificador débil.

e ¢~ pardmetro de valor real positivo.

e v > 0 = pequefia constante para evitar la degeneracion de los casos.

Estructura de los datos:

e Valor de prediccion—> cada muestra se le asocia un margen de valor real. EI margen de la muestra (x,, ¥,)
sobre la iteracion i es denotado 7;;(xy,, y,,). Los valores iniciales de todas las muestras es 0: 7y j(xn, ) =
On=1,...mj=1,..,°%

Inicializacion:

e  Tiempo restante s; = c.

Hacerparai =1,2, ...

a.  Asociar con cada muestra un pesos positivo: W; ;(x,, ¥,) = e‘(rirf("n'yn)“i)z/c,n =1,..,7.
b. El aprendiz base binario: Realiza la llamada al Weaklearn ¢ veces, cada tiempo de transicion de la distribucion
ponderada defina por la normalizacion W; ; (x,, y,,) para cada j fija, y el conjunto de datos de entrenamiento al
lado de las etiquetas binarias definidas por columnas j de la matriz M.
El aprendiz bases para multiples clases: Realiza la llamada al algoritmo Weaklearn, pasandole los datos de
entrenamiento y el conjunto completo de pesos.
Se obtiene del Weaklearn un conjunto de # hipotesis h; ;(x) las cuales presentan ventaja sobre la eleccion al azar.

;111=1 25:1 Wi,j(xn: yn)(hi,j(xn)ljn) =y > 0
n=1 Zf:l Wi,j(xnvyn) !
c. Sedeterminan las variables y, a and t que obedecen la siguiente ecuacion:
dt o LY Z}g':l exp(_%(ri,j(xn%l)*' ah;j(xn)A} +5i_f)2)hi’j (xn)/lj’-l

= - .
da ey Yo exp(=X(ri jConyn)+ ahy G +si-t) )
Donde 1y (x5, yn)., hy j(x5) ¥ s; SON constantes en este contexto.
Dadas las condiciones limites t = 0, @ = 0 encuentra la solucion del conjunto de ecuaciones para encontrar
t;=t*>0ya; =a*detal maneraquey* <vot*=s,.
d. Seactualiza el margen:

73, (s ) = 15 Cen, yn) + @ihy j (e A
e. Seactualiza el tiempo restante:
Sig1 =St
Hasta que s;,, < 0.

Salida:

e Hipotesis final:
Z—Laihi'j(x)>,j =1,

p,(x) = erf( G

Cuando el clasificador débil obtiene como resultado una prediccion de maltiples clases, los autores

asumen que la matriz de codificacion es de k x k dimensiones donde la diagonal de entrada es 1 y los
otros valores de entradas son -1. También como en la version para clasificacién binaria se toman como
parametros de entradaa c y v.

3.7

Floatboost

El algoritmo Adaboosting necesita procedimientos mas efectivos para el aprendizaje de los
clasificadores débiles, ya que presenta dificultades ante la presencia de datos de gran dimension. Esto
estd basado en que para el aprendizaje se requiere de la estimacidn de la densidad del espacio de los
datos de entrada, pero cuando la dimension de los mismos es alta, se convierte en un problema para la
efectividad del algoritmo.

Otras dificultades del algoritmo Adaboosting son:
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o El aprendizaje del clasificador fuerte en Adaboosting no es el mejor para el criterio de que siempre
minimiza la tasa de error aunque minimice la funcién exponencial del margen (para mayor detalle
ver [27]).

Para la solucion de la segunda dificultad desarrollaron un nuevo procedimiento para un mejor
aprendizaje de los clasificadores Boosting, al cual denominaron Floatboost [28].

Este algoritmo usa el mecanismo “marcha atras” después de cada iteracion del Adaboosting para
eliminar los clasificadores débiles que presentan un rango de error grande. El objetivo del clasificador
Floatboost consiste en que mientras menos clasificadores débiles con tasa de error alta, los resultados
seran mejores que en Adaboosting tanto en el entrenamiento como en el Test. Floatboost le introduce al
algoritmo Adaboosting la idea de la basqueda flotante originalmente propuesta en [29] para la seleccién
de rasgos.

El mecanismo “marcha atras” elimina los clasificadores débiles que no son efectivos o no favorables
en términos de tasa de error, esto esta dirigido al clasificador fuerte que mejora el error de clasificacion.

Para la solucion del segundo problema planteado, los autores en [28] proponen un modelo estadistico
para el aprendizaje de los clasificadores débiles y eficientes en la seleccion de rasgos en espacios de
altas dimensiones.

Datos de entrada

e Muestras de entrenamiento Z = {(xy,y1), ..., (xn, yn)}, donde N = a + b. Donde las muestras a presentan las
y; = +1y b las muestras y; = —1
e  El nimero maximo M,,,, de clasificadores débiles.
e Elrango de error es e(Hy), y el umbral de aceptacion &*
1. Inicializacién
. wl.(o) = i para las muestras con y; = +1.

o _ 1 —
e w; =_-paralas muestras con y; = —1.

e &M = max — valor (param = 1 hasta My, ,,.)

e M = 0. Numero de Clasificadores débiles mas caracteristicos.

e 1, = {}. Conjunto de M Clasificadores débiles.

2. Incorporacion adelantada

a MeM+1

b.  Seleccion de hy, acorde con la ecuacidn del calculo del rango de error.

c. Actualizar los pesos wi(M) « exp[—y;Hyu(x;)] y se normaliza con };; wi(M) =1

d. Hy = Hy_q U {hy}; si e > e(H,,), entonces €M™ = (H,,).

3. Excepcion condicional

a. h'=argmingcy, e(Hy —h)

b. Sie(Hy —h’) < el entonces
e Hy_i=Hy—h";
o MM —g(Hy—h);, M=M-1;
e Hy=%X €Hy h
e lIralpaso3.a

c. Sino
o SiM= My, 0J(H,y) < J* entonces ir al paso 4.
o wi(M) « exp[—y;Hy(x;)]; ir al paso 2.a;

Salida

o H() = sign|Tne e, h()]

Para este algoritmo tomaron como base a la variante del Adaboosting (Real Adaboosting), el cual
fue modificado. Inicialmente se le adicionan dos parametros mas como datos de entrada, como son el
naimero méaximo de clasificadores débiles M,, ., la tasa de error del conjunto de clasificadores débiles
seleccionados €(H,,) y el umbral de aceptacion €*. La inicializacidn de los parametros no tiene ninguna
modificacion y se mantiene como mismo se realiza en el algoritmo Real Adaboosting, posteriormente
se realiza el envio de los clasificadores débiles seleccionados donde se calcula la hipétesis débil segun
la ecuacion propuesta por el algoritmo Real Adaboosting. En el tercer paso aparece otra modificacion,
es el paso donde se eliminan los clasificadores débiles que no son factibles basandose en el ;Y. Esto

se repite hasta que no se pueda eliminar mas y el procedimiento termina cuando el conjunto de
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entrenamiento este por debajo de J*, que nos es mas que la funcion exponencial utilizada en la variante
Real Adaboosting; o cuando el niUmero maximo M,,,, se alcance.

Finalmente se obtiene el clasificador fuerte de la misma forma que en el algoritmo base utilizado
para incluirle la propuesta.

3.8 Aveboost

Teniendo en cuenta que el paso clave del algoritmo Adaboosting es la creacion de la distribucion sobre
un conjunto de muestras para crear cada clasificador débil. Esta distribucidn es representada por un
vector, el cual puede ser un vector ortogonal; creado a partir del clasificador débil anterior. La idea fue
utilizar el error del clasificador débil no correlacionado con los clasificadores débiles anteriores. De ahi
que en [30] se desarrollé un nuevo algoritmo denominado Aveboost.

Este algoritmo perteneciente a la familia Boosting presenta los mismos objetivos que el algoritmo de
correccion total (TCA) [31]. Principalmente el Aveboost calcula la distribucién del clasificador débil
por el primer célculo de la distribucion igual que en Adaboosting, pero posteriormente se obtiene el
porciento de los elementos convenientes del calculo de los clasificadores débiles anteriores, es decir que

toma todos los clasificadores débiles anteriores y construye el préximo clasificador débil.
Datos de entrada
e Muestras de la forma: {(xq, ¥1), .., (tm, Y1)}
e L, Algoritmo para la obtencion de los clasificadores débiles.
e T -> Méaximo de lteraciones
1. Inicializacién
e d;; = 1/mparatodaslasi € {1,2,...,,m}. > distribuciones
2. lteraciones desde t = 1,2, ..., T:

a he=Ly({Cey, ¥1)s s (o ym) 3 d).
b.  Calcular el error de by : €, = Yin,(x) = y; dei-
C.  Sie = 3entonces se determina T =t — 1y se aborta el lazo.
d. Se calcula la distribucion ortogonal.
e Desdei=1,2,..,m
1 .
s Sthe(x) =y
2(1-€)
0 ¢ = dgy 1 ’
— otro caso
2€;
_ tdeit+ cei
' 0 dyay 1
Salida

e  Hipdtesis final

. Z ; 1-¢
3 = arg max 0 ’
fin(x) 9 y ey t:he(x)=y g €t

En este algoritmo como se observa en el pseudocodigo se inicializan los pardmetros de igual forma
que el algoritmo Adaboosting, posteriormente se Ilama al algoritmo de aprendizaje de modelos base L,
con el conjunto de entrenamiento y la distribucion d, y se calcula el error de modelo base resultante h;.
En el siguiente paso se calcula el pardmetro c;, que es la distribucion que Adaboosting usa para
construir el préximo modelo. Este pardmetro no necesita ser normalizado porque se calcula de la misma
forma que la distribucion en Adaboosting.

Cuando las muestras de entrenamiento estan afectadas por el ruido el algoritmo Adaboosting tiende
a aumentar los pesos y sobre ajustarlos, lo que no es asi en Aveboost ya que tiende a aplacar el sobre
ajuste mediante el merito del proceso del porciento.

3.9 Modest Adaboost

En [32] los autores proponen un nuevo algoritmo para la familia Boosting, con el objetivo de disminuir
el error de generalizacidn en comparacion con las variantes desarrolladas anteriormente, presentando un
costo algo més elevado en el error de entrenamiento.
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Como en el Adaboosting original esta variante recibe un conjunto de datos de entrenamiento
(%1,¥1), ., (xp, yn) donde x; es el vector de entrada y y; la etiqueta correspondiente al ejemplo
y = {—1,1}. También presenta a (H) que es una familia de funciones de clasificacion débil, que puede
llevar a cabo la asignacion de espacio para las etiquetas de clase, h: X — {—1,+1} o puede ser una
funcidn de valores reales, para el calculo de las predicciones de confianza. El Unico requerimiento para
h(x)e H es que para cualquier valor de salida se debera estimar la probabilidad de la siguiente forma:

Pp(y =1nh(x)) (24)

Donde D es la distribucion de las muestras de entrenamiento.
Esta variante obtiene el clasificador fuerte mediante la funcion:

mz": fn(hm (X))]

Donde h,,(x) € H son los clasificadores débiles entrenados y f,,, son las funciones de valores reales.

(25)
F(x) = sign

Pseudocddigo del método Modest Adaboost:
Datos de entrada
e Muestras de entrenamiento = (xy, 1), ..., (xn, V)
e  Maximo de Iteraciones > M
1. Inicializacién
e Lospesos: Do(i) =+
2. Iterar desde m = 1 hasta M y mientras f,;, # 0
a. Entrenar el clasificador débil h,, (x) usando la distribucién D,y (i).
b.  Calcular la distribucion invertida: D,,, (i) = (1 — D, (i) Zyy,
c. Calcular
o Pi'(x) = Pp,(y = +1Nhp(x))
o Bi'(x) = Pp,(y=+1nhy(x)
e PBi'(®) = Pp,(y=-10nhp())
e Pi'(®=Pp,(y=-1nhy(®)
d. Determinar:
fn(0 = (PH1(1—PED — Prt(1 - P D)) )
y se actualizan las distribuciones:
Din (i) exp(—yifim (x1))
Zm

i=M
sign me(x)‘
i=1
Los parametros Z,, y Z, son los valores de normalizacién utilizados en la actualizacion de las
distribuciones y en el calculo de las distribuciones invertidas respectivamente.

Esta variante de Adaboosting supera en eficiencia variantes del método Adaboosting enfocadas al
procesamiento de imagenes en términos de error de generalizacion y el sobre ajuste.

D1 =

3. Construye el clasificador final:

3.10 SAMME Algoritmo para clasificacién con multiples clases

Hasta el momento se han realizado una serie de modificaciones y extension del algoritmo Adaboosting
para cuando esté presente una clasificacion de multiples clases, como por ejemplo las mas tempranas
extensiones son: Adaboosting.M1 y M2 [18, 19], Logitboost [22], la extensidén desarrollada con
Brownboost [25, 26], entre otras. Este es un tema que ha seguido mejorando hasta la actualidad
utilizando diferentes variantes.
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Ji Zhu, Hui Zou, Saharon Rosset y Trevor Hastie en [33] desarrollaron un algoritmo para el trabajo
con multiples clases, mediante un modelado aditivo por pasos usando funciones de pérdidas
exponenciales para la clasificacion con multiples clases, al cual denominaron SAMME.

Pseudocddigo del algoritmo SAMME:
Datos de entrada
1. Seinicializan los pesos:
o w;= i
e i=1,2,..,n
2. lterar desde m = 1 hasta M-> Méaximo numero de iteraciones
a.  Seentrenar el clasificador débil T(™ (x) con los datos de entrenamiento usando los pesos w;.

b. Calcular el error de cada clasificador débil entrenado: err™ = ¥ w;ll (Ci # T (xi)) /3R w;
1—err™m)

o T log(k — 1)
d. Actualizacion de peso: w; « w; - exp (a(m) -1 (Ci # T(m)(xi)));

Iteracion desde i = 1 hastan
e  Re-normalizar wj.

c. Calcular: a™ = log

Salida
M

C(x) = arg max Z oM -]I(T(m) x) = k).
m=1

Este algoritmo parte de la misma estructura modular simple que Adaboosting pero con sencillas
diferencias en el paso 1 del algoritmo, paso donde se inicializan los pesos w; donde i =1,2,...,n Yy
especialmente en el término adicional log(K — 1). En el caso de que K = 2, donde K es el nimero de
clases; el algoritmo SAMME se reduzca simplemente al método Adaboosting, pero para el caso K > 2,
se le adiciona el término log(K — 1) a la ecuacion del calculo de pardametro o™ utilizado en la
actualizacion de los pesos. Un requerimiento inmediato es que para que a™ sea positivo, solo se
necesita (1 - err(m)) > 1/K, o la exactitud de cada clasificador débil tiene que ser mejor que adivinar
a azar Y2, > 50%.

En este algoritmo el error de la prueba decrece répidamente hasta tomar un valor pequefio y
posteriormente continta decreciendo después de las 600 iteraciones.

4 Descripcion de los clasificadores débiles utilizados en el reconocimiento
del habla como del locutor

4.1 Redes neuronales

Las redes neuronales (Artificial Neural Networks, ANN) son modelos computacionales que emulan el
comportamiento del cerebro por medio de topologias que reflejan la interconexion de las células
nerviosas [21]. Una ANN consiste en un grupo de “neuronas” (nodos o celdas) que se distribuyen en
capas y se interconectan por medio de caminos pesados. Cada neurona es un elemento procesador que
entrega una salida simple a partir de maltiples entradas, dicha salida usualmente es controlada por una
funcion de activacion.

Estructura de las ANN:

Poseen una capa de entrada, una capa de salida y una o mas capas ocultas, estando conectadas las
salidas de una capa a las entradas de la proxima. Una ANN “se entrena” ajustando los pesos de los
caminos de las uniones entre neuronas. El entrenamiento es supervisado si se conocen los patrones a
aplicar a la capa de entrada y las clases correspondientes a obtener en la capa de salida, las neuronas
correspondientes a las capas ocultas se entrenan de forma tal que cuando se cargue el patron a la
entrada, la salida de la clase a la cual corresponde el mismo.
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Estas redes también se conocen como maquinas de aprendizaje o “perceptrones”. El entrenamiento
es no supervisado si no se conocen las clases de salida.

Las ANN méas usadas para clasificacion en reconocimiento del locutor, y que han obtenido
relativamente buenos resultados en tareas de moderada complejidad son:

4.1.1 Multi-Layer Perceptron (MLP)

Se trata de una red de varias capas, cuya funcion de activacion de las neuronas es del tipo “sigmoide”,
cada salida corresponde a una clase. El entrenamiento supervisado se lleva a cabo de acuerdo a una
funcidn de costo, la forma méas usual de entrenamiento es por medio del algoritmo de retro-propagacion
(“back propagation”). EI MLP es robusto al ruido y permite tener en cuenta el contexto de la sefial.

4.1.2 Radial Basis Functions (RBF)

Constituye una alternativa de MLP, que reduce el tiempo de entrenamiento con las mismas propiedades
discriminativas de MLP, es una red de dos capas con funciones Gaussianas en las neuronas de la
primera capa Yy funciones lineales en la capa de salida, teniendo un comportamiento similar al modelo
de mezclas Gaussianas (GMM).

4.1.3 Learning Vector Quantization (LVQ)
La arquitectura LVQ utiliza varias celdas de salida para cada clase, es similar a la VQ y su
entrenamiento supervisado se basa en el principio de clasificacion del vecino més cercano. Sin
embargo, los vectores de referencia no se escogen de los patrones de entrada sino que se entrenan de
acuerdo al objetivo de la clasificacion, permitiendo identificar las fronteras de las clases con mas
precision que la VQ con muchas menos referencias.

Otras alternativas y variantes de las ANN utilizadas en el reconocimiento de locutores son:

Task Decomposition Neural Network (TDNN)
Task Decomposition Neural Network (TDNN)
Recurrent Neural Networks (RNN)

Neural Tree Networks (NTN)

Probabilistic Neural networks (PNN)

4.2 Arboles de decision

De todos los métodos de aprendizaje, los sistemas de aprendizaje basados en arboles de decision son
quizas el método mas facil de utilizar y de entender. Un arbol de decisidn es un conjunto de condiciones
organizadas en una estructura jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la raiz del &rbol hasta alguna de sus hojas.
Los arboles de decision se utilizan desde hace décadas, y son especialmente apropiados para expresar
procedimientos médicos, legales, comerciales, estratégicos, matematicos, 16gicos, etc.

Una de las grandes ventajas de los arboles de decision es que, en su forma méas general, las opciones
posibles a partir de una determinada condicion son excluyentes. Esto permite analizar una situacion y,
siguiendo el arbol de decision apropiadamente, llegar a una sola accion o decisién a tomar. Existen una
serie de algoritmos para la creacion de los arboles de decision como son CART, C4.5, entre otros.
Donde el mas popular y mas usado en el reconocimiento del locutor y del habla es el C4.5.

4.2.1 Clasificador C4.5

En la década del 90, se proponen nuevas estrategias para la construccion de &rboles. Entre las
estrategias propuestas se destaca por su popularidad y simpleza el C4.5 [34]. Este método es una
extensién del algoritmo 1D3 (Induction Decision Trees) [22], que permite el trabajo con varias clases,
modificando convenientemente las ecuaciones a continuacion pertenecientes al algoritmo 1D3.
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: ( ; ) . ( . ) %)
I(p,n) = — | — 1
(pn) p+nogz p+n p+nng p+n

donde p y n representan la cantidad de objetos pertenecientes a las clases P y N respectivamente.

Al utilizar el rasgo A = {4;,4,, ..., A;,} en un nodo, se particiona en m subconjuntos MI;, con
i = (1,..,m). La informacion requerida para el subarbol de MI; es I(p;, n;). La informacion esperada
al utilizar el rasgo A es la siguiente:

m 27)
pi + 1y (
E(A) = Z ;;+nll(pi'ni)
=1
La informacidon que se gana al dividir por A es:
gain(4) = I(p,n) — E(A) (28)

Asi, para cada caso se escoge el rasgo que tiene una mayor ganancia de informacion para construir el
arbol, y maximizar la ganancia es equivalente a minimizar la informacion esperada.
Las modificaciones realizadas a las 3 ecuaciones anteriores se observan de la siguiente forma:

IT|

__\frea(®. 1), [frea(K;T) (29)
e z gz[ ]

j=1

Al utilizar el atributo A = {A4, A5, ..., A,;,} en un nodo, se particiona T en m subconjuntos T; con
i = 1,..,m. Lainformacion esperada al utilizar el rasgo A es la siguiente:

o || (30)

E(A) = ) ~2 ()

La informacion que se gana al dividir por Aes como sigue:
gain(A) = I(T) — E(A4) (31)

Sin embargo, debido a que el criterio de la ganancia de informacion tiende a favorecer a los rasgos
con mayor cantidad de valores, el C4.5 utiliza una nueva medida, la proporcién de ganancia, que no es
mas que el cociente entre la ganancia y la informacion que se obtiene al dividir por el rasgo que se
analiza.

gain(A4) (32)

gain ratio(A) = ECA)

La informacion esperada de dividir utilizando un rasgo A se calcula como:

T [T (33)
E(A) = mlogz m
i=1

El C4.5, a diferencia del ID3, si concibe el trabajo con rasgos numéricos. Para ello, cuando se
analiza un rasgo numeérico, éste es discretizado de la siguiente forma: sea un rasgo A numérico, se
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toman todos los valores de éste que aparecen en los objetos del subconjunto que se analiza y se ordenan
de forma ascendente. Luego, se calcula la proporcidon de ganancia que se obtendria al discretizar el
rasgo Autilizando cada uno de estos valores como punto de corte.

El algoritmo C4.5 toma en cuenta las ausencias de informacién para decidir qué rasgo debera formar
el nodo a construir, esa ausencia de informacion reducird la medida de proporcion de ganancia de
acuerdo al numero de casos que la tengan. Para el tratamiento de los valores incompletos, el C4.5
modifica la formula de la ganancia. Sea £ la cantidad de objetos donde el valor del rasgo Aes conocido,
la formula queda de la siguiente forma:

F (34)

(D) = E@)

gain(A) =

Al dividir el conjunto de entrenamiento 7, en el caso de tener ausencias de informacion, se asigna

una probabilidad de pertenencia al subconjunto. Para ello, a cada objeto que pertenece a un subconjunto

T;, si su valor es conocido, se le asigna un peso w(o) igual a 1, de lo contrario, se le asigna la

probabilidad de obtener A; en ese subconjunto (P(Al-)). Como el proceso de division es iterativo, de

manera general, a un objeto con peso w(o) con un valor desconocido, serd asignado a cada subconjunto
T; con peso w(o) = w(o) - P(4;).

ZOET,A(O)z Aj w(o) (35)
ZOET,A(O):t?i w(o)

P(4;) =

Es decir, el peso del objeto estara determinado por la razon entre la suma de los pesos de los objetos
que tienen valor A4;, y la suma de los pesos de los objetos gque tienen un valor conocido para el atributo
A.

Para clasificar un objeto con descripcion incompleta, si se llega a un nodo donde el valor del rasgo
gue se analiza es desconocido en el objeto en cuestion, se explorardn todas las ramas del nodo y se
combinaran los posibles resultados de la clasificacidon de forma aritmética, es decir, se calcula una tupla
con las probabilidades frecuenciales de cada una de las posibles clases, y se asigna la clase de mayor
probabilidad.

Una de las desventajas del ID3 es el sobre entrenamiento, para evitarlo, el C4.5 utiliza la poda
basada en el error. Esta estrategia se basa en la estimacion del error que se cometeria en un nodo. Para
ello, considera que el error estd acotado por una distribucién binomial para un nivel de confianza dado
a. Para calcular el error en una hoja, se estima una distribuciéon binomial U, (E,|T|) teniendo como
argumentos la cantidad de objetos clasificados de forma incorrecta (E) y el total de objetos en la hoja.
Asi, el error predicho serd |T| - U, (E, |T|). En cada subarbol, se calcula su error como la suma del error
asociado a sus ramas. En caso de que un subarbol tenga un mayor error que si fuera reemplazado por
una hoja, es podado. EIl procedimiento termina cuando no se pueden realizar mas podas.

4.3 Clasificador HMM

Los modelos ocultos de Markov (HMM) [2, 4, 6] son modelos estadisticos que pueden representar
procesos aleatorios paramétricos. Estos son el enfoque estocéstico mas popular y con mayor éxito en el
ambito del reconocimiento del habla.

Estos modelos estdn compuestos por dos elementos basicos: un proceso Markov y un conjunto de
distribuciones de probabilidad de salida. Los estados del proceso de Markov estan ocultos pero son
observables de una manera indirecta a partir de la secuencia de vectores con informacion espectral
extraidos de la sefial de voz de entrada.

Los HMMs en reconocimiento de voz se utilizan teniendo en cuenta dos hipétesis:
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La voz se puede dividir en segmentos, estados, en los que la sefial de voz se puede considerar
estacionaria, es decir que la sefial mantiene una estructura de principio a fin en la ventana de analisis.

La probabilidad de observacion de que un vector de caracteristicas se genere depende solo del estado
actual y no de simbolos anteriores. Esto es una definicion de Markov de primer orden denominado
hipétesis de independencia.

Mientras que las aplicaciones de reconocimiento del habla presentan una topologia clésica de
modelado conocida como “de izquierda a derecha” (ver Fig. 3), los modelos utilizados por los sistemas
HMM para caracterizar la identidad de un locutor independiente del texto son los denominados
ergddicoss, los cuales no presentan un orden consecutivo de las transiciones entre los distintos estados
del modelo vy, por lo tanto, resulta factible cualquier combinacion de transicion entre estados.

ASOCIACION TEMPORAL DE EVENTGS FONETICOS CON ESTADOS HMM {5
[ g i

ool I i fid faf

TN W‘ =

\
Y

NG C}@

Fig. 3. Representacion de los modelos ocultos de Markov

=

La principal ventaja de los sistemas de reconocimiento basados en HMM respecto a otros tipos, la
constituye su gran versatilidad, tanto en lo que se refiere a los procesos de entrenamiento como a ciertas
caracteristicas variables de la muestra: duracion, contenido fonético o linglistico, contexto, etc. A todo
ello, hemos de afiadir su gran adaptabilidad a la variacion de las condiciones de registro o del canal de
trasmision.

4.4 Modelos de mezclas Gaussianas (GMM)

Las GMM [4, 5, 6] modelan los distintos vectores de rasgos de una locucion, realizando una suma
ponderada o mezcla de funciones de densidad de probabilidad Gaussiana.

Pueden entenderse como un sistema en el que se aglutinan las virtudes de aquellos otros basados en
técnicas WQ'y los denominados clasificadores Gaussianos uni-modales. También pudieran apreciarse
como HMM de un solo estado.

El uso de las GMM representa con un alto grado de fidelidad un amplio margen de distribuciones
muestrales, tales como los diferentes coeficientes cepstrales que puede generar una locucion concreta.

A diferencia de los HMMs, las GMMs no precisardn en la fase de entrenamiento segmentar en
estados ni entrenar la matriz de probabilidades de transiciones. Ademas, en la etapa de reconocimiento,
no sera necesario buscar la secuencia de estados de maxima verosimilitud, sino que bastara con
acumular las probabilidades que asocia el modelo con cada uno de los vectores de entrada.

Descripcion del moaelo

S Cuando la probabilidad de que el modelo que se encuentre en un nodo determinado sea constante para cualquier nodo
escogido.
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El modelo de densidades de mezclas Gaussianas es una suma pesada de M (nimero de mezclas)
componentes de densidad descrita por:

u (36)
pGEID = ) i)
i=1
En la siguiente figura se muestra graficamente la suma de las componentes de densidad:
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Fig. 4. Descripcion de un modelo de mezclas Gaussianas de M componentes

donde:
e i es un vector D-dimensional

N

X% X
N / 2
Ci G2 o Gy
X = >
Can
(Cz1 Cz71]

Matriz de rasgos

La matriz X es una sucesion de variables aleatorias indexadas por una variable discreta, el tiempo
(t = 1,...,T). Cada una de las variables aleatorias del proceso tiene su propia funcion de distribucion
de probabilidad y asumiremos que son independientes. X es una matriz de rasgos Mel (MFCC-Delta)
obtenida de una expresion de voz de un locutor.

e b;(x) son las componentes de densidad, con i =1,2,...,M. Cada componente es una funcion
Gaussiana de la forma:

1 1 Nt (37)
b = G SR 3 k) Y, o)
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donde y; y Z; son el vector de medias y el vector de covarianza correspondientes a la i-esima mezcla,
los cuales son inicializados desde la matriz de rasgosX.

e p; son los pesos de las mezclas coni = 1,2, ..., M y satisfacen la condicion ¥M, p; = 1.

A= {p,u, Z} Representa el modelo de mezclas Gaussianas, donde p es el vector de pesos, p es la
matriz de media Z y es la matriz de varianzas. Cada locutor es representado por un modelo A obtenido
utilizando el algoritmo EM [4, 5].

Componentes de densidad Gaussiana

Un factor critico en el entrenamiento de las GMM es el nimero de las mezclas a seleccionar. Decidir
el nimero de mezclas M para el modelo del locutor es un problema importante, ya que el objetivo es
elegir el nimero minimo de componentes de densidades Gaussianas necesarias para modelar
adecuadamente un locutor.

o Elegir pocos componentes de la mezcla puede producir un modelo del locutor que no modele
exactamente las caracteristicas que lo distinguen entre el grupo de locutores.

o Elegir demasiados componentes puede llevar a que el costo computacional sea excesivamente alto a
la hora del entrenamiento o la clasificacion.

Varios aspectos del uso de las GMM para la verificacion del locutor independiente del texto a tener
en cuenta son:

e Son insensibles al método de inicializacion que se utilice para crear el modelo, logrando la misma
verificacion del locutor.

e La limitacion de la varianza es importante en el entrenamiento para evitar las singularidades del
modelo.

¢ Mantienen un alto desempefio en la verificacion con el aumento del tamafio de la poblacion de los
datos.

e Se obtienen mejores resultados experimentales que con técnicas usadas con anterioridad como la
DTW, VQ, ANNY HMM.

Estos resultados indican que las GMM proporcionan una representacion robusta del locutor para la
dificil tarea de la verificacion a partir de locuciones independientes del texto. Las GMM se pueden
utilizar facilmente en sistemas de ejecucion en tiempo real (online).

5 Aplicaciones de la familia Boosting en el reconocimiento del habla y del
locutor

Los algoritmos pertenecientes a la familia Boosting se han venido aplicando en diferentes ramas del
reconocimiento de patrones, teniendo en cuenta que estos algoritmos realizan una combinacion de
clasificadores para la obtencién de un clasificador final méas fuerte.

Estas aplicaciones pueden verse en las ramas del procesamiento de imagenes [35-38], en la
clasificacion de patrones temporales [39] y en aplicaciones de mineria de datos [40]. También se han
utilizado en enfoques del reconocimiento del habla y del locutor, lo cual se abordaré a continuacion en
este capitulo.

5.1 Aplicaciones del Boosting en el reconocimiento del habla

En el reconocimiento automatico del habla se han desarrollado algunos trabajos usando las variantes del
Boosting desde la década de los 90. Dentro de esos trabajos existen aportes en el perfeccionamiento en
el rendimiento, la optimizacion de los algoritmos, la creacién de algoritmos para los sistemas de
reconocimiento automatico del habla, la creacién de algoritmos para la detencion de ruido en la sefial
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del habla, entre otros. A continuacion se presenta una descripcion y analisis de algunos de estos
trabajos.

5.1.1 El Boosting para meforar el rendimiento del reconocimiento del habla de gran vocabulario

Los autores en [41] tienen en cuenta que los modelos acusticos conexionistas suelen utilizar
considerablemente menor cantidad de parametros que AMM, permitiendo el funcionamiento en tiempo
real, sin una degradacion significativa del rendimiento. Sin embargo, el reducido del nimero de
pardmetros en modelos acusticos conexionistas es considerado un problema, dado que en la
disminucidn de pardmetros se puede eliminar informacién necesaria. Este trabajo propone realizar una
seleccion de los datos de entrenamiento para incrementar el funcionamiento del sistema de
reconocimiento del habla.

Para esto desarrollan 3 nuevos procedimientos utilizando el algoritmo Boosting con los modelos
acusticos de las redes neuronales:

Boost1: Entrena una red sobre un subconjunto seleccionado aleatoriamente de las sentencias de
entrenamiento. Usa esta red para filtrar los datos restantes para producir un conjunto de entrenamiento
para una segunda red. Calcula la tasa de reconocimiento de la trama de la primera red sobre las nuevas
sentencias de los datos de entrenamiento. Selecciona los datos de entrenamiento para una segunda red
de tal manera que la mitad son las sentencias en que la tasa de reconocimiento de la trama de la primera
red es més bajo, y la otra mitad son las sentencias en que la tasa de reconocimiento de la trama de la
primera red es la més alta.

Boost2: Forma una red en un subconjunto seleccionado al azar de las sentencias de entrenamiento.
Calcula la tasa de reconocimiento por trama de la primera red de nuevas sentencias de los datos de
entrenamiento. Selecciona las sentencias en las que la tasa de reconocimiento de la trama de la primera
red es la més baja para formar una segunda red.

Boost3: Entrena una red de un subconjunto seleccionado al azar de las sentencias de entrenamiento.
Usa esta red para producir probabilidades a posteriores de los fonemas. Estas probabilidades de los
fonemas se utilizan posteriormente como las probabilidades de observacion dentro de un marco HMM.
Decodificar las nuevas sentencias de los datos de entrenamiento, y se calcula a través de la tasa de error
por palabra. Se selecciona las sentencias para los que la tasa de error por palabra es méas alta para
entrenar una segunda red.

Nota: En todos los casos el numero de sentencias elegido para el entrenamiento de la segunda red es
la misma que se utiliza para formar la primera red.

Este trabajo presentd una mejora de un 15,2 % si se utilizara una sola red neuronal y un 8,7% si los
datos de entrenamiento fueran seleccionados aleatoriamente. Ademéas que estos procedimientos se
pueden utilizar para los modelos acusticos dependientes e independientes del contexto.

5.1.2 Mezclas gaussianas con Boosting para el sistema de reconocimiento del habla continua de gran
vocabulario

El objetivo en [42] es optimizar el funcionamiento del algoritmo Adaboosting ante los sistemas de

reconocimiento del habla. Los autores se centraron principalmente en la disminucion del costo

computacional ya que el principal resultado alcanzado con este trabajo fue la paralelizacion del

algoritmo Adaboosting, el cual utiliza las mezclas Gaussianas para la creacion de los clasificadores

débiles. También desarrollaron una variante jerarquica del método Adaboosting.

Para la realizacion de este trabajo se basaron en el algoritmo Adaboosting.M2 (mencionado en
epigrafes anteriores). El cual recibe como datos de entrada conjuntos de pares de entrenamientos
etiquetados, (x;,y;); donde x; representa los rasgos asociados a la ith muestra, que para el caso de este
trabajo es un vector de rasgos acusticos y y; es la etiqueta de cada muestra.

Para la obtencion de los clasificadores débiles utilizan el algoritmo GMM, las cuales son mezclas de
Gaussianas, con una mezcla para cada fonema dependiente del contexto.

Los autores demostraron con este trabajo que la utilizacion del Boosting es una manera eficaz de
construir sistemas para grandes bases de datos. Y experimentalmente, encontraron que las variantes



32 Flavio J. Reyes Diaz, Gabriel Hernandez Sierra, y José Ramon Calvo de Lara

jerarquica y de restriccion del algoritmo Adaboosting bésica permiten una gran mejora en los sistemas
de reconocimiento del habla.

5.1.3 Mejoramiento del rendimiento de los sistemas reconocimiento del habla continua de gran
vocabulario mediante combinacion de modelos acusticos

En [43] los autores describen el trabajo sobre la aplicacion de conjuntos de modelos acusticos para el
problema de reconocimiento de un amplio vocabulario del habla continua (LVCSR). Nos proponen tres
algoritmos para la construccion de ensembles. Los dos primeros tienen su origen en el algoritmo
Bagging, y el tercer algoritmo es basado en las técnicas Boosting.

El Algoritmo 3 presenta una solucion al estilo del Boosting que incorporan el pardmetro C; para
describir la diferencia de la importancia entre los modelos. El algoritmo se basa en la funcion de costo
siguiente:

[x] T (38)
L= Z exp —Z ceee(X;)
i=1 t=1
donde:
a sief=0 (39)
et(Xi) = { t '
—&; otrocaso

La & es el reconocimiento incorrecto mediante el rango de error de la palabra y a es el
reconocimiento correcto.

A diferencia de otros métodos Boosting donde la demanda de recursos para el célculo y
almacenamiento es mas grande, el método propuesto presenta una solucion mas eficaz, idonea para la
formacion del modelo acustico.

Los tres algoritmos logran mejoras significativas en el rendimiento del sistema. La reduccion
relativa de la tasa de error por palabra en la prueba es de 15,56%, 11,71% y 14,38% respectivamente.
Los resultados muestran el potencial de este enfoque como un método significativo para mejorar la
calidad de los modelos acusticos entrenados.

Los autores plantean que se hace necesario mejorar la funcién de costo definida en el tercer
algoritmo para incorporar mas informacion.

5.1.4 Boosting y HMMs para una aplicacion de reconocimiento del habla

Si bien el algoritmo de Adaboost original se ha definido para tareas de clasificacion, los autores
presentan como objetivo en [44] examinar la aplicabilidad del algoritmo Adaboosting a las secuencias
de aprendizaje, centrado en el reconocimiento del habla.

Los autores exploran el uso de Boosting para HMMs que emplean los modelos de mezclas
Gaussianas pero a diferencia de los enfoques anteriores, se aplicara el algoritmo Boosting a nivel de
fonemas. Esto se traduce en una serie de modelos de base para cada fonema.

La forma mas sencilla de aplicar el método Boosting al entrenamiento del HMM es convertir el
problema en un marco de clasificacion binaria. Esto es posible a un nivel de clasificacion de fonemas,
donde cada entidad de la clase corresponde a uno de los fonemas posibles. Mientras que la formacion
disponible en los datos son anotados en el tiempo de manera que solo los datos que contiene sub-
secuencias de fonema puede ser extraido, es natural para adaptar cada Modelo Oculto Markov m; de
una sola clase n.. Un clasificador Bayesiano puede ser utilizado como un experto o clasificador débil en
el marco Adaboost.

Los autores estan estudiando la utilizacion de varios métodos para combinar los modelos para su uso
en el reconocimiento de voz. Y plantean gue otro tema de investigacion en el futuro es la aplicacién del
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Boosting a nivel de frases. Esto trae consigo dificultades adicionales, ya que tratar el problema como
una tarea de clasificacion ya no es factible.

5.1.5 Optimizacion del diserio del clasificador de habla y no habla usando Adaboosting
En este trabajo [45] los autores proponen un nuevo método disefiado para la clasificacion de voz o no
vOz en expresiones acusticas. Este método utiliza una combinacion de clasificadores bases simples a
través de algoritmo Adaboosting y un conjunto de rasgos del habla optimizados mediante la
combinacion de las sustracciones espectrales.

Este trabajo utiliza el algoritmo Adaboosting para el entrenamiento de hiperplanos (pardmetro que
delimita los impostores de los target) en un principio y de manera automética. Para esto utilizan los
perceptrones como clasificadores débiles mediante una funcion sigmoidal:

f(x) = tanh(yx) (40)

donde x es el vector de rasgos y y = 4 es el controlador del rango de las regiones limites. Usan los
clasificadores bases mediante los limites de decision para hacer mas rapido y simple el proceso de
aprendizaje.

Para la hipotesis final h;(x) se eligié para usar los stump® donde solo un Unico rasgo es usado para
cada perceptron. Dado que experimentos realizados por los autores demuestran que la diferencia en el
funcionamiento entre los stump y los perceptrones en general no son significantes.

El clasificador final esta dado por:

H(x) = sign (Z;lat(ht(x) + 5)) (41)

donde a; es el peso del clasificador base y & es un pardmetro de control del rango de falsas alarmas.
El beneficio de este método se encuentra en su simple implementacion y poca complejidad
computacional, en comparacion con el VAD G.729 [46].

5.1.6 Seleccion de rasgos discriminantes para los modelos ocultos de Markov usando Boosting
segmental

Los autores teniendo en cuenta que persisten los problemas para la seleccién de rasgos para los modelos

de Markov en la clasificacion secuencial, en [47] nos proponen el método Segmentally-Boosted-HMMs

(SBHMMs) donde la optimizacion de los rasgos es realizada de manera segmental y discriminante.

En este trabajo desarrollan un nuevo algoritmo para la seleccion de rasgos y nos muestran el
algoritmo SBHMM que mejora consistentemente el reconocimiento tradicional de HMM en varios
dominios.

Para este nuevo algoritmo utilizan el Adaboosting y como clasificadores débiles los arboles de
decision (stump).

Para la obtencidn del nuevo espacio de rasgos discriminantes ¥V del SBHMMs usan las hipotesis del
Adaboosting, donde V = (H®W,...,H®), y S es el total de clases. Es decir toman el valor de las
hipédtesis como coordenadas en el espacio.

En conclusion este trabajo presenta un algoritmo Boosting segmental que funciona con una seleccion
de rasgos discriminativos para secuencias de tiempo y este algoritmo construye un nuevo espacio de
rasgos discriminativos.

Nos plantean que en un futuro seria interesante integrar la técnica de seleccion de rasgos segmental
con el entrenamiento discriminativo segmental para la tarea de reconocimiento de gesticulaciones.

6 Arbol de decision un solo nodo
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5.1.7 Deteccion de ruido y voz con Adaboosting

Los autores en [48] presentan como objetivo principal la detencion de voz y ruido repentino introducido
en la sefial, teniendo en cuenta que sobre la reduccion de ruido existen una serie de trabajos pero
presentan dificultades ante la presencia de ruido repentino como se observa en la figura 5.

x 10"

Amplitude

sudden noise

0.5 1 l‘..‘\
Lime [ses]

Fig. 5. Sefial de audio que presenta ruido repentino

Para esto utilizan el algoritmo Adaboosting en sus dos versiones (Clasificacion binaria y
Clasificacion con multiples clases) utilizando los arboles de decision como clasificadores débiles. Para
esta propuesta los autores realizan tres modificaciones principales:

El célculo del error:

S I(h(x) # yi) + 1 (42)
€ = z we () )
i=1
La actualizacién de los pesos:
o Wezexp{o 1he(x) # y0)) (43)
TR wez)explag - 1(he(xp) # yy)}

La ecuacion para la hipotesis fuerte:

(44)

1
f(x) = HZ o - h(x)

donde a es el pardmetro que mide la importancia que se le asigna a la hipotesis.

También proponen un método para la clasificacion del ruido con la version extendida del algoritmo
Adaboosting para la clasificacion con maltiples clases, lo que para este caso utilizan como clasificador
débil al método uno-vs-el resto [49] de la familia de los arboles de decision.

% 1
1st class ws other ix)

AdaBoost
2nd class vs other

K
(%)
AdaBoost
K-th class vs other

I . k.
Feature vector k=argmax [ (x)
k




Meétodos de clasificacion de locutores utilizando clasificadores Boosting 35
Fig. 6. Esquema que describe la estructura del sistema

La estructura del sistema se observa en la figura anterior, donde se modifica la forma de obtener la
hipétesis fuerte.

Los experimentos desarrollados devolvieron mejores resultados en el funcionamiento de la
clasificacion y deteccién de ruido repentino usando Adaboosting que el método GMM. La razon es que
el método Adaboosting puede hacer que los datos de entrenamiento se ajusten a las fronteras no lineales
complejas, mientras que GMM no puede expresar la frontera compleja, porque los métodos GMM se
basan en el célculo de la media y la covarianza de los datos de entrenamiento.

En la Fig. 7 se observa una taxonomia de los sistemas de reconocimiento del habla en funcion de los
clasificadores débiles y las caracteristicas principales presentes en estos sistemas:

Reconocimiento del Habla

Adaboosting Boosting
Arbol_e_s’de Clasificador HMM GMM Redes
Decision muy simple neuronales

v

-Desarrollo del algoritmo SBHMMs.
-Optimizacion de los rasgos es
construida de manera segmental y
discriminante

=Se obtiene un nuevo espacio de
rasgos discriminantes.

-Variante del Adaboosting paralelizado
-Variante del Adaboosting jerarquico.
=Objetivo mejorar el rendimiento del
los sistemas

v

\

Wian espsgos e -Pueden ser dependientes o no del

' contexto.

=Utilizan varios tipos de rasgos
*Deteccion de voz y no voz. como son los MLPs y MFCC
+Utilizan el Adaboosting con
sustraccion espectral
=Utilizan los rasgos MFCCs

Fig. 7. Taxonomia de los sistemas de reconocimiento del habla que usan las variantes Boosting como algoritmo de
clasificacion

5.2 Reconocimiento del locutor

En la rama del reconocimiento del locutor se ha explorado muy poco la utilizacion del Adaboosting.
Los primeros resultados fueron obtenidos en el afio 2000 y en lo adelante se ha venido trabajando en
base a mejorar el rendimiento (en funcion al tiempo de ejecucion y el costo computacional), existiendo
muy pocos detalles sobre la introduccion de nuevos algoritmos para el reconocimiento del locutor
mediante el uso de Adaboosting o cualquier otra variante del Boosting. En los siguientes epigrafes se
realiza una descripcion y andalisis de los trabajos méas importantes enfocados al reconocimiento
automatico del locutor.
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5.2.1 Reconocimiento de locutor usando Adaboosting con clasificadores a partir de los drboles de
decision

La investigacion plasmada en [50], desarrollada en el 2002 utiliza el algoritmo Adaboosting y toma
como clasificadores débiles arboles de decision para el reconocimiento de un conjunto cerrado de
locutores dependientes del texto. Para esto utilizaron la versidn del Adaboosting para una clasificacion
binaria y el clasificador C4.5 como clasificador débil.

El reconocimiento del locutor con Adaboosting y C4.5 fue representado en un sistema de la
siguiente manera:

Clasificador 1:
— Locutor 1 ws. f—7
ElResto

Vector de Rasgos

de Entrada ] . . _ Identidad dd
Estrategia de Decisidn —7 L
ocutor

Clasificador 2:
] Locutor 1 ws.

ElResto

Fig. 8. Sistema de Reconocimiento del locutor utilizando Adaboosting y C4.5

Como rasgos iniciales se utilizan los Coeficientes Ceptrales de prediccion Linear (LPCC), de los
cuales los coeficientes de orden 10 y sus respectivos coeficientes cepstrales Deltas componen el vector
de rasgos de 20 componentes.

La estructura de este sistema brinda una gran ventaja, la cual divide un complejo problema de
multiple clasificacion en Msimple problemas de clasificacion binaria.

En esta aplicacion el algoritmo Adaboosting para una clasificacion binaria toma como datos de
entrada un conjunto Sde A/muestras a entrenar denotadas S = {x;, y;}}_,, conx; e X ,y; e Y = {0,1}, al
igual que en su versién original. El resto de los procesos se realizan de igual manera que el Adaboosting
en sus inicios. Las adaptaciones en esta aplicacion caen sobre el clasificador débil C4.5 referenciado
anteriormente, en el cual se cambia la forma de calcular el nimero total de instancias de cualquier
conjunto i. Estas se redefinieron de la siguiente forma:

n
|T;| = Z w;
=1

y con esto se ha modificado freg(Cj, Ti) para convertirse en la suma de pesos de todos los ejemplos que
pertenecen a la clase de C;.

A la hora del test se obtiene el locutor mas probable a partir de una medida de cuan bien el modelo
reclamado se expresa en términos de la relacion entre la puntuacion que produce el modelo solicitado y
la puntuacion que produce el modelo mas competitivo siguiente.

(45)

Sy (46)

donde S, es la puntuacion del modelo reclamado y S, es la puntuacién del modelo siguiente méas
competitivo. La relacién entonces se compara con un umbral predefinido T,., que los locutores pueden
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ser especificos o independientes. Para esta aplicacion los autores nos proponen umbrales independientes
a los locutores, la cual es definida:

V= {1ifR2Tr (47)
“0ifR=T,

Los experimentos realizados con el algoritmo propuesto alcanzaron mejores resultados en
comparacion con el clasificador C4.5.

5.2.2 Aprendizaje basado en GMM y Boosting para la verificacion de locutores

En [51] los autores, basandose en la eficiencia de los modelos de mezclas Gaussianas para la
verificacion de locutores, y que son referenciadas como las mas usadas en el estado de arte, proponen
un nuevo método utilizando el aprendizaje de una de las variantes de Adaboosting basada sobre las
GMM. Los autores, ademéas de lo mencionado anteriormente se basaron en la idea intuitiva de que las
GMM combinan linealmente una serie de modelos Gaussianos de acuerdo a un conjunto de mezclas
ponderadas y que existen mejores medias a partir de la combinacién de los distintos modelos de mezcla
de Gaussianas.

Para el desarrollo de la propuesta los autores decidieron tomar la variante “Discrete Adaboosting”,
la cual toma como datos de entrada un conjunto de N muestras de entrenamiento etiquetadas de la
forma (xl,yl,...,(xN,yN)), donde y; € {1,—1} son las etiquetas de las clases. En el calculo del
clasificador fuerte utilizan una version normalizada:

Z%zl amhm (x) (48)

Z%ﬂ Om

En el aprendizaje del clasificador débil los autores definieron utilizar como clasificadores débiles un
conjunto de parametros (ug,X;) del modelo provenientes de 2 mezclas Gaussianas, las cuales
representan 2 vectores de medias y 2 vectores de covarianza. Estos clasificadores débiles los definen a
partir de la razon de verosimilitud (LLR).

p(x|Agp, w"™1) M) (49)

(M)
hy"’(x)=lo - T
e () gp(xlAUBMJWM_l) §
Seleccionan el mejor clasificador débil de la forma:
h () = K™ (x) (50)

H(x) =

donde k* es el valor que minimiza las falsas alarmas k* = arg min, FA (h,((M) (x)).

Los autores obtuvieron buenos resultados en los experimentos desarrollados utilizando la base de
datos de la competencia NIST del 1996 para el reconocimiento del locutor. Estos resultados fueron
comparados con las GMM adaptadas para el manejo de varios canales mejorandolos un 10%.

Uno de los aspectos pendiente en este trabajo es evaluar el algoritmo Adaboosting para otros niveles
de rasgos, como los cepstrales.

5.2.3 Modelos ocultos de Markov utilizando el algoritmo Boosting como entrada y salida para la
clasificacion secuencial

En este trabajo [52], publicado en el 2005, los autores se basan en que los modelos ocultos de Markov

logran cierta eficacia en el procesamiento de datos secuenciales ante un aprendizaje supervisado, sin

embargo presenta dificultades a la hora de la seleccion de los modelos, teniendo en cuenta que la

complejidad computacional es alta y el dptimo local no es estable.

Para la solucion de dichos problemas utilizan los modelos ocultos de Markov de entrada y salida
simple con estructuras topolégicas diferentes como clasificadores bases del algoritmo Boosting,
teniendo en cuenta que los (IOHMMs) simples tienden a tratar los problemas de clasificacion
secuencial sin la necesidad de una seleccion de rasgos.
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En este trabajo modifican la variante Adaboosting.M1 donde los datos de entrada son:
1. Entrada:

P
e  Conjunto de P muestras de la forma uT”,y donde y, es la etiqueta, la cual € {0,1} con M > 2.
1P ) ) p

e Un repositorio de los IOHMMs simples ordenados en funcion de la complejidad topolégica.
e  Condicion de parada 7 la es el numero de iteraciones.
La forma de inicializacion es la misma descrita en el epigrafe que aborda esta variante del Adaboosting.

N

. - . . T, P
3. Posteriormente se llamada al clasificador base y se provee con el conjunto de entrenamiento {(ulp,yp)} y la
p=1
distribucion inicializada en el paso anterior.
4. Este paso se le aplica el algoritmo de maxima expectancia EM para capacitar los IOHMMs para la produccién de
la hipétesis h;.
5. Otras de las modificaciones se encuentran en la ecuacion utilizada en el calculo del error:

€ = Z D¢(p)
p:C(p)

e  Siempre y cuando D;(p) sea correcto.
C(p) = argmaxy<cmem At (uf") # argmaX;cmemYp Y M (uf") es el vector de salida de la hipdtesis de la
secuencia entrante.

El algoritmo desarrollado fue simulado para la identificacién de locutores dependientes del texto.

5.2.4 Optimizacion del flujo con peso por LDA y Adaboosting para la verificacion de locutor multi-
flujos

En [53] podemos encontrar un método para la verificacion de locutores mediantes los maltiples flujos de
HMM. Los autores utilizan el algoritmo LDA (Anélisis Discriminante Lineal) para estimar los pesos de
los flujos automaticamente y optimizan esta operacion mediante el uso del algoritmo Adaboosting.
Como rasgos utilizan las informaciones espectrales y prosodicas.

La efectividad de este método se encuentra centrada en la integracion de los rasgos segmentales y
prosodicos donde:

o Cada vector de rasgos segmentales esta constituido por 12 MFCC, sus deltas y el delta de la energia
logaritmica.

e Cada vector de rasgos prosédicos presenta el logF, y A logF,. Donde la funcion F, es extraido
mediante un método robusto al ruido basado en las transformaciones de Hough [54].

Estos dos tipos de rasgos son combinados en cada trama obteniendo un vector de rasgos
segmentales-prosddicos.

Para alcanzar el modelo HMM segmentales-prosddicos (SP-HMM), inicialmente se entrenan los
vectores de rasgos por separado obteniendo un modelo por cada tipo de rasgos, S-HMMYy P-HMM.

La novedad de este algoritmo se encuentra a la hora de la verificacion de SP-HMM y toma de
decision, donde el algoritmo LDAse utiliza para la estimacién del peso de los flujos de HMM.

Anteriormente para este paso se usaba la funcién discriminante como nos muestran en el epigrafe
3.1 de este trabajo donde:

Z = (sp (Osp) —-0= As‘lsp (Os) + As‘lsp (Op) -0 (51)

donde O representa los rasgos y q(0) al conjunto de rasgos. Y utilizan para la estimacion de los pesos
de los flujos, A5 y 4,,; el método LDAcomo se muestra a continuacion.

e Inicialmente la puntuacion segmental y prosddica calculada del locutor reclamado y de los datos
impostares son representadas en un espacio bidimensional.
o Posteriormente LDA se le aplica al espacio para obtener la funcion discriminante z.

A continuacion se optimizan los pesos mediante el uso del algoritmo Adaboosting, el cual toma
como clasificadores débiles las funciones discriminantes obtenidas en la estimacion.
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Esta nueva propuesta toma como datos iniciales a n el cual representa el nimero de datos del
conjunto de entrenamiento (funciones discriminantes) y T el nimero de iteraciones. También recibe a
{x;}donde (i = 1,...,n) que son las muestras de entrenamiento etiquetadas y {w;}(1,...,n) que
representan los pesos de cada dato.

Se inicializan los pesos como normalmente lo realiza Adaboosting, e inicia el proceso de iteraciones
comenzando por elegir 7 muestras con el duplicado de {x;} usando los pesos como distribuciones de
probabilidad. Posteriormente se llama al método LDA con el objetivo de obtener la funcién
discriminante lineal mencionada anteriormente. Con z; se verifican todo el conjunto de entrenamiento y
se calcula el error discriminante ponderado:

e= > w (52)

i:misclassify x;

Con las condiciones de que si 0 < x; < 1/2. En caso de que €, > 1/2 se invierte la decision de la

funcion discriminante lineal ( z;) y €; := 1 — €;. Ahora cuando €¢; = 0 se inicializa el peso y se

.z . . 1 1_Ef

retorna al paso de la eleccion. Posteriormente se obtiene el peso de z; el cual es ¢; = ElOg —
t

Las actualizaciones de los pesos estan dadas por:
__ w; X€e % (i:clasifica a x; con precision )
Wi = {Wi X €%t (i: clasificaca a x; incorrectamente)
Finalmente el clasificador final se obtiene como se muestra a continuacion:

r (53)
2= ) {e xsign(z)}
t=1

Los autores teniendo en cuenta que el resultado obtenido del algoritmo Adaboosting no se puede
usar directamente para estimar el flujo de pesos, debido que no es una funcién discriminante lineal;
realizan una aproximacion de zpor z = Y.I_, c,z, , posteriormente zes representada como una funcion
discriminante lineal de la forma:

;= AgbOOSt)qs(Os) + A;boost)qp(Op) + g(boost) (54)

donde 7% = BTy (ecl”). 2070 = Ty (eehf?) y 0000 = TLy(ei6).

Estas modificaciones traen consigo que para la estimacion del valor de los flujos de pesos segmental

(boost) ) (boost)

y prosodicos son normalizados A(boosi) L
S

(boost)’ (boost) (boost)*
+ 4, Ag +p

Para la realizacion de los experimentos utilizaron varias sesiones y al conjunto de entrenamiento se
le adicionaron 30db de ruido blanco. Ya a la hora de Test se contaminaron las sefiales con 5, 10, 15, 20
y 30db. Los resultados obtenidos demostraron que en el rango entre 20 y 30db de condicion SNR, el
método de optimizacion de los pesos usando Adaboosting es efectivo.

No obstante plantean para un trabajo futuro:

e Lainvestigacion y desarrollo de un método para la estimacion de los umbrales de verificacion.

e Investigar el método de estimacion del flujo de pesos usando el puntaje g, (Osp) y compararlo con
los resultados de este trabajo.

e Comprobar la efectividad del método propuesto ante la presencia de otras variedades de ruido.



40 Flavio J. Reyes Diaz, Gabriel Hernandez Sierra, y José Ramon Calvo de Lara

5.2.5 Meétodo de estimacion del flujo de pesos y el umbral usando Adaboosting para la verificacion de
locutores con multi-flujos

Este trabajo [55] es la continuacion de la investigacion mencionada en el epigrafe 5.2.4, por 1os mismos

autores, publicada en el afio 2006.

Este articulo propone un método automatico para optimizar la estimacion de los pesos de los flujos y
el umbral de decisién usando los mdaltiples flujos del HMM, donde se observa la efectividad en la
integracion de las informaciones segmentales y prosodicas. Para optimizar los umbrales de decision y
los pesos de los flujos se utiliza el algoritmo Adaboosting, el cual toma como clasificador debil las
funciones discriminantes obtenidas mediante el método LDA el cual presenta la funcion de optimizar el
umbral de decision al igual que el trabajo anteriormente publicado en el 2005 por los autores.

La diferencia viene dada por el algoritmo Adaboosting, mediante el uso del rango de falsas
aceptaciones (FAR)y el rango de falsos rechazos (FRR) para optimizar el rango de error del objetivo
buscado. Para esto realizaron una serie de modificaciones y adiciones en las ecuaciones del
Adaboosting, como se observa a continuacion:

En este método se van a realizar los mismos primeros pasos que el método del articulo mencionado
anteriormente (la inicializacion y la seleccion de las muestras). Ya a partir de la llamada al algoritmo
LDApara la obtencidn de la funcidn discriminante linear comienzan las modificaciones, en primer lugar
modifican la ecuacion de la funcion discriminante linear sumandole un valor &,_4, el cual se utiliza para
balancear FARY el FRR Otras de las modificaciones se presenta a la hora de calcular el error, ademas
de obtener el error de entrenamiento de igual forma; se calculan los errores discriminantes de FARY
FRR, ecuaciones c) y d) respectivamente; teniendo en cuenta que anteriormente se obtienen los valores
de estas dos variables como se observa a continuacion en las ecuaciones a) y b):

FAR. — Y. x; eslaFA (55)
L7 % x; esun impostor?!
. x; esel FR! 56
FRR, = Li: Xi (56)

Yi.x; esellocutor! reclamado

B Yi.x; esla FAY (57)
€Fa = Y. x; esun impostorVi

_ Y.i.x; esel FRV (58)
~ Y.x; esellocutorVi reclamado

€FR

En este método la forma de actualizar los pesos w; es modificada ya que para este método utilizan
las funciones de costo:

{WL- X € Ceoste (i: x; clasificada correctamente) (59)
w; = . A .
l w; X €°oste (i: x; clasificada incorrectamente)

donde C,s;, se define a partir de las funciones de costo de la forma:

1 1 — cost; (60)

Ceost, = Elog cost,

donde cost; se obtiene mediante la siguiente ecuacion:
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costy= (1 —a) €pg+ a-e€pp (61)

El método propuesto ajusta la tasa de falsas aceptaciones y falsos rechazos a razén de la tasa del
EER7 y optimiza la estimacion de los umbrales de decision y el flujo de pesos.

5.2.6 Detector de voz robusto al ruido para el reconocimiento del locutor
Este trabajo [56] fue desarrollado en el 2006 por los investigadores del Centro de Aplicaciones de
Tecnologia de Avanzada (CENATAV).

En este trabajo se aborda el problema del reconocimiento del locutor ante la presencia de muestras
de voz distorsionada por ruido blanco aditivo. Para esto se seleccionan las muestras de voz mediante el
detector de voz (VAD-Boost), basado en el algoritmo Adaboosting.

Este detector de voz utiliza las técnicas Boosting con arboles de decision como clasificadores débiles
al cual combinan con una funcion de periodicidad, que no es mas que una funcion que devuelve el
grado de periodicidad que tiene un vector determinado, sea .Xun conjunto de vectores w de tamafio no
necesariamente fijo, se define la clase de funciones:

fr:x - [-1,1] (62)

Para evaluar un vector w[k] de tamafo k, este se divide en p partes de tamafio d y debe expresar
hasta que punto dividiendo w de esta manera se obtienen sub-vectores similares, o lo que es lo mismo,
debe decir si wtiene un periodo pde tamafio d.

El detector de voz VAD-Boost recibe la sefial de voz representada de forma diferente, teniendo la
idea de no tener en cuenta las caracteristicas innecesarias del habla. De ahi que para esto utilizan los
cruces por cero, los cuales consisten en convertir el segmento de la sefial que se estd analizando en un
vector de tamafio igual a la cantidad de cruces por cero de ésta. En cada elemento de este vector se
almacena la suma de los valores bajo la curva desde el anterior cruce por cero (Ver Figura 9).

\J\ A

Fig. 9. Representacidn en cruces por cero

La idea es obtener un clasificador hg mediante una funcidn de periodicidad para entrenar con
sonidos sonoros como muestras positivas y sonidos sordos para las negativas. Para esto utilizan un
umbral determinado segln:

p
WP - {+1 fi =06
d

-1 f7 <6

Esto solo lo utilizan para la seleccion de los sonidos sonoros o sordos de la sefial del habla, porque
para crear el arbol de clasificacion se utiliza el algoritmo Adaboosting utilizado en [57], con criterio de
decisién en funcion al namero de clasificadores débiles.

Este trabajo trajo mejoras en funcién al costo computacional y al tiempo de ejecucion, ademas de
obtener mejores resultados relativamente en funcion del EER (tasa del rango de error), que no es mas
que el valor del error del sistema cuando el umbral de decision es tal que el porcentaje de falsas
aceptaciones es igual al de falsos rechazos.

7 Consiste en medir el error del sistema cuando el umbral decision es tal que el porcentaje de falsas aceptaciones es igual
al de falsos rechazos
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5.2.7 Plataforma discriminativa-generativa usando métodos de combinacion para la verificacion de
locutores dependientes del texto
En este trabajo [58] publicado en el 2007, los autores proponen un acercamiento mas robusto mediante
el uso del acoplamiento entre los modelos discriminativos y modelos generativos para la verificacion de
locutores dependientes del texto.
En esta propuesta utilizan rasgos como:

e El resultado de la verosimilitud inicial, que es normalizada en funcién de las tramas, obtenida en cada
uno de los pasos en el reconocimiento.

e La diferencia entre la verosimilitud inicial y la razon de la verosimilitud.

e La duracion.

En el entrenamiento utilizaron las técnicas Boosting utilizando como clasificador débil a los &rboles
de decision.

La estrategia para la seleccion de rasgos discriminativos nos es mas que en cada iteracion se
selecciona un elemento (la dimension) de X(matriz de rasgos) y a representa el umbral que minimiza el
error de entrenamiento. Estos dos parametros (dimensién y umbral) son la articulacion de la seleccion
para minimizar el error. En este caso la hipotesis se obtiene con la siguiente ecuacion:

h,(x) = I(xp > Kp) (63)

donde x? es el elemento de X K, es el umbral correspondiente y I es la funcion indicador que retorna 1
si es correcta la clasificacion o 0 en cualquier otro caso.

El algoritmo propuesto presenta una mejora del 36,41% con respecto a la tasa del EER con la
utilizacion de las técnicas Boosting en comparacion con el uso de la razén de la verosimilitud con la
puntuacion de los modelos generados.

Los autores dejan pendientes investigaciones sobre los otros rasgos derivados del modelo generativo,
como por ejemplo las medias de las mesclas Gaussianas.

5.2.8 Modelos de mezclas gaussianas y Boosting a traves del anélisis discriminante

Este trabajo [59], publicado en el 2008 se basa en que las GMM pueden aproximarse arbitrariamente a
una distribucion de probabilidades, la cual es una herramienta fuerte para la representacion de rasgos y
la clasificacién. No obstante es insuficiente para el entrenamiento de los datos ante la presencia de
grandes dimensiones. Por estos motivos los autores proponen una integracion con los métodos
Boosting, GMMy la variante de LDA (MDA) denominado “BoostGMM-DA”. El método propuesto es
evaluado para el reconocimiento de emociones en el habla.

La propuesta realizada inicialmente toma las muestras de entrenamiento de la forma {x;, ¢;} , donde
xieXyc ef{l,..,C}ly Tes el numero de iteraciones. Posteriormente en cada iteracion las muestras
seran proyectadas mediante el algoritmo MDA en un sub-espacio Y; = W[ X, los cuales son
entrenados las GMMusando el algoritmo F-J:

pt(xlwbc) = Pt()’|c):c = 1! ,C (64)

y el algoritmo MER (rango de error minimo):
he(x) = arg _max_ p.(x|W¢, c)pe(c|W) (65)
cef{1,..,C}

El error se obtiene mediante una sumatoria de los pesos desde i = 1 hasta n, en caso de que el error
. . 1 1- . o
sea mayor que 0,5 se detiene, en caso contrario a; = ElOg ¢ Para actualizar los pesos se utiliza la

€t
siguiente formula:
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1 66
Dep1 (i) = —-Dy(i)e?*elei helxd)] (%9)
Zy
donde Z; es el factor de normalizacién.
El resultado final de cada iteracion es una funcion de densidad probabilistica de la forma:
T 67
PG = D ap(clW ) 0
y para obtener el clasificador final o fuerte lo hacen de la forma:
H(x) = argmax p (c|x) =arg max p(x|c)p(c) (68)
cef{1,..C}

Para comprobar este algoritmo experimentan con el reconocimiento de emociones en el habla y lo
comparan con el algoritmo GMM-MER obteniendo un 6% de mejoras con relacion a la linea base
demostrando que el algoritmo propuesto en este articulo es mas eficiente y ademas solo depende del
namero de clases y es independiente de las dimensiones de los rasgos.

5.2.9 Rasgos binarios a partir del Boosting para la verificacion de locutores robusto al ruido
En [60], los autores proponen un método para la seleccion de rasgos robustos para la verificacion del
locutor mediante la utilizacion del algoritmo Adaboosting.

Para esto escogieron una de las variantes mas usadas del Adaboosting, Discrete Adaboosting; que
realiza una combinacidn linear simple de los rasgos seleccionados para la creacion del clasificador final.

En primer paso las sefiales de habla de entrada son interceptadas en tramas y se le aplica una
transformacidn espectral T, para crear una secuencia de vectores de magnitud espectral, donde los
vectores se encuentran de la forma X = [X(1), ..., X(N)].

La transformacion espectral T puede ser realizada de dos formas:

1. Una simple transformacion de Fourier Discreta (DFT).

2. DFT seguido de filtros Mel [5]. En este caso X representa las salidas de los filtros Mel y N el nimero
de filtros.

Los rasgos binarios son obtenidos de los vectores X de la forma @;: RN - {0,1} y es definido
completamente por los siguientes 3 parametros: dos indices k; 1, k;, y un umbral 6;. Para la forma 1
{ki,j} representa el indice de frecuencia y para la forma 2 representa el indice de los filtros.

El algoritmo Discrete Adaboost es utilizado para la seleccidn de los rasgos binarios, el cual toma
como datos de entrada los vectores de entrenamiento correspondientes a las etiquetas de las clases
yj € {0,1} (0:impostores, 1: clientes), el nimero de rasgos a seleccionar Ny, Ny, nimero de vectores
de entrenamiento que se probaran aleatoriamente en cada iteracion del algoritmo (Ng. < Ng.). Se
inicializan los pesos al igual que como se menciona en epigrafes anteriores.

La salida del algoritmo es una secuencia de los mejores rasgos seleccionados {Q)Z}:il- Estos son
linealmente combinados, para la creacion del clasificador fuerte F de la forma:

Ny (69)

F(X) = ) an0;(X)

n=1
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5.2.10Mejoramiento del algoritmo Adaboost mediante el uso de VQMAP para la identificacion de
locutores

Teniendo en cuenta que el método Adaboosting puede mejorar el funcionamiento de los clasificadores
base. Teniendo en cuenta que el estado del arte existente de los clasificadores para la identificacion de
locutores, GMM-MAPy SVIVE, son fuertes para los rasgos extraidos de la sefial acustica y apoyandose en
las caracteristicas beneficiosas del Adaboosting, mencionadas anteriormente en el epigrafe 3.1; los
atores plantean que tomando los resultados del método SV como clasificador débil para el
Adaboosting los resultados mejorarian notablemente. No obstante la utilizacion del estado del arte
traeria consigo un aumento del tiempo de reconocimiento es insatisfactorio. De ahi que los autores
basdndose en [61] donde realizan una adaptacion méaximo a posteriori (MAP) del modelo de
cuantificacion vectorial (VQ), debido a que los modelos (VQ) por si solo sin la adaptacion su resultado
es insatisfactorio; teniendo en cuenta que el tiempo de entrenamiento es mucho menor y utilizandolo
como clasificador débil del Adaboosting se lograria un mejor modelo que caracterice al locutor.

En [62] se basa en el aprendizaje de la extension Adaboost.M1 del método Adaboosting utilizando
Maximum a Posteriori Vector Quantization Model (VOQMAP) como clasificador débil. Este se crea a
partir de un nuevo conjunto de muestras generadas en funcién de la distribucion discreta por muestra.

Pseudocddigo del método.

Datos de entrada:
e  Conjunto de vectores de rasgos etiquetados de entrenamiento de la forma: (X,Y) = {(x1, 1), ..., (xp, y7) H vi =
My € M = {1, ..., M} donde x; es el conjunto de rasgos por etiquetas, M es el nimero de clases y y; es la etiqueta que
la identifica.
e Modelo UBMutilizado para la creacion del modelo VOMAP Aygy = {uk,j = 1,2, ..., K}.
1.Inicializacion de los pesos de las muestras de entrenamiento w; = l/N ,i=12,..,N
2.lteraciones hasta t < Sgypst
a.  Se calcula la distribucion discreta del conjunto de entrenamiento p¢ = wt/¥N, wf.
b.  Se genera un subconjunto de entrenamiento (X, Y*) basado en la distribucion pt.
c. Seentrena el clasificador @yquap: (A1, A2, ..., Am}, Al = {ck k = 1,2,...,K} basado en el nuevo subconjunto de
entrenamiento (X¢,Y?).
d.  Se realiza una clasificacion ©qwap Sobre las muestras iniciales (X,Y) y se obtiene una sub hipétesis h': X* — Y*
e.  Seobtiene el error de entrenamiento de ht et = ¥, pf [t (x)) # y;].
Condicién de parada: si ¢ > 2 0Spoost = t — 1 se sale del ciclo.
f.  Se obtiene el valor Bt = £¢/(1 — €!) y se actualiza los pesos de las muestras de la forma
Wit+1 - Wit(ﬁt)l—[[hf(xf)#:yi]]

3.Salida combinacion de clasificadores hy(x) = arg max;<m<m ij;"’“ (logé) [ht(x) = yI.

Las experimentaciones se realizaron utilizando la base de datos Timi [63] basdndose en su
complejidad. Hicieron varios experimentos con diferentes cantidades de segmentos acusticos en el
entrenamiento y tomaron en la fase de identificacion diferentes ndmeros de locutores. Estas
experimentaciones brotaron resultados beneficios en parte, principalmente enfocados en el tiempo de
ejecucion teniendo en cuenta que este es mas rapido que el método GMM-MAP, no obstante no supera
los resultados de efectividad del mismo, pero si los de VOMARP.

A continuacion se observa una taxonomia de los sistemas de reconocimiento del locutor en funcion
de los clasificadores débiles y las caracteristicas principales presentes en estos sistemas:
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Fig. 10. Taxonomia de las variantes Boosting para el RAL en funcion de los clasificadores débiles

6 Conclusiones

45

En el reconocimiento automatico del locutor (RAL) se ha explorado muy poco la utilizacién del
Adaboosting. Los primeros resultados fueron obtenidos en el afio 2000 y en lo adelante se ha venido
trabajando en base a mejorar el rendimiento (en funcion al tiempo de ejecucion y el costo
computacional) y a su vez alcanzar mejores resultados en la efectividad de los sistemas de
reconocimiento. Existiendo pocos detalles sobre la introduccion de nuevos algoritmos para el
reconocimiento del locutor mediante el uso de cualquier variante del Boosting.
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Tabla 1. Comparacion de los métodos mas relevantes en la bibliografia.

Métodos | Variante | Aplicadoa Rasgos Utilizados Resultados ERR | Linea Costo
base Computacional
Boosted- | Discrete Creacion de un | e Vectores de rasgos de | Mejora en un YV —
GMM Adaboost | nuevo modelo | 10 MFCC y sus deltas, 10% MAP
del locutor. mas la energia.
HMM Adaboost. | Optimizacion o Vectores de rasgos de | 10% ST Y e —
M1 en la seleccion | 12 MFCC y sus deltas,

de los modelos | mas la energia.

® Rasgos Prosddicos
log Fy y Alog Fy.
Vad- Adaboost | Seleccion de o Vector de rasgos 12 7.8%con10db | GMM- Mejora el costo
Boost tramas MFCC y sus deltas. UBM computacional.
acUsticas en la
sefial de audio.

BoostGM | Adaboost | Creacion de un | Vectores de rasgos de En funcién del GMM- | ——emememe -
M-DA convarios | nuevo modelo | 42 elementos: 12 rango de MER
ajustes del locutor. MFCC, el logaritmo de reconocimiento
la energia y pitch (fp). obtuvo una
mejora de
6.39%.
VQMB Adaboost. | Creacion de un | Vectores de rasgos Con respecto a: VQ- Es 9 veces mas
M1 nuevo modelo | MFCC o VQ-MAP MAP y rapido el
del locutor. mejoraun 1.1% | GMM- reconocimiento
¢ GMM-MAP MAP que el GMM-
empeora un 4.9% MAP.

Hasta el momento se ha experimentado la utilizacién de algunas variantes o acoples de algoritmos de
clasificacion con los métodos de la familia Boosting, principalmente con el método Adaboosting, las
extensiones Adaboosting.M1y Discrete Adaboost, enfocados la mayoria de mejorar los resultados de
los sistemas RAL apoyados principalmente en la seleccion y obtencion de nuevos y mejores rasgos, en
la optimizacion de las predicciones de los umbrales de decision y la minoria enfocada a la creacion de
un nuevo clasificador que sea capaz de identificar de forma mas eficiente que el estado del arte GMM-
MAP-UBM.

Dentro de los trabajos basados en la creacion de un nuevo clasificador se encuentra el trabajo
desarrollado en el 2003, donde plantean que la combinacion de las medias de una serie de modelos de
mezclas gaussianas (GMM) robustece el modelo que representa al locutor. Y obtuvieron una mejora de
un 10% comparados con las GMM adaptadas y utilizando la base de datos Nist96. Otros de los trabajos
maés enfocados a nuestro objetivo se observa en [59], en el cual crean un modelo GMM a partir de una
proyeccion de los rasgos acusticos en un nuevo espacio utilizando MDAy utilizando la metodologia del
Adaboosting para obtener un clasificador fuerte que sea méas discriminante. Este resultado se aplico al
reconocimiento de emociones mediante el habla obteniendo una pequefia mejora en el porciento de
reconocimiento comparado con las GMM. Aqui se utilizan vectores de rasgos MFCC de 42 dimensiones
lo cual provocaria un aumento en el tiempo de ejecucion del sistema y con esto la complejidad del
mismo. El trabajo mas reciente enfocado a nuestro objetivo es el representado en [62], donde parados
sobre las teorias de Boosting nos plantean que las GMM-MAP y SVM son muy fuerte ante datos
acusticos por lo que no representan un clasificador débil, y por tanto no es adecuada su utilizacion por
cuestiones de sobre ajuste del modelo, de ahi que se plantearon la utilizacion del aprendizaje del
Adaboosting y con clasificadores débiles el modelo VO-MAP teniendo en cuenta que es una forma
simple de representar las GMM-MAP. Las experimentaciones brotaron resultados donde superan los
obtenidos con VQ-MAP pero no los plasmados por las GMM-MAP, no obstante aumenta el tiempo de
ejecucion de los sistema de reconocimiento de locutores.

Baséandonos en lo explicado anteriormente de los métodos pertenecientes a la familia Boosting y sus
aplicaciones en la rama del reconocimiento del locutor y del habla podemos llegar a varias
conclusiones:
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6.1 Funcionamiento y eficiencia de los algoritmos Boosting

Los métodos existentes en la actualidad, incluidos dentro de la familia de algoritmos Boosting, se han
venido desarrollando en el transcurso del tiempo con el objetivo de mejorar el rendimiento ante las
tareas de clasificacion. Los principales pasos de avances han sido dirigidos a las formas de obtencién de
los pesos y la actualizacion de los mismos, para esto se ha utilizado diferentes estructuras (funciones de
pérdidas, funciones de regresién e integraciones con otros algoritmos). No obstante, los resultados
obtenidos en estos algoritmos presentan una fuerte relacion con el &rea donde son utilizados, las
adaptaciones de los algoritmos han estado particularizadas en funcion de los datos a utilizar o sobre qué
se enfoca el algoritmo. Estas adaptaciones traen consigo diferentes restricciones, como en el caso de los
clasificadores débiles que trabajan solamente sobre determinados datos o reajustes en las hipotesis de
salida. También podemos decir que todas las variantes creadas a partir del Boosting dependen de que
los clasificadores débiles presenten menor error de clasificacion que una seleccion aleatoria. La variante
mas adecuada a utilizar es Adaboosting.M1 o Adaboosting.M2 dado que es una generalizacién del
algoritmo Adaboosting modificado para la clasificacion de multiples clases.

6.2 Rasgos utilizados en la rama del reconocimiento del locutor y del habla

La mayoria de los trabajos realizados aplicados al reconocimiento del locutor y del habla utilizan los
rasgos MFCC (Coeficientes Cepstrales en Frecuencia Mel) y en unos pocos la informacion prosédica y
todos proponen como trabajo futuro la bdsqueda o utilizacion de otros tipos de rasgos mas robustos al
ruido y discriminativos.

6.3 Clasificadores débiles utilizados en aplicaciones del reconocimiento del locutor y el habla

Se ha utilizado una amplia gama de algoritmos de clasificacion ya existentes, no obstante se ha
trabajado muy poco en el espacio de las Mezclas Gaussianas, las cuales son obtenidas con el algoritmo
que representa el estado del arte en el reconocimiento del locutor GMM-UBM; en [51] particularmente
solo se utilizan 2 mezclas Gaussianas como clasificador. Teniendo en cuenta la informacion existente
en la sefial de voz podemos decir que solo dos vectores de medias y varianzas respectivamente no
contienen toda la informacion necesaria y en ese caso se perderia informacion que pudiera ser de gran
utilidad.

Partiendo de las conclusiones realizadas y que existe en los modelos GMM-MAP-UBM
componentes gaussianas que son exactamente iguales a las componentes del UBMYy teniendo en cuenta
que esto provoca redundancia en la informacién contenida en el modelo, podemos decir que la
utilizacion de las componentes gaussianas contenidas dentro del modelo GMM-MAP-UBM de forma
independiente se puede ver como un clasificador débil. Los cuales pueden ser combinados para obtener
un clasificador fuerte y ademas eliminar la redundancia y con esto un sistema de reconocimiento
automatico del locutor més rapido.

7 Lineas de desarrollo

El estado del arte de los métodos de reconocimiento del locutor se encuentra apoyado en la utilizacion
de los super vectores de los modelos GMM-UBM-MAP [4] como rasgos para el clasificador SVM.
Teniendo en cuenta que dichos modelos adaptados del UBM contienen todas las componentes
Gaussianas del UBM, se provoca una redundancia apreciable en la informacion contenida en el modelo
de cada locutor, la cual afecta en ocasiones la efectividad y robustez de los clasificadores. Si se lleva a
cabo una inteligente seleccion de aquellas componentes Gaussianas que presenten un mayor caracter
discriminativo sobre los rasgos del locutor desconocido y se lleva a cabo su posterior combinacién, se
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pudiera obtener una mejora en la efectividad, robustez y en la eficiencia de los resultados del
reconocimiento del locutor.

Para esto las técnicas Boosting aplicadas al espacio de las Mezclas Gaussianas constituyen una

interesante y no explorada linea de trabajo, para encontrar una nueva combinacion de componentes
Gaussianos, capaz de mejorar los resultados en el reconocimiento del locutor.

Teniendo en cuenta el estudio realizado, se pueden definir un grupo de tareas posibles a desarrollar

que posibilitarian el mejoramiento de los resultados en reconocimiento del locutor:

1.

N

Seguir profundizando en la linea del Boosting para la clasificacion ante la presencia de multiples
clases.

. Encontrar nuevas estructuras matematicas para optimizar la estimacion y actualizacién de los pesos.
. Utilizacién o desarrollo de nuevas formas de combinacion de los clasificadores débiles para

robustecer el clasificador final.

. Utilizacién de nueva informacion proveniente de la sefial de voz que caracteriza al locutor, para

mejorar los resultados ante la variabilidad de canal y el estado del locutor.

. Blsqueda u obtencién de un conjunto de clasificadores débiles genérico que sean capaces de

adaptarse a cualquier locutor deseado.

. Busqueda o seleccion de rasgos mas eficientes y robustos para la clasificacién de locutores ante la

variabilidad del canal, la presencia de ruido y el estado del locutor.
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