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Resumo

Este artigo trata da aplica¢dao de modelos HMM (“Hidden Markov Models™) a canais de comunicagdes
com erros em surtos. Apds uma breve discussio sobre a importancia da geracdo de modelos para este
tipo de erro, é feita uma descricdo genérica do problema de obtengdo de modelos ajustados a amos-
tras de erros. Uma énfase particular € dada a necessidade de métodos adequados para a estimacdo dos
parametros dos modelos em questao, de modo a obter modelos tteis de forma eficiente. Alguns métodos

de estimagdo sdo revistos brevemente.
1 Introducao

A ocorréncia de erros em surtos € uma importante fonte de limitacdo de desempenho em muitos
sistemas de comunicacdes de interesse atual, estando presente ndo apenas em sistemas que se baseiam
na transmiss@o sem fio mas também em sistemas de transmissdo em meio confinados, como os que se
utilizam da rede de distribuicao de eletricidade (PLC, de “Power Line Communications”).

Para se investigar em profundidade o impacto deste tipo de erros sobre o desempenho de protocolos
de diferentes niveis [|1,2]], faz-se necessario o desenvolvimento de modelos mateméticos que reproduzam
adequadamente as propriedades probabilisticas de amostras de erros colhidas por simulagdes dos enlaces
fisicos de comunicac¢do ou em condicdes reais de operagao [2].

Os modelos de Markov escondidos (HMM, de “Hidden Markov Model”) t€ém se mostrado de grande
utilidade para representacio eficiente dos mecanismos de memdria presentes nos processos de erros em
surtos [|3-6]].

Um modelo HMM ¢é caracterizado pelo nimero de estados, pelas probabilidades de transi¢do de es-
tado, pela distribuicao de probabilidades do estado em que o modelo ¢ inicializado, e pelas distribuicdes

condicionais da observacdo, dado cada um dos estados.
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Uma questdo importante para o estabelecimento de modelos HMM tteis é a do ajuste de seus
pardmetros a amostras empiricas de erros, de modo que o modelo obtido reproduza satisfatoriamente
propriedades probabilisticas desta amostra de erros. Um critério frequentemente adotado para este ajuste
€ o de maxima verossimilhanca (ML, de “Maximum-Likelihood”), sendo bastante usual o emprego do
algoritmo Baum-Welch (BW) para este fim.

O ajuste de parametros de modelos HMM a amostras de erros em surtos € o tema central da presente
Nota Técnica, que estd organizada em 6 se¢des. Uma revisdo sobre os conceitos de erros em surtos pode
ser encontrada em [3].

A secdo 2 contém uma breve introduc@o aos modelos HMM, maiores informacdes podem ser obtidas
em [3]. Na secdo 3 se discute o problema de ajustar modelos HMM a amostras de erros em surtos. Na
secdo 4 sdo apresentados alguns algoritmos para estimacdo de pardmetros de modelos HMM. A se¢do
5 contém exemplos de aplicag@o destes algoritmos para modelagem de erros em surtos. Comentarios

finais sao apresentados na se¢ao 6.

2 Modelos de Markov Escondidos (HMM)

Os modelos HMM ndo se restringem apenas a modelagem de erros em surtos, estes modelos tém
sido aplicados a uma vasta gama de problemas nela se incluindo reconhecimento de locutor [[7]], proces-
samento de imagem e visdo computacional [8]], reconhecimento de texto [9], entre outros.

Um modelo desta classe descreve uma sequéncia de amostras indexadas por um parametro discreto
como sendo gerada aleatoriamente a partir de estados ndo observados modelados como uma cadeia de
Markov. Assim sendo, a cada valor do indice o modelo se encontra num estado pertencente a um con-
junto finito e a probabilidade condicional de que o modelo assim se encontre, dada toda a sua evolucdo
passada, € igual a probabilidade condicional de que se encontre no mesmo estado dada apenas a sua
situacdo no valor do indice imediatamente anterior.

Na aplicacdo de modelos HMM ¢ usual admitir que as probabilidades de transi¢cdo de estado sdo
invariantes no tempo, ou seja, que a cadeia de Markov associada ao modelo ¢ homogénea.

Para que um modelo HMM deste tipo seja completamente especificado, é necessario portanto esta-
belecer os seguintes pardmetros:

e N - Numero de estados;

e m - Numero de simbolos do alfabeto de observa¢des. Admite-se a partir deste ponto que a
observacao assume valores em um conjunto discreto e finito. Ou seja, que cada observagao
ote{v1,v2,...,um}, que é 0 conjunto alfabeto de observagdes. As probabilidades de transi¢do

a; j devem atender as condi¢Oes apresentadas na Equagao .

e A - Matriz das probabilidades de transigdo representada em (I), onde ¢; representa o estado no
tempo t.

A={aij}; aij=Plg+1=jlae =1); 1<i, j<N (D
0<ai; <1y YNja;=1 1<ij<N; 2)

e B - Matriz das distribui¢des de probabilidades em cada estado representada na Equagédo (3]), onde

vy representa o k-€simo simbolo de observacdo no alfabeto e o; a observagdo no tempo t. As
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probabilidades bj devem obedecer as condi¢des apresentadas na Equagdo (4)) .

B = {bj(k)}; onde: bj(k) = Ploy=wvg|gt =7j) 0<j<N; 1<k<M 3)
0<bi(k)<1; Y bi(k)=1; 0<j<N; 1<k<M 4)
k=1

e II- Vetor das probabilidades iniciais de cada estado apresentada na Equagdo (5). As probabilidades

II; devem satisfazer as condi¢des apresentadas na Equagéo (6) .

IT = {IL; }; onde: IT; = p(q1 = 1) (5)
0<IL<1; YL I=1; 1<i<N (6)

Assim sendo, representa-se um modelo HMM com observagdes discretas por A(A4, B, II). No caso
especifico da modelagem de canais com erros em surtos, ¢ bastante comum se admitir o emprego de
decisdo abrupta, de modo que a sequéncia de observacdes € bindria (M = 2), sendo usualmente repre-

sentada por zeros (para decisdes corretas) e uns (para ocorréncias de erro).

3 Ajuste de Modelos HMM a Dados Empiricos

A Figura |l apresenta uma visdo geral do problema da escolha de um modelo HMM ajustado a
uma determinada amostra de erros em surtos. O ponto de partida é um canal de comunicagdo com
uma “fonte de erros” que produz uma “sequéncia de erros”. Esta sequéncia é composta por bits “0”,

indicando decisdes corretas e bits “1” que indicando a ocorréncia de erros.

Mudanca do modelo [«

N
[ Fonte de Erros ]
* Ajuste
Sequéncia Célculo das fatAr
de erros estatisticas e Saﬂsf)atono
...01000110... comparacao '
{k
Modelo Algoritmo S
HMM de Sequéncia
candidato Estimacao de erros de ]
teste Eim

Parametros

Geragéo de
dados

Figura 1: Apresentacdo do Problema de Modelagem de Erros em Surtos.

De modo a modelar a sequéncia de erros assume-se que a estrutura do “modelo HMM candidato”
¢ inicialmente escolhida. Em seguida, estima-se os parametros do modelo HMM através de algum
“algoritmo de estimacdo”. Depois disso, o modelo ajustado € utilizado para gerar uma “sequéncia de
erros de teste” a partir da qual sdo realizados os célculos dos diversos parametros estatisticos utilizados
em erros em surtos. Por fim, esses pardmetros sdo comparados aos da sequéncia de erros original. Se

ocorrer um ajuste satisfatorio entre estas estatisticas, o modelo candidato é aceito. Caso contrario, ha
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uma mudanca na estrutura do modelo HMM candidato, como por exemplo alteracdo da quantidade de
estados do modelo, e o novo modelo HMM candidato € avaliado de forma semelhante. Este ciclo deve
ser repetido até que um ajuste adequado da sequéncia de erros seja alcancado.

Vale ressaltar que podem ser necessarias varias tentativas de modelos HMM candidatos a fim de se
encontrar um modelo satisfatério. Destacamos que o algoritmo de estimag¢do empregado para ajustar
os pardmetros do modelo HMM desempenha um papel crucial na busca por um bom modelo, tendo

impacto significativo na sua complexidade computacional e tempo de processamento.

4 Estimacao de Parametros

O critério de estimacdo mais frequentemente empregado no ajuste de modelos HMM a amostras de
erros em surtos € o de maxima verossimilhanga (ML). Este € de fato um método classico de estimagdo
de parametros, com ampla utilizacdo em diversos problemas atuais de muitas dreas de conhecimento e
investigacao.

A ideia bésica da estimacdo ML € buscar os valores dos parametros para os quais a probabilidade de
observacdo de uma dada amostra seja maxima. Esta probabilidade, vista como fung¢do dos pardmetros,
€ denominada funcgdo de verossimilhanca.

No caso dos modelos HMM aqui adotados, supondo uma amostra dada por {01, 02, ...0n4}, a esti-

mativa de maxima verossimilhanca dos pardmetros A fica dada por: Ays7, = argmaxP (o1, 02, .. .,0Na|A).

A
Cabe aqui registrar que em geral pode ser conveniente implementar o critério ML através de uma
forma equivalente que consiste na maximizacdo do logaritmo neperiano da funcdo verossimilhancga

acima apresentada. Neste caso, tem-se: Ay, = argmaxin[P(o1, 02, . ..,0Nq|A)].
A

A aplicag@o deste critério a modelos HMM requer o emprego de um algoritmo de otimizacdo e de
fato a escolha deste algoritmo € um objeto de pesquisas atuais, uma vez que a funcdo de verossimilhancga
e o seu logaritmo se caracterizam por apresentar maximos locais, o que dificulta sobremaneira a obtenc¢ao
da solucdo ML propriamente dita.

Apresenta-se a seguir uma breve descri¢do de alguns algoritmos corretamente empregados ou inves-

tigados neste contexto.

4.1 Algoritmo Baum-Welch (BW)

O algoritmo Baum-Welch [10] tem sido a ferramenta mais utilizada para a estimagao de paradmetros
de modelos HMM. E um caso particular do bem conhecido algoritmo EM para a estimagio ML e pode
ser descrito pelos seguintes passos:

Passo 0: Inicializar a estimativa de parAmetros A = {4, B, II}.

Passo 1: Calcular as varidveis progressivas e regressivas, utilizando A.

ay(i) = P[O1,04,...,0p 5. = i|N] Bi(i) = P[Oss1,Or42, ..., Or|sy = i, ) (7

Passo 2: Atualizar \, usando oy e f3; obtidos no Passo 1. As expressoes para esta atualizagdo podem
ser obtidas em [10]].

Passo 3: Verificar a condicdo de parada. Se esta nao for atendida, retornar para o Passo 1 com a
atualizacdo de A
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4.2 Treinamento baseado no Algoritmo de Viterbi (VT)

Este método possibilita estimar recursivamente as matrizes A e B do modeldﬂ e consiste basica-
mente em obter a sequéncia de estados com maxima probabilidade a posteriori (MAP) associada as
estimativas atuais de A e B, e usa-la para atualizar estas estimativas. O VT pode ser descrito pelos
seguintes passos:

Passo 0: Inicializar as estimativas A e B.

Passo 1: Estimar a sequéncia de estados de maxima probabilidade a posteriori (MAP), usando o
algoritmo de Viterbi.

Passo 2: Atualizar as estimativas A e B pelo célculo de frequéncias relativas de transi¢do de estados
e de frequéncias relativas de observacdes a partir de cada estado, usando a sequéncia MAP.

Passo 3: Verificar a condi¢ao de parada e, se necessario, retornar para o Passo 1 com os novos valores
de Ae B.

4.3 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

O PSO ¢ um algoritmo de otimizag¢do ndo linear baseado numa analogia sécio-cognitiva simples,
segundo a qual cada individuo de uma populagdo é capaz de quantificar a qualidade de sua experi€ncia na
busca de um determinado objetivo, e também tem conhecimento dos resultados prévios obtidos por seus
vizinhos. Admite-se ainda que um determinado individuo decide sobre como prosseguir nesta busca com
base nos melhores resultados obtidos previamente por ele mesmo e pelo conjunto de seus vizinhos [[11]].

Com base nesta analogia, a cada iteracdo o algoritmo gera e atualiza uma quantidade pré-fixada de
amostras dos pardmetros da funcdo a ser otimizada. Cada uma destas amostras € usualmente denominada
“particula” e o seu conjunto ¢ chamado de “enxame”. Uma dada particula ¢ é representada por um vetor
de posicio 7;(t) e por um vetor de velocidade instantinea v; (¢). Além disso, o algoritmo retém a
posicao ]73 em que cada particula obteve o melhor valor da funcdo custo, assim como a posicao ;Fg)
correspondente ao melhor resultado obtido por todo o enxame.

A velocidade e a posicdo de uma dada particula sao atualizadas segundo as equagdes a seguir:

Gt+1) = Wu(t)+ali(pi(t) - Ti(t) + eUs(pg(t) — Ti (1)) ®)
T(t+1) = T{t)+av(t+1) ©)

onde o parametro W, chamado de peso de inércia, regula a influéncia do dltimo valor de velocidade
sobre o atual, U; e Us sdo valores uniformemente distribuidos no intervalo [0 1], as constantes ¢; € c2
ponderam a influéncia da experiéncia propria passada e social, respectivamente, e o pondera o efeito da
velocidade na atualizacdo da posicao.

As Equagdes (8) e @), assim como os valores de ﬁ e p?,, sdo calculados a cada iteracdo até que seja

satisfeito o critério de parada adotado (por exemplo, um nimero méximo de iteragdes permitidas).

S Exemplos de Aplicacao

Em seguida sdo apresentados alguns resultados de aplicagdes dos algoritmos acima descritos a
estimagdo ML de modelos HMM para erros em surtos. Longe de querer tratar em profundidade o
assunto, pretende-se apenas ilustrar alguns aspectos deste problema, que é na realidade um tema de

investigacao atual [[12}(13]].

! A estimativa do vetor II é calculada a partir da estimativa de A, admitindo-se que o modelo € iniciado em regime estaciondrio.
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Considera-se nestes exemplos que a funcdo a ser maximizada é o logaritmo neperiano da funcdo
verossimilhanga (In P(O|\)) de um modelo HMM com niimero de estados pré-estabelecido. Esta fungio

serd daqui por diante frequentemente denotada por LL (de “log-likelihood”).

5.1 Algotitmo BW e Algoritmo VT

Uma sequéncia de erros com 20000 bits foi gerada através de um modelo HMM de 3 estados.
Foram feitas 120 inicializagdes para cada quantidade de estados escolhida (2, 3 e 4 estados do modelo
HMM estimado).

Para cada inicializacdo, os modelos HMM eram estimados usando os algoritmos BW e VT e seus
tempos de processamento e logaritmos da funcdo verossimilhanga alcancados eram armazenados. O
nimero de iteracdes foi fixado em 50.

Como o tempo de processamento do VT € inferior ao do BW, em seguida, fizemos novas inicializagdes
com o VT até que o mesmo alcancgasse o mesmo valor LL alcan¢ado por BW ou entfo alcancasse o tempo
de processamento do BW.

A Figura [2] apresenta os tempos das 120 inicializa¢des (INI) estimadas pelos algoritmos BW e VT
considerando um modelo HMM com 3 estados. Pode-se notar que para quase todos os casos, 0 tempo

de processamento do VT foi muito inferior ao do BW.

22 T
BAUM-WELCH
VITERBI

20

Tempo (s)

0 20 40 60 80 100 120
INI

Figura 2: Tempos para a estimacdo dos modelos HMM com 3 estados.

A Figura 3] apresenta os valores de LL para as 120 inicializacdes (INI) estimando modelos HMM
com 2 estados através dos algoritmos BW e VT. Percebe-se que para a maioria das inicializagdes a
estimagdo através do VT resultou em valores de LL muito proximos aos dos alcangados pelo BW.

Estes resultados apontam para a possibilidade de se obter com o algoritmo VT estimativas de parametros
uteis com esfor¢o computacional (tempo de processamento) bem menor do que seria gasto com o algo-

ritmo Baum-Welch.
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Figura 3: Log-verossimilhanga dos modelos HMM com 2 estados.

5.2 Algotitmo BW e Algoritmo PSO

Apresenta-se a seguir um resultado de uma pequena comparacdo do desempenho dos algoritmos
PSO e BW na estimagdo dos pardmetros dos modelos HMM utilizados em erros em surtos. Para isso,
gerou-se uma sequéncia de erros de tamanho 1000000 produzida por um sistema de transmissao QPSK
num canal Rayleigh com espectro Doppler de Jakes e espalhamento Doppler normalizado fp7 = 10~%.
Assumiu-se sincronizagio perfeita e a razdo Fj /Ny na entrada do receptor foi fixada em 20d B.

Estimou-se os pardmetros de modelos HMM com 3 estados a fim de modelar a sequéncia de er-
ros gerada. Primeiramente, esta sequéncia foi estimada pelo algoritmo BW com 1300 inicializagdes
aleatérias dos pardmetros, registrando-se o valor de verossimilhancga alcancado ao fim de 100 iteragdes.
Em seguida, repetiu-se o0 mesmo tipo de experimento variando-se o ndmero de iteracdes e ajustando a
quantidade de inicializacdes de modo a manter o tempo de processamento inalterado.

Nas curvas mostradas na Figura ] o eixo horizontal corresponde ao percentual das inicializagdes
(INI) em que se obteve valores do logaritmo da func¢do verossimilhanga inferiores ao valor de LL indi-
cado no eixo vertical. Percebe-se nesta figura o aumento do percentual de inicializagdes que levaram a
valores mais elevados de LL a medida em que se aumenta o ndmero de iteragdes. Veé-se também que
mesmo com 100 iteracOes a maioria das estimagdes resultou em pequenos valores de verossimilhanga.
Este comportamento pode ser atribuido, pelo menos em parte, a caracteristica bem conhecida do algo-
ritmo BW, que é a de convergir para uma solugdo de maximo local.

Em seguida, modelou-se a sequéncia de erros usando o algoritmo PSO com 30 particulas e trincas
de parametros (W ¢; cg) iguaisa (0,2 2,0 2,0) e (0,7 2,0 2,0), as quais foram utilizadas em [14].

Na Figura [5] apresenta-se (no eixo horizontal) o percentual das inicializagdes (INI) que levou a va-
lores do logaritmo da fungdo verossimilhanga superiores ao valor de LL correspondente (eixo vertical).
Observa-se que, para as duas escolhas de pardmetros do algoritmo PSO, a maioria das inicializagdes
levou a valores elevados de verossimilhanga. Isto pode ser atribuido a caracteristica do algoritmo
PSO de “procurar” solugdes que representem maximo global. Percebe-se também na Figura |5 a in-
fluéncia dos parametros do PSO nos valores de verossimilhanga, tendo sido obtidos melhores valores de
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Figura 4: Log-verossimilhanga dos modelos HMM estimados pelo algoritmo BW, com 30 (ITE30), 50
(ITES50) e 100 (ITE100) iteragdes, € mesmo tempo de processamento.

verossimilhanga com W=0,7 do que com W=0,2.

Cabe observar também que os percentuais de inicializacdes que produziram valores elevados de LL
com o algoritmo PSO sio significativamente maiores que os melhores percentuais produzidos pelo algo-
ritmo BW. Por exemplo, com o algoritmo BW em 100 itera¢des aproximadamente 66% das inicializa¢des
levaram a valores de LL inferiores a —11000, enquanto que com o algoritmo PSO e (W ¢ ¢3) =
(0,7 2,0 2,0) apenas 5% das inicializagdes resultaram em LL no mesmo intervalo. Por outro lado,
aproximadamente 13% e 55% das inicializag¢des para os algoritmos BW e PSO, respectivamente, gera-
ram valores de LL superiores a -7000. Estas diferencas de comportamento podem ser atribuidas, pelo
menos parcialmente, a maior facilidade do algoritmo PSO em se aproximar do médximo global da funcdo
de verossimilhanca e da relativa facilidade do algoritmo BW ficar “preso” num maximo local.

Por fim, deve-se lembrar que cada um dos algoritmos acima tem caracteristicas vantajosas e limitagdes
proprias, de modo que a rigor nenhum deles pode ser considerado superior aos demais. De fato, a
investigacdo de novos algoritmos para este propdsito € um tema de pesquisa atual, dado o interesse por
este problema de modelagem e a dificuldade de se maximizar a fun¢do de verossimilhanga neste con-
texto. Uma possibilidade para a obten¢@o de novos métodos de estimacio € a busca de solugdes hibridas,
que rednam caracteristicas vantajosas de algoritmos distintos. Este € um tema no qual os autores deste

texto tém trabalhado recentemente.

6 Conclusoes

Discutiu-se aqui a modelagem HMM de erros em surtos, com énfase na escolha de um algoritmo
para estimacdo de parametros deste modelo, usando o critério de maxima verossimilhanca. Alguns
algoritmos correntemente utilizados ou investigados para esta aplicagdo foram brevemente apresentados,

e foram também mostrados alguns resultados ilustrativos de suas aplicacdes.
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Figura 5: Log-verossimilhanga dos modelos HMM estimados pelo algoritmo PSO.
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