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SANTRAUKA

Pastaraisiais deSimtmeciais klasikinis pasléptyjy Markovo modeliy (PMM) pa-
rametry vertinimo uzdavinys buvo modifikuotas. [vestas papildomas reikalavimas,
kad stebéjimai turi buti apdorojami nuosekliai (t. y. palaipsniui), o ne saugomi
kompiuterio atmintyje ir apdorojami kaip vientisas rinkinys. Sioje disertacijoje
sprendziami uzdaviniai, susije su pasléptyjy Markovo modeliy parametry vertinimo
palaipsniais algoritmais. Nagrin¢jami pasléptieji Markovo modeliai, kuriy biiseny
erdvé yra diskreti, o steb&jimai — tolydieji dydziai.

Darbo tikslas — pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy parametry vertinimo
palaipsniy algoritmy tyrimas ir taikymas srautu gaunamy atsitiktiniy seky analizéje.

Sioje disertacijoje pasitilyti du palaipsniai pasléptyjy Markovo modeliy para-
metry vertinimo algoritmai: pirmasis — palaipsnis Gauso PMM parametry verti-
nimo algoritmas, o antrasis — palaipsnis Dirichlé PMM parametry vertinimo algo-
ritmas. Pasiiilyti palaipsniai PMM parametry vertinimo algoritmai leidzia taupyti
skaiciavimo laika ir kompiuterio atmintj, kadangi nebereikia saugoti visy modelio
apmokymo duomeny kompiuterio atmintyje, o skai¢iavimo laikas nuoseklios seky
analizés atveju yra tiesinis. Disertacijoje pasitilyti algoritmai yra sudaryti i§ dviejy
daliy: pirmoji dalis yra skirta PMM parametrams vertinti, o antroji — stebéjimams
atpazinti ir PMM parametry jverciams atnaujinti, perskai¢iuojant parametry vertes
nepriklausomai nuo jau apdorotos duomeny aibés. Pasiiilytas modelio buiseny per-
¢jimo tikimybiy skai¢iavimas, kuris skiriasi nuo modifikuotos tiesioginio-atbulinio
sklidimo procediiros. Atlikta iSsami pasitilyty algoritmy lyginamoji analizé su kla-
sikiniais algoritmais, sprendziant daugiamaciy steb¢jimy klasifikavimo ir klasteri-
zavimo uzdavinius.

Disertacijg sudaro jvadas, 4 skyriai, i§vados, literatiiros sgrasas, autorés publi-
kacijy disertacijos tema saraSas. Disertacijos apimtis: 128 puslapiai, 23 paveikslai
ir 29 lentelés. Literattiros sarasa sudaro 120 Saltiniy. Tyrimy rezultatai publikuo-
ti 4 recenzuojamuose periodiniuose mokslo zurnaluose, pristatyti tarptautinése ir

nacionalinése konferencijose.

Raktiniai ZodZiai: stochastinis procesas, pasléptieji Markovo modeliai, pa-

laipsnis parametry vertinimas, didZiausio tikétinumo metodas.



ABSTRACT

In recent decades, the classic task of estimating hidden Markov models (HMM)
has been modified. It introduces an additional requirement where observations must
be processed sequentially (i.e. recursively) in time rather than after being stored in
computer memory and then processed as blocks.

In this thesis, we investigate important problems involving online algorithms
for estimating Hidden Markov Model parameters.

The aim of this work is to investigate and apply Hidden Markov Models mul-
tivariate parameter estimation algorithms to online analysis of sequences.

In this work, two online algorithms for recursively estimating HMM parame-
ters are proposed. The first is the online Gaussian HMM parameter estimation al-
gorithm. The second is the online Dirichlet HMM parameter estimation algorithm.
The proposed online HMM parameter estimation algorithms save computational
time and computer memory by eliminating the need to store all training data in
computer memory by using sequential data analysis. The algorithms proposed in
the work consist of two parts: the first part is dedicated to the training of HMM
parameters and the second part is used to recognize the observations and update
the HMM parameters by re-estimating the parameters. Calculation of HMM sta-
te transition probabilities by changing the classic modified ,,Forward-Backward*
procedure, is proposed. All algorithms are applied to solve real data analysis tasks.

Detailed comparative analysis of the proposed algorithms was performed, sol-
ving the tasks of classification and clustering of multidimensional observations.

Keywords: Stochastic processes, hidden Markov model, online algorithm,

recursive parameter estimation, maximum likelihood, EM algorithm.
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ZYMEJIMAI

Simboliai

« — Dirichlé skirstinio parametras;

u — vidurkiy vektorius;

7 — pradinio buvimo biisenoje tikimybiy vektorius;

o — kovariacijy matrica;

A — pasléptojo Markovo modelio biiseny peréjimo tikimybiy vektorius;

B — pasléptojo Markovo modelio buisenos iSvesties tikimybinis skirstinys;

L — tikétinumo funkcija;

M — steb¢jimy dimensijy skaicius;

N — pasléptojo Markovo modelio bliseny skaicius;

O — daugiamatis stebéjimo vektorius;

S — pasléptojo Markovo modelio biisena;

t — laiko momentas;

0 — algoritmo efektyvumo kriterijus, nusakantis vidutinj atstumg nuo modelio
parametry jverciy iki tikryjy parametry verciy;

T — steb¢jimy imties dydis;

Santrumpos

MVM - matematinés vilties maksimizavimas (angl. expectation maximiza-
tion);

KTR - klaidingai teigiamas rodiklis (angl. false positive rate);

PZA — pavieniy zodziy atpazinimas (angl. isolated word recognition);

DTM - didziausio tikétinumo metodas (angl. maximum likelihood method);

TTF — tikimybés tankio funkcija (angl. probability density function);

PMM - pasléptasis Markovo modelis (angl. hidden Markov model);

P_DPMM_PVA — Palaipsnis Dirichlé PMM parametry vertinimo algoritmas;

P_GPMM_PVA — Palaipsnis Gauso PMM parametry vertinimo algoritmas;

SP — standartiné paklaida (angl. standard error);,

ZAT — 70dziy atpazinimo tikslumas (angl. word recognition rate);

Savokos

Bendras klasifikavimo teisingumas — vienas i§ algoritmo nasumo jvertinimo
kriterijy (angl. accuracy);

,Baum-Welch* algoritmas — tai ypatingas MVM algoritmo atvejis, taikantis

tiesioginio-atbulinio sklidimo (angl. Forward-Backward) algoritmg ir naudojamas



nezinomiems pasléptojo Markovo modelio parametrams rasti;

Blokinis metodas — algoritmas, apdorojantis duomenis pablokiui.

Rinkinio algoritmas — algoritmas, be Zzmogaus jsiki§imo apdorojantis i§ anksto
paruostus ir j rinkinius sudétus duomenis (angl. batch algorithm);

Pablokiui — rekursinis algoritmas atnaujina modelio parametry jvercius, apdo-
rojus tam tikro dydzio stebéjimy seka (angl. block-wise);

Klaidingai neigiamas jvykio jvertinimas (angl. false-negative);

Klaidingai teigiamas jvykio jvertinimas (angl. false-positive);

Tiesioginio-atbulinio sklidimo procediira (angl. Forward-Backward);,

F-rodiklis — jungia tikslumo rodiklio ir atrinkimo rodiklio reik§mes, taip iSreis-
kiamas algoritmo nasumas viena reikSme (angl. F-score);

Geometrinis vidurkis — vienas i§ algoritmo nasumo jvertinimo kriterijy (angl.
GMean);

Pasléptieji Markovo modeliai — tai statistinis Markovo modelis, kuriame mo-
deliuojama sistema laikoma Markovo grandine su nestebimomis (t. y. pasléptomis)
biisenomis.

Tikslumo rodiklis — vienas i$ algoritmo naSumo jvertinimo kriterijy (angl. pre-
cision);

Atkuriamumo rodiklis — vienas i§ algoritmo nasumo jvertinimo kriterijy (angl.
recall),

Palaipsnis algoritmas — adaptyvus algoritmas, nuolat atnaujinantis modelj pa-
gal srautu gauta informacijg bei mazinantis duomeny saugojimo vieta ir apdorojimo
laika (angl. recursive, incremental, on-line);

Palaipsnis jvertinimas — modelio parametrai atnaujinami nuosekliai analizuo-
jant srautu gaunamus duomenis;

Signalas — stebéjimy seka;

Simbolinis metodas — algoritmas, apdorojantis duomenis pasimboliui.

Pasimboliui — rekursinis algoritmas atnaujina modelio parametry jvercius, ap-
dorojus kiekvieng gautg stebéjima (angl. symbol-wise);

Softmax funkcija — duomenims normalizuoti skirta funkcija, kuri uztikrina, kad
stebéjimo vektoriaus elementai yra teigiami, o jy suma lygi 1;

Specifiskumo rodiklis — vienas i§ algoritmo nasumo jvertinimo kriterijy (angl.
specificity);

Teisingai neigiamas jvykio jvertinimas (angl. true-negative);

Teisingai teigiamas jvykio jvertinimas (angl. true-positive);
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1 JVADAS

1.1 Tyrimy sritis ir problemos aktualumas

Svarbus jvairiy taikomyjy sri¢iy (tokiy kaip kompiuterinio matymo (angl. com-
puter vision) programos, $nekos atpazinimo, vaizdy analizé, Edge-Al irkt.) bruozas
yra dideli ir nuolat srautu gaunami duomeny rinkiniai. Juos galima gana efektyviai
apdoroti realiu laiku taikant jvairius algoritmus. Pastaraisiais metais ypac sparciai
populiaréja ir pleciasi dirbtinio intelekto sritis, tobulinami masininio mokymo al-
interpretavimu, mokymusi ir sprendimy priémimu realiu laiku. Tokio pobiidzio
srityse, kai duomenis reikia apdoroti ir panaudoti mokymui realiu laiku, sunku pri-
taikyti gilaus mokymo ar tradicinio masininio mokymo metodus, nes jiems reikia
didelés statinés mokymo duomeny aibés ir pakankamy apmokymo resursy (giliam
mokymui daznai naudojami grafiniai procesoriai). Adaptyvaus (palaipsnio) moky-
mo ar mokymo realiu laiku (angl. unsupervised learning) metodai tik pradedami
tyrinéti dirbtiniy neuroniniy tinkly metodologijoje [1,2].

Atsirandanciose realaus laiko sistemose apdorojamus didelius duomeny srau-
tus bandoma modeliuoti kaip stochastinius procesus. Stochastiniai procesai yra pla-
¢iai nagrinéjami inZinerijos, gamtos moksly, socialiniy moksly, verslo ir finansy bei
kitose srityse. Stochastiniy procesy jvairové yra didziulé, apima nepriklausomus ir
identiskai pasiskirsCiusius procesus, stacionarius procesus, Gauso procesus, Mar-
kovo procesus, pasléptuosius Markovo modelius (PMM) ir kt. Nepaisant plataus
stochastiniy procesy taikymo, vis dar islieka daug sudétingy uzdaviniy, susijusiy su
gebéjimu modeliuoti tikrove. IS tiesy, bliseny vertinimo [6—8], modelio parametry
vertinimo [9-11] ir sprendimy priémimo [12—-16] uzdaviniai ir toliau nagring¢jami
signaly apdorojimo, automatinio valdymo ir informacijos teorijos srityse. Ivairiuo-
se dirbtinio intelekto modeliuose kyla panasiy uzdaviniy, todél iSsprendus vienos
srities uzdavinj, galima daryti iSvadas apie kitus modelius.

Pastaraisiais deSimtmeciais iSkeltas modifikuotas PMM parametry vertinimo
uzdavinys. Jame jvestas papildomas reikalavimas, kad steb¢jimai turi biiti apdoro-
jami nuosekliai (t. y. palaipsniui), o ne saugomi kompiuterio atmintyje ir apdoro-
jami kaip vientisas rinkinys. Si palaipsnio PMM parametry vertinimo formuluoté
tapo didelés teorings ir praktinés reikSmes, kadangi kai kuriose taikomosiose prog-
ramose (pvz., objekty aptikimo ir stebéjimo [17—19]) skai¢iavimo poziliriu nejma-

noma saugoti ir apdoroti dideliy stebéjimo duomeny partijy (ar rinkiniy) [10, 20].
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Palaipsnis PMM parametry vertinimas taip pat svarbus programose, kuriose PMM
parametrai gali kisti laike.

,Baum-Welch* (rinkinio) algoritmas yra skirtas ne palaipsnio PMM paramet-
ry vertinimo uzdaviniui spresti, ta¢iau juo remiasi daugybé palaipsniy MVM meto-
dy [9,21-24]. Kiti siiilomi PMM parametry vertinimo metodai remiasi palaipsniais
didziausio tikétinumo [25,26], prognozavimo klaidy (angl. prediction error) meto-
dais [26-28]. Sie palaipsniai PMM parametry vertinimo biidai jprastai konverguoja
1jy tikslo funkcijy lokalius (ne globalius) ekstremumus.

Pastaruoju metu pasitlyti du nauji PMM biiseny peréjimo parametry vertini-
mo metodai vienmaciams Gauso modeliams (su jrodytomis konvergavimo savy-
bémis) [11, 17], naudojant ergodines (pasléptyjy) Markovo grandiniy biisenos pro-
cesy ir informacijos teorijy sagvokas. [11, 17] straipsniy autoriy sitilomi vertinimo
metodai yra nepriestaringi (angl. consistent) vertinant PMM biiseny peréjimo para-
metrus, esant PMM struktiiros apribojimo salygoms ir turint visas zinias apie PMM
stebéjimo procesg. Taciau bendru nezinomy parametry atveju — tiek biuiseny, tiek
stebéjimy procesuose — nuoseklus daugiamaciy (nebiitinai Gauso) PMM paramet-
ry vertinimas vis dar yra reik§mingas neissprestas uzdavinys. Sioje disertacijoje
pristatoma nauja metodologija, kuria rinkinio algoritmams kuriami palaipsniy al-
goritmy atitikmenys. Nagrinéjami klasikiniai didziausio tikétinumo metodai yra
asimptotiskai optimaliis, todél kitokie algoritmai (pvz, dirbtiniy neuroniniy tinkly)
i$ principo negali pateikti geresniy rezultaty. Tad prasminga disertacijoje gautus re-
zultatus ir pasiekimus pritaikyti adaptyviy (palaipsniy) dirbtinio intelekto metody

karimui.

1.2 Tyrimy objektas
Disertacijos tyrimo objektas — palaipsniai algoritmai, skirti diskreciyjy paslép-
tyjy Markovo modeliy daugiamaciams parametrams vertinti, kai stebéjimai yra to-
lydieji dydziai.
1.3 Darbo tikslas ir uzdaviniai
Tikslas:
* Diskreciyjy pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy parametry vertinimo

palaipsniy algoritmy kiirimas, jy tyrimas ir taikymas atsitiktiniy seky anali-

zg€je, kai stebéjimai yra tolydieji dydziai.
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UZdaviniai:
* Analitiskai apzvelgti atsitiktiniy seky nuoseklioje analizéje taikomus paslép-
tyjy Markovo modeliy parametry vertinimo metodus.

* Sudaryti palaipsnius pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy parametry

vertinimo algoritmus.

» Sukurtus palaipsnius pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy parametry
vertinimo algoritmus iStirti statistinio modeliavimo biidu ir palyginti su kitais

pasléptyjy Markovo modeliy parametry vertinimo algoritmais.

» Sukurtus palaipsnius pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy parametry
vertinimo metodus pritaikyti atsitiktiniy seky nuoseklioje analizéje.
1.4 Tyrimy metodai
Sios disertacijos tyrimas pagrjstas $iais metodais:

* Darbo tikslui pasiekti ir uzdaviniams spresti analizuojami moksliniai palaips-

niy PMM parametry vertinimo algoritmy tyrimai.

* Naudojami informacijos paieskos, sisteminimo, analizés, lyginamosios ana-

lizés ir apibendrinimo metodai.

» Sukurtas palaipsnis PMM parametry vertinimo algoritmas tiriamas Monte-

Karlo metodu ir sprendziant testinius uzdavinius.

» Eksperimentinio tyrimo metodu atlickamas stebéjimy apdorojimas ir statis-
tiné tyrimy rezultaty analizé, o gautiems rezultatams jvertinti naudojamas

lyginimo ir apibendrinimo metodas.
» Darbe naudojamos algoritmy teorijos, duomeny gavybos, statistinés analizés,
atpazinimo teorijos zinios.
1.5 Mokslinis darbo naujumas
Tyrimas yra moksliSkai reikSmingas dél $iy priezasciy:
* Disertacijoje sukurti ir eksperimentiskai istirti daugiamaciy steb¢jimy pa-

laipsniai klasifikavimo metodai, paremti pasléptaisiais Markovo modeliais.
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* Sitilomas daugiamaciy Gauso pasléptyjy Markovo modeliy biiseny peréji-
mo tikimybiy palaipsnis skai¢iavimo metodas, paremtas Capmano ir Kolmo-
gorovo lygtimi. Siuo biiseny peréjimo tikimybiy skai¢iavimo metodu Zino-
muose palaipsniuose algoritmuose gaunamas didesnis klasifikavimo tikslu-

mas nei jprastine tiesioginio sklidimo (angl. forward) procediira.

* Disertacijoje pateikiamas naujas palaipsnis algoritmas pasléptyjy Markovo
modeliy parametrams vertinti, kai stebéjimai yra pasiskirst¢ pagal Dirichlé

skirstinj.

» Sudaryti algoritmai pritaikyti pavieniy zodziy atpazinimo, uzimtumo nusta-
tymo ir pulsary nustatymo uzdaviniuose. Eksperimenty rezultatai patvirtino
pasiiilyty algoritmy efektyvuma — algoritmy skaic¢iavimo laikas sumazéja, o

klasifikavimo tikslumas nezymiai pakinta (iki 3 %).

* Palaipsniy algoritmy tyrimai gali buti taikomi kito tipo algoritmy palaipsniy

atitikmenims kurti bei taikyti srautu gaunamy duomeny klasifikavimui.

1.6 Praktiné darbo reikSmé

Sitlomi palaipsniai pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy parametry ver-
tinimo algoritmai gali biiti naudojami jvairiose daugiamaciy duomeny apdorojimo
sistemose ir jrankiuose, kuriuose analizuojami duomenys yra stochastinio proceso

pobiidzio, o mokymo duomeny saugojimo reikalavimai ribojami:

* palaipsnis Gauso PMM parametry vertinimo algoritmas pritaikytas pavie-
niams zodZiams atpazinti, kai fiksuotas snekos duomeny kiekis yra skirtas
apmokyti, o tolimesni Snekos duomenys yra atpazjstami ir naudojami pakar-

totiniam parametry vertinimui.

* palaipsnis Dirichlé PMM parametry vertinimo algoritmas pritaikytas uzim-
tumo nustatymo uzdavinyje, kai i$ sensoriy gauty duomeny reikia nustatyti,

ar analizuojama patalpa yra uzimta, ar ne.

* palaipsnis Dirichlé PMM parametry vertinimo algoritmas pritaikytas pulsary
kandidaty nustatymo uzdavinyje.
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1.7 Ginamieji teiginiai
Disertacijos ginamieji teiginiai yra Sie:

* Palaipsnis PMM parametry vertinimo algoritmas, kai iSvesties tikimybinis
skirstinys yra Gauso, tiesinio sudétingumo ir klasifikavimo (steb¢jimy atpa-

zinimo) tikslumu prilygsta tradiciniam (rinkinio) ,,Baum-Welch* algoritmui.

« Taikant Capmano ir Kolmogorovo lygtj modelio biiseny peréjimo tikimy-
béms skaiciuoti modelio parametrai konverguojami geriau nei su tradicine

tiesioginio sklidimo (angl. forward) procediira.

 Egzistuoja pakankamas duomeny rinkinys, skirtas pradinei algoritmo aprok-
simacijai, uztikrinantis algoritmo stabiluma ir neleidziantis jam konverguoti

1 18sigimusius lokalius tikétinumo funkcijos ekstremumus.

* Palaipsnis Gauso ir Dirichlé PMM parametry vertinimo algoritmai gali biiti
taikomi keliy klasiy klasifikavimo praktiniams uzdaviniams, iSreiSkiamiems
stochastiniu procesu ir modeliuojamiems pasléptaisiais Markovo modeliais,

spresti.

1.8 Disertacijos struktira

Darba sudaro jvadas, keturi skyriai, iSvados, literatiiros sarasas, autorés publi-
kacijy disertacijos tema sarasas.

Ivade pateikiami tyrimy sritis, objektas, darbo tikslas ir uzdaviniai, tyrimy me-
todai, mokslinis darbo naujumas, praktiné darbo reikSme, ginamieji teiginiai.

Pirmame skyriuje pateikiamas pasléptyjy Markovo modeliy parametry palaips-
nio vertinimo metody analitinis tyrimas, aptariamas pasirinktos temos aktualumas
ir bendra problematika.

Antrame skyriuje sudaromas palaipsnis pasléptyjy Markovo modeliy daugia-
maciy parametry vertinimo algoritmas, paremtas didziausio tikétinumo metodu
ir klasikiniu MVM algoritmu, ir pristatomas jo taikymas daugiamaciams stebéji-
mams, pasiskirsc¢iusiems pagal Gauso désnj, klasterizuoti. Aprasomi su sintetiniais
duomenimis atlikti eksperimentai, norint istirti sitilomo algoritmo savybes.

Treciame skyriuje sudaromas palaipsnis pasléptyjy Markovo modeliy daugia-
maciy parametry vertinimo algoritmas, paremtas didziausio tikétinumo metodu, kai
daugiamaciai stebéjimai yra pasiskirste pagal Dirichlé skirstinj. ApraSomi su sinte-

tiniais duomenimis atlikti eksperimentai, norint i$tirti siilomo algoritmo savybes.
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Ketvirtame skyriuje apraSomas sudaryty Dirichlé ir Gauso pasléptyjy Marko-
vo modeliy parametry palaipsnio vertinimo algoritmy taikymas pavieny Zodziy at-
pazininimo, uzimtumo nustatymo ir pulsary nustatymo uzdaviniuose. Aprasomas
algoritmy efektyvumo tyrimas ir lyginimas su kitais egzistuojanciais algoritmais.

Disertacijos apimtis: 128 puslapiai, 29 lentelés, 23 iliustracijos. Disertacijoje

remtasi 120 literatiiros Saltiniy.
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2 PASLEPTUJU MARKOVO MODELIU PARAMETRU
PALAIPSNIO VERTINIMO METODU ANALITINIS
TYRIMAS

Siame skyriuje pateikiama analitiné pasléptyjy Markovo modeliy parametry
palaipsnio vertinimo metody apzvalga.

Kai kurios $io skyriaus dalys yra publikuotos [29, 30] straipsniuose.

2.1 Pasléptieji Markovo modeliai

Pasléptieji Markovo modeliai (PMM) — tai Markovo modeliai, kai stebéjimas
yra atsitiktiné biisenos funkcija. Sis modelis (vadinamas pasléptuoju Markovo mo-
deliu) yra tarsi dvigubas stochastinis procesas, nes pasléptasis procesas gali buti
stebimas tik per kity stochastiniy procesy sukurtg stebéjimy seka.

Markovo savybé sako, kad pasléptojo kintamojo s laiko momentu ¢ salygi-
nis tikimybinis skirstinys (angl. conditional probability distribution), kai duotos
pasléptojo kintamojo s(¢) reik§més visais laiko momentais, priklauso tik nuo pa-
sléptojo kintamojo s(t — 1) reikmés. Panasiai — stebimo kintamojo O(t) reik§mé
priklauso tik nuo pasléptojo kintamojo s(t) reikSmeés.

PMM pasléptyjy kintamyjy biiseny erdvé yra diskreti, o stebéjimai yra toly-
dieji dydziai (pvz., pasiskirste pagal Gauso désnj). PMM parametrai yra biiseny
peréjimo ir iSvesties tikimybeés.

Biiseny peréjimo tikimybés kontroliuoja, kaip parenkama pasléptoji biisena lai-
ko momentu ¢, kai duota pasléptoji buisena laiko momentu ¢ — 1. Pasléptyjy bliseny
aibé turi vieng i§ N galimy reikSmiy, kurios sumodeliuotos pagal kategorinj skirs-
tinj. Tai reiSkia, kad kiekvienai i§ galimy N biiseny, kurioje laiko momentu ¢ gali
buti pasléptasis kintamasis, egzistuoja peréjimo tikimybé i$ tos buisenos j kiekvieng
i$ pasléptojo kintamojo N galimy biiseny laiko momentu ¢t + 1, kai i§ viso yra N2
peréjimo tikimybiy (N x N peréjimo tikimybiy matrica). Kadangi bet kuri per-
¢jimo tikimybé gali biti nustatyta, kai yra zinomos kitos, i§ viso yra N(N — 1)
peréjimo parametry.

Kiekvienai i§ NV galimy biiseny priskiriama iSvesties tikimybiy aibé, kuri val-
do stebimo kintamojo skirstinj tam tikru laiko momentu, kai duota pasléptojo kin-
tamojo biisena tuo laiko momentu. Sios aibés dydis priklauso nuo stebimo kin-
tamojo. Pavyzdziui, jei stebimas kintamasis yra M -matis vektorius, pasiskirstes

pagal daugiamatj Gauso skirstinj, vadinasi, yra M parametry, valdanciy vidurkius,
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ir M(M + 1)/2 parametry, kontroliuojan¢iy kovariacijy matrica, kai i§ viso yra
O(N M?) isvesties parametry.

Markovo procesas (zr. 1 pav., pasléptas po dviguba istisine linija) nustato-
mas pagal esamg biiseng ir peréjimo tikimybiy matricg A. Galima stebéti tik O;,
kuris susijgs su matricos B pasléptosiomis Markovo proceso buisenomis [31]. 1
paveikslo rodyklés zymi salygines priklausomybes, o .S; reikSmés — pasléptyjy bii-
seny seka. Procesas generuoja stebéjima O; pagal biisenos S; i§vesties tikimybinj
skirstinj B;(O) (2 paveikslas).

‘kovo pr »(55) (5} NG N
Markovo procesas 8 ) '\Sj '\Saj *) -\Sm
B B B 5 B

Stebejimy seka @ @ O

1 pav.: Pasléptieji Markovo modeliai.

Taigi, norint aprasyti PMM, uztenka nusakyti rinkinj A = (A,B,7) [32]. Ap-
mokant PMM pagal stebéjimy duomenis O, jvertinami modelio parametrai A =
(A,B), t. y. peréjimo i§ vienos biisenos ] kita tikimybiy matrica ir stebéjimy tiki-
mybés tankio funkcijos kiekvienai modelio biisenai. Modelis aprasomas stebéjimy
vektoriy tikimybés tankio funkcija, nusakancia konkretaus stebéjimy vektoriaus ti-
kimybe. Tikimybinis skirstinys gali biiti jvairiy formy, pvz., tolydusis skirstinys,
normalusis ir t. t.

PMM parametry vertinimas daznai atliekamas taikant didziausio tikétinumo
jvercio metoda. Kiti jverciai, tokie kaip maksimali bendra informacija (angl. maxi-
mum mutual information) ir minimali diskriminantiné informacija (angl. minimum
discrimination information), taip pat naudojami vertinant PMM parametrus [33].
Pastebéta, kad didziausio tikétinumo jvercio taikymas yra paplites dél palankiy sta-
tistiniy savybiy — stabilumo ir asimptotinio normalumo (angl. asymptotic normali-
ty), irodyty bendromis saglygomis [34, 35].

Plac¢iau didziausio tikétinumo jvertis nagrinéjamas tolimesniuose Sio skyriaus

poskyriuose.
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2 pav.: Ergodinio trijy biiseny PMM su diskrecCiaisiais i§vesties stebé¢jimais (virSu-
je). Diskretusis PMM su N-pasléptyjy biiseny ir R-skirtingy stebéjimy eina tarp
pasléptyjy biiseny s; ir generuoja stebéjimus o; (apacioje).

2.2 Didziausio tikétinumo jver¢iai ir MVM algoritmas
2.2.1 Didziausio tikétinumo metodas

Didziausio tikétinumo metodas (angl. maximum likelihood method, santr.
DTM) — metodas, skirtas statistinio modelio parametrams vertinti. Fiksuotai ne-
priklausomy vienodai pasiskirsciusiy duomeny im¢iai DTM leidzia gauti modelio
parametry rinkiniy reikimes, maksimizuojanéias tikétinumo funkcija. Siuo meto-
du randamos tokios parametry reik§més, su kuriomis gaunamieji rezultatai tampa
labiausiai tikétini duotajam modeliui [36,37].

Kuo imtis didesné, tuo labiau tikétina, kad didZiausio tikétinumo metodu gauti
parametry jverc¢iai mazai skirsis nuo tikryjy parametro reik§miy. Esant gana bend-

roms salygoms [38—40], gauti jverciai yra:

* pagristi (konverguoja pagal tikimybe ] nezinomo ir vertinamo parametro

reikSme),
* asimptotiSkai normalieji,

» efektyvis (asimptotiskai turi maZziausig dispersijg tarp visy galimy nezinomo

parametro jverciy).
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Tarkime, duota n atsitiktiniy vektoriy O = (01,03, . ..,0,,), kuriy skirstinys
priklauso nuo fiksuoty nezinomuyjy parametry 6 = (61, . .. ,0x). Tuomet bet kuriam
O; € O individuali tikimybinio tankio funkcija (angl. probability density function)
yra apraSoma O; f(0;|0),i =1,... n.

Atsitiktinio dydzio tankio funkcijy sandauga aprasoma
fol0) =117, f(0ilb1,....0k) ., Cia o= (o1,...,0n) yra stebimi vektoriy
01, ...,0, dydziai arba reikSmés.

Norint apskai¢iuoti didZiausio tikétinumo jvert] duotam skirstiniui reikia ap-
raSyti jo tikétinumo funkcija. Tarkime, duoti stebimi dydziai O = o, tuo-
met tikétinumo funkcija L (0lo) = L(0y,...,0kl01,...,0,) = f(o]f) =
[Ty f (0il6h, - .- ,0k).

f(0|0) atzvilgiu tariama, kad 6 yra neZinomas fiksuotas dydis, o o gali jgyti bet
kurig reik8mg i$ stebéjimy erdvés. Kalbant apie tikétinumo funkcija L(6|o), taria-
ma, kad o yra zinomas fiksuotas dydis, o 6 gali jgyti bet kurig reikSme i§ parametry
erdvés O.

Didziausio tikétinumo jverciai yra tos parametry 6 reikSmés, su kuriomis funk-
cija L(0) jgyja didziausia reik§me, o parametry jvertis laikomas didZiausio tikéti-
numo jverciu [38].

Tarkime, duotos parametry reiksmés 6',0” € ©. Norint nustatyti, kurios para-
metry reik§més labiau tikétinos stebéjimui o, reikia naudotis tikétinumo funkcija.
Jeigu L(¢'|o) > L(0"|o), sakoma, kad stebéjimui o yra labiau tikétina parametro
reik§mé 6’ uz 6”, kadangi su ja gauta tikétinumo funkcijos reik§mé yra didesné.

Sakykime, kad stebéjimui o aprasomas 0(0) € argmazgeoL(0]o). Tuo-
met 6 (0) yra laikomas didZiausio tikétinumo jveréiu parametrui 6 stebint 0. Cia
argmaz L(6|o) apraso aibg visy 0 € © reik§miy, kurios maksimizuoja L(6|o) viso-
je parametry erdvéje ©. Kadangi L(6]o) negalima maksimizuoti analitiskai, reikia
remtis skaitiniais metodais.

Funkcija L(6) daznai gali bati logaritmuojama skai¢iavimams supaprastinti.

Jei tikétinumo funkcija diferencijuojama, tai funkcijos — In L(#) minimumas ies-

komas taip:
* randamos dalinés i§vestinés ag—e(f), 71=12...n;
« iSvestinés prilyginamos nuliui ir sprendziama lygéiy sistema 229 — ¢
Svestinés prilyginamos nuliui ir sprendziama lygéiy sistema == =0,
j=12,...,n, sun lygiy ir n nezinomyjy. Si lygc€iy sistema daznai turi

vienintelj sprendinj;
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* remiantis didziausio tikétinumo jver¢iy asimptotiniu normaliSkumu apskai-
¢iuojami gauty didziausio tikétinumo jverciy pasikliautinieji intervalai. No-
rint iteratyviai apskaiciuoti parametry didziausio tikétinumo jvercius skaiti-
niais metodais, reikia parinkti pradines jver¢iy reikSmes ir atlikti tam tikra

iteracijy kiekij, kol gretimy iteracijy jverciai pradés skirtis gana mazai.

Matematinés vilties maksimizavimo (angl. expectation-maximization, EM al-
gorithm) algoritmas iteratyviai randa statistinio modelio parametry didZiausio tiké-
tinumo jvercius, kai modelis priklauso nuo nestebimy latentiniy kintamyjy. MVM
mybiniu modelio kiirimu su i§ dalies stebimais kintamaisiais.

Bendra algoritmo struktiira susideda i§ dviejy daliy. Pirmoji dalis yra E-
zingsnis, apskaiCiuojantis logaritminés tikétinumo funkcijos salyginj vidurki, o
antroji dalis — M-zingsnis, maksimizuojantis E-zZingsnyje apskaiciuota tikétinumo

funkcijos salyginj vidurkj.

2.2.2 MVM algoritmas bendru atveju

Latentinio (angl. /atent, tiesiogiai nestebimo) kintamojo modelis yra statis-
tinis modelis, kurj sudaro dviejy tipy kintamieji: stebimi kintamieji ir latentiniai
kintamieji. Stebimi kintamieji yra tie, kuriuos galime iSmatuoti ar uzfiksuoti, o
latentiniai (kartais dar vadinami pasléptaisiais) kintamieji yra tie, kuriy negalime
tiesiogiai stebéti, taciau yra susije¢ su stebimais kintamaisiais.

MVM algoritmas gali biiti taikomas didziausio tikétinumo jverciams apskai-
¢iuoti praleistyjy (angl. missing) ar neiSsamiyjy (angl. incomplete) duomeny at-
veju. Praleistosios reikSmés atsiranda tada, kai reikSmé yra klaidinga, atsitiktinai
neuzregistruojama, ribojamos (techninés ar fizinés) galimybés arba tyrimo kinta-
masis tiesiogiai negali biti stebimas. Si iteratyvi optimizavimo procediira issiskiria
i§ bendry optimizavimo algoritmy savo santykiniu stabilumu ir mazZesniu jautrumu
pradinéms reikSméms parinkti.

Tarkime, visa duomeny aib¢ yra apraSoma rinkiniu Z = (0,Y"). Stebima duo-
meny dalis yra O (ji gali buiti sudaryta i§ M -maciy atsitiktiniy vektoriy, pasiskirs-
Ciusiy pagal tam tikra skirstinj), o nestebima duomeny dalis — Y.

Tegul f(2|0) = f(o,y|0) apraso atsitiktiniy kintamyjy O ir Y jungtinj pasi-
skirstymo tankj (angl. joint pdf) ir f(O|0) := [ f(0,y|0)dp,(y) apraso atsitiktinio
kintamojo O marginalinj pasiskirstymo tankj (angl. marginal pdf’) parametro p,

atzvilgiu, kur # yra nezinomas parametras, § € © C R¥.
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Funkcija [(0|O) := In f(O|f) vadinama daline logaritminio tikétinumo funk-
cija, nes ji yra tik stebimy duomeny dalies O logaritminio tikétinumo funkcija.
Funkcija [(0) = 1(0|O,Y) = In f(o,y|#) yra visa logaritminio tikétinumo funk-
cija (ji yra visy duomeny — tiek stebéty, tiek ir nestebéty — logaritminio tikétinumo
funkcija). Cia 6 yra neZinomas parametry vektorius, kuriam norime surasti didziau-
sio tikétinumo jvercius.

Nustatoma visa logaritminio tikétinumo funkcija:
Q(6:6) = E;[In f(0.,Y10)|0] = E; 1(9)|0]..6.,6 € ©.
Pagal Jenseno nelygybe:

Q0:0)-Q(8:0) = E; [mww] < InE [Ww] = 1(0|0)~1(8]0).

foylo) f(0.Y19)
Ir
Q(0,0) — Q(6,0) < 1(6) — (D).
Apibréziama
0" = argmax Q(6.9).
Tuomet

0< Q(6°.0) — Q(8,8) < 1(6*|0) — 1(80).

I 8ig nelygybe jstacius didziausio tikétinumo jvertj (DTI) 0 :=0pr; vietoje 0,
Oprr = 160
DT = arg lgleag (010),
gaunama nelygybé
0<Q(6",0) — Q(0,0) <1(6*|0) — 1(8|0) < 0.

Taigi Q(6*,0) = Q(6,0). Nesunku pastebéti, kad 6* yra stacionarusis nagri-
néjamo iteracinio proceso taskas, o iteracijos #° = 0, 1 = 6* ir t. t. konverguoja j
Oprr.

MVM algoritmas siekia rasti didziausio tikétinumo jvercius iteratyviai vykdy-

damas Siuos Zingsnius:

* Tikétinumo Zingsnis (E-Zingsnis): nestebimi duomenys jvertinami re-

miantis steb&jimo duomenimis ir turimais modelio parametro jverciais.
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ApskaiCiuojama logaritminés tikétinumo funkcijos reik§mé [(0]|0.,Y), re-

miantis stebimais duomenimis O, su turimais parametry jverc¢iais 6.
Q(0.9) == E5[1(0)[O].

* Maksimizavimo Zingsnis (M-Zingsnis): tikétinumo funkcijos reik§mé mak-
simizuojama darant prielaida, kad nestebimi duomenys yra zinomi. Reikia

rasti parametro 6 jvercius, su kuriais maksimizuojama funkcija:

Q6,0) — max.

Abu zingsniai kartojami, kol pasiekiamas funkcijos maksimumas.

2.3 Palaipsnis algoritmas ir jo taikymai

PMM parametry vertinimas jau beveik puse amziaus yra svarbus tyrimy ob-
jektas, kadangi Siuos taiko daugelis discipliny, tokiy kaip statistika [41], maSininis
mokymasis [42,43], signaly ir vaizdy apdorojimas [44], signaly sekimas [45,46],
prognozavimas [47], ir kt. Standartiniai PMM parametry vertinimo metodai yra
grindziami rinkinio (angl. batch) mokymu, naudojant tikétinumo-maksimizavimo
metodus [24], tokius kaip ,,Baum-Welch* algoritmas [21] ar skaitinio optimizavimo
metodai. Siais atvejais PMM parametrai yra vertinami atlikus kelias mokymo ite-
racijas, kol tikslo funkcija (pvz., didziausio tikétinumo funkcija) maksimizuojama.
Nors masininio mokymosi sritis pastaruoju metu skatina dométis Bajeso metodais,
pagal kuriuos parametrai laikomi atsitiktiniais kintamaisiais, dauguma PMM para-
metry vertinimo metody paremti ne Bajeso metodais (parametrai laikomi determi-
nistiniais nezinomaisiais). Naujausi ne Bajeso PMM parametry vertinimo metodai
skirti taikomosioms programoms, kai pradiné stebéjimy duomeny aibé yra ribota,
o papildomi steb¢jimai atsiranda nuosekliai laike.

IS jy yra metodai, pagrjsti MVM, skaitiniu optimizavimu ir palaipsniu vertini-
mu, kuriuose daroma prielaida, kad stebéjimai gaunami kaip duomeny srautas. Kai
kurie i§ $iy metody skirti atnaujinti PMM parametrus pasimboliui (angl. symbol-
wise), o kiti atnaujina parametrus pablokiui (angl. block-wise). Palaipsniai sim-
bolinio mokymosi metodai (dar vadinami rekursiniais arba nuosekliais vertinimo
metodais) sukurti situacijoms, kai mokymui skirti steb&jimai gaunami po vieng lai-

ke, o PMM parametrai pakartotinai vertinami stebint ir apdorojant kiekvieng nauja
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stebéjimg. Palaipsniai blokinio mokymosi metodai yra skirti situacijoms, kai mo-
kymo stebé¢jimai yra suskirstyti j blokus (viena ar kelios steb¢jimy sekos), o PMM
parametrai pakartotinai vertinami tik apdorojus kiekvieng nauja stebéjimy sekos
bloka. 3 paveikslélyje pavaizduotas bendras palaipsnio mokymosi scenarijus, kai
duomeny blokai yra naudojami atnaujinti klasifikatoriaus parametrams per tam tikra
laiko tarpg. Tegul Dy, Ds, ..., D, yramokymo duomeny blokai, prieinami klasifi-
katoriui diskreciaisiais laiko momentais 1, to, . . . , t,,. Klasifikatorius pradedamas
nuo pradinés hipotezés hg, kuri atitinka pirmiau turétas zinias. Tuomet hg yra at-
naujinama j h; remiantis duomenimis Dy, o h; yra atnaujinamas j ho remiantis
duomenimis Ds ir t. t. Bet kuriuo atveju PMM parametrai atnaujinami apdorojus
naujus mokymo duomenis, nereikalaujant prieigos prie anks¢iau apdoroty duomeny

ir galblit nepazeidziant anks¢iau jgyty ziniy [22,48].

hg. Klasifikatorius h1 . ‘ Klasifikatorius, h2' _

3 pav.: Bendras palaipsnio mokymosi scenarijus.

Pagrindinis palaipsniy metody taikymo inkrementiniam mokymuisi privalu-
mas yra gebéjimas islaikyti auksta stebéjimy apdorojimo lygj, nedidinant kompiu-
terio atminties resursy poreikio, nes nereikia saugoti duomeny i§ ankstesniy mo-
kymo etapy. Palaipsnis mokymas taip pat sutrumpina laika, reikalingg apdoroti ir
iSmokti naujus duomenis, kadangi mokymas atlieckamas tik su naujomis mokymo
sekomis, 0 ne su visais sukauptais duomenimis.

Siose programose paprastai pageidaujama atnaujinti parametry jver¢ius naudo-
jant palaipsnius (arba rekursinius) PMM parametry vertinimo metodus, kurie iskart
apdoroja gautus stebéjimus, tad jy nereikia saugoti kompiuterio atmintyje ar kelis
kartus pakartotinai apdoroti. Sie palaipsniai PMM parametry vertinimo metodai
skiriasi nuo labiausiai iSplétoty rinkinio PMM parametry vertinimo metody, kurie
atnaujina parametry jvercius tik tada, kai steb¢jimai i§saugomi kompiuterio atmin-
tyje. Rinkinio algoritmui numatoma, kad modelio parametrams vertinti yra priei-
namas fiksuoto dydzio mokymo stebéjimy rinkinys. Naujo gauto mokymy duome-

ny rinkinio $is algoritmas negali pritaikyti PMM, jei PMM i$ naujo neapmokomas
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duomenimis, gautais agregavus naujg duomeny rinkinj su jau turétais duomenimis.
Kitu atveju prarandamos jau turétos Zinios.

Daugelio moksliniy straipsniy autoriai iSnagrinéjo tik bendruosius tikimybiniy
modeliy teorinius pozymius [49], algoritmai i§ esmés yra scheminiai [9, 10, 50] ir
skaitiniai eksperimentai pateikiami su vienmaciais duomenimis [3,22]. [9] straips-
nyje eksperimentai atliekami su jame siiilomu algoritmu, kai ir steb&jimai, ir mode-
lio parametrai yra vienmaciai (skaitiniu modeliavimo budu algoritmas jvertintas su
dviejy biiseny PMM); [24] pristaté palaipsnji MVM algoritma, naudodamasis mo-
deliavimu su vienmaciu, diskreciuoju, dviejy biiseny PMM modeliu. Nors daznai
pateikiamos teorinés palaipsniy algoritmy koncepcinés diagramos, $iy algoritmy
konvergavimas néra tiriamas, tad jy verté lieka neaiski [51].

Pagal [52] straipsnyje atlikta apzvalga, esami PMM parametry vertinimo me-
todai gali biiti suskirstyti j tris grupes pagal savo tikslo funkcijas. Pagrindinés iden-

tifikuotos metody grupés yra:

» metodai, pagrijsti tikétinumo tikslo (angl. likelihood objective) funkcijomis
[9,22,24-27,53-55];

* metodai, pagrjsti prognozavimo klaidos tikslo funkcijomis [26-28];

* metodai, pagrjsti modelio divergencijos funkcijomis [56—58];

Kiekvienoje i$ $iy grupiy yra jvairlis metodai, taikantys skirtingas optimizavi-
mo technikas ir turintys kitokius teorinius konvergavimo rezultatus. Toliau aptaria-

mi metodai su tikétinumo tikslo funkcijomis.

2.3.1 Minimalios modelio divergencijos metodai

Minimalios modelio divergencijos (angl. Minimum Model Divergence) me-
tody atveju tikslo funkcijg sudaro logaritminio tikétinumo maksimizavimas ir pa-
rametry divergencijos minimizavimas, naudojant kai kurias entropijos priemones.
Sia tema blokinei signaly analizei pasiiilyta dviguby sanaudy funkcija (angl. dual
cost function), maksimizuojanti logaritminj tikétinumg, kartu minimizuojanti PMM
parametry divergavima, naudojant eksponenting gradiento optimizavimo sistemag
[56-58], o po to praplésta ir simbolinei signaly analizei [59].

Blokinei analizei, remiantis eksponentiniu gradiento metodu, [57, 58] straips-

nio autoriai diskreCiajam PMM pasiilé tikslo funkcija, kuri minimizuoja
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divergencija tarp senyjy ir naujyjy PMM parametry jverciy, taikant fiksuoto mo-
kymosi grei¢io koeficienta. Siuo atveju modelio parametrai atnaujinami apdorojus
kiekvieng stebéjimy seka.

Simbolinei analizei Gargas ir Warmuthas [59] iSplété Singerio ir Warmutho
[57, 58] blokinei analizei skirta modelio parametry vertinimo algoritmg. Modelio
divergencija priklauso nuo neigiamos logaritminio tikétinumo didéjimo reikSmeés,
t. y. kiekvieno naujo stebéjimo logaritminio tikétinumo, atsizvelgiant j visus anks-
tesnius steb¢jimus. Kiekvienu laiko momentu apdorojant stebéjimus atliekamas
optimizavimas, kurj galima atskirti j panaSius parametry atnaujinimus: btiseny per-

¢jimo tikimybéms ir biiseny iSvesties tikimybiniam skirstiniui.

2.3.2 Didziausio tikétinumo metodai

Populiariausi palaipsniai (ir rinkinio) PMM parametry vertinimo metodai yra
pagristi didZiausio tikétinumo metodu. [vairiuose literatiiros Saltiniuose pasitlytos
didZiausio tikétinumo metodo modifikacijos, taikant skirtingas skaitinio optimiza-
vimo technikas.

Geros asimptotinés didziausio tikétinumo jvercio savybés paskatino daugelj
bandymy praplésti §] metoda palaipsniam mokymuisi. Tiksliau tariant, netiesiogi-
nis logaritmings tikétinumo funkcijos maksimizavimas per visg logaritminj tikeéti-
numg buvo daugelio palaipsniy mokymosi algoritmy pagrindas.

Svarbi palaipsniy MVM algoritmy savybé yra lankstumas [60]. Néra jokiy ap-
ribojimy, kaip duomenys skirstomi j blokus — blokas gali biti vienas stebé&jimas
ar kelios stebéjimy sekos. Be to, modelio parametrus galima atnaujinti pritaikius
jvairias duomeny apdorojimo schemas. Kaip to rezultatas, literatiiroje pasitlyti me-
todai iSpléte §j algoritma ir pritaiké PMM parametry palaipsniam vertinimui. Dau-
guma pasitilyty metody pradedami tankio inicializavimu nuliu ir t¢siami nuosekliai
apdorojant mokymo duomenis (pagal simbolius / stebéjimus ar pagal blokus) ir at-
naujinant PMM parametrus po kiekvieno steb&jimo ar bloko.

[60] straipsnio autoriai pasiiilé inkrementing MVM algoritmo versija, kad pa-
spartinty konvergavimg baigtinio mokymo duomeny rinkinio atveju. Darant prie-
laida, kad fiksuotas mokymo duomeny rinkinys padalijamas j kelis blokus, kiekvie-
na §io algoritmo iteracija atliecka dalinj E-zZingsnj (pasirinktam blokui), tada atnau-
jina modelio parametrus (M-zingsnis), kol pasiekiamas konvergavimo kriterijus.
Patobulinta algoritmo versija yra susijusi su greitesniu naujos informacijos panau-

dojimu, kai atnaujinant parametrus nereikia laukti, kol apdorojami visi duomenys
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[60,61]. Daugelis $io algoritmo versijy taikomos palaipsniam blokiniam [62—64]
arba simboliniam [54, 65, 66] mokymui. Tiesioginis logaritminés tikétinumo funk-
cijos maksimizavimas pirmga kartg pasitilytas rinkinio algoritmo atveju, naudojant
gradiento nusileidimo algoritma [67], o paskui kvazi-Niutono algoritma [68] grei-
tesniam konvergavimui. Taip pat Titteringtonas [69] ir Weinsteinas [70] nepriklau-
somy duomeny apdorojimui sukiiré simbolinj metoda, siekiantj kiekvienu laiko mo-
mentu nuosekliai optimizuoti visg duomeny tikétinuma.

Pavyzdziui, rinkinio ,,Baum-Welch* algoritmas, realizuotas su PMM
tiesioginio-atbulinio sklidimo (angl. Forward-Backward) algoritmu ir tikétinu-
mo maksimizavimu, jvertina modelio parametrus, lokaliai maksimizuojancius
tikétinumo tikslo funkcijg [20, 32]. [9, 24] pasiiilé palaipsnius MVM algoritmus,
kurie taiko skaitinio glotninimo (angl. smoothing) metods. [10] pasiiilé fiksuoto
intervalo glotninimu pagrjsta ,,Baum-Welch* metoda. Jie taip pat pristaté ekspo-
nentinj uzmir§imo faktoriy (angl. exponential forgetting factor), kuriuo siekiama
sumazinti senesniy PMM parametry jtaka skai¢iavimams, nustatant fiksuotg
mokymo greitj.

[65] straipsnio autoriai pasiiilé naudoti prognozuojamg biisenos tankj kaip ge-
resng¢ fiksuoto intervalo glotninimo aproksimacija. Modelio parametrai nuosekliai
atnaujinami, taikant Stengerio [3] rekursijos formules diskre¢iajam PMM. Diga-
lakis [62] pristaté palaipsni MVM algoritma, skirta atnaujinti tolydaus PMM pa-
rametrus automatiniam $nekos atpazinimui, ir parodé greitesnj konvergavima bei
didesn;j atpazinimo tiksluma uz tradiciniy algoritmy. Panasiai, Mizuno [63] pasit-
l¢ panasy algoritmg automatiniam $nekos atpazinimui, naudojantj diskre¢iuosius
PMM.

Stengeris [66] ,,Baum-Welch* algoritme pagal filtruojamos biisenos tankj ap-
roksimavo nustatyta fiksuoto intervalo glotninimg, sickdamas atnaujinti tolydaus
PMM parametrus ir taikydamas modeliuojamoje vaizdo seky analizé¢je. Modelio
biisenos tankis rekursyviai apskai¢iuojamas nepriklausomai nuo apdorojamos se-
kos ilgio. Taip modelio parametrai atnaujinami kiekvienu laiko momentu.

Siy didziausio tikétinumo metodais paremty parametry vertinimo uzdaviniy
analitiniai sprendimai yra sudétingai pasiekiami pasléptuosiuose Markovo mode-
livose [20,32]. Todél sitilomi jvairis tikétinumo metodai, paremti jvairiais skaiti-
niais optimizavimo metodais. Pavyzdziui, rinkinio ,,Baum-Welch* algoritmas nau-
doja PMM tiesioginio-atbulinio sklidimo ir MVM procediras ieSkodamas paramet-
ry iverciy, kurie lokaliai maksimizuoty tikétinumo funkcijg [20, 32, 71]. ,,Baum-

Welch“ algoritmas sékmingai sprendzia PMM parametry vertinimo uzdavinj ir
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paskatino keletg bandymy sukurti palaipsnius MVM algoritmus PMM parametrams
vertinti.

Pagrindinis uzdavinys kuriant PMM palaipsnius MVM algoritmus — apskai-
¢iuoti reikalingas duomeny statistikas be tiesioginio-atbulinio sklidimo procedu-
ros. [53] straipsnyje atbulinio sklidimo (angl. backward) procediira praleista ir
pasiiilytame palaipsnio PMM parametry vertinimo metode realizuota tik tiesiogi-
nio sklidimo procedira. Paskui sukurta sudétinga palaipsné baigtinés atminties ap-
roksimacija tiesioginio-atbulinio sklidimo procedirai [22] ir naudojama sitilant pa-
laipsnj PMM parametry vertinima.

Visai neseniai [72] ir [24] pasiiilé palaipsnius MVM algoritmus, kurie naudo-
ja skaiting palaipsng glotninimo procediirg [51], pakeic¢iancia tiesioginio-atbulinio
sklidimo procediirg. Nors visi §ie metodai (ypaé palaipsniai MVM metodai [72]
ir [24]) yra labai panasis j rinkinio ,,Baum-Welch* algoritma, jy konvergavimo sa-
vybés yra prastai iSnagrinétos [72].

Kaip alternatyva palaipsniams MVM algoritmams PMM parametrams vertin-
ti kai kurie autoriai pasiiilé palaipsnius parametry vertinimo algoritmus, pagristus
didziausio tikétinumo metodu, kuriame tikétinumo funkcija optimizuojama naudo-
jant stochastinius gradiento metodus [25, 26, 73], Niutono (angl. Newton) meto-
dus [44], spektrinj mokymasi [74], momentais gristus metodus [75] ir kt. Taip pat
sukurti nauji PMM parametry mokymosi metodai, naudojantys neneigiamas mat-
ricy faktorizacijas (angl. nonnegative matrix factorization) [11,76,77]. [26] darbe
jrodyta, kad palaipsniai didziausio tikétinumo metodai konverguoja j tikétinumo
tikslo funkcijos lokaly maksimuma (taip pat nustatytos stipriosios ir silpnosios kon-
vergavimo ] maksimuma normos). Panasts lokaliis konvergavimo rezultatai, esant
negrieztoms salygoms, nustatyti ir straipsnyje [25].

Dauguma sitlomy metody gerai atspindi klasikinj ,,Baum-Welch* algoritma,

taCiau jy stabilumas, sudétingumas ir konvergavimo savybés yra prastai istirtos.

2.3.3 Numatomos klaidos metodai

Numatomos klaidos metodai (angl. Prediction Error Methods), kaip ir palaips-
niai didZiausio tikétinumo metodai, yra skirti PMM parametrams vertinti realiu lai-
ku ir grindziami stochastiniais gradiento metodais [26—-28]. Uzuot maksimizave
tikétinumo tikslo funkcija (kaip daroma palaipsniy didZiausio tikétinumo metody
atveju), numatomos klaidos metodai siekia minimizuoti skirtuma tarp prognozuo-
jamy PMM stebé¢jimy ir tikryjy stebéjimy (ar PMM biiseny ir tikryjy PMM buiseny
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jverciy) [26-28]. IS tikryjy [26,27] darbuose anksciau pasitlyti metodai naudoja
tikslo funkcijas, susijusias su numatomomis klaidomis tarp stebimy ir prognozuo-
jamy PMM stebéjimy, o [28] darbe véliau pasitlyti metodai atsizvelgia | numatoma
klaida tarp jvertinty ir prognozuojamy biiseny.

Daugumai numatomy klaidy metody nustatytos lokalaus konvergavimo savy-
bés [26, 28], iSskyrus [27] darbg. Svarbu pazyméti, kad Sie metodai turi vienus
i$§ didZiausiy teoriniy (lokalaus) konvergavimo grei¢iy PMM parametry palaipsnio
jvertinimo uzdavinyje [26,28].

Stebéjimy ar PMM biiseny numatomos klaidos minimizavimas suteikia alter-
natyvias tikslo funkcijas, kurios pasitilytos taikant PMM signalams apdoroti. Jas
sudaro PMM generuojamy stebéjimy numatomos [22,26] arba PMM filtruotos bii-
senos [28] paklaidos matavimas ir atnaujinty PMM parametry jveréiy pateikimas
su kiekvienu nauju stebéjimu.

Rekursiné numatoma klaida (angl. Recursive Prediction Error, santr. RNK)
pirmiausia pasiiilyta taikyti tolydziojo diapazono Gauso-Markovo (angl. Continuo-
us Range Gauss-Markov) procesui [78] ir bendram palaipsniam stochastinio gradi-
ento algoritmui [79]. RNK taiko i$plésta maziausiy kvadraty metodo principa ne
tik tiesinéms, bet ir netiesinéms funkcijoms. Ji nustato maziausig numatomos klai-
dos kainos funkcijos lokale (angl. locale) ir pateikia atnaujintus modelio parametry
jvercius su kiekvienu nauju stebéjimu. RNK suformuluota atsizvelgiant j maziau-
sig numatomos klaidos dispersija, remiantis tuo laiko momentu turimu geriausiu
modelio jverciu.

Fordas ir Moore [28] pasitilé RNK modelj, kuriame naudojami filtruotos biise-
nos jverdiai, ta¢iau tik tada, kai zinomos biseny peréjimo tikimybeés. Sie modeliai
paskui iSplésti j rekursinj biiseny numatomos klaidos (angl. Recursive State Pre-
diction Error, santr. RBNK) algoritma [28], kai biiseny peréjimo tikimybés jverti-
namos pagal nuosekliai gaunamus duomenis. RBNK lokalaus konvergavimo savy-
bés analizé pateikiama naudojant paprastyjy diferencialiniy lygéiy metoda, sukurta
RNK metodams. LeGlandas ir Mevelis [26] taip pat jrodé rekursinio salyginio ma-
ziausiy kvadraty jvercio (angl. Recursive Conditioned Least Squares Estimator),
kuris apibendrina RNK metoda, konvergavima [27].

Biiseny numatomos klaidos metodai [28] darbuose parodé greitesnj konverga-
vima uz steb¢jimy numatomos klaidos metodus, pasitilytus [26,27] darbuose (nors
tai lémé didesnes sudétingy skaiciavimy sagnaudas [7]). Deja, daugumos prognoza-
vimo klaidy metody tikslo funkcijose gali biiti daug lokaliy (ne globaliy) optimumy,

trukdanciy gauti gerus parametry jvercius.
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2.4 Skyriaus apibendrinimas

Atlikus palaipsniy PMM parametry vertinimo algoritmy analiz¢ apibendrina-

+ Literaturoje pasitilyta jvairiy palaipsniy PMM parametry vertinimo metody.
Daugelyje straipsniy aprasyti tikétinumo ir numatomos klaidos metody kon-
vergavimo rezultatai rodo, kad metodai gali konverguoti j lokaly ekstremu-
ma, kuris skiriasi nuo tikryjy (nezinomy) PMM parametry. Pastebéta, kad
savo lankstumu i§ visy iSsiskiria didziausiu tikétinumu paremti palaipsniai

algoritmai.

» Daugelio moksliniy straipsniy autoriai iSnagrinéjo tik bendruosius tikimybi-
niy modeliy teorinius pozymius, paskelbti algoritmai i§ esmeés yra schemi-
niai, o skaitiniai eksperimentai pateikiami su vienmaciais duomenimis. Nors
daznai pateikiamos teorinés palaipsniy algoritmy koncepcinés diagramos, $iy

algoritmy konvergavimas néra tiriamas ir jy verté lieka neaiski.
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3 PASLEPTIEJI MARKOVO MODELIAI SU GAUSO
PASISKIRSTYMAIS

Siame skyriuje aprasomas pasitilytas palaipsnis PMM parametry vertinimo al-
goritmas, skirtas vertinti tolydzius stebéjimus, pasiskirs¢iusius pagal Gauso désnj.
Sukurtas algoritmas paremtas didziausio tikétinumo metodu, MVM algoritmu ir tie-
sioginio sklidimo procediira. Jis reikalauja tik fiksuoto operacijy skaiciaus kiekvie-
name zingsnyje, o zingsnis atitinka viena steb¢jimg. Modelio mokymas atliekamas
su fiksuoto dydZio pradiniu duomeny rinkiniu, o paskesnis parametry atnaujinimas
vyksta su kiekvienu naujai gautu stebéjimu, Siy nesaugant kompiuterio atmintyje.
Pasiiilytasis palaipsnis algoritmas palygintas su klasikiniu rinkinio PMM parametry
vertinimo algoritmu. IStirtos palaipsnio algoritmo efektyvumo Kriterijaus savybé ir
jos priklausomybé nuo pradinio mokymo duomeny rinkinio dydzio.

Kai kurios §io skyriaus dalys yra publikuotos [29, 80].

3.1 Pasléptyjy Markovo modeliy matematinis modelis

Nagrinéjamame PMM pasléptyjy kintamyjy buiseny erdvé yra diskrecioji, ste-
béjimai yra tolydieji dydziai, pasiskirste pagal Gauso désnj. PMM parametrai yra
buseny peréjimo tikimybés ir biisenos iSvesties tikimybés.

Kuriamas PMM matematinis modelis apraSomas nustatytais parametrais:

» T — steb¢jimy sekos ilgis,

N — PMM biseny skaicius,

* A —biiseny peréjimy tikimybiy matrica

ail ... Q1N

anNiy ... QNN

* pradinio buvimo biisenoje tikimybiy vektorius

r=lm o WN]T, )
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+ tikimybés tankio funkcija (TTF)
1 o T _—10
N(MSaUs) = — € 3(0—ps)" o5 (o Ms)_ 3)
2m)™ |oy|

Stebéjimus aprasSo normalieji atsitiktiniai dydziai su vidurkiais p 5 ir kovariacijy

matricomis o5, 1 < S < N:

M1
011 O1M
H2 . .
Hs = . yOs = . : )
oMl -+ OMM
122,71

¢ia M — elementy (dimensijy) skaicius.

Biisenos parametry skirstinys gali biiti normalusis arba keliy Gauso désniy mi-
Sinys. Skirtingy bliseny .S; ir S; parametrai . ir o yra skirtingi, kai ¢ # j. Paste-
bésime, kad prielaida, jog kiekvienos biisenos skirstinys yra normalusis, o ne keliy
Gauso dydziy miSinys, nemazina bendrumo. I§ tikryjy, jeigu kurioje nors PMM
busenoje yra stebimas Gauso skirstinio misinys su svoriais cy,cs, . . . ,¢;, $ia grandi-
ne galima pakeisti jai ekvivalencia, pakeitus minéta mazga [ kitu. Jeigu grandinéje
yra kelios biisenos, kuriose stebimi signalai turi tuos pacius parametrus (u ir o),

busenas galima sujungti j vieng. Taigi dél paprastumo laikysime, kad [ = 1.
3.2 Palaipsnis Gauso PMM parametry vertinimas didziausio tikétinumo
metodu

PMM parametrai gali biiti jvertinami iteratyviu biidu. Modelio parametrams
jvertinti daznai naudojamas didziausio tikétinumo metodas [81, 82]. Didziausio
tikétinumo metodas aptartas tolydziyjy atsitiktiniy dydziy atveju.

Tarkime, stebime atsitiktinj dydj o, kurio tankis b (o) priklauso nuo nezinomy

parametry. Stebéjimo tikimybiy tankis uzraSomas tokiu pavidalu:

N
> mibi (o), “4)
j=1

¢ia 7; yra buvimo j-toje biisenoje tikimybg, o stebéjimo j-oje biisenoje tikimybe
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yra aprasoma daugiamaciu Gauso désniu

bj (0) = N (uj,05) . (5)

Iveskime logaritmine tikétinumo funkcija, aprasancia stebéjimg atskiroje biisenoje

T o1 (0 — /o]
2 us
1 kurig jtraukta buvimo biisenoje tikimybé 7. Pirmiausia, apraSoma
N
L{o,pom) =Y e tonmm, )

=1

Skirstinio parametry jverciai turi maksimizuoti logaritming tikétinumo funkcija:

[(o,p,0,m) — max . )

0,,0,T
Tuomet apskai¢iuojamos In L iSvestinés pagal p ir o

e—l(0,pi,0,m) (0 — ;) Ui_l

Zi e—l(ou;,04,m) ’

(L) = ®)

e_l(ovuivo'ivﬂ') (0'_1 (0 — 'u) (0 — M)T O'_l — O'_]-)
Zi e—lo,ui,04,m)

(chz')/ = (10)

Rastos iSvestinés prilyginamos nuliui (In L,,)" = 0 ir (In L,,)" = 0, gautos lygtys
sprendziamos p ir o atzvilgiu.
Siame PMM modelyje vidurkiy ir dispersijy jveréiams maksimizuoti panaudo-

tas MVM algoritmas. MVM algoritmas atlickamas $iais zingsniais [21, 60, 82]:

» E-zingsnis: logaritminés tikétinumo funkcijos salyginio vidurkio apskaicia-
vimas:

L(0") = E [logL (5'0)] .
* M-zingsnis: tikétinumo funkcijos salyginio vidurkio maksimizavimas:

ot meaxL («9’) .
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Panaudojus didziausio tikétinumo metoda iSvestos formulés parametrams jver-

tinti pagal sumas:

7 = ZtT:1 (7t (4) - 01)
D YAEAT)

, (1)
s S () - (00— i) (00— )"
’ Z?:1 Ve (4)

e—l(Ot,}fj7OTj77r)

() = ZZJ\;l e—1(0,7;,53,m) -

: (12)

_ tikétinas peréjimy skaicius i§ biisenos \S; j bliseng S
CLZ‘j = .

(14)

tikétinas skai€ius peréjimy i§ busenos S;

Tuomet d;; jvertinimas atlickamas naudojant tiesioginio-atbulinio sklidimo
procediirg [32].

Tiesioginio-atbulinio sklidimo proceduiros tikslas — surasti pasléptyjy bliseny
salyginj skirstinj, atsizvelgiant j turimus duomenis (steb&jimus).

Tiesioginio-atbulinio sklidimo procediira (zr. 4 pav.) yra PMM taikomas al-
goritmas, kuris apskai¢iuoja visy pasléptyjy biiseny kintamyjy posteriorines ribas
(angl. posterior marginals), gaves stebéjimo seka o1, . .. ,07, t. y. visiems paslép-
tyjy buseny kintamiesiems S; € {S1,...,S7} apskai¢iuoja skirstinj P(S; | 01.7).
Algoritmas naudoja dinaminio programavimo principa, kad efektyviai apskaiciuo-
tiesioginis sklidimas (angl. forward) eina laiku j priekj, o antrasis — eina laiku atgal
(angl. backward).

Tiesioginio sklidimo procediira — tai rekursinis algoritmas, skirtas apskaiciuoti
& (i) stebéjimo sekai, kurios ilgis ¢ didéja. Pirmiausia, vienos stebéjimy sekos tiki-
mybés apskaiciuojamos kaip pradinés ¢-tosios buisenos tikimybés ir duoto stebéji-
mo 07 generavimo ¢-joje blisenoje tikimybés sandauga. Tuomet taikoma rekursiné
formulé. Tarkime, kad apskai¢iavome &;(7) kai kuriems ¢. Norédami apskaiiuoti
&41(7), kiekvieng & (i) turime padauginti i$ atitinkamos peréjimo i§ i-tosios buise-
nos j j-taja buiseng tikimybés, sudéti visy biiseny sandaugos rezultatus ir padaugin-
ti rezultatg 1§ stebéjimo 0.1 generavimo tikimybés. Kartodami procesg galiausiai
galésime apskaiciuoti 7 (7) reikSmes, o susumave visy buseny reik§mes, gausime
reikiamg tikimybe.

Simetriskas tiesioginio sklidimo kintamajam yra atbulinio sklidimo kintamasis

Xt (%), atitinkantis salyging dalinés stebéjimo sekos nuo 041 iki pabaigos tikimybg,
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Xi U)

tiesioginio sklidimo atbulinio sklidimo
procediira procedira
t-1 t t+1 t+2

4 pav.: Tiesioginio-atbulinio sklidimo (angl. forward-backward) procedira PMM
parametry vertinime.

kurig sukuria nuo i-tosios buisenos prasidedancios visos buiseny sekos. Atbulinio
sklidimo procediira rekursyviai apskaiciuoja atbulinio sklidimo kintamuosius, ei-
nancius atgal iSilgai stebéjimo sekos (nuo pabaigos iki pradzios).

Paprastai yra sunku realizuoti klasiking tiesioginio-atbulinio sklidimo proce-
diirg palaipsniuose algoritmuose. Dél to daznai Sios procediiros atbulinio sklidimo
dalis yra praleidziama arba taikomi kiti glotninimo metodai biiseny per¢jimo tiki-
mybéms skai¢iuoti. Siame darbe siilome PMM biiseny peréjimo tikimybiy vekto-
riy apskaiéiuoti integruojant Capmano ir Kolmogorovo lygtj. Si lygtis leidzia gauti
tikimybiy vektoriy, nusakantj modelio buvimo biisenoje tikimybe laiko momentu

t, jei laiko momentu ¢ — 1 modelis buvo busenoje ¢ [81, 83]:
7Tt:A'7Tt_1. (15)

Pasitilymo prasmé ir reikSmingumas tiriamas 5.1.2 skyrelyje.

Zymime biiseny peréjimo tikimybes kaip

t
. 1 .
5; = tg;wza
=

¢ia koeficientai o
o e lon, i, dq,my)
T
wt e — )
Yt
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N
v = E e U010, 05,mi)
=1

Sidilymas. Vidurkiy vektoriaus ir kovariacijy matricos vertinimas (11) ir (12)

gali biiti atliekamas pateiktomis rekursinémis formulémis:

(00 — pi_y) Wi
t i
t

Hi= g+ (16)

i (Bl (1) i (00 — pi_q) (01 — ”i—l)T w}
;= (W) : (Utl + r Bf}z , 47

8= Bia+ g Wi+ Al (18)

Irodymas. IS tiesy nesunku jsitikinti, kad:

N S T A R S W L
i =Bty (Wi +Bi-1) = 1 ZwiﬂLZ <W§ —7-1 Z#) =3 Zwi-
i=1 i=1 i=1
19)
Panasiai (16) ir (17) formulés atitinkamai seka i§ (11) ir (12) formuliy.

(16), (17), (18) formulés gali buti taikomos pradedant nuo tam tikros pradinés
aproksimacijos. Palaipsnis MVM algoritmas, kitaip — palaipsnis Gauso PMM para-
metry vertinimo algoritmas (santr. P GPMM_PVA), susideda i§ dviejy pagrindiniy
daliy. Pirma dalis yra modelio apmokymas, per kurj vykdomas pradinis parametry
vertinimas, kai Zinomi tik stebéjimy vektoriai, taikant P GPMM_PVA ir pasirinkus
nedidele fiksuoto dydzio stebéjimo imtj ((16), (17), (18) formulés). Sioje pradinio
apmokymo stadijoje y; ir w! jver¢iai apskai¢iuojami naudojant fiksuotus pradinius
vidurkio vektoriy p ir kovariacijy matricy o reikSmes — /i ir & atitinkamai. Gavus
pradinius jver¢ius atpazinimas ir pakartotinis modelio parametry vertinimas toliau
atlickamas nuosekliai, stebint srautu gaunamus duomenis ((16), (17), (18) formu-
les). Cia 7; ir w} reik§més apskaiGiuojamos naudojant vidurkiy vektoriy y ir ko-
variacijy matricy o reik§mes, gautas pirmesnio zingsnio metu (t. y. pi_ ir o}

atitinkamai).
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Algoritmas yra stabdomas, kai paklaida yra mazesné arba lygi santykiui A:

N
I = Zi:l L
N )

tuomet

<e.

Pradiniai jverciai Siam algoritmui reikalingi norint uztikrinti jo stabilumg ir
iSvengti konvergavimo j iSsigimusius lokaliuosius tikétinumo funkcijos ekstremu-
mus. Sitllomas palaipsnis algoritmas (P_ GPMM_PVA) (1 algoritmas), kuris nau-
dojamas tiek pradiniame modelio parametry vertinime (2 algoritmas), tick pakarto-
tiniame parametry vertinime (3 algoritmas), sudarytas i$ (16), (17), (18) formuliy
ir apskaiCiuoja parametry jvercius kiekvienam duotam stebéjimui, nenaudodamas
pries tai apdoroty steb¢jimy. Nesunku pastebéti, kad nuoseklios stebéjimy analizés
atveju sitlomo P_ GPMM_PVA algoritmo laiko sudétingumas yra O(n).

Reikia atkreipti démesj, kad sudaryto rinkinio MVM algoritmo sudétingumas
yra antrosios eilés. IS tikryjy nesunku pastebéti, kad esant fiksuotai imciai didziau-
sio tikétinumo jveréiams gauti reikés atlikti skai¢iavimus, kuriy apimtis yra propor-
cinga fiksuotam imties tiiriui. Tokiu biidu parametry vertinima atliekant su kiekvie-
nu stebé&jimu, bendras reikalingy operacijy skaicius bus antros eilés. Stebint proce-
sg (kurio parametrus norime jvertinti) reikalingy vertinimui operacijy skaicius labai
didés, todél vertinimas realiu laiku taps nebejmanomas. Siam uzdaviniui spresti is-
vestos rekursinés formulés PMM parametrams vertinti. Sios formulés neturi bega-
liniy sumy ir yra isreikstos vidurkiais, kurie iteracijy skaiCiui didéjant konverguoja
i baigtines vertes. Siuo atveju PMM modelio parametrai atnaujinami su kiekvie-
nu gautu nauju steb¢jimu, o ankstesné mokymo aibé nejsimenama. Kiekvienoje
P_GPMM_PVA algoritmo iteracijoje atliekamas baigtinis operacijy skaicius, pri-
klausantis polinomiskai (antruoju laipsniu) nuo modelio parametry skai¢iaus, bet
nepriklausantis nuo atlikty iteracijy skai¢iaus. Siuo atveju sukurtojo algoritmo su-
détingumas priklauso netiesiskai nuo atlikty iteracijy skaiciaus, t. y. O(7T'). Klasi-
kinis MVM algoritmas reikalauja kiekvienoje iteracijoje apdoroti visg turima ste-

béjimy imtj, todél algoritmo sudétingumas tampa kvadratinis, t. y. O(T?).
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1 algoritmas Kito Zingsnio parametry reikSmiy apskaiciavimas (16)—(18) formulé-
mis.
1: procedure PARAMETER ESTIMATION(O, i, s, M, D, B)

2: Ivestis: O — stebéjimas, ¢ — stebéjimo eilé, s — tikétinumo funkcijos rezul-
tatas, M — vidurkiy vektoriai, D — kovariacijy matricos, B — buvimo biisenoje
tikimybiy vektorius

3: ISvestis: kito zingsnio parametry reikSmés: tempM — vidurkiy vektoriai,

tempD —kovariacijy matricos, tempB — buvimo biisenoje tikimybiy vektorius

4: tfsum =0
5 for j =1To N do
6: tfsum = tfsum + s;
7 end for
8: for ) =1To N do
N

9: sk = tfsim
10: end for
11: for j =1To N do
12: tempBj = Bj + ; - (skj — B)

. - O—Mj Skj
13: tempMj = Mj + == - 005

. _ Bj-(i-1)  Dj+(0-M)(O-MpT  sk;
14: tempDj = tefanj-i = ; = tempJBj
15: end for

16: Grazinti: tempM, tempD, tempB

17: end procedure
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2 algoritmas P GPMM_PVA algoritmo dalis: PMM parametry vertinimas su fik-
suota stebéjimy imtimi, kai gaunami pradiniai parametry jverciai.

1: procedure RECURSIVEEM(O, z, d, p, T, N, dim)

2: Ivestis: O — stebéjimy masyvas, x;, — pradiniai vidurkiy vektoriai, d}! —
pradinés kovariacijy matricos, A,, ,, — biiseny peréjimo tikimybiy matrica, p,
— pradinio buvimo busenoje tikimybiy vektorius, 7' — stebéjimy skaicius, N —
biiseny skaicius, dim — vektoriy dimensijy skaiéius, € — stabdymo kriterijus,
1<n<N,t=0.

3: I§vestis: vertinamy parametry reik§més: z! — vidurkiy vektoriai, d* — ko-
variacijy matricos, bt — buvimo biisenoje tikimybiy vektorius, 1 <t < T.

4: tfsum=0,u=0,t=0

5: forn =1To N do

6: Tl = Oy, d', = emptymatriz[dim x dim]
7 tempby, = exp(~1(Op,a%,d%pl,))

8: end for

9: forn =1To N do

10: bl = %

11: end for

12: u=1

13: while (|2% — 2%~ > eand |d* — d*"!| > €) do
14: fort =1ToT do

15: pt= AT . pt-1

16: forn =1To N do

17: sy = exp —1 (O, x%~ 1 d4= 1 pt)

18: end for

19: [Ty, i, by]=PARAMETERESTIMATION(Oy t,s,z' "1, d* =1 bt~ 1)
20: end for

21: [z, d¥, p¥] = [zT,dT, bT]

22: u=u-+1

23: end while

24: Grazinti: Z,d, b

25: end procedure
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3 algoritmas P. GPMM _PVA algoritmo dalis: atpazinimas ir parametry vertini-
mas atlickamas nuosekliai analizuojant srautu gaunamus duomenis, kai pradiniai
parametry jverciai gauti su 2 algoritmu.

1: procedure RECURSIVEREESTIMATION(O, x, d, p, T, N, dim)

2: Ivestis: O — stebéjimy masyvas, x,, — pradiniai vidurkiy vektoriai, d, —
pradinés kovariacijy matricos, A,, , — buseny peréjimo tikimybiy matrica, p?,
— pradinio buvimo biisenoje tikimybiy vektorius, 7" — stebéjimy skaicius, N —
biiseny skai¢ius, dim — vektoriy dimensijy skaicius, 1 <n < N,t = 0.

3: I§vestis: vertinamy parametry reikimés: z! — vidurkiy vektoriai, d* — ko-
variacijy matricos, b’ — buvimo biisenoje tikimybiy vektorius, 1 < t < 7.

4: [z,d,b] = RECURSIVEEM(O,z,d,p,T,N,dim)

5: fort =1ToT do

6: pt — AT 'pt—l

7: forn =1To N do

8: sp = exp —1(O¢, T, dp,pl,)

9: end for

10: [Z¢, dy, b)) = PARAMETERESTIMATION (O t,s,7 1, d! =1 bt 1)
11: end for

12: Grazinti: Z7, dr, by

13: end procedure

3.3 Eksperimenty rezultatai

Siame skyrelyje pateikti skai¢iavimo rezultatai gauti realizavus rinkinio ir
P_GPMM PVA algoritmus PMM parametrams vertinti.

Tarkime, kad yra duotas tam tikras mokymo duomeny rinkinys modelio para-
metrams vertinti pagal ,,Baum-Welch* algoritma. Jei gauname nauja duomeny rin-
kinj modelio parametrams jvertinti, §§ duomeny rinkinj galime sujungti su pirmiau
naudotu duomeny rinkiniu. Tada skai¢iavimai atliekami i§ naujo su visu agreguoty
duomeny rinkiniu. Modelio parametrus galime vertinti statiSkai arba dinamiskai.
Skirtumas tarp statiniy ir dinaminiy metody priklauso nuo to, kaip elgiamés su Zi-
nomomis parametry reikSmémis. Parametry vertinimas yra statinis, jei modelio
parametrai vertinami naudojant pakeista duomeny rinkinj, o visos ankstesnés para-
metry vertés yra uzmirStamos. Parametry vertinimas yra dinaminis, jei Zinomos pa-
rametry reik§mes i§ pirmesnio modelio mokymo naudojamos kaip pradinés vertés
ir parametry vertinimas atliekamas su pakeistu duomeny rinkiniu. P GPMM_PVA
algoritmas nepanaikina ankstesniy sukaupty ziniy apie modelio parametrus. Taigi
rezultatai gauti atlikus eksperimentus, kai modelio parametrai yra vertinami naudo-

jant ,,Baum-Welch* algoritma ir statiniu, ir dinaminiu biidais.
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Skaitiniai eksperimentai atlikti su kompiuteriu, turin¢iu Intel Core i5 1,6 GHz
procesoriy ir 6 GB RAM. Algoritmai koduoti su Mathcad 14 versija. Gauti
P_GPMM PVA algoritmo veikimo rezultatai pritaikyti duomeny klasterizavimo
uzdaviniams.

Duomeny rinkiniai klasterizavimui atsitiktinai generuojami i$ dviejy (N = 2)

daugiamaciy Gauso skirstiniy, turinciy Sias charakteristikas:

» Klasterio Nr. 1 centras: [5007 500, ...|, Klasterio Nr. 2 centras:
600, 600, ...;
* Dimensijos: 2, 4, 8 ir 16;

» Standartinis nuokrypis: 20, 30, 40 ir 50;

B

* Biiseny peréjimo tikimybiy matrica: A =

05 0,5
05 05

T
* Pradinio buiseny pasiskirstymo vektorius: 7 = {0,5 0,5} ;

Pradinis parametry vertinimas atliktas su P GPMM_PVA algoritmu, naudojant
maza fiksuoto dydzio (¢ = 500) mokymo steb&jimy rinkinj. Modelio parametrai
inicializuoti atsitiktinai parenkant pradines jy reikSmes. Eksperimento rezultatai
gauti apskaiciavus vidurkius i§ atlikty 100 eksperimento pakartojimy. Algoritmo
nutraukimo kriterijus fiksuotas visiems eksperimentams ir lygus ¢ = 0,01. Jis nu-

sako, kad gretimy iteracijy modelio parametry jverciai turi skirtis gana mazai.

3.3.1 Eksperimenty rezultatai: algoritmo skaiciavimo laikas

1 lenteléje pateikti skaiCiavimo laiko rezultatai, gauti klasterizuojant sugene-
ruota duomeny rinkinj P GPMM_PVA algoritmu, ir palyginimui — rinkinio MVM
algoritmu (statinio parametry vertinimo atveju).

Pirmajame stulpelyje pateiktas stebéjimy skaicius (7); kiti stulpeliai rodo ste-
béjimo dimensijas (M = 2,4, 8, 16) ir CPU laikg (Laikas) sekundémis, gautg dvie-
ju—P_GPMM_PVA (Palaipsnis) ir rinkinio MVM (Rinkinio) — algoritmy.

Sie eksperimentai sutelkti j jgyvendintiems algoritmams reikiamg skai¢iavimo
laikg, norint apdoroti klasterizavimo duomeny rinkinius. Apskaiciuotas vidutinis
algoritmo veikimo laikas (sekundémis) i§ 100 eksperimenty pakartojimy. Laiko
stulpeliy lyginimas rodo, kad realizuotas P GPMM_PVA algoritmas turi nuosek-
ly greiCio pranaSuma, lyginant su rinkinio MVM algoritmu (Zr. 5 pav.). Net kai

44



1 lentelé: Algoritmy skaic¢iavimo laikas, gautas apdorojus klasterizavimo duomeny
rinkinius.

T— M=2 M=4 M=38 M=16 Sant
Pal Rink Pal Rink Pal Rink Pal Rink )

1000 0,08 0,26 0,11 027 0,18 0,55 038 095 0,37
3000 0,13 0,8 0,17 0,79 0,28 1,5 058 2,66 0,20
5000 0,19 146 024 141 04 262 079 446 0,16
7000 0,24 2,15 031 202 051 377 098 6,37 0,14

10000 0,33 327 041 3,12 063 526 129 9,11 0,13

* Pal — palaipsnis algoritmas, Rink — rinkinio algoritmas,
Sant. — vidutinio laiko santykis

stebéjimy dimensijos didé¢ja, P GPMM_PVA algoritmo skai¢iavimo laikas yra 3-9
kartus greitesnis uz rinkinio MVM algoritmo.

Rinkinio algoritmo dinaminio parametro vertinimo skai¢iavimo laiko rezulta-
tai pateikiami 2 lenteléje, kurioje rodomas duomeny rinkinio dydis (77), stebéjimy
dimensijos (M) ir rinkinio MVM algoritmo veikimo laikas (Laikas), kai parametrai
vertinami dinaminiu biidu. Taip pat rodomas atlikty pakartojimy skaicius (Pakarto-
jimai) su kiekvienu duomeny rinkiniu (kiek karty tikslo funkcija skai¢iuojama iki
jos maksimizavimo).

Sio eksperimento rezultatai rodo, kad esant gana mazam stebéjimy dimensijy
skaiciui, pakartojimy, atlikty su kiekvienu duomeny rinkiniu, skaicius stabilizuoja-
si, kai T" auga. Vis délto, didéjant stebéjimy dimensijoms, labai didéja pakartojimy

skaiCius, o skaiCiavimy laikas, reikalingas tikslo funkcijai maksimizuoti, ilgéja.

2 lentelé: Rinkinio MVM algoritmo skaic¢iavimo laikas dinaminiam parametry ver-
tinimui.

3 M=2 M=4 M=38 M=16

T= Laikas Pkart Laikas Pkart Laikas Pkart Laikas Pkart
(s) (s) (s) (s)

1000 0,31 6 0,29 5 0,56 7 1,48 9
3000 0,98 2 0,92 2 1,41 2 3,1 2
5000 2,19 2 2,16 2 3,07 2 6,15 2
7000 4,06 2 4,21 2 5,66 2 10,68 2
10000 8,35 2 9,05 2 11,56 2 20,5 2

*Pkart — pakartojimai
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Algoritmy skai¢iavimo laikas sekundémis
2-maéiai stebéjimai (M=2)
w
.E 3 /‘4
-
S 2
-
g /
e [
m
% 0 n T T T T T T 1
= 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 S000 10000
stebéjimy skaiéius
" 4-macdiai stebéjimai (M=4)
£3 -
-
S2
i
nel
g M
% 0 1 T T T T T T T T T 1
- 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 S000 10000
stebéjimy skaiéius
8-maéiai stebé&jimai (M=8)
i
E /
o4
c
2
u 2
W
m
% D n T T T T T T T T 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 S000 10000
stebéjimy skaiéius
16-mactiai stebé&jimai (M=186)
. 10
E /
U
T
5 5
-
; 4.—*‘__.__-/__-’-::,—-—-—-—-'—'
o
= 0 A T T T T T T T T T 1
= 1000 2000 3000 4000 5000 o000 7000 8000 S000 10000
stebéjimy skaicius
e RNKINIQ ==l Palaipsnis - Polin. {Rinkinio} — - - Tiesinis ( Palaipsnis }

5 pav.: Rinkinio MVM (Rinkinio) ir P GPMM_PVA (Palaipsnis) algoritmy skai-
ciavimo laikas sekundémis. Juodos punktyrinés linijos (2-osios eilés polinomas) ir
juodos taskinés linijos (tiesinis) atitinkamai vaizduoja palaipsnio ir rinkinio algo-
ritmy tendencijy funkcijas.
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3.3.2 Eksperimenty rezultatai: kriterijus ¢

Svarbus PMM parametry mokymo tikslas yra atkurti originalias $§io modelio
parametry vertes. Siame darbe idtirta, kaip gerai apmokyty modeliy parametry
reikSmés artéja prie originaliy parametry reikSmiy. Apibréziamas algoritmo kri-
terijus ¢, kuris nurodo vidutinj atstuma nuo modelio parametry jveréiy iki tikryjy
parametry verciy. IStirta kriterijaus ¢ priklausomybé nuo algoritmo iteracijy skai-
¢iaus. Empiriniu biidu tiriama hipotez¢ apie realizuoto P. GPMM_PVA algoritmo
konvergavima j uzdavinio (8) sprendima. Kitaip sakant, tiriama, ar kriterijus § ma-
7¢€ja, kai did¢ja algoritmo iteracijy (apdorojamy steb¢jimy) skaicius.

Apskaiciuojama PMM modelio parametry jver¢iy standartiné paklaida — skir-
tumas tarp tikryjy modelio parametry verciy (parametry vertés, naudojamos suge-

neruoti duomeny rinkinius) ir jvertinty modelio parametry reikSmiy:

1 s .
SP:WZ(ZL‘—J}) (x — ).

6 paveiksle pavaizduoti eksperimenty rezultatai rodo, kad P GPMM_PVA al-
goritmo kriterijus § mazéja, kai didéja apdoroty stebéjimy skaicius (vienas stebé-
jimas apdorojamas per vieng algoritmo iteracija), t. y. tiek rinkinio MVM algo-
ritmu, tieck P GPMM_PVA algoritmu gautos PMM parametry jver¢iy standartinés
paklaidos mazéja. Galime teigti, kad modelio parametry jverciai artéja prie tikry-
jy parametry veréiy. Siuo atveju taip pat matome, kad P. GPMM_PVA algoritmu
gauti parametry jverciai artéja prie rinkinio algoritmu gauty parametry jverciy. Ki-
taip tariant, rinkinio ir palaipsnio algoritmy parametry jverciy standartiniy paklaidy
skirtumas yra minimalus.

Rinkinio MVM algoritmu gaunami parametry jverciai artéja prie originaliy
parametry reikSmiy. 7 paveiksle pateiktas abiejy algoritmy standartiniy paklaidy
santykis. Matyti, kad palaipsnis algoritmas kai kuriais atvejais efektyvumu nenu-
sileidZia rinkinio algoritmui. Keturmaciy stebéjimy apdorojimo atveju palaipsnio
algoritmo standartiné paklaida yra 1,5 karto didesné uz rinkinio algoritmo. Taciau
dvimaciy ir astuonmaciy stebéjimy atveju rinkinio ir palaipsnis algoritmai gauna
labai panaSius modelio parametry jvercius, kadangi abiejy algoritmy standartiné
paklaida beveik nesiskiria. P GPMM_PVA algoritmo gauta vidutiné standartiné

paklaida trimis procentais (3 %) skiriasi nuo rinkinio MVM algoritmo.
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Palaipsnio ir rinkinio algoritmy standartiné paklaida,
6 - gauta apdorojant 2-jy klasteriy daugiamaéius duomenis

—=— 2D Rinkinio
—— 2D Palaipsnis
—<4D Rinkinio
——4D Palaipsnis
—o— 8D Rinkinio
—— 8D Palaipsnis
—— 16D Rinkinio
—— 16D Palaipsnis

Standartiné paklaida
(5]
1

0 & %
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Stebéjimy skaicius

6 pav.: P_GPMM _PVA (palaipsnis) ir rinkinio MVM (rinkinio) algoritmy standar-
tin¢ paklaida, gauta su daugiamaciais dviejy klasteriy duomenimis.

Palaipsnio ir rinkinio algoritmy parametry jveréiy standartiniy paklaidy
santykis

g/
|
Lr

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 800D 9000 10000
stebéjimy skaitius

2-matiy 4-maciy 8-maéin 16-maém
santykis santykis santykis santykis

7 pav.: P_GPMM _PVA (palaipsnis) ir rinkinio MVM (rinkinio) algoritmais gauty
PMM parametry jverciy standartiniy paklaidy santykis, kai klasterizuojami daugia-
maciai duomenys, esantys dviejuose klasteriuose.
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6 paveiksle parodyta, kad P GPMM_PVA algoritmas kriterijaus § pozitiriu i$
esmés nesiskiria nuo rinkinio MVM algoritmo. Tiek palaipsnis, tiek rinkinio MVM
algoritmas nuosekliai gerina atpazinimo tiksluma, kai didéja mokymo duomeny
kiekis. Duomeny sklaida ir dimensijy skaiCius turi jtakos modelio parametry jver-
tinimui, nes kai didéja 7', didéja ir skirtumas tarp standartiniy paklaidy, apdorojant
2-macius ir 16-macius duomenis.

Rinkinio ir palaipsnio algoritmy biisenos per¢jimo tikimybiy matricos, gautos
parametry vertinimo metu, pateikiamos 3 lenteléje, kurioje pavaizduotas duomeny
rinkinio dydis (7"), stebéjimy dimensijy skaicius (M) ir buseny peréjimo tikimybiy
matrica.

3 lentelé: Rinkinio MVM ir P_GPMM_PVA algoritmy buisenos peréjimo tikimybiy
matrica, gauta parametry vertinimo metu.

M=2
T=  RinkinioMVM P _GPMM PVA
o0 |0-50 0,50 0,50 0,50
0,47 0,53 0,47 0,53
1 04 1 04
0000|081 0:49 0,51 0,49
0,50 0,50 0,50 0,50

Biiseny peréjimo tikimybiy matricy lyginimas rodo, kad realizuotas
P_GPMM PVA algoritmas kriterijaus 0 poZiiiriu nesiskiria nuo rinkinio al-
goritmo. 3 lenteléje parodyta, kad apdorojus 1000 stebéjimy vektoriy, biiseny
peréjimo tikimybiy matrica gaunama tokia pati tiek palaipsniam, tiek rinkinio
algoritmams. Tokie patys rezultatai gauti apdorojus 10000 stebéjimy.

P_GPMM_PVA algoritmu gauti modelio parametry jver¢iy paklaida nuo rin-
kinio MVM algoritmu gauty parametry jverciy skiriasi iki 3 %, o bliseny per¢jimo
tikimybiy matrica nesiskiria. Sis nedidelis parametry jveréiy skirtumas tarp dviejy
algoritmy patvirtina, kad P GPMM_PVA algoritmas, kaip ir rinkinio MVM algo-
ritmas, yra efektyvus mokant PMM parametrus.

Empiriniu biidu gauti rezultatai patvirtina hipoteze apie algoritmo konvergavi-
ma, t. y. algoritmo kriterijus § mazéja, kai didéja apdorojamy stebéjimy skaicius.

Taciau §i algoritmo konvergavimo savybé ateityje turéty biti tiriama teoriskai.
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3.3.3 Eksperimenty rezultatai: algoritmo biiseny per¢jimo tikimybiy
skai¢iavimo efektyvumas

Siame darbe atlikti eksperimentai, siekiant istirti P GPMM_PVA algoritmo
PMM parametry artéjimo j originalias parametry reikSmes savybe. Realizuotas
P_GPMM PVA algoritmas PMM parametry vertinimui lyginamas su [3] straips-
nyje apraSytu algoritmu. Pagrindinis Sio eksperimento tikslas buvo parodyti biise-
ny peréjimo tikimybiy skai¢iavimo pagal Capmano ir Kolmogorovo lygtj poveiki
algoritmo kriterijui . [3] straipsnyje apraSytas algoritmas pasirinktas palyginimui,
nes jis jgyvendina klasiking tiesioginio sklidimo procediira.

P_GPMM_PVA algoritmo kriterijui J i$tirti skai¢iuojama jvertinty PMM para-
metry standartiné paklaida kaip skirtumas tarp originaliy parametry reikSmiy, nau-
doty generuoti steb¢jimus, ir apskai¢iuoty modelio parametry verciy.

Eksperimentams sugeneruoti trys daugiamaciy (3-maciy, 5-maciy, 12-maciy)
steb&jimy vektoriy duomeny rinkiniai (7" = 800). Kiekviena PMM biisena mode-
liuojama 3-maciais, 5-maciais ir 12-maciais vidurkiy vektoriais ir kovariacijy mat-
ricomis. Stebéjimy sekai modeliuoti pasirinktas 5-iy buseny PMM, kurio biiseny

peréjimo tikimybiy matrica nustatyta taip:

0 0,8 0,2 0
0 06 03 01 O
A=10 0 06 03 0,1
o 0 0 06 04
o0 o0 0 1
Padinio blseny pasiskirstymo vektorius nustatytas kaip:

T
Tr:[o 0,8 02 0 0

Algoritmo stabdymo kriterijus nustatytas kaip: € = 0,01.

Visi eksperimentai pakartoti 100 karty.

Eksperimenty rezultatai pateikti 4 lentel¢je. Jie rodo, kad kai didéja stebéjimy
dimensijy skaicius, skirtumas tarp apskai¢iuoty parametry jverciy ir originaliy para-
metry reik§miy yra gana mazas (tieck P GPMM_PVA, tiek algoritmo is [3] atveju).
P_GPMM PVA algoritmu gauta vidutiné modelio parametry jverciy paklaida yra
mazesné uz algoritmo i$ [3] visy trijy generuoty duomeny rinkiniy atveju (zr. 8
pav.), t. y. algoritmo P GPMM_PVA kriterijus § yra mazesnis uz [3] algoritmo.

Sis eksperimentas rodo §io siilomo biiseny peréjimo tikimybiy skai¢iavimo
svarbg vertinant PMM parametrus palaipsniui. Biseny peré¢jimo tikimybiy skai-
giavimas su Capmano ir Kolmogorovo lygtimi pagerina parametry jveréiy ar-

téjima prie tikryjy parametry verciy, lyginant su algoritmu, kuriame realizuo-
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ta tik tiesioginio sklidimo procediira. 4 lenteléje pateikti rezultatai rodo, kad
P_GPMM PVA algoritmo gauta standartiné¢ parametry paklaida yra reikSmingai
maza.

4 lentelé: Standartiné paklaida apskai¢iuota modelio vidurkiy vektoriams ir kova-
riacijy matricoms.

Algoritmas Parametrai M =3 M =5 M =12
P_GPMM_PVA 4 0,01 0,01 0,01
o 0,02 0,01 0,01
Stenger [3] I 0,20 0,17 0,72
o 0,28 0,10 0,11
Santykis 0,04 0,04 0,01

Q=

0,06 0,12 0,04

=
tn

B Palaipsnis M Stenger

M=3 M=5 M=12

8 pav.: Vidutiné vidurkiy vektoriaus g ir kovariacijy matricos o paklaida, gauta
parametrus vertinant P GPMM_PVA (palaipsnis) ir Stenger [3] algoritmais, kai
stebéjimy vektoriy dimensijy skai¢iusyra M =3, M =5ir M = 12.

o o ©°
[ T TR -4

Standarting paklaida

=
[y

3.3.4 Eksperimenty rezultatai: algoritmo pradinés aproksimacijos dydzio
analize

Papildomi eksperimentai atlikti su P. GPMM_PVA algoritmu, siekiant jver-
tinti pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio dydzio jtakg algoritmo kriterijui 9.
Eksperimentui sugeneruoti imti keli jvairiy dydziy pradiniy mokomyjy duomeny
rinkiniai (t = 50, 100, 200, 300 ir 400), o skai¢iavimai atlikti su dvimaciais ir as-

tuonmaciais stebéjimais, kurie sudaro du ir penkis klasterius.

51



Eksperimenty rezultatai rodo, kad pradinio mokymo duomeny rinkinio dydis
neturi reik§Smingo poveikio parametry vertinimui su dvimaciais ir aStuonmaciais
duomenimis dviejuose klasteriuose (zr. 9 ir 10 pav.). Esant nedideliam klasteriy
skaiciui, pakanka nedidelio skai¢iaus duomeny rinkinio, reikalingo pradinei mode-
lio parametry aproksimacijai.

9 ir 10 paveiksluose pavaizduoti rezultatai taip pat rodo, kad PMM parametry
vertinimo duomeny rinkinio dydis, skirtas atpazinti ir parametrams vertinti (3 algo-
ritmas), yra svarbus skai¢iavimams. Algoritmo kriterijus J (standartiné parametry
jverciy paklaida) mazéja, kai didéja bendras duomeny rinkinio dydis, net jei pradi-
nés aproksimacijos duomeny rinkinio dydis yra mazas. Todél parametry jverciai su
kiekvienu nauju stebéjimu artéja prie originaliy parametry verciy, net jei duomeny
kiekis pradiniam parametry jvertinimui yra nedidelis. Nepaisant to, galima paste-
béti, kad klasteriy (bliseny) skaiCius taip pat yra gana mazas. Tai rodo, kad esant
nedideliam klasteriy skaiiui, pradiniam mokymui naudojamo duomeny rinkinio
dydis taip pat gali biiti gana mazas, netgi tada, kai stebé&jimo vektoriy dimensijy
kiekis didéja.

Dviejy klasteriy dvimaciy stebéjimy pradinés
09 - aproksimacijos dydiio jtaka algoritmo konvergavimui
0,8
07 -
=
=
E 06 -
-
-
Foos
=
€ 04
=
E
£ 03
=]
0.2
01
o . . . . . . T . . .
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
stebéjimu skaitins

9 pav.: Pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio dydzio poveikis algoritmo efek-
tyvumui su dvimaciais duomenimis dviejuose klasteriuose.
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Dviejy klasteriy aStuonmaciy stebéjimy pradinés
aproksimacijos dyvdiZio jtaka algoritmo konvergavimui

b e

2 | |- t=50
: —— =100
24 % =200
il =300
—=t=400

standartiné paklaida

10000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 2000 5000 10000

stebéjimu skaitius

10 pav.: Pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio dydzio poveikis algoritmo
efektyvumui su aStuonmaciais duomenimis dviejuose klasteriuose.

Pradinio mokymo duomeny rinkinio dydis tampa vis svarbesnis, kai didéja
klasteriy skaicius (zr. 11 ir 12 pav.). Eksperimentai, atlikti su penkiamaciais ir as-
tuonmaciais duomenimis, sudaranciais penkis klasterius, rodo, kad skirtumas tarp
originaliy ir apskaiCiuoty parametry jverciy maz¢ja, kai didéja pradinis aproksima-

cijos duomeny rinkinys.

Penkin klasteriu dvimaéiu stebéjimu pradinés
aproksimacijos dydfio itaka algoritmo konvergavimui
gu -
80 - OT=1000
2 70 1 B T=10000
2 60
=9
'E 50
= 40 A
E 30 -
20 -
10 .
0 T T
50 100 200 300 400
pradinés aproksimacijos dydis

11 pav.: Pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio dydzio poveikis algoritmo
efektyvumui su dvimaciais duomenimis penkiuose klasteriuose.
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Penkiun klasteriu a%tuonmadiu stebéjimu pradinés

120 - aproksimacijos dvdiio itaka algoritmo konvergavimui

100 OT=1000

H T=10000
80 -

40_

20 -

" | .|_h.'_|—.|_|—.
50 100 200 300 400

pradinés aproksimacijos dydis

standartiné paklaida
&

12 pav.: Pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio dydzio poveikis algoritmo
efektyvumui su astuonmaciais duomenimis penkiuose klasteriuose.

Parametry jverciai gali artéti prie lokaliy tikétinumo funkcijos ekstremumuy,
kurie néra uzdavinio (8) sprendimas, jei pradinis mokymo duomeny rinkinys yra
per mazas. Taigi pradinis duomeny rinkinys turi biiti tokio dydzio, kad uztikrinty
algoritmo stabilumg. Be to, negalime pamirsti bendro stebéjimy rinkinio dydzio,
reikalingo efektyviam PMM parametry vertinimui, reikSmés.

Sis eksperimentas patvirtina P GPMM_PVA algoritmo privalumus. Vienas i§
svarbiausiy — skai¢iavimo efektyvumas, o kitas — mazas saugojimo atminties po-

reikis dél to, kad modelio parametrai atnaujinami palaipsniui.

3.4 Skyriaus apibendrinimas

Remiantis atlikta analize bei gautomis iSvadomis pateikiami Sie apibendrinimai

ir pasitlymai:

« Siame darbe sukurtas naujas palaipsnis PMM parametry vertinimo algorit-
mas (P GPMM_PVA), skirtas tolydziajam PMM su daugiamaciais stebéji-
mais, pasiskirsciusiais pagal Gauso désnj. Nezinomi PMM parametrai ap-
skaiciuojami rekursinémis formulémis pagal didziausio tikétinumo metoda.
Modelio mokymas atliekamas naudojant fiksuoto dydzio pradinj duomeny
rinkinj. Paskui parametrai atnaujinami su kiekvienu nauju stebéjimu, o anks-

tesnio mokymo duomeny rinkinio saugoti nereikia.
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» Kompiuteriniai eksperimentai rodo, kad nuoseklios analizés atveju
P_GPMM_PVA algoritmas spartina modelio parametry jverciy apskaicia-
vimo greitj. P GPMM_PVA algoritmas veikia grei¢iau uz rinkinio MVM
algoritma.

Istirta palaipsnio algoritmo kriterijaus d savybé ir jos priklausomybé nuo pra-
dinio mokymo duomeny rinkinio dydzio. Eksperimenty rezultatai parodé,
kad pradinio mokymo duomeny rinkinio dydis priklauso nuo modelio biiseny
skaiCiaus, taciau parametry jverciai artéja prie originaliy parametry reikSmiy,

jei pakanka pradinés aproksimacijos duomeny.

Pasiiilyto algoritmo naujumas — rekursiné biiseny peré¢jimo tikimybés skai-
¢iavimo sistema. Ji keicia klasikinj tiesioginio sklidimo procediiros taikyma
— biiseny peréjimo tikimybés apskai¢iuojamos pagal Capmano ir Kolmogoro-
vo lygtj, prieSingai nei kiti palaipsniai parametry vertinimo metodai, kuriuose
buiseny peréjimo tikimybés skaic¢iuojamos naudojant tik klasiking tiesioginio
sklidimo procediirg. Kompiuterinio modeliavimo biidu atlikty eksperimenty
rezultatai parodé, kad sitilomas metodas lemia tikslesnius parametry jvercius

uz kity palaipsniy metody.

* Nuoseklios analizés atveju P GPMM_PVA algoritmo sudétingumas yra tie-
sinis, priklausomai nuo stebé&jimy skaiciaus. Jis reikalauja tik fiksuoto opera-
cijy skaiciaus kiekviename zingsnyje, kai zingsnis atitinka vieng stebé&jima.
O klasikinio rinkinio algoritmo PMM parametrams vertinti sudétingumas yra

antrosios eilés.
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4 PASLEPTIEJI MARKOVO MODELIAI SU DIRICHLE
PASISKIRSTYMAIS

Siame skyriuje aprasomas pasiiilytas palaipsnis algoritmas, skirtas daugiama-
¢iams Dirichlé PMM parametrams vertinti. Pasitilytasis palaipsnis algoritmas yra
paremtas didziausio tikétinumo metodu, MVM algoritmu ir tiesioginio sklidimo
procediira. Jis sudarytas i$ dviejy daliy — pradinio modelio apmokymo ir parametry
atnaujinimo. Empiriniu biidu iStirtas pasitlyto algoritmo efektyvumo kriterijus ir
steb&jimy atpazinimo efektyvumas, naudojant kelis klasifikavimo duomeny rinki-
nius.

Kai kurios $io skyriaus dalys yra publikuotos [30].

4.1 Dirichlé skirstinys

Tegul O = (01,02, .. .,0n,,) yra atsitiktinis vektorius, pasiskirstes pagal Diri-
chlé skirstinj Dir(a), kur o = (aq,0a, ... ,apr). Daugiamacio atsitiktinio dydzio

pasiskirstymo désnis pateikiamas toliau [84]:

M

F(OZO) a;—1
p(01)027"'70m):M7H0‘1 )
[LiZ: Dlaa) 5 Z
Slaag =Dt o, >0,Vi=1...m. Z?:lloi <liro, = 1—2?;_110@- ,
kurO0<o; <1,Vi=1...m.
Dirichlé skirstinio vidurkis ir dispersija pateikti toliau [84]:

Q;
E(o;)) = —,
(09 =2
ai(ag — oy
Var(o;) = M.
ag(ao + 1)
Be to, kovariacija tarp o; ir oj yra
—Q0
Cov(0;,0j) = —/————.
(03,05) ad(ap+1)
Dirichlé  skirstinys su  parametry  vektoriumi « = (aq,...,0n)
gali  biiti  apraSytas  kaip  skirstinys, esantis  simplekso  viduje

D,, = {(01,02, ... ,om),zzzl 0; < 1}, apibréztas R'7. Tai rei$kia, kad

duomenys turi biti Siame simplekse, t. y. intervale nuo 0 iki 1. Btina jsitikinti,
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kad duomenys visada tenkins §j apribojima. Paprastas sprendimas — pritaikyti
duomeny normalizavimg vektoriams O = (01,09, ...,0,,), kad Sie patekty |
simpleksa D,,, (zr. 13 pav.) [85]. Gali biiti naudojamas Softmax normalizavimas,
uztikrinantis, kad vektoriaus elementy suma yra lygi 1 ir visi vektoriaus elementai

yra teigiami:

et

Softmaz;(0) = S oo
j J

(20)

o =[1,1,1] v =[020202] ¢ =[50,5.0,5.0]

¢ =1[50,1.0, 1.0] & =[1.0,1.002] ¢ =[1.0,5.0,02]
.

13 pav.: Pagal Dirichlé skirstinj pasiskirst¢ duomenys, kai parametras « jgyja skir-
tingas reikSmes.

4.2 Modelio aprasymas ir palaipsnis parametry atnaujinimas

Siame darbe pristatomas naujas palaipsnis Dirichlé PMM parametry vertinimo
algoritmas (toliau — P DPMM_PVA). PMM modeliuoti naudojamas tolydaus tan-
kio daugiamatis iSvesties skirstinys. Tolydaus tankio PMM sistemy atveju jprasta
naudoti Gauso miginius kaip i§vesties tankio skirstinj. Siame darbe daroma prielai-
da, kad PMM biiseny iSvesties skirstinys yra Dirichlé.

Algoritmo modeliavimui nustatomi PMM parametrai:
* N yra PMM biuseny skaicius;
* biiseny peréjimo tikimybiy matrica A;
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* pradiniy biiseny tikimybiy pasiskirstymo vektorius 7;
* Dirichlé skirstinys:

DZ"I“(CL) _ IILEerl(O‘Z Z Oz OCM 1 H OOCL_l, (21)
=1 i=1 —

Slaay,...,an, 0 >0, M > 2,01,...,00p,0; € (0,1) irzij\iloizl.

Esminis PMM parametry mokymosi uzdavinys yra modelyje naudojamo skirs-
tinio parametry jvertinimas. Atsizvelgiant j daugiamaciy stebéjimy vektoriy O rin-
kinj, Dirichlé skirstinio (21)) parametrai gali biiti jvertinami maksimizuojant duo-

meny logaritming tikétinumo funkcija:

M
logDir(0O|a) =In F(Z ;) — Z InT(a;)+
i=1 ;

M-1

(apr — 1) In(1 ZoZ

=1

(22)
+

M-1
+ [ ; — 1) In( OZ)].
1

1=

Skirstinio parametry jverciai turi maksimizuoti logaritming tikétinumo funkcija:
logDir(a) — max. (23)
«

Stebéjimo tikimybés tankis yra apibréziamas taip:
L(a,m) = —1In Z,J]V:1 mgDir(0|ayg) |, ¢ia m, yra tikimybé buti busenoje .

Apskaiciuodami tikslo funkcijos iSvesting pagal o, gauname:
9 M
TlogDir(O]a) = W(Zm) —¥(aj) +In(0;),1 <g< M.
i i=1

U (.) yra zinoma kaip digamma funkcija.

Tuomet

7r<q>Dir(O|Oéq)a%zlegDir(O‘a) 1<q<N
SN 7@ Dir(Olay) T
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ApraSome tikimybe, kad sistema laiko momentu ¢ yra biisenoje g, atsizvelgiant

1 steb&jimy sekg o. Modelis yra

7r§q> logDir(os|a()

1<¢g<N.

Zj'vzl 7T§j>logDz'r(ot|a<J’>) ’

Tuomet tikétinas skai¢ius karty, kad sistema pereis i§ bisenos ¢ yra lygi

1<¢g<N.

Y —_ —

i logDzr(ot|a (@)
p— N logDzr(ot]a )

Kadangi visas kiekvienos stebé¢jimo sekos tikétinumas yra pagristas visy gali-
my buseny seky sumavimu, kiekvienas stebéjimas yra priskiriamas kiekvienai bi-
senai proporcingai tikimybei, kad modelis yra toje biisenoje, kai stebéjimo vekto-
rius buvo stebimas. Taip PMM TTF parametrus galima jvertinti per §iy svertiniy

vidurkiy sumas:

In (o < >logDz1”(ot|o¢<q )
M TZt 1 N
R i logDzT(ot|oz<9 ) .
:q,( <q>) A1<i<M-1, (24
Z Gm < >logDzr(ot|a<q ) == 24

m=1 TZt 1 ZN

logDzr(ot |ata))

Z (1— Zi\/lllo )t<q>logDir(ot|a<q>)
T fat= 1 Z;\Ll W§J>logDir(ot|a(j>)

; (25)

M
@:\P(Za@)

m=1
P

<q>logDz7“(ot|oz )
(J>logDzr(ot|a<J>)

CiagyraPMMbisena, 1 < ¢ < N,1<s< M,ir 7T§q> yra tikimybé, kad sistema
laiko momentu ¢ bus biisenoje q.

Atkreipkite démesj, kad (24) ir (25) formulése yra naudojamas koeficientas
w§q>, reiskiantis tikimybe biiti biisenoje ¢ laiko momentu ¢. Sig tikimybe galima
lengvai apskaiciuoti naudojant Capmano ir Kolmogorovo lygtj. Sia lygtimi apskai-
¢iuojama peréjimo tikimybeé, kad sistema laiko momentu ¢ bus biisenoje j, jei laiko
momentu ¢ — 1 ji buvo biisenoje i: 7y = A - my_1.

(24)-(25) formulés skirtos blokiniam duomeny apdorojimo rezimui. Jos gali
biti panaudotos iSvesti rekursines formules PMM parametrams vertinti.

Jei darysime prielaida, kad parametro jverciai labai nekinta, kai gaunamas nau-

(¢,5)

jas steb¢jimas, o parametras o, gali biiti aproksimuojamas naudojant ankstesnius
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(9,8)

parametry jvercius a,"'}’, gaunamos tokios stabilios (angl. well behaved) ir lengvai

panaudojamos rekursinés parametry atnaujinimo lygtys:

9§q> = ﬂéq>logDir <0t]a<q>>,

(@) _ {0 1<m@ﬁwy> (@5)
t

Wy —1 T : _Wt—1>71§qSN7
SN 6
@y (@any 1= e
Wi =wpy o F ; N a0 W1 s
Zj:l et
(q)
@ _ @ 1 2 (a)
Ve = Vet ( — ’Yt—1>7

AN

M (a,s)
a8 — g1 [\y(zaZ@) + %}1 <s< M,
i=1 Vi

U—1(.) — yra atvirkitiné digamma funkcija.

(26)

27

(28)

(29)

(30)

Irodymas. Nesunku jsitikinti, kad rekursinés (27)—(29) formulés gali biiti gau-

namos taip:
NONNT) +1( 0" - t<q>1) _
SV
) (a) =1 o)
1 ) 1 @ 1 )
T i1 N <J’>+t< v <j>_t—1Z N o0

i=1 21 9; > =10 i=1 21 9;

I 69

=D DA

(s)yg(9)
wéqys) = olos) 4 1<ln (o )93 w<q’8>>

>:

t—1 t—1
AP
1 § In (0§8>)9§q> 1 <ln (0§S>)9§q> 1 § In (0§s> 6§q>>
t=1 =1 ;‘\7:1 9§j> t Z;V:I 02§J> t=1 i=1 ;V—I 9§j>
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M) _ a0 1(ln (1- ZNﬁif(;ﬁS)Wﬁ” _ wf"’i“) _
Zj:l 0;
1§~ In( =30 oo
-l i=1 Z;‘V:I 9§j>
1(ln (oo 1 Sm(- i o§s>>6§q>> _
t Zé\; 9§j> =1 Z;V:I 07Z<j>
I = 3 ol

PMM parametry jver¢iy atnaujinimo algoritmas (P_ DPMM_PVA) pateikiamas
toliau (4 algoritmas). P DPMM _PVA algoritmas susideda i§ dviejy pagrindiniy
daliy: modelio mokymo ir modelio parametry pakartotinio jvertinimo.

Modelio mokymas — pirminis parametry jvertinimas, atlickamas naudojant ne-
didelj fiksuoto dydzio mokymo stebéjimy rinkinj ir (26)-(30) formules. Siame etape
ozﬁqﬁ) reik§mé apskai¢iuojama naudojant fiksuoto tasko metoda. Pradiniai palaips-
nio algoritmo jverciai yra biitini siekiant uztikrinti stabilumga ir i§vengti konver-
gavimo ] iSsigimusius (22) tikétinumo funkcijos lokalius ekstremumus, kurie néra
uzdavinio (23) sprendimas.

Gavus pirminius parametry jvercius, tolesnis identifikavimas ir parametry ver-
tinimas gali biiti atlickamas stebint procesg realiu laiku. aéq’5> reikSmés apskaiciuo-
jamos naudojant ankstesnio etapo parametry reikSmes.

P_DPMM_PVA algoritmo sudétingumas nuoseklios stebéjimy analizes atveju
yra tiesinis, priklausomai nuo stebéjimy skaiciaus. Sis algoritmas, apdorodamas

nauja stebéjima, reikalauja tik fiksuoto operacijy skaiiaus kiekvienoje iteracijoje.
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4 algoritmas Palaipsnis algoritmas Dirichlé PMM parametry vertinimui
(P_DPMM_PVA).

1: procedure PRADINE APROKSIMACIJA, MODELIO MOKYMAS: (O, 1 < t < T7, pra-

diniai parametry jveréiai o ’s>, 1<s<M,1<qg<N)
(g,s)

2: Maksimizuoti oy
3: while € > |ay — ;1| do
4: Normalizuoti stebéjimo vektoriy O;
5: Apskaiciuoti stebéjimo ,,priklausomybe* buisenai: argmax(9§q>)
6: Apskaigiuoti w417 a7
7 end while
8: end procedure
9: procedure PAKARTOTINIS PARAMETRY VERTINIMAS:(Oy, T < t < T3, pradiniai
parametry jverdiai aﬁq"”, 1<s<M,1<qg<N)
10: Maksimizuoti aﬁq’s>
11: while t < T, do
12: Normalizuoti steb¢jimo vektoriy Oy
13: Priskirti O klasei, naudojant Bajeso klasifikavimo taisykle
14: Atnaujinti parametra aﬁq’s>
15: end while

16: end procedure

4.3 Eksperimenty rezultatai

Siame skyriuje analizuojamas siilomo P DPMM PVA algoritmo efektyvu-
mas, naudojant zinomus daugiamacius klasifikavimo duomeny rinkinius ir sinte-
tinius duomenis. Algoritmo parametry jveréiy artéjimas prie tikryjy parametry
reikSmiy tiriamas naudojant kelis daugiamacius duomeny rinkinius, modeliuojant
keliy biiseny PMM. Atliktas P DPMM_PVA ir P. GPMM_PVA algoritmy lygini-
mas. Taip pat lygintos Dirichlé PMM ir Gauso PMM modeliavimo galimybés, kai
steb&jimai pasiskirste pagal Gauso ir Dirichlé skirstinius.

4.3.1 Eksperimenty su sintetiniais duomenimis rezultatai ir lyginimas su
Gauso PMM

Siekiant palyginti P DPMM_PVA ir P. GPMM_PVA algoritmy modeliavimo
galimybes sugeneruoti du duomeny rinkiniai su stebéjimais, kylanciais i§ skirtin-

gy skirstiniy. Pirmasis sugeneruotas duomeny rinkinys (A_Dir) sudarytas i§ 100
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duomeny bloky. Kiekviename bloke yra vienas tiikstantis (7' = 1000) trimaciy
stebéjimo vektoriy, pasiskirsciusiy pagal Dirichlé skirstinj su nustatytais « para-
metrais. Antrajame duomeny rinkinyje (B_Gaus) taip pat yra 100 duomeny bloky.
Kiekviename bloke yra tiikstantis (7' = 1000) trimaciy steb&jimo vektoriy, kurie
pasiskirste pagal Gauso skirstinj su nustatytais biiseny pasiskirstymo parametrais —

vidurkiu p ir kovariacija o (zr. 5 lentel¢).

5 lentelé: Dviejy biseny PMM parametrai trimaciams Gauso ir Dirichlé duomeny
rinkiniams generuoti.

Parametrai
Duomenuy
L. PMM N A T B (TTF)
rinkinys
0,5 5,1
,ulz 1,5 a)uzz 378 s
B Gaus  Gauso 2 [0»5 075] !05] 3,1 2,7
0,6 0,4 10,5 100
ol=02=10 1 0
0 01
0,5 5,1
A Dir  Dirichle 2 |00 05| 10,5 ' )
06 04] 05] @ = |Lo]a7 =38
3,1 2,7

Sugeneruoti duomeny rinkiniai naudojami palaipsniui jvertinti Dirichle PMM
ir Gauso PMM modeliy parametrams (P. DPMM_PVA ir P. GPMM_PVA algorit-
mais) ir atlikti stebéjimy klasifikavimo (atpazinimo) tikslumo vertinimg. Abiem
atvejais nustatytas pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio dydis — 200 stebé-
jimo vektoriy. Vidutinis atpazinimo tikslumas apskaiciuotas apdorojus visus 100
duomeny blokus. Kiekvienam PMM nustatytos pradinés inicializacijos vertés pa-
teiktos 6 lenteléje.

Dirichlé PMM parametry vertinimas ir stebéjimo vektoriy klasifikavimas
P DPMM _PVA algoritmu atliktas sunormalizavus stebéjimo vektorius ir naudojant
Softmax (20) funkcija, kad biity uztikrintas $iy patekimas j intervala [0,1]. Algorit-
mo stabdymo kriterijus nustatytas ¢ = 0,01 ir fiksuotas visiems eksperimentams.

7 lentel¢je pateikti bendri eksperimento rezultatai rodo skirtingas Dirichlé

63



6 lentelé: Pradinés dviejy biiseny PMM parametry vertés, skirtos Gauso ir Dirichlé
duomeny rinkiniams apdoroti.

Duomeny
rinkinys

Pradinés modelio parametry vertés

PMM

Bisena #1

Biisena #2

0,17 1,7
pt=105|, p?=11.27,
1,03 0,9

| it

Dirichle. o' = [0,17 0,5 1,03]" a2=[1,7 127 09]"
0,33 3.4
S
2,07 1,8
00
1 0 o2 =
% Bk

al =033 1 207" a?=[34 253 18]

A_Dir Gauso

o O =
O = O
_ o O

B_Gaus Gauso

1
0
0

O = O
= O O

Dirichle T

PMM ir Gauso PMM modeliavimo galimybes, kai stebéjimai pasiskirste pagal
skirtingus skirstinius. Apdorojant A Dir duomeny rinkinj su P DPMM_PVA,
atpazinimo tikslumas sieké 84 %, o naudojant P GPMM_PVA - reikSmingai
maziau — 58 %. Be to, B_Gaus duomeny rinkinio atpazinimo tikslumas naudojant
P_GPMM _PVA yra didesnis kaip 99 %, o naudojant P. DPMM_PVA — 95 %. Jei
P_DPMM PVA naudojamas parametrams vertinti, kai stebéjimai pasiskirste pagal
Dirichlé skirstinj, atpazinimo tikslumas bus didesnis uz P. GPMM_PVA, apdoro-
jant tuos pacius stebéjimus. Todél galima daryti iSvada, kad Gauso PMM taikyti
visiems praktiniams uzdaviniams negalima, net jei Gauso PMM yra placiai naudo-

jami jvairioms praktinéms sritims modeliuoti.

7 lentelé: Vidutinis 100 eksperimentiniy bandymy pakartojimy atpazinimo tikslu-
mas. Trimaciai duomenys apdorojami 2-iy biseny PMM.

Modelis
Dirichle PMM  Gauso PMM
Duomeny rinkinys B _Gaus 95,29 % 99,53 %
A_Dir 84,40 % 58,31 %
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4.3.2 Eksperimentai algoritmo kriterijui ¢ tirti
Eksperimentai atlikti su 3-btiseny trimaciais duomenimis

Svarbus parametry mokymo tikslas — atkurti PMM tikrasias parametry vertes.
Todé¢l Siame darbe taip pat tiriama, kaip gerai apmokyty modeliy parametry reiks-
més artéja prie tikryjy parametry ver¢iy. Apibréziamas algoritmo kriterijus ¢, kuris
nurodo vidutinj atstuma nuo modelio parametry jverciy iki tikryjy parametry verciy.
Empiriniu budu tiriama hipotezé apie realizuoto P GPMM_PVA algoritmo konver-
gavimg j uzdavinio (23) sprendima, t. y. algoritmo kriterijaus ¢ savybe¢ mazéti, kai
did¢ja algoritmo iteracijy (apdorojamy steb¢jimy) skaicius.

Norédami iSnagrinéti realizuoto P DPMM_PVA algoritmo efektyvuma, ap-
skaiciavome steb&jimy atpazinimo tikslumg ir palyginome modelio parametry jver-
¢ius su tikraisiais modelio parametrais.

Trimaciai stebéjimai buvo generuoti i§ 3-iy biiseny PMM su $iais parametrais:

05 04 0,1 0,4 8 80 2
A=102 06 02|,7=[03|,al=|2],a%= [80] ira®= |8],
0,2 0,1 0,7 0,3 2 80 8

Sugeneruoty stebéjimy histograma pavaizduota 14 paveiksle.

12000 |

10000 1

8000 1

6000 &

4000 |

2000 1

14 pav.: Sugeneruoty stebé&jimy, pasiskirs¢iusiy pagal Dirichlé skirstinj, histogra-
ma.
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8 lentelé: Eksperimenty, atlikty su 3-biiseny PMM ir trimaciais duomenimis, pasi-
skirsCiusiais pagal Dirichlé skirstinj, rezultatai.

Parametry reikSmés

T= al a? o? Atpazinimo tikslumas

Po pradinio  [8,40] [67,44] [1,93]

mokymo 2,03 67,20 7,74 -
2,00 67,75 | 8,04 |
[8,20] [69,05] [2,04]
1000 2,01 68,83 8,19 98 % +0,008
11,98 169,30 8,33
(8,221 [72,17] [1,96]
2000 2,03 71,73 8,05 98 % +0,006
2,01 72,50 | 8,15
[8,42] [74,42]] 1,96 ]
3000 2,07 74,15 8,00 98,1 % +0,004
2,06 | | 74,36 | 8,16 |
8,48 75,47 [1,99]
4000 2,07 75,42 8,02 98,1 % +0,004
2,10 75,54 | 8,14 |

Eksperimentas atliktas toliau apraSytu biidu. Pradiné aproksimacija (modelio
mokymas) atlikta naudojant 1000 stebéjimo vektoriy. Po to atliktas pakartotinis
parametry vertinimas ir po kiekvieno 1000 steb¢jimy vektoriy apskaiciuotas atpa-
zinimo tikslumas. Nustatytas algoritmo uzbaigimo kriterijus lygus € = 0,01.

8 lenteléje pavaizduoti rezultatai rodo, kad P DPMM_PVA algoritmas arté-
ja prie originaliy parametry reikSmiy. Didéjant apdorojamy stebéjimy skaiciui
P_DPMM_PVA algoritmas islieka stabilus ir neZymiai gerina atpazinimo tiksluma
(apdorojus 1000 stebéjimy vektoriy, atpazinimas padidéja 0,1 %). Paskutiniame 8
lentelés stulpelyje taip pat pateiktas atpazinimo tikslumo pasikliautinasis interva-
las su 95 % reikSmingumo lygmeniu. Atpazinimo tikslumo (AT) pasikliautinasis
intervalas apskaiciuotas pagal formule:

AT - (1 — AT)

AT +1.96 -
T

€2))

Taip pat apskaiCiuota vidutiné standartiné paklaida po kiekvieno stebéjimy
bloko apdorojimo. Apskaic¢iuoty PMM modelio parametry standartiné paklaida

— tai skirtumas tarp tikryjy parametry verciy ir modelio parametry jver¢iy, gauty
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apdorojus nustatyta skaiciy steb¢jimy.

15 paveiksle pavaizduoti rezultatai rodo, kad realizuotas P DPMM_PVA al-
goritmas artéja prie originaliy parametry reikSmiy. Po pradinés aproksimacijos
modelio parametry jverCiy standartiné paklaida sieké 7, o apdorojus 4000 stebé-
jimo vektoriy sumazéjo iki 2,8. Kitaip tariant, kai didéja 71" reikSme, standartiné
parametry jver¢iy paklaida mazéja. Tai rodo, kad algoritmo kriterijus § mazéja,
kai didéja algoritmo iteracijy skaic¢ius. Mazéjanti standartiné paklaida jrodo, kad
P_DPMM PVA algoritmas artéja prie tikryjy parametry verciy ir yra veiksmingas

mokantis Dirichlé PMM parametrus.

standartiné paklaida

1 I I
0 50000 100000 150000 200000
T

15 pav.: Modelio parametry jverciy standartiné paklaida (3-btiseny PMM su trima-
Ciais steb¢jimais).

Eksperimentai atlikti su 5-iy biiseny PMM trimaciais duomenimis

Eksperimentai atlikti, norint istirti algoritmo savybes naudojant 5-biiseny
PMM trimaciais stebéjimais. Norédami iSnagrinéti realizuoto P DPMM_PVA al-
goritmo kriterijaus ¢ priklausomybe nuo iteracijy skaiciaus, apskai¢iavome stebé-
jimy atpazinimo tikslumg ir palyginome parametry jvercius su tikraisiais modelio
parametrais. Trimaciai stebéjimai generuoti i§ 5-iy biiseny PMM su Siais paramet-

rais:
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Pradiné aproksimacija P DPMM_PVA algoritmui atlikta naudojant 1000 ste-
béjimy. Po pradinés aproksimacijos atliktas pakartotinis parametry vertinimas ir po

kiekvieno tam tikro fiksuoto stebéjimy skaiCiaus apskaiciuotas atpazinimo tikslu-

mas su pasikliautinuoju intervalu (31), kurio reikSmingumo lygmuo yra 95 %.
9 lenteléje pateikti rezultatai rodo, kad P DPMM_PVA algoritmas artéja prie

originaliy parametry reikSmiy, o atpazinimo tikslumas islicka stabilus ir nezymiai

(iki 0,3 %) didé¢ja po kiekvieno apdoroto stebéjimy bloko. Tai patvirtina, kad algo-

ritmo kriterijus ) mazéja, kai didéja iteracijy skaicius.

9 lentelé: Eksperimenty, atlikty su 5-btiseny PMM ir trimaciais duomenimis, pasi-
skirs¢iusiais pagal Dirichlé skirstinj, rezultatai.

T— Parametry reik§més Atpazinimo
ol o? od o ob tikslumas
Po - - - 1 0r - - - r -
pradinio 8,61 17,87 2,28 57,80 5,36 i
mokymo 2,05 18,18 9,64 58,59 14,80
11,92]  |18,65] [9,38] |57,90] | 4,76 |
1000 (8,401 [18,10] [2,12] [56,98] [5,30] 77,2 %
2,04 18,06 8,95 57,34 15,03 +0,026
11,88] | 18,51 [8,72] |57,05] | 4,80 |
2000 [8,44]  [18,35] [2,10] [56,85] [ 5,24 ] 77,5 %
2,05 18,21 8,98 57,21 15,07 +0,018
11,93] | 18,62 [8,66] |56,89| | 4,84 |
5000 [8,19] [18,71] [2,01] [56,73] [ 5,25] 77,8 %
2,00 18,54 8,53 57,23 15,19 +0,011
11,95] | 18,89| [8,33] 56,57 | 4,95 |
9000 [798] [18,46] [2,03] [57,18] [5,13] 77,8 %
1,97 18,39 8,36 57,78 15,02 +0,008
11,96] | 18,74 [8,23] |57,30] | 4,99 |
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I8 eksperimenty, atlikty su 5-iy biiseny PMM ir 3-iy biiseny PMM su trimaciais
stebéjimais rezultatais, lyginimo aiskéja, kad buiseny skaicius yra svarbus algorit-
mo efektyvumo veiksnys. Jei biiseny skaicius modelyje didéja, algoritmas léciau
artéja prie tikryjy parametry reikSmiy. Taip pat pastebéta, kad algoritmas artéja prie
originaliy parametry reikSmiy, nes parametry jverc¢iy standartinés paklaidos mazéja
(zr. 16 pav.), o atpazinimo tikslumas apdorojant stebéjimus didéja. Eksperimentai

su sintetiniais duomenimis aiskiai rodo P DPMM_PVA algoritmo efektyvuma.

35

standartiné paklaida

I I 1 I
0 10000 20000 30000 40000 50000

16 pav.: Modelio parametry jverciy standartiné paklaida (5-biseny PMM su trima-
Ciais steb¢jimais).

Atlikti eksperimentai patvirtina P. DPMM_PVA algoritmo privalumus. Pag-
rindiniai i§ jy — mazi atminties reikalavimai ir skai¢iavimo efektyvumas dél modelio

parametry atnaujinimo palaipsniui.

4.4 Skyriaus apibendrinimas

Remiantis atlikta analize bei gautomis iSvadomis pateikiami Sie apibendrinimai

ir pasiiilymai:

« Siame darbe pateikiamas algoritmas, skirtas daugiama¢iy Dirichlé PMM pa-
rametry palaipsniam vertinimui (P_ DPMM_PVA). Parametry jver¢iai gau-
nami apdorojant naujus steb¢jimus. Modelio mokymas atlieckamas naudojant
fiksuoto dydzio pradinj duomeny rinkinj, paskui parametrai atnaujinami su

kiekvienu nauju stebéjimu, o pirmesnio mokymo rinkinio saugoti nereikia.
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» Kompiuteriniai eksperimentai rodo, kad Dirichle PMM ir Gauso PMM pa-
laipsnio parametry vertinimo efektyvumas skiriasi, kai steb¢jimai pasiskirs-
te pagal skirtingus skirstinius. Eksperimentais parodyta, kad kai kuriuo-
se atpazinimo uzdaviniuose P DPMM PVA algoritmas veikia geriau uz
P_GPMM_PVA algoritma.

» Empiriniu btdu istirta algoritmo kriterijaus ¢ priklausomybé nuo apdoroja-
my stebéjimy skaiCiaus. Eksperimenty rezultatai rodo, kad kai didéja ap-
dorojamy stebéjimy skaicius, modelio parametry jverciai artéja prie tikryjy

parametry verciy.

« Siame darbe taip pat istirtas palaipsnio algoritmo atpaZinimo efektyvumas
naudojant kelis Zinomus klasifikavimo duomeny rinkinius. Kadangi sukurto
palaipsnio algoritmo sudétingumas yra tiesinis, jis gali biiti efektyviai taiko-
mas nuoseklaus klasifikavimo ir atpazinimo uzduotims, pagristoms daugia-

maciu Dirichlé PMM modeliu.
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5 TAIKYMAI

Siame skyriuje aprasytas sukurty palaipsniy PMM parametry vertinimo algo-
ritmy taikymas keliuose praktiniuose uzdaviniuose. Palaipsnis PMM parametry su
Gauso pasiskirstymais vertinimo algoritmas (P GPMM_PVA) pritaikytas pavieniy
zodziy atpazinimo uzdavinyje. O palaipsnis Dirichlé PMM parametry vertinimo al-
goritmas (P_ DPMM_PVA) pritaikytas uzimtumo nustatymo ir pulsary nustatymo
uzdaviniuose. Algoritmy efektyvumas uzdaviniy sprendime lyginamas tarpusavyje
ir su kitais literatliroje aprasytais algoritmais.

Kai kurios §io skyriaus dalys yra publikuotos [30, 86].

5.1 Pavieniy zodziy atpazinimas

Automatinis §nekos atpazinimas (ASA) — sudétinga daugiapakopé atpaZini-
mo uzduotis kompiuterizuotoje Snekos apdorojimo ir atpazinimo sistemoje, ku-
rios tikslas yra klasifikuoti jvesties duomenis j klases pagal tam tikrus pozymius.
Kitaip tariant, Snekos atpazinimas gali biiti apibréziamas kaip S$nekos transkrip-
cija kompiuteriu [87].ASA gali biti pritaikytas daugeliui praktiniy sriiy, pvz.,
programinés jrangos valdymui [88, 89], numeriy rinkimui [90], internetinei paies-
kai [91,92] ir kt. Pasitlyta jvairiy atpazinimo metody, tokiy kaip: tiesinés laiko
skalés (angl. linear-time-scaled word-template matching) [93], pasléptieji Marko-
vo modeliai [32,94,95], gilieji neuroniniai tinklai (angl. deep neural networks) [96]
ir t. t. Snekos atpazinimo sistemose pladiai taikomais PMM galima gana tiksliai
modeliuoti $nekos signalus.

Tradiciniuose $nekos modeliavimo ir mokymosi metoduose, tokiuose kaip gi-
lieji neuroniniai tinklai, tiesinio laiko skalés kraipymo metodai ir PMM, tiksliam
$nekos modeliy parametry mokymuisi reikalingas statinis mokymo duomeny rin-
kinys. Siy mokymosi metody sudétingumas yra bent antros eilés, nes kiekvienoje
mokymosi iteracijoje reikalingas skai¢iavimy skaicius priklauso nuo duomeny rin-
kinio dydzio.

Snekos mokymo ir testavimo medziagos kokybeé ir kiekybé ypa¢ svarbios sie-
kiant teisingai reprezentuoti modeliuojamga Sneka ir jos atpazinimo lygj. Placiai var-
tojamoms kalboms (pvz., angly, ispany, pranciizy, vokieciy, japony) jau sukurtos
labai pazangios atpazinimo sistemos ir didelés Sneky irasy duomeny bazés. Taciau
maziau vartojamy kalby $nekos atpazinimo efektyvumas vis dar negali biiti lygi-

namas su placiai vartojamy kalby, kuriy $nekos duomenis galima lengvai rinkti ir
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naudoti atpaZinimo sistemose, efektyvumu. Atvejais, kai $nekos jrasy imtis apmo-
kymui yra per maza, kad buty praktiSkai panaudojama atpazinimo sistemose, gali
biiti taikomi ne tradiciniai mokymosi metodai, o palaipsnis mokymasis. Palaipsniai
mokymosi metodai galéty padéti rinkti Snekos duomenis realiu laiku.

Neseniai daug démesio pradéta skirti palaipsniams modelio parametry moky-
mosi metodams [48,52,97]. Pastebétina, kad palaipsniy mokymosi algoritmy taiky-
mas realaus laiko $nekos atpazinimo sistemose, kurios yra paremtos PMM, néra la-
bai i§samiai iStirtas. Dauguma realaus laiko Snekos atpaZinimo sistemy tariamiems
zodziams i§ gauty Snekos signaly atpazinti naudoja statinj apmokyta modelj. Kai
mokymui pateikiami nauji $Snekos duomenys, §ios sistemos negali pritaikyti naujo
duomeny rinkinio modeliui, jei §is pirmiau i§ naujo neapmokomas su agreguotais
duomenimis. Sj trikuma galima pagalinti, jei mokymas ir modelio parametry adap-
tavimas atliekami laipsniskai, apdorojant ir atpazjstant Snekos signalus. Tokie algo-
ritmai leisty sukurti $nekos atpazinimo sistema, kuri nuolat prisitaikyty prie naujy
Snekos signaly ir nesumazinty sistemos atpazinimo tikslumo.

Siame darbe pavieniy Zodziy atpazinimas (angl. isolated word recognition,
santr. PZA), ASA poklasis, atliktas naudojant P GPMM_PVA algoritmg PMM
parametrams jvertinti. PZA sistemoje jvesties duomenys laikomi zodziais, kiekvie-
nas i§ jy apdorojamas atskirai, o pirmiau istarti Zodziai jtakos atpazinimui neturi.
Ivesties duomenys yra neapdorotas $nekos failas, konvertuojamas j akustiniy po-
zymiy vektoriy ir per tam tikrg laika apdorojamas. Kiekvienam Zodziui modeliuoti
naudojamas atskiras PMM su fiksuotu biiseny skai¢iumi. Siame darbe pateikiamas
P_GPMM_PVA algoritmo taikymas pavieniams Zodziams atpazinti. Algoritma su-
daro dvi pagrindinés dalys: modeliy mokymas ir atpazinimas bei pakartotinis mo-
delio parametry vertinimas. Mokymo dalyje i§ jvesties faily gaunami $nekos akusti-
niai poZymiai ir atlieckamas kiekvieno modelio Zodzio PMM parametry jvertinimas.
Atpazinimo bei pakartotinio modelio parametry vertinimo dalyje kiekvieng jvestj
bandoma atpazinti, o atpazinto Zodzio modelio parametrai atnaujinami. Tai leidzia
algoritmui nuolat vertinti modelio parametrus ir sykiu atlikti atpazinimg. Siame

darbe taip pat aptariami sukurto algoritmo eksperimentiniai rezultatai.

5.1.1 Automatinis $nekos atpazinimas ir PMM

Automatinio $nekos atpazinimo sistemos gauta jvestis — garso signalas — ap-
dorojamas ir iSvedamas tekstinis jvesties atitikmuo (zr. 17 pav.). Matematiskai

automatinés atpazinimo sistemos uzdavinj galima suformuluoti taip: turint garso
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signalo pozymiy seka O = 01,09, . .. ,0,, rasti zodziy seka W = wy,wa, ... Wy ,

kuri turi maksimalig posterior tikimybg P (W |0), isreiksta Bajeso formule:

PW)P(O|W)

W = argmax, P(W|0) = argmax,, P(0) )

(32)
¢ia P(O|W) yra tikimybeé, kad tariant ZodZiy seka W, bus stebima pozymiy seka
O, P(W) — a priori tikimybé, kad bus istarta zodziy seka W, P(O) — tikimybe,
kad bus stebima pozymiy seka O.

®
v

: . [ Pradinis signalo |
k.
Snekos signalas > apdorojimas
v
stebéjimy vektoriai [4€ PoZymiy iSskyrimas
Y
f B
kiekvieno g Tikimy biy i tikimybés
7odZio PMM i skaitiavimas | kiekvienam ZodZiui
L &

Maksimumo

radimas

atpaZintas Zodis

17 pav.: ASA sistemos veikimo principas.

Automatinis Snekos atpazinimas paprastai susideda i§ keliy etapy — pirminio
apdorojimo, signalo analizés ir galutinio apdorojimo. Pirminis apdorojimas apima
signalo kokybés didinimo ir paruoSimo pozymiy iSskyrimui operacijas, signalo ana-
lizés etapu i$skiriami poZymiai, o galutinis apdorojimas sudaro $nekos atpazinimo
variklj, kuris turi akustinj modelj, Zodyng ir gramatika. Jei sistema taikoma tik
pavieniam ZodZiy atpazinimui, kalbos modelis ir gramatika néra biitini. PZA siste-

mos atpazjsta tariamus pavienius zodZius, atskirtus pauzémis [95,98]. Sios sistemos
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turi ,,Klausymo / Neklausymo* biisenas, kai vartotojas turi laukti (paprastai per Sias
pauzes vykdomas apdorojimas). Sios sistemos parankios, kai vartotojas turi i3tarti
pavienius zodZius, komandas.

Jei visos Sios dalys yra korektiSkos, Snekos atpazinimo variklis identifikuoja
labiausiai tikéting atitikmenj gautai jvesCiai ir grazina atpazintus zodZzius kaip
teksta. Tinkamy pozymiy iSskyrimo ir Snekos atpazinimo metody parinkimas turi

didelés jtakos atpazinimo sistemos tikslumui.

PoZymiy iSskyrimas

Skaitmeninis signalas Y | automatinio $nekos atpazinimo sistema daZniausiai
jvedamas i§ failo arba mikrofono. Siame garso signale be istarty zodziy gali biti
daug kitos informacijos, pvz., aplinkos triuk§mas, akcentas, intonacija ir t. t. Po-
zymiy iSskyrimo uzduotis yra transformuoti garso signalg Y j pozymiy seka O.

Pozymiy i§skyrimas dazniausiai remiasi daznine signaly analize. Daroma prie-
laida, kad $Snekos signalas yra stacionarus trumpame intervale. Signalas Y skaido-
mas ] mazus persidengiancius langus (kadrus). Dazniausiai naudojamas nuo 15 ms
iki 30 ms trukmés langas, pozymiy iSskyrimo metu slenkamas po 10-20 ms. Naudo-
jant Furje transformacija arba tiesing prognozg, kickvienam langui randamas dazniy
spektras. Langg atitinkanciy pozymiy seka o; gaunama atliekant netiesines trans-
formacijas (pvz., dazniy skalés iSkraipymo transformacija, logaritmavimu). Norint
jvertinti signalo pokyc¢ius, naudojamos poZymiy i§vestinés, skai¢iuojamos tarp gre-
timy langy. Dazniausiai ] pozymiy vektoriy jtraukiamos pirmosios ir antrosios eilés
iSvestineés.

Yra jvairiy poZymiy i$skyrimo metody: tiesinio prognozavimo metodas, tiesi-
nés suvokimo prognozés modelio analize, Mel dazniy kepstro koeficientai ir t. t.

Mel dazniy kepstro koeficienty (angl. Mel Frequency Cepstral Coefficients,
santr. MDKK) metodo i$skirti pozymiai daznai naudojami $nekai atpazinti. Sis
metodas remiasi trumpalaike analize (angl. short-term analysis), taip i§ kiekvieno
kadro apskaic¢iuojamas MDKK vektorius. Pirmiausia, i$skiriami garso signalo
langai (kadrai), kad sumazéty garso signalo pertrikiy. Tada atliekama Furje
transformacija ir sugeneruojamas Mel filtras (angl. Mel filter bank). Galiausiai

atliekama atvirkstiné Furjé transformacija ir apskaic¢iuojami Kepstro koeficientai.

Akustinis modelis
Siame darbe aptariamas tik akustinis modelis (j sistema nejtraukiami kalbos

modelis ir gramatika), nes pavieniams ZzodZiams atpazinti taikomas P GPMM_PVA
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algoritmas. Akustinio modelio uzduotis — jvertinti zodziy sekos tikimybe P(O|W)
formulei. TeoriSkai buity galima surinkti daug ZodZio w garso pavyzdziy ir sudaryti
tikimybinio pozymiy vektoriy pasiskirstymo priklausomybe nuo zodzio, bet prak-
tiskai tai sunkiai jgyvendinama, nes didelio Zodyno atveju daug zodZziy mokymo
duomenyse pasitaiko retai arba i§ viso net néra zodj atitinkancio garso jraso. To-
dél dazniausiai pozZymiy vektoriaus O skirstinys modeliuojamas pagal mazesnius
uZ zodj fonetinius vienetus — fonemas, kontekstines fonemas arba skiemenis. Siam
skirstiniui modeliuoti naudojami pasléptieji Markovo modeliai.

PMM yra populiarus metodas, nes modeliai gali biiti apmokomi automatiskai
ir juos galima paprastai panaudoti skai¢iavimams. Viso ZodZzio PMM galima sukur-
ti sujungiant atskiry fonemy (angl. phoneme) PMM, apskaiciuojant zodzio sekos
tikimybes ir randant viso tinklo paieSkos geriausig kelig, atitinkantj optimalig Zo-
dzio seka. Sio modelio parametrai yra baseny peréjimo tikimybés A ir vidurkiy
1, dispersijy o svoriai, apibiidinantys biisenos iSvesties skirstinius B. Kiekvienas
zodis ar fonema turés skirtingg iSvesties skirstinj. Keleto Zodziy ar fonemy sekai
skirtas PMM sukuriamas sujungiant individualiai atskiriems zodziams ir fonemoms
apmokytus PMM.

PMM naudojimas $nekai atpazinti remiasi prielaida, kad kalbos signalas yra
atsitiktinis procesas, kurio parametrus galima nustatyti.

PMM galima jsivaizduoti kaip atsitiktinj procesa, kuris keliauja per biiseny ai-
be S ir generuoja pozymiy vektorius Q. Tai stochastinis Markovo procesas su nezi-
nomais parametrais, kurie atskleidziami remiantis stebéjimais [99]. Kitaip tariant,
yra du stochastiniai procesai. Pirmasis yra Markovo grandiné, charakterizuojama
pasléptomis biisenomis S ir biiseny per¢jimo tikimybémis A, o antrasis procesas
generuoja steb¢jimus priklausomai nuo busenos priklausomo tikimybinio i§vesties
skirstinio B.

PMM naudojami kiekvienai poZymiy vektoriy sekai klasifikuoti j tam tikra kla-
se, kuri pateikiama kaip objekty seka (pvz., raidés, zodziai ir kt.). Visy galimy kla-
siy seky tikimybiniai skirstiniai apskai¢iuojami ir parenkama geriausia klasiy seka.
PMM apibrézia stebimus jvykius (pvz., Snekos signalus kaip jvestj) ir pasléptuosius
ivykius (pvz., $nekos atpazinima ir transkripcijas). Modeliuojamas kiekvieno akus-
tinio vieneto vienas i§ keliy buseny sudarytas PMM. Dazniausiai naudojami trijy
buseny (garso pradzia, vidurys ir pabaiga) PMM. Konkretaus zodzio PMM tinklas
gaunamas sujungiant zodzio tarimg atitinkanciy akustiniy vienety PMM. Bendruo-
ju atveju nezinoma, kokia biiseny seka sugeneravo pozymiy vektoriy. Egzistuo-

ja iteracinis tiesioginio-atbulinio sklidimo (angl. forward-backward) algoritmas,
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leidziantis efektyviai apskaiciuoti $ig tikimybe. Tokiame modelyje ieSkoma biise-
nos seka .S, generuojanti pozymiy vektoriy O su didZiausia tikimybe. Geriausiai
sekai surasti daznai naudojamas Viterbi algoritmas.

Tarkime, turime V' $nekos pavyzdziy, kuriems atpazinti norime pritaikyti PMM
metodg. Pirmasis zingsnis — zodyno sukiirimas. Kiekvienam i§ V' pavyzdziy su-
kuriame modelj A. Modelio tikimybiniai parametrai V', U ir 7 nustatomi taikant
jvertinimo procediras i§ apmokymui pateikty pavyzdziy. Nagrinéjant nezinomajj
kalbos pavyzdj, atlickame signalo analiz¢ ir gauname stebéjimy seka O. Atpazin-
tuoju pavyzdziu paskelbiamas etaloninis pavyzdys, kurio modelis geriausiai atitin-
ka nagrinéjama steb&jimy seka. Modelio atitikimag stebéjimy sekai jvertinant tikeé-
tinumu, kad nagrinéjamoji stebéjimy seka yra sugeneruota modelio, atpazintuoju

pavyzdziu skelbiamas etalonas:

Z = P .
arg max P(O]X) (33)

,.18 karés i desing* PMM (zr. 18 pav.) yra dazniausiai naudojami $nekai atpa-
zinti. Siuo atveju peréjimas i3 dabartinés biisenos j kita galimas tik tada, jei tos bii-
senos indeksas yra ne mazesnis uz dabartinés buisenos indeksa, t. y. A; ; = 0,7 < 1.
Taip pat daznai Sie PMM turi papildoma apribojima biiseny peréjimo koeficientams,

neleidZiantj dideliy pokyciy biiseny indeksuose A; j = 0,5 > i + A.

_CL171 ai.2 0 0 0 0 0 0 T
a21 a2 a3 0 0 0 0 0
as 2 a3,3 as 4 0 0 0 0
0 a43 Q44 0Aa45 0 0 0
A = 0 0 0 a54 Q55 456 0 0
0 0 0 0 ag5 a6,6 0 0 ’
0 0 0 0 0 0 .o aN—l,N—l aN_l,N
0 0 0 0 0 O 0 1]

&ia N yra baseny skai¢ius. Cia kiekvienos matricos eilutés elementy suma yra lygi

vienetui. A = 2, t. y. neleidziama ”perSokti”daugiau kaip per 2 bisenas.

Taigi norint s€kmingai naudoti PMM kalbos signalams atpazinti reikia iSspresti

tris uzdavinius:

« Jvertinimo uzdavinj: turint stebéjimy seka O = (01, 02, . .. ,or) ir granding

aprasanc¢io modelio parametrus A = (V,U,), apskai¢iuoti tikimyb¢ P(O|)),
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18 pav.: ,,IS karés j deSing* PMM.

kad nagrinéjamoji stebéjimy seka sugeneruota nagrinéjamo modelio;

» Pasléptyjy buseny nustatymo uzdavinj: turint  stebéjimy seka
O = (01,09,...,0r), nustatyti buseny seka, kuri buty optimali tam
tikro pasirinkto reik§mingo kriterijaus prasme;

* Apmokymo uzdavinj: kaip parinkti modelio parametrus, kad buty maksimi-
zuota tikimybé P(O|\).

Siame darbe sitilome P. GPMM_PVA algoritma pavieniams odziams atpa-
zinti. Tokiu biidu gaunami duomenys gali biiti apdorojami palaipsniui, o PMM

parametrai gali biiti atnaujinami nuosekliai, kai tik atsiranda naujy duomeny.

Snekos atpaZinimo sistemos tikslumas

Snekos atpazinimo sistemos paprastai apibiidinamos pagal atpaZinimo tikslu-
ma ir vykdymo greitj. Tikslumg vertinti galima pagal tai, kokig zodziy dalj sistema
atpazjsta teisingai (angl. Word Recognition Rate, santr. ZAT). Dazniausiai mata-
vimas atliekamas su testine imtimi. Sistemos atpaZinta zodziy seka lyginama su

tikraja zodziy seka. Tuomet tikslumg galima apskai¢iuoti pagal formulg:

 N-E-D-1_ H-I

AT =
N N

(34)
Cia

» E — klaidingai atpazinty Zodziy kiekis,

* D — praleisty Zodziy kiekis,

» [ —jterpty zodziy kiekis,
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« H—yra N — (E + D) — teisingai atpazinty zodziy kiekis,

* N — Zodziy kiekis testingje imtyje (N=S+D-+H).

5.1.2 Palaipsnio algoritmo (P. GPMM_PVA) taikymas pavieniams
zodziams atpazinti

Norédami pritaikyti P GPMM_PVA algoritma PZA, turime apibrézti duome-
ny apdorojimo procediirg. Pavienius zodzius galima apdoroti dviem biidais — pa-
simboliui / pafonemiui arba pazodziui. Siame darbe duomenys yra apdorojami pa-
zodZiui.

Pirmoji P GPMM_PVA algoritmo dalis atlicka pradinj PMM parametry aprok-
simavima, o antroji — atpazinimo procediira, skirtg identifikuoti stebéjimus. Iden-
tifikavimas atliekamas naudojant Viterbi dekodavimo metoda, populiary signaly
apdorojimo uzdaviniuose metoda, nes pasiekiamas Zemas klaidy lygis. Optima-
lus Viterbi dekodavimo metodas naudoja didZiausio tikétinumo dekodavimo (angl.
maximum likelihood decoding) algoritma, kuris sudaro tinkla, skirta apskaiciuoti
steb&jimy seka geriausiai atitinkancia pasléptyjy buseny seka [87] Turédamas ste-
béjimy seka ir PMM, $is algoritmas grazina biiseny seka, turin¢ig didziausig tikéti-
numg priklausomai nuo apdorotos stebéjimy sekos. Tuomet atitinkamo PMM para-
metrai atnaujinami pagal identifikuotg Zodj. Pritaikyto P. GPMM_PVA algoritmo
schema pateikta 19 paveiksle.

5.1.3 Pavieniy ZodZiy atpazinimo rezultatai

Tyrimo priemonés

Pavieniy zodziy atpazinimo eksperimentas modeliuotas MATLAB aplinkoje.
Tam sukurtas pavieniy zodziy atpazZinimo sistemos prototipas, leidziantis vykdyti

eksperimentus ir vertinti jy rezultatus.

Tyrimo sglygos

Visiems pavieniy zodziy atpazinimo eksperimentams atlikti naudojamos to-
liau aprasytos biiseny peréjimo tikimybiy matricos ir pradinio biiseny pasiskirstymo

vektoriaus reikSmés.
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Enekos
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Poiymiy vektoriy
isskyrimas

poZymiy
vektoriai

¥

PMM parametry
inicializavimas

v

pradiniai
parametrai

Pradinis PMM
parametry
aproksimavimas

&nekos signalo +
poymiy vektorius parametry
reikimes

¥

-

Rekursinis
atpaZinto ZodZio
PMM parametry

atnaujinimas

Viterbi procedara

AtpaZinimas ir PMM
\ parametry atnaujinimas _/

h 4

atpaZintas Zodis —)@

19 pav.: Realizuoto algoritmo koncepcinis modelis pavieniams zodziams atpazinti.
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Biiseny peréjimo tikimybiy matrica nustatyta kaip:

00802 0 0 0 0 0 0 0-1
00603010 0 0 0 0 0

0 0 060301 0 0 0 0 O
00 0 060301 0 0 0 0
A_ |0 0 0 0 06 0301 0 0 0
=100 0 0 0 060301 0 0
00 0 0 0 0 060301 0
00 0 0 0 0 0 06 03 01
00 0 0 0 0 0 0 067 033

o 0 0 0 0 0 0 0 O 1.

Pradinis buseny pasiskirstymo vektorius nustatytas kaip:
T
T = 00,80,20000000} .

Eksperimenty su TIDIGITS garsynu rezultatai

P_GPMM_PVA algoritmas pritaikytas pavieniams $Snekos duomenims atpazin-
ti ir modelio parametrams jvertinti. Modeliy mokymas ir testavimas atlikti su 77DI-
GITS garsyno poaibiu [100]. TIDIGITS garsynas naudojamas mokyti nuo Snekéto-
jo nepriklausomy $nekos signaly — sujungty skaitmeny seky — atpazinimo algorit-
mus. Eksperimentams naudotg $io garsyno poaibj sudaro 208 Snekétojai (94 vyrai,
114 moterys), 1§ kuriy kiekvienas jrasé 22 skaitmeny sekas — nuo nulio iki devyniy

”zero”, “one”, "two”, ... , “nine”ir "oh”). Kiekviena Snekétojy grupé suskirstyta
] testavimo ir mokymo aibes. Pozymiy vektoriy sudaro 39 MDKK formato pozy-
miai. Kiekvienas zodis (iStartas skaitmuo) modeliuojamas kaip deSimties bliseny
PMM. Kiekviena buisena aprasoma 39-maciumi vidurkiy vektoriumi ir kovariacijy
matrica.

Eksperimentai atlikti toliau aprasytu biidu. Pirmiausia skai¢iavimams atlikti
pasirinkti jvairiy dydziy (100 < t < 2000 zZodziai) fiksuoto pradinio mokymo-
si duomeny rinkiniai. Antra, tolesnis mokymas ir Zodziy atpazinimas atliekami
su 1500 Zzodziy duomeny rinkiniu. Antrojoje algoritmo vykdymo dalyje taip pat
apskaiCiuojamas zodziy atpazinimo tikslumas. Algoritmo stabdymo kriterijus nu-
statytas kaip e = 0,01. Pagrindinis eksperimento tikslas — iStirti pradinio mokymo
(aproksimacijos) duomeny rinkinio dydzio jtaka Zodziy atpazinimo tikslumui. Eks-
perimento rezultatai pateikti 10 lentel¢je. Pirmajame 10 lentelés stulpelyje pateikia-
mas mokymo imties dydis zodZiais, antrajame — atpazinimo tikslumas procentais,
o treCiajame — apskaiciuotas atpazinimo tikslumo pasikliautinasis intervalas su 95

% reikSmingumo lygmeniu.
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10 lentelé: P GPMM_PVA algoritmo zodZiy atpazinimo tikslumas.

Mokymo imties dydis AtpaZinimo Pasikliautinasis
(Zodziais) tikslumas (%) intervalas
100 92,53 40,051
500 94,33 40,020
1000 95,87 40,012
1500 97,60 +0,007
2000 97,27 40,007

Zodziy atpazinimo tikslumas sieké 92,53 %, kai pradinio duomeny rinkinio
dydis — 100 Zzodziy. Padidinus pradinio duomeny rinkinio dyd;j iki 2000 Zodziy,
atpazinimo tikslumas pakilo iki 97 %. Pradiniui mokymo duomeny rinkiniui didé-
jant nuo 100 iki 1500, Zodziy atpazinimo tikslumas taip pat nuosekliai didé¢ja. Taigi
svarbu parinkti tinkamg pradinio modelio apmokymo duomeny rinkinio dydj, uz-

tikrinantj algoritmo stabiluma.

Eksperimenty su ,,Spoken Arabic Digits* garsynu rezultatai

Papildomi eksperimentai atlikti naudojant ,, Spoken Arabic Digits*“ garsyna
[101], kurj sudaro du poaibiai: mokymo ir testavimo. Mokymo duomeny poaibis
susideda i§ 8143 stebéjimy, kurie naudojami pradiniam PMM parametry mokymui-
si, o testavimo duomeny poaibis —i§ 2665 stebéjimy, kurie naudojami pakartotiniam
modelio parametry vertinimui ir nuosekliam atpazinimui.

Pavieniams Zodziams modeliuoti naudotas daugiamatis Gauso PMM su dau-
giamaciais parametrais. Duomeny rinkinj sudaro 12-kos pozymiy vektorius. Taigi
PMM biisenos aprasomos 12-maciais vidurkiy vektoriais ir kovariacijy matricomis.
Kiekvienas zodis (skaitmenys) modeliuojamas kaip 10-ties biseny PMM.

Zodziy atpazinimo tikslumas apskai¢iuojamas pakartotinio modelio parametry
vertinimo ir zodZiy atpazinimo metu. Algoritmo stabdymo kriterijus nustatytas kaip
e = 0,01.

Rezultatai parodé 91,86 % pavieniy zodziy atpazinimo tiksluma, kurio pasi-
kliautinasis intervalas su 95 % reik§Smingumo lygmeniu yra +0,011. I§ 2200 zodziy
P_GPMM_PVA algoritmas teisingai suklasifikavo 2021 Zzodzius.
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5.2 Uzimtumo nustatymas

Pastaraisiais deSimtmeciais placiai paplito komerciniy ir gyvenamyjy patalpy
uzimtumo nustatymo (angl. Occupancy detection) uzdavinys. Jis yra svarbus dél
to, kad nustacius patalpos komerciniame ar gyvenamajame pastate uzimtuma, gali-
ma taikyti automatizavimo programas, kurios padéty kontroliuoti patalpos energijos
suvartojimg. Turima informacija apie uzimtuma komercinio ar gyvenamojo pastato
patalpose taip pat gali biiti naudojama siekiant kontroliuoti pastaty energijos, tem-
peratiiros (termostaty), SVOK sistemy (§ildymas — védinimas — oro kondicionavi-
mas), apSvietimo ir kity prietaisy valdyma. Taip padidéty energijos taupymas arba
gyventojy komfortas. Siuo metu egzistuoja automatiniy sistemy, integruojamy su
uzimtumo nustatymu, kuriomis siekiama efektyviau valdyti patalpos temperatiira,
oro kondicionavimg ir apSvietimg. Uzimtumo nustatymas taip pat gali biiti naudo-
jamas populiaréjanciose automatinése namy valdymo sistemose. Be to, uzimtumo
nustatymas ir vertinimas verslo aplinkoje gali praversti siekiant gauti naudingus
statistinius duomenis ir patalpy naudojimo analizei.

Siame darbe nagrinéjamas patalpy uzimtumo nustatymo uzdavinys. Uzdavinys
apima dviejy klasiy klasifikavimo — patalpa uzimta, patalpa neuzimta — uzdavinj.
Masininio mokymo algoritmai apmokomi duomeny rinkiniu, kurj sudaro duome-
nys, gauti i§ iSmaniyjy skaitikliy (temperatiira, santykinis drégnumas, aps$vietimas,
anglies dioksido koncentracija, vandens gary kiekis ore).

Vienas i§ eksperimento etapy — iSanalizuoti, kokie poZymiai duomeny rinkinyje
yranaudingiausi ir kuriais galima apmokyti algoritma, kad buty gaunama reikSmin-
giausia informacija apie patalpy uzimtumg.

Uzimtumo nustatymo uZzdaviniui spresti taikomi du algoritmai -
P_GPMM PVA ir P DPMM PVA. Gauti rezultatai palyginti su kitais masi-
ninio mokymosi metodais (atraminiy vektoriy klasifikatoriumi, tiesinés regresijos

klasifikatoriumi ir dirbtiniais neuroniniais tinklais), apraSytais [4] straipsnyje.

5.2.1 Susije darbai

Uzimtumo nustatymo uzdavinj galima suskirstyti i dvi pagrindines grupes pa-
gal uzimtumo stebéjimo principus: bendra ir individuali stebésena. Pirmajame nu-
rodomas bendro uzimtumo erdvéje jvertinimas, o antrajame — individualaus asmens
identifikavimas ir padéties sekimas erdvéje. Individualios stebésenos uzimtumo
vertinimo sistemos apdoroja duomenis, gautus i$ galutiniy sistemos naudotojy tu-

rimy iSmaniyjy jrenginiy (pvz., mobiliyjy telefony arba radijo dazniy atpazinimo
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zymiy (RDAZ). Siuo atveju daroma prielaida, kad galutiniai sistemos naudotojai
visuomet su savimi turi iSmaniuosius jrenginius. Kita vertus, bendros stebésenos
uzimtumo nustatymo sistemos, naudojancios jvairius jutiklius (tokius kaip akusti-
niai jutikliai, pasyvi infraraudonoji spalva (PIS) ir t. t.), gali pateikti informacija
apie uzimtuma, nereikalaujant naudotojy su savimi turéti jrenginiy.

Infrastrukttiros pozitiriu atviros sistemos naudoja sensorius, tokius kaip: PIS
judesio jutikliai, dury skaitikliai, akustiniai jutikliai ir gylio kameros, kad bty ga-
lima jvertinti patalpos uzimtumg, o uzdaros sistemos gauna uzimtumo informaci-
ja, naudodamos netiesioginius sekimo metodus, pvz., naudojamo jrenginio biisena,
elektros energijos suvartojima ir pan.

Literatliroje nagrinéjami taisyklémis pagristi (angl. rule-based methods) ir ma-
S$ininio mokymosi metodai jvertinti patalpos uzimtumui, sujungiant i$ jvairiy Sal-
tiniy gaunamg informacija. Taikant masininio mokymosi metodus, patalpos uzim-
tumo jvertinimas yra laikomas klasifikavimo uzdaviniu ir sprendziamas naudojant
pasirinktg klasifikatoriy.

Literatiiroje naudojami jvairiis masininio mokymosi algoritmai, pvz., atrami-
niy vektoriy klasifikatorius (angl. Support Vector Machines, santr. AVK), dirbtiniai
neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks, santr. DNT), sprendimy me-
dziai (angl. Decision Trees, SM), agentais pagristi modeliai ir kt. [102] straipsnyje
naudojami mokymosi metodai — salyginis atsitiktinio lauko modelis (angl. Condi-
tional Random Field Model) ir pasléptosios Markovo atraminiy vektoriy maSinos
(angl. Hidden Markov Support Vector Machine), siekiant jvertinti naudotojy skaiciy
trijy asmeny gyvenamojoje patalpoje iS signalizacijos sistemos PIR judesio jutikliy
rodmeny.

Uzimtumo jvertinimas atviro (angl. open-plan) biuro erdvéje tiriamas [103]
straipsnyje. Aprasoma, kad DNT modelj apmokius garso, temperatiiros, CO2, PIR
judesio jutikliy duomenimis ir uzimtuma vertinant iki 6 naudotojy, atpazinimo tiks-
lumas siekia 75 %. [104] straipsnyje vertinant uzimtuma gyvenamojoje patalpoje,
naudojama informacija i$ keliy jutikliy, tokiy kaip: galios matuokliai, CO2, tempe-
ratdiros jutikliai. Siame straipsnyje apra$ytas Dempster-Shafer teorija su pasléptai-
siais Markovo modeliais derinantis metodas, atsizvelgdamas j energijos suvartoji-
ma, apskaiciuoja patalpos uzimtumo jvercius.

Alternatyviai uzimtumo nustatyma galima vertinti i§ netiesioginiy stebéjimo
Saltiniy, tokiy kaip energijos skaitikliy duomenys, mobiliyjy jrenginiy signalo stip-
rumo duomenys ir kompiuterio veikimas. Literatiiroje vis dazniau nagringjami

netiesioginiai uzimtumo stebéjimo biidai, daugiausia démesio skiriama duomeny
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rinkimui 1§ iSmaniyjy energijos skaitikliy. [105] straipsnyje i$ elektros skaitikliy
duomeny, kartu ir PIR judesio davikliy, siekiama nustatyti biuro darbuotojy veikla
pagal darbo stalus ir suskaiciuoti naudotojy skaic¢iy kambaryje. Darbo kompiute-
riy atveju bendras atpazinimo tikslumas sieké 95 %, o geriausiu atveju naudotojy
skaiciaus atpazinimo tikslumas sieké 87 %. [106] straipsnio autorius tiria netiesio-
ginio uzimtumo steb¢jimo efektyvuma i§ pazangiyjy energijos skaitikliy elektros
sunaudojimo duomeny, Siuos apdorodamas statistinés analizés metodais.

Uzimtumo nustatymas gali biti atliekamas ir i§ kity jutikliy tipy, pavyzdziui,
vandens skaitikliy. Gyventojy sunaudotas vandens kiekis arba elektros prietaisai,
tokie kaip indaplovés, gali parodyti, ar pastatas yra uzimtas, ar ne. [107] straips-
nyje pateikiama vandens sunaudojimo sistemy ir susijusiy klasifikavimo metody
apzvalga.

[108] straipsnio autoriai pasitilé uzimtumo nustatymo sistema, pagrjsta ener-
gijos suvartojimo duomenimis, siekiant iSspresti problemas, kylancias mokantis i$
riboto skaic¢iaus duomeny arba jy visiskai neturint.

Pritaikius palaipsnius PMM parametry vertinimo algoritmus galima buty i$-
spresti dél apmokymo duomeny aibés dydzio kylancig problemg. Palaipsnio algo-
ritmo atveju nereikéty saugoti jau surinkty duomeny i$ sensoriy. Palaipsnis algorit-
mas galéty realiu laiku gaunamus i$ jvairiy jutikliy duomenis apdoroti ir nustatyti

patalpos uzimtuma.

5.2.2 Eksperimentinis tyrimas

Tyrimo tikslas — pritaikyti pasitilytus palaipsnius algoritmus (P_GPMM_PVA
ir P. DPMM_PVA) uzimtumo nustatymo uzdavinyje ir istirti jy efektyvuma.

Eksperimentinio tyrimo metu nagrinéjamas pozymiy aibés tinkamumas uzim-
tumui nustatyti. Algoritmy efektyvumui jvertinti pateiksime keletg klasifikavimo
rodikliy. Ivertinty palaipsniy algoritmy efektyvuma lyginsime su kitais literattiroje

publikuotais rezultatais ir bandysime jvertinti tarpusavio pranasumus.

Tyrimo duomenys

Eksperimentai atlikti su uzimtumo nustatymo duomeny rinkiniu [109]. Uzim-
tumo nustatymo duomeny rinkinys naudojamas dviejy klasiy klasifikavimui atlikti.
Duomenys sudaro kambario uzimtuma apibiidinancias dvi klases: uzimtas ir neuz-
imtas.

Duomeny rinkinio stebéjimy vektoriai aprasomi tokiais pozymiais:
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data (metai-ménuo-diena);

laikas (valanda:minutés:sekundés);
temperattra (Celsijus);

santykinis drégnumas (%);
apsSvietimas (liumenai);

anglies dioksido (CO2) koncentracija (ppm);

Nk W

vandens gary kiekis ore; temperatiiros ir santykinio drégnumo santykis (van-

dens gramy / oro kilograme).

Duomeny rinkinio pozymiy histogramos pavaizduotos 20 paveiksle.

00 pozymis “temperatara" 500 pozymis "vandens gary kiekis ore"

600

600

500

0
19 20 21 22 23 24 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008

pozymis "santykinis dré " pozymis "apSvietimas"
800 6000

5000
600

4000

400 3000

2000
200

1000

o L L

15 20 25 30 35 40 0 500 1000 1500 2000

pozymis "CO2 koncentracija"

3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

o |

0 500 1000 1500 2000 2500

20 pav.: Uzimtumo nustatymo duomeny rinkinio poZymiy histograma.
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Histogramose pavaizduoti atskiri pozymiai: temperatiira, santykinis drégnu-
mas, apSvietimas, anglies dioksido koncentracija ir vandens gary kiekis ore. Matyti,
kad daugelis pozymiy yra daugiamodaliniai. O poZymiy ,temperattra®, ,,apSvieti-

mas® ir ,,anglies dioksido koncentracija* histogramos krypsta j desing.

Tyrimo salygos

Eksperimentams visas duomeny rinkinys padalytas j dvi dalis: mokymo ir te-
stavimo. Mokymo duomeny rinkinj sudaro 8143 stebéjimai, o testavimo duomeny
rinkinj sudaro 2665 steb¢jimai, kurie naudojami pakartotiniam modelio parametry
vertinimui ir nuosekliam atpazinimui.

Duomeny rinkinio apdorojimas: P DPMM_PVA algoritmo atveju stebéjimy
normalizavimas atliktas pagal Softmax (20) formule, kad visi stebéjimo vektoriy
elementai biity teigiami, o jy suma lygi vienetui. Ta¢iau P GPMM_PVA algorit-
mo atveju Softmax normalizavimas neatliktas. Pradinés modelio parametry vertes
priskirtos apdorojant mokymo duomenis momenty metodu (angl. method of mo-
ments). Nustatytas lygus pasirinktai reikSmei ¢ = 0,01 algoritmo stabdymo kri-
terijus (€). Stebéjimy klasifikavimas atliktas pagal Bajeso klasifikavimo taisykle.
Atpazinimo tikslumas apskaiCiuotas palaipsniy algoritmy pakartotinio parametry
vertinimo dalyje. Sykiu taip pat apskaiciuotas tiek bendras, tiek kiekvienos PMM
biisenos atpazinimo tikslumas. Paskui pateikiamos algoritmy efektyvumo nustaty-
mo metrikos ir atliktos pozymiy atrankos analiz¢.

Nustatyti uzimtumo nustatymo duomeny rinkinio PMM parametrai pateikti 11

lenteléje.

11 lentelé: Nustatytos Gauso ir Dirichlé PMM parametry vertés uZimtumo nusta-
tymo uzdaviniui spresti.

Parametrai

Duomeny rinkinys N A m

. [0,99 0,01] [0,5}
UZimtumo nustatymas 2

0,01 0,99 (0,5
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Tyrimo priemonés

UZimtumo nustatymo eksperimentas modeliuotas MATLAB aplinkoje. Tam
sukurtas uzimtumo nustatymo sistemos prototipas, leidziantis vykdyti eksperimen-

tus ir vertinti jy rezultatus.

Tyrimo eiga ir algoritmo jvertinimo metodika

Algoritmy efektyvumui jvertinti naudojamas standartinis jvertinimo metodas —
maisaties matrica (angl. confusion matrix) ir pagrindiniai rodikliai, apskaic¢iuojami
i$ §ios matricos verciy.

Dviejy klasiy atveju klasifikuojami objektai gali priklausyti klasei (tokius
objektus vadinsime teigiamais) ir nepriklausyti klasei (neigiami objektai). Taip
pat kiekvienas objektas klasifikatoriaus yra priskiriamas prie vienos i§ klasiy. Re-
zultatas taip pat gali biiti arba teigiamas, arba neigiamas (objektas klasifikatoriaus
priskirtas prie nurodytos klasés arba ne). Jei objektas teigiamas ir klasifikatoriaus
priskirtas prie nurodytos klasés, jis vadinamas tikrai teigiamu (angl. true positive,
TP). O jeigu neigiamas objektas klasifikatoriaus nepriskirtas prie nurodytos klasés,
jis vadinamas tikrai neigiamu (angl. frue negative, TN). Teigiamas objektas,
klasifikatoriaus klaidingai priskirtas prie klasés, vadinamas klaidingai neigiamu
(angl. false negative, FN), o neigiamas objektas, klasifikatoriaus priskirtas prie

tiriamos klasés, vadinamas klaidingai teigiamu (angl. false positive, FP).
Apibréziamos pagrindinés sgvokos:

» tikrai teigiamas — objektas O; priskirtas prie klasés \S; ir i§ tiesy jai priklauso;

» tikrai neigiamas — objektas O; nepriskirtas prie klasés S; ir i$ tiesy jai nepri-

klauso;

» klaidingai teigiamas — objektas O; priskirtas prie klasés S, bet i§ tiesy jai

nepriklauso;

+ klaidingai neigiamas — objektas O; nepriskirtas prie klasés S}, bet 1S tiesy jai

priklauso;

Norint jvertinti pasitlytus algoritmus dviejy klasiy klasifikavimo uzdaviniui,
naudojami tikslumo, atrinkimo, bendro klasifikavimo teisingumo ir F-rodiklio ma-

tai, apskaic¢iuojami pagal maiSaties matricos reikSmes.
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Tikslumas (angl. Precision) apskaiCiuojamas pagal formule:

TP
PT'GCiSiOTL = m (35)

Atrinkimas (angl. Recall) apskaiCiuojamas pagal formule:

TP
RBCCL” = m (36)

Bendras klasifikavimo teisingumas (angl. Accuracy) yra bendras teisingy progno-

ziy skaicCius ir apskai¢iuojamas pagal formule:

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Accuracy = (37)

Vien tikslumas ar atrinkimas negali apibtdinti klasifikatoriaus efektyvumo. Todél
jvedamas Siy dviejy rodikliy derinys — F-rodiklis (angl. F-score / F-measure).
Precision x Recall

F =2 ) 38
seore % Precision + Recall (38)

Artimesné vienetui reikSmeé reiskia geresnj klasifikatoriaus tiksluma ir atrinkima, o

mazesné reikSme reiskia blogesnj bendrg klasifikavimo teisinguma ar tiksluma.
Kad klasifikavimo vertinimas atitikty uzimtumo nustatymo uzdavinj, paskirsi-

me dvi — uzimta ir neuzimta — klases. MaiSaties matrica uzimtumui nustatyti pa-

teikta 12 lenteléje.

12 lentelé: Maisaties matrica uZimtumui nustatyti.

Priskirta klasé

Neuzimta | Uzimta
Neuzimta TP FN
Uzimta FP TN

Tikra klasé

Jei uzimtumo nustatyma laikysime procesu, kai erdvé laikui bégant tampa uz-
imta arba neuzimta, tokj procesg galésime modeliuoti dviejy biiseny PMM.

Siuo atveju uzimtumo nustatymo uzdaviniui spresti galima taikyti palaipsnj
PMM parametry vertinimo algoritmg. Darant prielaida, kad duomeny rinkinys ap-
mokymui gali biiti gana mazas, palaipsnis algoritmas iSspresty Sig problema, kadan-
gi laikui bégant i$ sensoriy gaunami duomenys biity naudojami pastoviam modelio

parametry atnaujinimui, taip surenkant vis daugiau reikSmingos informacijos.
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Eksperimenty rezultatai

Kitas tyrimy tikslas yra patikrinti, ar duomeny rinkinio poZymiai yra tarpusa-
vyje susije.

Eksperimento metu apskaiciuotos koreliacijos koeficienty matricos reikSmés
ir P-reik§més tarp uzimtumo nustatymo duomeny aibés pozymiy (zr. 21 paveiks-
las). IS 13 lenteléje pateikty rezultaty matyti, kad koreliacijos koeficienty reikSmés
daugeliu atvejy yra normalios. Labai stipri koreliacija (0,96) yra tarp poZymiy ,,san-
tykinis drégnumas® ir ,,vandens gary kiekis ore, o stipri koreliacija — tarp dviejy
pozymiy pory: ,,data“ ir ,,santykinis drégnumas“ bei ,,data“ ir ,,vandens gary kiekis

33

ore .

poZymis

21 pav.: Uzimtumo nustatymo duomeny pozymiy koreliacijos koeficienty matrica.

14 lenteléje pateiktos apskaiciuotos koreliacijos P-reik§més.Matyti, kad pozy-
miy (,,data® ir ,,santykinis drégnumas®, ,,data“ ir ,,vandens gary kiekis ore*, ,,san-
tykinis drégnumas* ir ,,vandens gary kiekis ore) P-reik§més yra mazesnés uz stan-
dartinj reikSmingumo lygj (0,05), tad galime teigti, kad atitinkamos koreliacijos
tarp minéty pozymiy yra reikSmingos.

Remdamiesi tuo, kad tarp §iy pozymiy yra stipri koreliacija, galime teigti, kad
pasalinus atitinkama pozym; i$ stipriai koreliuoty poZymiy poros, atpazinimo tiks-
lumas apmokius algoritma nepakisty arba geriausiu atveju padideéty.

Toliau eksperimentai atliekami remiantis Siais rezultatais. Modelio apmoky-

mas ir pakartotinis modelio parametry vertinimas atliekamas i$ pozZymiy vektoriaus

&9



13 lentelé: Uzimtumo nustatymo duomeny pozymiy koreliacijos koeficienty mat-
ricos reikSmeés.

PoZymis #1 #2 #3 #4 #5 #6
#2 -0,01

#3 -0,08 0,26

#4 0,74 0,02 -0,14

#5 -0,05 0,08 0,65 0,04

#6 0,20 0,21 0,56 0,44 0,66

#7 0,70 0,10 0,15 0,96 0,23 0,63

#1 — data; #2 — laikas; #3 — temperatiira; #4 — santykinis drégnumas;
#5 — apSvietimas; #6 — anglies dioksido koncentracija;
#7 — vandens gary kiekis ore

14 lentelé: Uzimtumo nustatymo duomeny aibés pozymiy koreliacijos P-reikSmés.

PoZymis #1 #2 #3 #4 #5 #6
#2 0,33

#3 0,00 0,00

#4 0,00 0,12 0,00

#5 0,00 0,00 0,00 0,001

#6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

#71 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

#1 — data; #2 — laikas; #3 — temperatira; #4 — santykinis drégnumas;
#5 — apSvietimas; #6 — anglies dioksido koncentracija;
#7 — vandens gary kiekis ore

atitinkamai po vieng paSalinus pozymius ,,data®, ,,santykinis drégnumas* ir ,,van-
dens gary kiekis ore®. Apskaiciuotas atpazinimo tikslumas pateiktas 15 lenteléje.
15 lentelés stulpeliuose pateikti atpazinimo rezultatai, gauti apmokius modelj su
visa nemodifikuota duomeny aibe ir modifikuota duomeny aibe. Trys modifikuo-
tos duomeny aibés gautos atitinkamai pasalinus pozymius ,,data* (1-asis pozymis),
»santykinis drégnumas® (4-asis pozymis) ir ,,vandens gary kiekis ore* (7-asis po-
Zymis).

Atpazinimo tikslumas nekinta, todél galima teigti, kad paSalinus poZymj suma-
7¢s skaiciavimams atlikti reikalingy resursy naudojimas, o atpazinimas nepasikeis.

Eksperimentais sickiama patikrinti P DPMM _PVA algoritmo galimy-
bes uzimtumo nustatymo uzdavinyje, apdorojant daugiamacius duomenis.
P_DPMM_PVA algoritmo klasifikavimo tikslumas palygintas su P. GPMM_PVA.
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15 lentelé: Uzimtumo atpazinimo rezultatai atlikti su P DPMM_PVA algoritmu.

.. Pasalinus Pasalinus Pasalinus
Nepasalinus 7 -aii 4-aii 1-aii

poZymiy v%J! . va‘u . va‘u .

poZymij poZymij poZymij
Teisingumas 0,98 0,97 0,97 0,98
Tikslumas 0,94 0,93 0,93 0,94

Atrinkimas 1 1 1 1

F-rodiklis 0,97 0,96 0,96 0,97

Kiekvienos PMM biusenos atpazinimo tikslumas (%) ir bendras atpazinimo
tikslumas pateikti 16 lenteléje. Apdorojus uzimtumo nustatymo duomeny rinkinj,
P_GPMM PVA algoritmas neteisingai suklasifikavo 346 steb¢jimus i§ 2665 ste-
béjimy. O P DPMM PVA neteisingai suklasifikavo tik 61 stebé&jimg. Uzimtumo
nustatymo duomeny palaipsnio klasifikavimo atveju P DPMM_PVA yra 10 % tik-
slesnis nei P GPMM_PVA.

Detalesni algoritmy efektyvumo rodikliy rezultatai pateikti toliau.

16 lentele: P DPMM _PVA (Dirichlé PMM) ir P. GPMM_PVA (Gauso PMM) al-
goritmy atpazinimo tikslumas (%)) apdorojant uzimtumo nustatymo duomeny rin-
kinj.

Duomeny Gauso PMM Dirichlé PMM
rinkinys Biisena #1 Biusena #2 Bisena#1 Bisena #2
Uzimtumo 90,49 80,96 96,39 100
nustatymas 87.02 97.71

17 ir 18 lentelése pateikti uzimtumo nustatymui gauti maisaties matricos verteés
P_DPMM PVA ir P. GPMM_PVA algoritmais. P DPMM_PVA algoritmas 1632
steb¢jimy vektorius, kurie priklauso klasei ,,Neuzimta“, priskyré prie teisingos kla-
sés, 0 61 stebéjimy vektoriy, priklausantj klasei ,,Neuzimta“, priskyré prie klasés
»Uzimta“. Palyginimui — palaipsnis Gauso PMM parametry vertinimo algoritmas
1532 stebéjimy vektorius, priklausancius klasei ,,Neuzimta®, priskyré prie teisingos
klasés, o tos pacios klasés 161 stebéjimy vektoriy priskyré prie klasés ,,Uzimta“.

Sios maisaties matricy vertés yra toliau naudojamos apskai¢iuojant reikalingus

algoritmy efektyvumo vertinimo rodiklius. Sios metrikos pateiktos 19 lenteléje.
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17 lentelé: Uzimtumui nustatyti gautos maiSaties matricos vertés, apdorojus duo-
menis P DPMM_PVA algoritmu.

Priskirta klasé

Neuzimta | Uzimta
] . | Neuzimta 1632 61
Tikra Klasé - —g0 0 972

18 lentelé: Uzimtumui nustatyti gautos maiSaties matricos vertés, apdorojus duo-
menis P GPMM_PVA algoritmu.

Priskirta klasé

NeuzZimta | UZimta
. ., | NeuZimta 1532 161
Tikra Klas¢ =47t 185 787
19 lentelée:  Uzimtumui nustatyti gauti rodikliai, apdorojus duomenis

P DPMM PVA ir P. GPMM_PVA algoritmais. P_DPMM PVA visais atve-
jais duoda geresnius rodiklius uz P GPMM_PVA.

Dirichlé | Gauso
Teisingumas 0,98 0,87

Tikslumas 0,94 0,83
Atrinkimas 1 0,81
F-rodiklis 0,97 0,82

IS 19 lentel¢je pavaizduoty rezultaty matyti, kad gautos metrikos
P_DPMM _PVA algoritmu apdorojus duomenis yra geresnés uz P. GPMM_PVA.
P_DPMM PVA algoritmo atveju atrinkimo rodiklis siekia 1, o P. GPMM_PVA
algoritmo — 0,8. Taip pat ir tikslumo rodiklis P DPMM PVA atveju yra 0,94, o
P_GPMM PVA - 0,83. Matyti, kad P DPMM _PVA algoritmo atveju F-rodiklis
yra 0,97, o P. GPMM_PVA algoritmo F-rodiklis yra mazesnis — 0,82. Tai rodo,
kad P DPMM_PVA algoritmas yra tikslesnis uz P GPMM_PVA algoritmga.

Gautus eksperimenty rezultatus galime palyginti su [4] straipsnyje pateiktais
rezultatais. Nors Siame straipsnyje autoriai nagrinéja jvairius masininio mokymo-
si algoritmus uzimtumo nustatymo uzdavinyje, taciau visi nagriné¢jami algoritmai
yra ne nuosekliis. Literatiiroje nerasta palaipsnio tipo algoritmy $iam uzdaviniui
spresti. Palyginimui pasirinkti rezultatai tinkami dél savo nagring¢jamo uzdavinio

pritaikymo, o ne dél nagriné¢jamy algoritmy tipo. Minétame [4] straipsnyje pateikti
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rezultatai gali buti laikomi papildomi sitilomo palaipsnio PMM parametry vertini-
mo algoritmo (P_ DPMM_PVA) efektyvumui nustatyti.

20 lenteléje pateikiami [4] straipsnyje gauti atpaZinimo rezultatai. Stulpeliuose
pateikti atpazinimo rezultatai gauti su tiesinés regresijos klasifikatoriumi (TRK),
atraminiy vektoriy klasifikatoriumi (AVK), dirbtiniais neuroniniai tinklais (DNT).
Matyti, kad didziausia pasiekta F-rodiklio reik§mé lygi 0,956, o P. DPMM_PVA
algoritmo gauta F-rodiklio reikSmé yra 0,97. Galime teigti, kad P. DPMM_PVA
algoritmas nenusileidzia jau egzistuojantiems literatiiroje apraSytiems algoritmams

ir yra efektyvus uzimtumo nustatymo uzdaviniui spresti.

20 lentelé: Auksciausius F-rodiklio rezultatus gave algoritmai (TRK, AVK ir DNT)
uzimtumo nustatymo uzdavinyje [4].

TRK | AVK | DNT
Apsvietimas | 95,6 | 95,55 | 95,32
Temperatira | 89,8 | 89,71 | 89,72

5.3 Pulsary nustatymas

Pulsaras — besisukanti neutroniné zvaigzdé, skleidzianti elektromagneting
spinduliuote radijo bangy, $viesos, rentgeno ir gama spinduliy pavidalu. Pulsa-
rai spinduliuoja pluostu, panasiu j siaurg kiig] i§ magnetiniy poliy sriciy, statme-
nai savo pavir$iui. D¢l spinduliuotés ir pulsaro sukimosi apie asj, kuri dazniausiai
nesutampa su magnetine asimi, spinduliavimas (kaip trumpi impulsai) i§ Zemés
registruojamas tik tada, kai spinduliavimo pluostas atsisuka j Zeme. Sis modelis
periodiskai kartojasi pulsarui greitai besisukant [110, 111].

Pulsarai yra labai svarbiis, nes gali biiti naudojami kaip erdvés-laiko, tarp-
7vaigzdinés terpés, super-skyséio, materijos baseny zondai [110-112]. Siuo me-
tu Pauksciy take, Magelano debesyje, zvaigzdziy spieiuje yra apie 2200 pulsary.
Taciau pulsary paieska néra paprasta uzduotis. Pulsary atradimas apima periodiniy
signaly identifikavimg stebéjimo duomenyse. Tuomet Sie duomenys sumazinami
iki diagnostiniy verciy ir grafiniy atvaizdy, vadinamy kandidatu, rinkinio [113].
Deja, dauguma kandidaty sukelia radijo daznio trukdziai (RFI) ir triuk§mas, kurie
i$ tikryjy néra pulsarai [110, 111].

Pulsary tyrimai atliekami nukreipiant teleskopg i dangy kelioms minutéms ar
valandoms. I§saugomi stebéjimo duomenys, o teleskopas nukreipiamas j kita dan-

gaus sritj ieSkoti naujy pulsary [114]. Pulsary kandidatai — tai uzregistruoti radijo
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signaly grafikai ir statistiniai duomenys, naudojami tolimesnei analizei. Kandidaty
autentiSkumas toliau tikrinamas rankiniu arba automatiniu bidu [110]. Perspek-
tyviy kandidaty, kuriuos dar kartg biity galima stebéti, atranka iki $iol priklauso
nuo zmoniy — eksperty, tikrinimo patikimumo. Taciau zmogaus atliekamas tik-
rinimas yra subjektyvus, daug laiko reikalaujantis ir klaidoms neatsparus proce-
sas [110, 113]. Be to, tolimesnei analizei ir atrinkty tikétiny pulsary patvirtinimui
skiriamas papildomas teleskopo darbo laikas. Pastaruoju metu orientuojamasi j ma-
§ininio mokymosi metodus, siekiant i§spresti kandidaty ,,atrankos* uzdavinj. Cia
kandidato ,,atranka‘“ yra procesas, kurio metu nusprendziama, kuris kandidatas i$
tikryjy yra arba néra pulsaras [110].

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra dominuojanti masininio mokymosi metodi-
ka, naudojama $ioje srityje. Kiek yra zinoma, nebuvo atlieckami jokie tyrimai, skir-
ti jvertinti palaipsniy PMM parametry vertinimo algoritmo naudojamuma pulsary
identifikavimo uzdavinyje.

Siame darbe pulsary identifikavimo uzdaviniui spresti siilomi P. DPMM_PVA
irP_ GPMM_PVA algoritmai. Sitilomi algoritmai yra iSbandyti su viesai prieinamu
HTRU2 duomeny rinkiniu [110] ir jrodo pranasuma pries kitus literatliroje naudo-

jamus klasifikatorius.

5.3.1 Susije darbai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai ir perceptrono metodai yra efektyvis klasifikato-
riai esant atskiriamoms klaséms. Nepaisant to, daznai pasitaiko atvejy, kai stebé&ji-
mai yra dviprasmiski, priklausantys daugiau kaip vienai klasei. Dirbtiniai neuroni-
niai tinklai konverguoja, jei klasés yra atskiriamos plokStuma, o kitu atveju gali ir
nekonverguoti.

[115] straipsnyje pasitlytas masininio mokymosi metodas pulsary kandida-
ty atrankos uzdavinyje. Minétame darbe kiekvienas kandidatas aprasomas dvyli-
kos pozymiy vektoriumi, o dirbtiniai neuroniniai tinklai naudojami puslary kan-
didatams identifikuoti. [116] straipsnio autoriai kandidatams aprasyti naudojo de-
Simties pozymiy stebéjimy vektorius, kuriais apmoké dirbtiniy neuroniniy tinkly
klasifikatoriy. Straipsnio autoriai [113] straipsnio autoriai pasiiilé SPINN sistema,
naudojancig dirbtinj neuroninj tinkla ir stebé&jimy vektorius, sudarytus i§ SeSiy po-
zymiy. [114] straipsnio autoriai pristato PEACE (Pulsar Evaluation Algorithm for
Candidate Extraction). Taip pat [110] straipsnio autoriai nagrinéja kandidaty filtra-

vimo uzdavinj, taikydami modifikuoto sprendimo medzio (angl. Modified Decision
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Tree) metodg. Autoriai siiilo nauja kandidaty atrankos metoda, naudodami Gauso
Hellingerio greitajj sprendimy medj (angl. Gaussian Hellinger Very Fast Decision
Tree).

Literattiros apzvalga rodo, kad masSininio mokymosi metodai yra nauji pulsa-
ry identifikavimo srityje, kadangi dar gana neseniai visas procesas buvo vykdomas
rankiniu biidu. D¢l §io proceso vykdymo apribojimy ir milzinisko duomeny kie-
kio rankinis identifikavimas tampa nejmanomas ir nepraktiskas. Taip pat pazymi-
ma, kad $ioje srityje populiariausi naudojami klasifikatoriai yra neuroniniai tinklai
ir néra nagrinéta kitokiy masininio mokymosi metody, pagristy PMM, kurie biity

naudojami $io uzdavinio sprendime.

5.3.2 Eksperimentinis tyrimas

Tyrimo tikslas — pritaikyti pasiiilytus palaipsnius PMM parametry vertinimo
algoritmus pulsary identifikavimo uzdavinyje ir istirti jy efektyvuma.

Eksperimentinio tyrimo metu nagrinéjamas pozymiy aibés tinkamumas pulsa-
rams identifikuoti. Algoritmy efektyvumui jvertinti pateiksime keletg klasifikavi-
mo rodikliy. [vertinty palaipsniy algoritmy efektyvumus lyginsime su kitais litera-

tiiroje publikuotais rezultatais ir bandysime jvertinti tarpusavio pranasumus.

Tyrimo duomenys

Eksperimentams atlikti pasirinktas HTRU2 duomeny rinkinys [110,117]. HT-
RU2 duomeny rinkinys yra naujausias viesai pricinamas duomeny rinkinys [110],
kuriame yra pulsary kandidaty imtis, surinkta HTRU (angl. High Time Resolution
Universe) tyrimo metu [110]. HTRU tyrimas skirtas dangaus tyrimui, kuris pradé-
tas 2008 metais.

Siekiant jgyvendinti greitg analiz¢, maSininio mokymosi metodai yra naudoja-
mi automatiskai identifikuoti pulsary kandidatus. Siam tikslui plagiai naudojamos
klasifikavimo sistemos [110, 115, 116, 118-120], kuriose kandidaty duomeny rin-
kiniai traktuojami kaip dviejy klasiy klasifikavimo uzdavinys. Cia tikry pulsary
kandidaty aibé yra stebéjimy mazuma, o ne pulsary kandidaty aibé sudaro duome-
ny dauguma. Siuo metu kandidatai néra Zenklinti keliy klasiy etiketémis, kadangi
duomeny anotacijos darbas yra per brangus.

HTRU2 duomeny rinkinyje yra 16259 netikri RFI/ triukSmo sukelti kandidatai
(ne pulsarai) ir 1639 realiis pulsarai. Siuos visus duomenis patikrino ekspertiné

Zmoniy anotatoriy grupé.
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HTRU2 duomeny rinkinyje kiekvienas pulsaro kandidatas apraSomas astuoniy
pozymiy X; € {X1,...,Xg} vektoriumi, pateikian¢iu tam tikra statisting informa-
cija apie HTRU signalus. Pirmieji keturi poZymiai yra statistiniai duomenys, gauti
i§ integruoto impulso profilio (angl. Integrated Pulse Profile). Tai tolydziy kinta-
myjy masyvas, apibiidinantis signalo versija, kurios vidurkis apskai¢iuojamas tiek
pagal laika, tiek pagal daznj. Likusieji keturi pozymiai panasiai gaunami i§ DM-

SNR kreivés [110]. Pozymiai detalizuojami toliau:

1. Integruoto profilio vidurkis (angl. Mean of the integrated profile);

2. Integruoto profilio standartinis nuokrypis (angl. Standard deviation of the
integrated profile);

3. Integruoto profilio eksceso koeficientas (angl. Excess kurtosis of the integ-
rated profile);

4. Integruoto profilio asimetriSkumo koeficientas (angl. Skewness of the integ-

rated profile);
5. DM-SNR kreivés vidurkis (angl. Mean of the DM-SNR curve);

6. DM-SNR kreivés standartinis nuokrypis (angl. Standard deviation of the
DM-SNR curve);

7. DM-SNR kreivés eksceso koeficientas (angl. Excess kurtosis of the DM-SNR

curve);

8. DM-SNR kreivés asimetriSkumo koeficientas (angl. Skewness of the DM-
SNR curve).

Klasifikavimo proceso tikslas — identifikuoti duotus kandidatus kaip pulsarus
ir ne pulsarus. Klasés dvejetaines etiketés — Y = {0,1}, kur Y = 0 reiskia, kad
kandidatas yra ne pulsaras, o kai Y = 1, tai reiskia, kad kandidatas yra pulsaras.

HTRU2 duomeny rinkinio pozymiy histograma pavaizduota 22 paveiksle. His-
togramoje pavaizduoti atskiri pozymiai: integruoto profilio vidurkis, integruoto
profilio standartinis nuokrypis, integruoto profilio eksceso koeficientas, integruoto
profilio asimetriSkumo koeficientas, DM-SNR kreivés vidurkis, DM-SNR kreivés
standartinis nuokrypis, DM-SNR kreivés eksceso koeficientas, DM-SNR kreivés

asimetriSkumo koeficientas.
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Matyti, kad pozymiai yra vienamodaliniai. PoZymiy ,,integruoto profilio stan-
dartinis nuokrypis®, ,,integruoto profilio eksceso koeficientas®, ,,integruoto profi-
lio asimetriSkumo koeficientas®, ,,DM-SNR kreivés vidurkis®, ,,DM-SNR kreivés
standartinis nuokrypis®, ,,DM-SNR kreivés eksceso koeficientas®, ,,DM-SNR krei-
vés asimetriSkumo koeficientas” histogramos krypsta j desSing, o pozymio ,,inte-
gruoto profilio vidurkis* histograma krypsta j kaire. Ilgos ,,uodegos* rodo, kad
pozymiy skirstiniai galimai yra ne Gauso. Tad PMM biisenoms modeliuoti tinka-

mesnis galéty buti Dirichlé skirstinys.

pozymis #1 pozymis #2

2000 2000

1500 1500

1000 1000
500
° S
150 20 40 60 80 100
poiymls #3 pozymis #4
5000 12000
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4000
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2000
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2000
[
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0Z, mls #5 zymi
14000 P Y 3000 pozymis #6
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22 pav.: Astuoniy HTRU2 duomeny rinkinio pozymiy histograma.
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Tyrimo salygos

Duomeny rinkinys buvo padalytas j du — mokymo ir pakartotinio modelio pa-
rametry vertinimo — poaibius. Pirmagjj pradinio modelio mokymo poaibj sudaro
7898 stebéjimy vektoriai. Antrajj poaibj modelio parametry pakartotiniam vertini-
mui realiu laiku sudaro 10000 stebéjimo vektoriy. Nustatyti PMM parametrai Sio

duomeny rinkinio apdorojimui pateikti 21 lenteléje.

21 lentelé: Nustatytos Gauso ir Dirichlé PMM parametry vertés pulsary identifika-
vimo uzdaviniui spresti.

Parametrai
Duomeny rinkinys N A T

0,92 0,08 0,5
HIRUZ 2 [0,76 0,24] [0,5]

HTRU2 duomeny rinkinys apdorotas toliau aprasytu biidu. P DPMM PVA
algoritmo atveju stebéjimy normalizavimas atliktas pagal (20) Softmax formulg,
kad visi steb¢jimo vektoriy elementai biity teigiami, o jy suma lygi vienetui. Ta-
¢iau P GPMM_PVA algoritmo atveju Softmax normalizavimas neatliktas. Pradi-
nés modelio parametry vertés priskirtos apdorojant mokymo duomenis momenty
metodu. Nustatytas algoritmo stabdymo kriterijus ¢ = 0,01. Stebé&jimy klasifi-
kavimas atliktas pagal Bajeso klasifikavimo taisykle. Atpazinimo tikslumas ap-
skaiCiuotas palaipsniy algoritmy pakartotinio parametry vertinimo dalyje. Sykiu
taip pat apskaiciuotas tick bendras, tiek kiekvienos PMM biisenos atpazinimo tiks-
lumas. Paskui pateikiamos algoritmy efektyvumo nustatymo metrikos ir atliktos

pozymiy atrankos analizé.

Tyrimo priemonés
Pulsary identifikavimo eksperimentas modeliuotas MATLAB aplinkoje. Tam
sukurtas pulsary identifikavimo sistemos prototipas, leidziantis vykdyti eksperi-
mentus bei vertinti jy rezultatus.
Tyrimo eiga
Pirmiausia apibréziami algoritmo vertinimo rodikliai. Tikrai teigiamas (TP)

rodiklis yra kandidaty, kurie yra pulsarai ir yra klasifikuojami kaip pulsarai,
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skaiCius. Tikrai neigiamas (TN) rodiklis yra kandidaty, kurie yra ne pulsarai ir
yra klasifikuojami kaip ne pulsarai, skaicius. Klaidingai neigiamas (FN) rodiklis
yra kandidaty, kurie yra pulsarai, taciau klasifikuojami kaip ne pulsarai, skaicius.
Klaidingai teigiamas (FP) rodiklis yra kandidaty, kurie yra ne pulsarai, taciau kla-
sifikuojami kaip pulsarai, skaiius.

Papildomi rodikliai apskai¢iuojami jvairiy algoritmy efektyvumui palyginti.
Siuo atveju geras klasifikatorius turéty maksimizuoti teisinguma (angl. accuracy)
(37 formule), tiksluma (angl. precision) (35 formulé), atrinkimg (angl. recall) (36
formulé), F-rodiklj (angl. F-score) (38 formulé), specifiSkuma (angl. specificity) ir
geometrinj vidurkj (angl. Gmean):

FP
KITR= ———
I TN + FP’ (39)
TN
TP TN
Mean = . 41
GMean \/(TP+FNXTN+FP) “1)

Klaidingai teigiamas rodiklis (angl. false positive rate, santr. KTR) turéty buti
minimizuojamas. Siuose eksperimentuose visos auk§¢iau minétos metrikos yra ap-

skai¢iuojamos norint visapusiskai jvertinti sitilomy algoritmy efektyvuma.

Eksperimenty rezultatai

Eksperimentais siekiama patikrinti P. DPMM_PVA algoritmo galimybes iden-
tifikuoti pulsarus, apdorojus daugiamacius steb¢jimo duomenis. P DPMM_PVA
algoritmo klasifikavimo tikslumas palygintas su P GPMM_PVA algoritmu.

22 ir 23 lentelése pateikti pulsarams nustatyti gautos maisaties matricos ver-
tés P DPMM_PVA ir P. GPMM_PVA algoritmais. Sios maiSaties matricy vertés
toliau naudojamos apskaiciuojant reikalingas algoritmy efektyvumo vertinimo met-
rikas. Sios metrikos pateiktos 24 lenteléje. Matome, kad P DPMM_PVA algorit-
mo atveju F-rodiklis siekia 0,57, o P. GPMM _PVA algoritmo atveju — 0,36. F-
rodikliai abiejy algoritmy atveju néra pakankamai dideli, tac¢iau pazymétina, kad
P_DPMM_PVA algoritmo atveju KTR rodiklis yra reik§mingai mazas — 0,06.
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22 lentelé: Pulsarams identifikuoti gautos maiSaties matricos vertés, apdorojus duo-
menis P DPMM_PVA algoritmu.

Priskirta klasé

Pulsaras | Ne pulsaras
Pulsaras 475 89
Ne pulsaras 662 8814

Tikra klasé

23 lentelé: Pulsaras identifikuoti gautos maiSaties matricos vertés, apdorojus duo-
menis P GPMM_PVA algoritmu.

Priskirta klasé

Pulsaras | Ne pulsaras
Pulsaras 514 50
Ne pulsaras 1735 7701

Tikra klasé

24 lentelé: Pulsary nustatymo uzdavinio sprendimo metu gauti rodikliai, apdorojus
duomenis P DPMM_PVA ir P. GPMM_PVA algoritmais. P. DPMM_PVA visais
atvejais duoda geresnius rodiklius uz P. GPMM_PVA.

P DPMM_PVA | P GPMM_PVA
Teisingumas 0,92 0,82
KTR 0,07 0,18
Tikslumas 0,43 0,23
Atrinkimas 0,84 0,91
F-rodiklis 0,57 0,37
SpecifiSkumas 0,93 0,82
Geometrinis vidurkis | 0,89 0,86

Kiekvienos PMM biisenos atpazinimo tikslumas (%) ir bendras atpazi-
nimo tikslumas pateikti 25 lentel¢je. Apdorojus HTRU2 duomeny rinkinj,
P_GPMM_PVA algoritmas neteisingai suklasifikavo 1785 steb¢jimus i§ 10000 ste-
béjimy (atpazinimo tikslumas sieke 82,15 %). O P. DPMM PVA neteisingai su-
klasifikavo tik 711 steb¢jimus (atpazinimo tikslumas sieké 92,89 %). Uzimtumo
nustatymo duomeny palaipsnio klasifikavimo atveju P DPMM_PVA yra 10 % tik-
slesnis uz P GPMM_PVA.
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25 lentelé: P DPMM _PVA ir P. GPMM_PVA algoritmy atpazinimo tikslumas (%)
apdorojant HTRU2 duomeny rinkinj.

P_GPMM_PVA P_DPMM_PVA

Duomeny rinkinys Biisena#1 Biisena#2 Busena#] Biisena #2

HTRU?2 81,61 91,14 93,41 84,22

82,15 92,89

P_DPMM _PVA algoritmo efektyvumas palygintas su [5] straipsnyje apraSy-
tu ,,Fuzzy KNN* algoritmu (zr. 26 lentelé). 26 lentelés pirmame stulpelyje pa-
teikiami algoritmy efektyvumo rodikliai (teisingumas, F-rodiklis, geometrinis vi-
durkis, KTR). Antrame stulpelyje pateikti apskaiciuotos minéty rodikliy vertés
P_DPMM PVA algoritmo atveju, o tre€iame — ,,Fuzzy KNN* algoritmo rezulta-
tai, pateikti [5] straipsnyje. Literattiroje nebuvo rasta pulsary nustatymo uzdaviniui
spresti aprasyty palaipsniy algoritmy. Todél §is algoritmas palyginimui pasirinktas,

nes minétame straipsnyje eksperimentai atlikti su HTRU2 duomeny rinkiniu.

26 lentelé: P DPMM_PVA algoritmo ir ,,Fuzzy KNN* [5] efektyvumo lyginimas,
apdorojant HTRU2 duomenis pulsary nustatymo uzdavinyje.

Dirichlé PMM Fuzzy KNN

Teisingumas 0,929 0,978
F-rodiklis 0,57 0,873
Geometrinis vidurkis 0,88 0,961
KTR 0,06 0,17

26 lenteléje pateikti abiejy algoritmy efektyvumo rodikliai (teisingumas, F-
rodiklis, geometrinis vidurkis, KTR). Matome, kad P. DPMM_PVA algoritmo at-
veju teisingumo rodiklis yra 1,05 karto mazesnis, F-rodiklis — 1,5 karto mazesnis,
geometrinis vidurkis — 1,09 karto maZzesnis, o KTR — 2,8 karto mazesnis uz ,,Fuzzy
KNN* klasifikatoriaus gautas rodikliy reikSmes. P DPMM PVA algoritmo gau-
ta F-rodiklio reik§mé yra mazesné uz ,,Fuzzy KNN*, taciau reik§mingas rezultatas
lieka tas, kad ji vis dar virsija 0,5 ribg. P DPMM_PVA algoritmo gauta KTR ro-
diklio reik§me yra reikSmingai mazesné uz ,,Fuzzy KNN*“. Tai rodo, kad klaidingai
teigiamas rodiklis yra minimizuojamas (pulsaro etiketé priskiriama ne pulsarams

daug rec¢iau negu ,,Fuzzy KNN* klasifikatoriaus atveju).
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Antrasis tyrimy tikslas — patikrinti, ar duomenyse yra rySys tarp pozymiy ir
ar jis turi jtakos atpazinimo tikslumui. Eksperimento metu apskai¢iuotos korelia-
cijos koeficienty matricos reik§més ir P-reikSmés tarp HTRU2 stebéjimy vektoriy

pozymiy (zr. 23 paveikslas).

poZymis

23 pav.: HTRU2 pozymiy koreliacijos koeficienty matrica.

I$ 27 lenteléje pateikty rezultaty matyti, kad koreliacijos koeficienty reik§mes
daugeliu atvejy yra normalios. Tik tarp #3 ir #4, #8 ir #7 poZymiy egzistuoja labai
stipri koreliacija.

28 lenteléje pateiktos apskaiciuotos koreliacijos P-reikSmés. Matyti, kad pozy-
miy (#3 ir #4, #8 ir #7) P-reikSmés yra mazesnés uz reikSmingumo lygj (0,05), tad
galime teigti, kad atitinkamos koreliacijos tarp minéty pozymiy yra reikSmingos.
Stipri koreliacija tarp Siy pozymiy rodo, kad pasalinus atitinkamg pozymj i$ stip-
riai koreliuoty pozymiy poros ir apmokius algoritma atpazinimo tikslumas galéty

pageréti.
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27 lentelé: HTRU2 pozymiy tarpusavio koreliacijos koeficienty reikSmés.

PoZymis | #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7
#2 0,55

#3 -0,87 -0,52

#4 -0,74 -0,54 0,95

#5 -0,30 0,01 0,41 0,41

#6 -0,31 -0,05 0,43 0,42 0,80

#7 0,23 0,03 -0,34 -0,33 -0,62 -0,81

#8 0,14 0,03 -0,21 -0,21 -0,35 -0,58 0,92

#1 — integruoto profilio vidurkis; #2 — integruoto profilio standartinis
nuokrypis; #3 — integruoto profilio eksceso koeficientas; #4 — integruoto
profilio asimetriSkumo koeficientas; #5 — DM-SNR kreivés vidurkis;
#6 — DM-SNR kreivés standartinis nuokrypis; #7 — DM-SNR kreivés
eksceso koeficientas; #8 — DM-SNR kreivés asimetriSkumo koeficientas

28 lentelé: HTRU2 pozymiy koreliacijos P-reikSmés.

PoZymis | #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7
#2 0,00

#3 0,00 0,00

#4 0,00 0,00 0,00

#5 0,00 0,36 0,00 0,00

#6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

#7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

#8 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

#1 — integruoto profilio vidurkis; #2 — integruoto profilio standartinis
nuokrypis; #3 — integruoto profilio eksceso koeficientas; #4 — integruoto
profilio asimetriSkumo koeficientas; #5 — DM-SNR kreivés vidurkis;
#6 — DM-SNR kreivés standartinis nuokrypis; #7 — DM-SNR kreivés
eksceso koeficientas; #8 — DM-SNR kreivés asimetriSkumo koeficientas

Toliau eksperimentai atliekami remiantis $iais rezultatais. Modelio apmoky-
mas ir pakartotinis modelio parametry vertinimas atlickamas i§ pozymiy vektoriaus
pasalinus 4-taji pozym] ir po to paSalinus 8-t3ji poZymi.

29 lenteléje pateikti P DPMM_PVA algoritmo atpazinimo tikslumo ir F-

rodiklio rezultatai, kai naudojamos skirtingos pozymiy aibés. Stulpeliuose pateikti
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atpazinimo rezultatai, gauti apmokius modelj su visa nemodifikuota duomeny aibe
ir modifikuota duomeny aibe. Trys modifikuotos duomeny aibés gautos atitinkamai
pasalinus pozymius ,,integruoto profilio asimetriSkumo koeficientas* (4-tasis pozZy-
mis), ,,DM-SNR kreivés asimetriSkumo koeficientas* (8-tasis poZymis) ir abu po-
zymius (4-tajj ir 8-taji) kartu). Pirmasis stulpelis rodo algoritmo atpazinimo rezul-
tatus, kai naudojama visa pradiné pozymiy aibé. Antrasis stulpelis rodo algoritmo
atpazinimo rezultatus, kai i§ poZymiy aibés paSalintas 4-tas pozymis, o treCiajame
stulpelyje — kai paSalintas 8-tas pozymis. Pozymiy $alinimas remiasi apskai¢iuota

koreliacijos koeficienty matrica.

29 lentelé: Pulsary nustatymo uzdavinio sprendimo su P. DPMM_PVA algoritmu
rezultatai.

. . Pasalinus
. Pasalinus Pasalinus .
Visi . . 4-taji ir
S 4-taji 8-taji ..
poZymiai .. L. 8-taji
pozym] pozym} . .
poOZymius
Teisingumas 0,93 0,91 0,93 0,92
KTR 0,06 0,09 0,06 0,07
Tikslumas 0,43 0,36 0,44 0,39
Atrinkimas 0,83 0,86 0,82 0,74
F-rodiklis 0,57 0,51 0,58 0,51
SpecifiSkumas 0,94 0,91 0,94 0,93
Geometrinis
. . 0,88 0,88 0,88 0,83
vidurkis

29 lenteléje pateikti rezultatai rodo, kad pasalinus 8-3jj pozymj i§ duomeny
aibés ir atlikus apmokymo bei atpazinimo etapus, teisingumas padidéja. Pasalinus
8-tgji ir 4-taj] pozymius kartu — atpazinimo tikslumas nekinta. Pasalinus 4-3jj pozy-
mj — atpaZinimo teisingumas nukrenta. Taip pat matyti, kad pasalinus 8-3ji poZymj,
nezymiai pageréja tikslumo rodiklis, taiau sumazéja geometrinio vidurkio rodiklis,
lyginant su nemodifikuota aibe.

Atlikus eksperimentus su modifikuotu duomeny rinkiniu (kai paSalinti tam tikri
pozymiai), galime daryti iSvada, kad paSaling 8-tajj poZymyj, galime Siek tiek page-
rinti atpazinimo tikslumg. Taip pat Sio poZymio pasalinimas sumazina naudojamy
skaiciavimams resursy kiekj, kadangi skai¢iavimai atlickami su mazesnémis mat-

ricomis ir vektoriais.
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5.4 Skyriaus apibendrinimas

« Siame darbe pasitilytas palaipsnis daugiama¢iy PMM parametry vertinimo
algoritmas, kai modelio i§vesties tikimybinis skirstinys yra daugiamatis Gau-
so (P GPMM_PVA). Sis algoritmas pritaikytas pavieniams Zodziams atpa-
zinti realiu laiku. Eksperimento metu iSnagrinéta pradinio mokymo duomeny
rinkinio dydzio jtaka atpazinimo tikslumui. Eksperimentiniai rezultatai paro-
dé, kad turint pakankama pradinj PMM parametry vertinimo duomeny rinkinj
gaunamas pavieniy zodziy atpazinimo tikslumas yra didesnis kaip 90 %. Re-
miantis atliktais eksperimentais, galime daryti i§vada, kad P DPMM_PVA
gali buti efektyviai pritaikytas realaus laiko pavieniy zodziy atpazinimo uz-

duotims, pagristoms daugiamac¢iu PMM modeliu.

« Siame darbe pasitilytas palaipsnis daugiama¢iy PMM parametry vertinimo
algoritmas, kai modelio i§vesties tikimybinis skirstinys yra daugiamatis Di-
richle (P DPMM_PVA). Sis algoritmas pritaikytas patalpy uzimtumo nusta-
tymo uzdaviniui spresti. Eksperimentai atlikti su uzimtumo nustatymo duo-
meny rinkiniu, kuriame daugiamaciai stebé&jimai surinkti i$ jvairiy skaitikliy /
sensoriy. Atlikti eksperimentai parodé, kad pasiiilytas algoritmas efektyviai
suklasifikuoja turimus stebéjimus — pasiektas 97 % atpazinimo tikslumas.
Palyginus algoritmg su literatiiroje aprasytais Sio uzdavinio sprendimui tai-
kytais nepalaipsniais algoritmais (palaipsniy algoritmy, paremty PMM, tai-

kymo literatiiroje nerasta) matyti, kad jis efektyvumu Siems nenusileidzia.

* P DPMM_PVA algoritmas pritaikytas pulsary nustatymo uzdaviniui spresti.
Eksperimentais, atliktais su HTRU2 duomeny rinkiniu, nustatyta, kad $iuo
algoritmu pasiektas 92 % atpaZinimo tikslumas. Algoritmas palygintas su li-
teratiiroje aprasytu $io uzdavinio sprendimui taikomu ,,Fuzzy KNN* algorit-
mu. Eksperimenty rezultatai parodé, kad P DPMM_PVA algoritmo atveju
atpazinimo tikslumas yra 1,05 karto mazesnis uz ,,Fuzzy KNN* klasifika-
toriaus. Taciau P DPMM_PVA algoritmo gauta KTR rodiklio reik§mé yra
reik§mingai mazesné uz ,,Fuzzy KNN*. Tai rodo, kad klaidingai teigiamas
rodiklis yra minimizuojamas (pulsaro etiketé priskiriama ne pulsarams daug

rec¢iau negu ,,Fuzzy KNN* klasifikatoriaus atveju).

» Uzimtumo nustatymo ir pulsary nustatymo uzdaviniy sprendimo atvejais bu-
vo tiriama duomeny rinkinio pozymio aibés jtaka atpazinimui. IStirta, kurie

pozymiai koreliuoja tarpusavyje, ir pagal gautus koreliacijos rezultatus atlikti
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eksperimentai pasalinus labai stiprios koreliacijos poZymius. Atlikti eksperi-
mentai parodé, kad tam tikrais atvejais stebéjimy atpazinimo tikslumas islie-
ka toks pat kaip ir nemodifikuotos pozymiy aibés atveju, o kartais atpazinimo
tikslumas pageréja. Tokiu atveju pasalinus atitinkamus pozymius i§ duomeny
aibés, atpazinimo tikslumas nenukencia, o skai¢iavimams reikalingy resursy

kiekis sumazéja.
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6 BENDROS ISVADOS

Disertacijoje iSnagrinétas palaipsnis pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy
parametry vertinimo uzdavinys. Sudaryti algoritmai palaipsniam pasléptyjy Mar-
kovo modeliy parametry vertinimui su daugiamaciais Gauso ir ne Gauso (Dirichl¢)
PMM isvesties tikimybiniais skirstiniais.

Pagrindiniai rezultatai:

* Remiantis didziausio tikétinumo metodu ir klasikiniu MVM algoritmu, su-
formuoti palaipsniai PMM parametry vertinimo algoritmai, kai daugiamaciai
Gauso ir Dirichlé désniai yra modelio biiseny iSvesties tikimybiniai skirsti-
niai (atitinkamai, P. GPMM_PVA ir P. DPMM_PVA).

* PMM parametry vertinimo dalyje biseny peréjimo tikimybes sitiloma skai-
giuoti remiantis Capmano ir Kolmogorovo lygtimi. Taip pakeista tradiciné
tiesioginio-atbulinio sklidimo procedira, jprastai taikoma ,,Baum-Welch* al-

goritmuose, o palaipsniuose — tiesioginio sklidimo procediira.

+ Atliktas pasiiilyty palaipsniy algoritmy eksperimentinis tyrimas su sinteti-
niais duomenimis Monte-Karlo metodu, pavieniy zodziy, uzimtumo nustaty-

mo ir pulsary nustatymo duomeny rinkiniais.

Atlikus eksperimentinius tyrimus, suformuluotos §ios iSvados bei jas patvirti-

nantys eksperimenty rezultatai:

* Palaipsnis PMM parametry vertinimo algoritmas, kai iSvesties tikimybinis
skirstinys yra Gauso, yra greitesnis ir klasifikavimo tikslumu prilygstantis

tradiciniam rinkinio (,,Baum-Welch*) algoritmui.

— Atlikus eksperimentus gautas palaipsnio algoritmo (P_ GPMM_PVA)
duomeny apdorojimo greitis yra didesnis uz rinkinio algoritmo. Pa-
laipsnio algoritmo skaiciavimo laikas yra 3—9 kartus greitesnis uz rinki-
nio algoritmo, kai apdorojami skirtingo dimensijy skaiciaus stebéjimai.

— Rinkinio ir Palaipsnio (P_ GPMM_PVA) algoritmy biiseny peréjimo ti-
kimybiy matricos, gautos PMM parametry vertinimo metu apdorojant
iki 10000 stebéjimy, nesiskiria.

— Palaipsniu (P DPMM_PVA) ir rinkinio algoritmais gauty PMM para-
metry jverciy standartiniy paklaidy santykis rodo, kad palaipsnis algo-

ritmas, apdorodamas skirtingy dimensijy stebéjimus, duoda minimaliai
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nuo rinkinio algoritmo besiskirian¢ius parametry jvercius. Palaipsnio
ir rinkinio PMM parametry vertinimo algoritmy standartiniy paklaidy
santykis svyruoja nuo 1,1 iki 1,5 karto, priklausomai nuo apdorojamy

duomeny dimensijy ir sklaidos didéjimo.

— Atliktas eksperimentinis tyrimas, kuriame lyginti palaipsnio
(P_GPMM_PVA) algoritmo rezultatai su zinomu palaipsniu algo-
ritmu. Rezultatai parodé, kad biiseny peréjimo tikimybiy skaic¢iavimas
su Capmano ir Kolmogorovo lygtimi pagerina parametry artéjima
prie tikryjy modelio parametry reikSmiy, lyginant su algoritmu, ku-
riame biiseny per¢jimo tikimybiy matrica skai¢iuojama su tiesioginio
sklidimo procediira. P_GPMM_PVA algoritmu apdorojus trimacius
stebéjimus, standartiné PMM parametry jverciy paklaida sieké 0,008,

o zinomo algoritmo — 0,19.

» Egzistuoja pakankamas pradinis duomeny rinkinys, skirtas pradinei algorit-
mo aproksimacijai, kuris uZtikrina algoritmo stabilumg ir neleidzia jam kon-

verguoti j i§sigimusius lokalius tikétinumo funkcijos ekstremumus.

— Atlikty eksperimenty, skirty istirti pradinés aproksimacijos dydzio jtaka
atpazinimo tikslumui, gauti rezultatai parod¢, kad standartiné paramet-
ry jver¢iy paklaida mazéja, kai didé¢ja bendras duomeny rinkinio dydys
ir kai minimalus pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio dydis yra
pakankamas. Penkiy klasteriy dvimaciy ir aStuonmaciy steb&jimy ap-
dorojimo atveju modelio parametry jverciy standartiné paklaida nesi-
skiria, pradinio duomeny rinkinio dydis yra 300 steb¢jimy ir didinamas
iki 400.

— Esant nedideliam klasteriy (PMM biiseny) skai¢iui, pradiniam moky-
mui naudojamy duomeny rinkinio dydis taip pat gali biiti mazas, nepri-
klausomai nuo steb&jimo vektoriy dimensijy skaiciaus. Taciau didéjant
klasteriy skaiciui, turi didéti ir pradinés aproksimacijos duomeny rinki-
nys.

— o Pritaikius palaipsnj Gauso PMM parametry vertinimo algoritmg pa-
vieniams zodziams atpazinti pasiektas 97 % atpazinimo tikslumas ,, TI-
DIGITS* garsyno atveju, o ,,Spoken Arabic Digits* garsyno atveju at-
pazinimo tikslumas sieké 91 %.
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» Duomeny sklaida ir dimensijy skaicius lemia palaipsnio PMM parametry ver-
tinimo efektyvuma — kai didéja dimensijy skaicius, didéja ir PMM parametry
iverciy standartiné paklaida — skirtumas tarp tikryjy parametry reikSmiy ir pa-

rametry jverciy.

— Standartiné paklaida, kai duomenys yra dvimaciai ir sklaida — 20, yra
apie 4-6 kartus didesné uz standarting paklaidg, gautg apdorojus 16-
macius duomenis, kuriy sklaida yra 50.

— Kai didéja duomeny sklaida ir dimensijos, atitinkamai did¢ja algoritmo

ir skai¢iavimo laikas.

— Kai didéja apdorojamy duomeny kiekis, modelio parametry jverciy

standartiné paklaida atitinkamai mazéja.

Atlikus eksperimentinius tyrimus su palaipsniu Dirichlé PMM parametry verti-
nimo algoritmu, suformuluotos Sios iSvados bei jas patvirtinantys eksperimentiniai

rezultatai:

 Atlikty eksperimenty, skirty patikrinti palaipsnio Dirichlé PMM parametry
vertinimo algoritmo efektyvuma lyginant su palaipsniu Gauso PMM para-
metry vertinimo algoritmu, rezultatai parodé, kad placiai paplite Gauso PMM
negali buti taikomi uzdaviniuose, kuriuose stebéjimai yra pasiskirste pagal
Dirichlé désnj — tokiu atveju Dirichle PMM yra efektyvesnis ir duoda 26 %

didesnj stebéjimy klasifikavimo tiksluma.

+ Atlikus eksperimentus nustatyta, kad atpazinimo (klasifikavimo) tikslumas
didéjant mokymo duomeny kiekiui islieka stabilus ir nemazéja, o standartiné
parametry jverciy paklaida mazéja. Po pradinés aproksimacijos gauta PMM
parametry jverciy standartiné paklaida sumazéjo 2,5 karto pakartotinio para-

metry vertinimo metu apdorojus 4000 stebéjimy.

* Pritaikius Dirichlé PMM praktiniuose uzdaviniuose, gauti rezultatai parodeé,
kad uzZimtumo nustatymo duomeny rinkinio atveju pasiektas 97 % atpazi-
nimo tikslumas, o pulsary nustatymo duomeny rinkinio atveju atpazinimo

tikslumas sieké 93 %.

* Pozymiy aibés modifikavimas turi jtakos atpazinimo tikslumui. UzZimtumo

nustatymo atveju atpazinimo tikslumas nekinta modifikavus pozymiy aibe —
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i§ jos atitinkamai pasalinus ,,vandens gary kiekis ore®, ,,santykinis drégnu-
mas® ir ,,data” pozymius. Pulsary nustatymo atveju — modifikavus pozymiy
aibe (i$ jos pasalinus tik ,,DM-SNR kreives asimetriskumo koeficientas* po-

zymyj) nezymiai (0,01 %) pageréja atpazinimo tikslumas.

Palaipsniy algoritmy tyrimai yra naudingi kuriant kito tipo algoritmy palaips-

nius atitikmenis ir juos taikant klasifikavimui realiu laiku.
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