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Resumo — Propde-se aqui um algoritmo hibrido baseado no Treinamento de Viterbi e no algoritmo PSO (Otimizagio por
Enxame de Particulas) para a estimacdo de mdxima verossimilhanga dos pardmetros dos modelos HMM. Uma comparagdo de
desempenho com os algoritmos Baum-Welch (BW) e PSO € apresentada, focando principalmente a habilidade dos algoritmos em
se aproximar da solu¢do de mdximo global. Os resultados obtidos sugerem que o algoritmo proposto tem desempenho superior
aos algoritmos BW e PSO.

Palavras-chave — HMM, estimaciio ML, Treinamento de Viterbi, PSO, erros em surtos.

Abstract — A hybrid algorithm based on Viterbi Training and Particle Swarm Optimization (PSO) is here proposed to perform
maximum-likelihood estimation of HMM models. A performance comparison with the Baum-Welch (BW) algorithm and with
the PSO algorithm is presented, which is focused on the ability of the algorithms to search for the global solution. The numerical
results obtained suggest that the proposed algorithm outperforms both the BW and the PSO algorithms.
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1. INTRODUCAO

Os Modelos de Markov Escondidos (HMM, de Hidden Markov Model) t€m sido aplicados em diversas 4reas de pesquisa, tais
como reconhecimento de locutor [1], processamento de imagem e visdo computacional [2], reconhecimento de texto [3], canais
de comunicagdes com erros em surtos [4], entre outros [5—8].

Para ajuste dos pardmetros destes modelos é de grande interesse o emprego do método de maxima verossimilhanca (ML,
de “maximum likelihood”), sendo o algoritmo Baum-Welch (BW) frequentemente empregado para este fim [9]. Este algoritmo
¢é reconhecidamente capaz de obter um valor maior da fun¢io de verossimilhanca a cada iteracdo, mas ndo tem convergéncia
assegurada para o mdximo de verossimilhanga global. Além disso, o algoritmo BW também tem complexidade computacional
elevada [10].

Assim sendo, a investigacdo de algoritmos alternativos para estimagdo ML de modelos HMM, com maior facilidade de
alcancar a solu¢do ML global e/ou com menor custo computacional, tem despertado o interesse da comunidade cientifica inter-
nacional ao longo dos tltimos anos [11-13].

O Treinamento baseado no algoritmo de Viterbi (VT), por exemplo, tem sido considerado uma alternativa ao algoritmo BW
para a estimac¢do de modelos HMM em diversas aplicagdes, tais como reconhecimento de voz, andlise de imagens e bioin-
formadtica [14], e sistemas de comunica¢des com erros em surtos [15].

O VT nao produz necessariamente aumento no valor da verossimilhan¢a a cada iteracdo, mas tem complexidade computa-
cional muito menor do que o BW [10]. Uma comparacio do desempenho destes dois algoritmos na estima¢do ML de modelos
HMM foi feita em [15], considerando-se canais com erros em surtos, a qual indicou que o VT pode produzir boas estimativas em
tempos de processamento significativamente inferiores aos do BW.

No que diz respeito especificamente a maior facilidade de alcangar a solu¢do ML global na estimacdo de modelos HMM,
alguns trabalhos recentes t€m focado na aplicacdo de algoritmos de otimizac¢do de fungdes nao lineares baseados em meta-
heuristicas, com destaque para o emprego do algoritmo de Otimizagdo por Enxames de Particulas (PSO, de Particle Swarm
Optimization) [12,13,16-18].

Em [19] foi feita uma comparacio entre o desempenho dos algoritmos BW e PSO na estimac¢do dos pardmetros dos mo-
delos HMM aplicados em canais com erros em surtos e se constatou que de fato o algoritmo PSO pode produzir valores de
verossimilhancga significativamente melhores do que o algoritmo BW, para um mesmo tempo de processamento.

No presente trabalho procura-se avangar na busca de ferramentas computacionais para estimacdo ML dos parametros de
modelos HMM, propondo-se um algoritmo hibrido baseado nos algoritmos PSO e VT, o qual serd doravante denominado VTPSO.

E também apresentada neste artigo uma comparacio de desempenho entre o algoritmo proposto e os algoritmos PSO e BW,
na estimagdo de modelos HMM para canais com erros em surtos. Os resultados desta comparacdo sugerem que o algoritmo
VTPSO apresenta desempenho superior, conseguindo aparentemente reunir caracteristicas vantajosas do VT e do PSO.

O restante deste trabalho estd organizado como se segue: a se¢do 2 apresenta alguns conceitos basicos de modelagem HMM;
a secdo 3 descreve os algoritmos BW, VT e PSO; o algoritmo proposto € apresentado na se¢io 4; o ajuste de modelos HMM para
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erros em surtos é discutido na se¢do 5; os resultados das avaliagcdes de desempenhos sdo apresentados na secdo 6 e a secdo 7
conclui o trabalho.

2. MODELOS HMM

Um modelo HMM ¢ caracterizado pelo nimero de estados e pelas distribui¢des de probabilidades condicionais de transi¢do
de estados e das observagdes, dados os estados. Admitindo-se que estas observagdes assumem valores em um conjunto discreto
e finito, tem-se os seguintes parametros:

e N - Numero de estados da cadeia de Markov;
e m - Numero de simbolos do alfabeto de observagdes;

e A - Matriz das probabilidades de transi¢des de estados, definida na Equacio (1), onde g; representa o estado no indice de
tempo t. As probabilidades de transi¢do a; ; devem atender as condi¢Oes apresentadas na Equacdo (2);

A=A{aij}; aij=p(qr1 =jlgg =14); 1<4, j<N (1)
N

0<a;i; <Ly aj;=151<4,j<N; )
Jj=1

e B - Matriz das distribui¢cdes condicionais de probabilidades das observacdes dados os estados, expressa na Equagdo (3),
onde vy, representa o k-ésimo simbolo de observacdo no alfabeto e o; a observacao no indice de tempo . As probabilidades
b; devem satisfazer as condi¢des apresentadas na Equacdo (4).

B = {b;(k)}; onde: b;(k) =plo=wvglgs=37) 0<j<N; 1<k<m 3)
0<bj(k) <13 Y bi(k)=1; 0<F<N; 1<k<m &)

e II - Vetor das probabilidades de inicializacao em cada estado, dada pela Equacgdo (5). As probabilidades IT; devem obedecer
as condicOes apresentadas na Equacio (6).

IT = {11, }; onde: I, = p(gn =) ®)
0<IL<L YL IL=1 1<i<N (©6)

Denota-se aqui de maneira compactada os pardmetros de um modelo HMM deste tipo por A = (A, B, II).
3. ALGORITMOS DE ESTIMACAO

Nesta se¢@o sdo apresentados trés algoritmos de estimacdo previamente propostos que sao utilizados neste trabalho.
3.1 Algoritmo Baum-Welch (BW)

O algoritmo Baum-Welch [20] tem sido a ferramenta mais utilizada para a estimagdo de parimetros de modelos HMM. E um
caso particular do bem conhecido algoritmo EM para a estimagdo ML e pode ser descrito pelos seguintes passos:

Passo 0: Inicializar a estimativa de pardmetros A= {A B H}

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

(i) = P01, 02, ...,04,5: =i\l Bi(i) = P[Oss1, 0412, ..,0r|s = i, Al (7N

Passo 2: Atualizar \, usando oy e (; obtidos no Passo 1. As expressdes para esta atualizagdo podem ser obtidas em [20].
Passo 3: Verificar a condi¢@o de parada. Se esta ndo for atendida, retornar para o Passo 1 com a atualizagdo de \.

3.2 Treinamento baseado no Algoritmo de Viterbi (VT)

Este método possibilita estimar recursivamente as matrizes A e B do modelo' e consiste basicamente em obter a sequéncia
de estados com maxima probabilidade a posteriori (MAP) associada as estimativas atuais de A e B, e uséd-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 mdxima probabilidade a posteriori (MAP), usando o algoritmo de Viterbi.

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

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

"'A estimativa do vetor IT é calculada a partir da estimativa de A, admitindo-se que o modelo é iniciado em regime estaciondrio.
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3.3 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

O PSO ¢é um algoritmo de otimizag@o ndo linear baseado numa analogia sécio-cognitiva simples, segundo a qual cada in-
dividuo de uma populacio é capaz de quantificar a qualidade de sua experiéncia 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 [16].

Com base nesta analogia, a cada iterag@o o algoritmo gera e atualiza uma quantidade pré-fixada de amostras dos parametros
da fungdo a ser otimizada. Cada uma destas amostras é usualmente denominada “particula” e o seu conjunto é chamado de
“enxame”. Uma dada particula ¢ é representada por um vetor de posi¢@o Ef(t) e por um vetor de velocidade instantanea Uf(t)
Além disso, o algoritmo retém a posicao 173 em que cada particula obteve o melhor valor da fungao custo, assim como a posicao
175 correspondente ao melhor resultado obtido por todo o enxame.

A velocidade e a posi¢do de uma dada particula sdo atualizadas segundo as equagdes a seguir:

vt+1) = W) +al(pi(t) — Ti(t) + cala(py () — 71 (t)) ®)
T(t+1) = Tt)+av(t+1) )

onde o pardmetro W, chamado de peso de inércia, regula a influéncia do ultimo valor de velocidade sobre o atual, U; e U; sdo
valores uniformemente distribuidos no intervalo [0 1], as constantes ¢; e ¢ ponderam a influéncia da experiéncia prépria passada
e social, respectivamente, e « pondera o efeito da velocidade na atualiza¢io da posicao.

As Equacdes (8) e (9), assim como os valores de ﬁ e 1727, sdo calculados a cada iteracdo até que seja satisfeito o critério de
parada adotado (por exemplo, um nimero maximo de iteragdes permitidas).

4. ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo VTPSO aqui proposto procura reunir caracteristicas vantajosas dos algoritmos PSO (maior flexibilidade para
buscar a solu¢ao de maximo global) e VT (simplicidade), a fim de ser capaz de gerar solucdes com alto valor de verossimilhanga
em pouco tempo de processamento. Esta proposta pode ser vista como uma evolugdo do algoritmo PSO na qual a atualizacio de
cada particula, além de sofrer as influéncias da experiéncia propria passada e da experiéncia social, também € influenciada por
uma informacao produzida pelo algoritmo VT.

A atualizacdo das particulas no algoritmo VTPSO ¢ realizada mediante a aplicagdo das Equagdes (10) e (11), onde ﬁ
representa a referéncia de posicao obtida apds um nimero pré-fixado (X)) de iteracdes do VT e a constante c3 regula o peso desta
referéncia no processo de atualizacdo. Os demais parametros destas equagdes t€ém o mesmo significado que teriam no algoritmo
PSO convencional.

V(t+1) = W)+ ali(pi(t) — T (1) + caUa(pg(t) — Ti(t)) + csUs(pui(t) — Ti(t)) (10)
T(t+1) = T(t)+av(t+1) (11)

A fim de garantir que o movimento da particula se dé na direcdo indicada na Equagdo (10) e ao mesmo tempo atender as
restri¢des estocasticas dos modelos HMM, o valor de « € calculado segundo o procedimento apresentado em [21].

Denotando por f(a) o valor da fun¢@o custo na posi¢éo a, 0 VTPSO pode ser descrito pelos seguintes passos:

Passo 0: Inicializar as particulas, escolhendo aleatoriamente (Z; (0)) e (v; (0)). Fazer f(p;(t)) = —oo e f(pg(t)) = —oo.

Passo 1: Para cada particula, verificar se f (7, (t)) é maior que f(p{(t)). Caso seja, atualizar p; (t).

Passo 2: Verificar se f(p; (t)) é maior que f(p;(t)), para cada particula. Se for, atualizar pg (t).

Passo 3: Atualizar os valores de T, (t + 1) e ©; (t + 1) de cada particula, usando as Equacdes (10) e (11).

Passo 4: Verificar a condi¢do de parada e, se necessario, retornar para o Passo 1.

S. MODELAGEM DE ERROS EM SURTOS

A ocorréncia de erros em surtos ¢ um problema de grande interesse na drea de telecomunicacdes, e pode estar relacionada
com o meio de propagacdo, com o tipo de ruido presente no sistema (ruido impulsivo), com interferéncias ou com o uso de
técnicas de recep¢do com memoria [4,22,23].

A investigacdo do impacto destes no desempenho de sistemas e redes de comunicagdes € um campo de pesquisa bastante
atual, no qual é de grande importancia o estabelecimento de modelos mateméticos adequados [22,23].

Neste contexto, a aplicacdo de modelos HMM ¢é potencialmente vantajosa, tanto para andlise matemadtica de desempenho
quanto para investigagdes baseadas em simulagdes. O ajuste de pardmetros de modelos desta classe a amostras de erros empiricas
sobressai entdo como um problema relevante, o qual estd ilustrado na Figura 1.

O ponto de partida € um canal de comunica¢do com uma fonte de erros que produz uma sequéncia de erros a ser empregada
no ajuste. Esta sequéncia é composta por bits “0”, indicando decisdes corretas e bits “1” que indicam a ocorréncia de erros.

A fim de iniciar o processo de ajuste, um modelo HMM candidato € inicialmente estabelecido. Em seguida, os pardmetros
deste modelo sdo estimados, usando um algoritmo especifico. Com esta atribuicdo de pardmetros, o modelo candidato € utilizado
para gerar uma “‘sequéncia de erros de teste”, a partir da qual sdo obtidas estimativas de diversas estatisticas comumente utilizados
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Figura 1: Ajuste do modelo HMM a amostra de erros em surtos.

para descrever processos de erros em surtos (distribui¢do de comprimentos de surtos, distribuicdo de comprimentos de intervalos
entre surtos, etc.) [22]. Estas estimativas sdo entdo comparadas com estimativas similares extraidas da sequéncia de erros original.
Se ocorrer um ajuste satisfatorio, o modelo candidato € aceito. Caso contrdrio, € feita uma mudanca na sua estrutura, como por
exemplo o niimero de estados, € 0 novo modelo HMM candidato assim obtido é avaliado de forma semelhante. Este ciclo deve
ser repetido até que uma aproximacao satisfatoria das estatisticas extraidas da sequéncia de erros original seja alcangada.

Vale ressaltar que podem ser necessario testar varios modelos candidatos até se encontrar um ajuste satisfatério. Assim sendo,
o algoritmo empregado para estimar os parametros destes modelos desempenha um papel crucial no processo de ajuste, tendo
impacto significativo na sua eficicia e na sua complexidade computacional.

6. RESULTADOS

A seguir sdo apresentados resultados de uma avaliacdo do desempenho do algoritmo proposto na aplicacdo & modelagem de
erros em surtos, que inclui uma breve comparagdo de desempenho com os algoritmos PSO e BW.

Nesta avaliag@o tomou-se como principal pardmetro de desempenho a distribui¢do de valores da funcéo de verossimilhanca
obtidos ap6s a execugdo dos algoritmos por um ntimero elevado de vezes, sobre uma mesma amostra (sequéncia de erros) e com
diversas inicializagdes geradas aleatoriamente. As simulagdes foram feitas em computadores Core 2 Quad CPU 2.66GHz e os
algoritmos foram implementados usando Sage [24].

Para apresentar os resultados s@o utilizadas curvas em que se tem como abscissa o percentual das inicializacdes (denotado
por INI) que levou a valores de logaritmo da fung@o de verossimilhanca superiores a ordenada (denotado por LL). Curvas deste
tipo serdo doravante denominadas distribui¢cdes de verossimilhangas ou distribui¢des de valores de verossimilhangas.

Para levantamento das distribui¢des de verossimilhanga considerou-se o ajuste dos parametros de um modelo HMM de
3 estados a uma sequéncia de erros de tamanho 10° produzida por um sistema de transmissio QPSK num canal Rayleigh
com espectro Doppler de Jakes e espalhamento Doppler normalizado fp7T = 10~*. Admitiu-se um receptor operando com
sincronizagdo perfeita, e razdo E} /Ny = 20d B na sua entrada. Escolheu-se o nimero de 3 estados para agilizar a execugo dos
experimentos. Como visto em [15], o aumento do niimero de estado aumenta significativamente o tempo de processamento do
algoritmo BW e seu desempenho com tempo de processamento pré-fixado pode piorar ainda mais em relacao ao VT.

Em todas as simulacdes, os algoritmos PSO e VTIPSO foram implementados com 30 particulas, e o pardmetro X do VTPSO
foi fixado em 1 (ou seja, apenas 1 iteracdo do VT foi usada para gerar sua contribui¢do a atualizacdo de uma dada particula).

Os pardmetros (W ¢; ¢3) do VTPSO e do PSO convencional foram fixados em (0,7 2,0 2,0), tomando por base trabalhos
anteriores [13,19].

6.1 Comparacao de Desempenho

Inicialmente se procura fazer uma sondagem do potencial do algoritmo VTPSO para a obtengdo de solugdes de maxima
verossimilhanca, comparando-o com os algoritmos PSO e BW sob condi¢des similares de tempo de processamento. Nesta
sondagem inicial o valor do pardmetro c3 do VTIPSO foi fixado em 2,0

Reconhecendo as limitagdes do emprego do tempo de processamento de um algoritmo como medida de sua complexidade
computacional, optou-se por utilizd-la para uma abordagem inicial deste tépico, tomando uma série de cuidados para evitar
distor¢des na comparagdo entre os algoritmos VTIPSO, PSO e BW. Com este intuito foram excluidas da avaliagdo do tempo
de processamento todas as operagdes de entrada e saida para arquivamento das simulagdes, bem como outras que poderiam
influenciar erroneamente esta medida indireta da carga computacional dos algoritmos. Além disso, os cédigos de implementacio
dos algoritmos foram produzidos por um mesmo programador. Por fim, os testes para afericdo dos tempos de processamento
foram realizados em condicdes rigorosamente idénticas, no que diz respeito a hardware, software e condi¢des de execucao.

Foram estabelecidas duas referéncias de esfor¢o computacional, 620s e 1240s, correspondentes a 500 e 1000 iteracGes do
BW, respectivamente. Verificou-se também em testes prévios as quantidades de iteragdes dos outros algoritmos avaliados que
levariam a estes tempos de processamento. Os resultados estdo apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1: Algoritmo X Iteracdes.
Algoritmo \ Iteracdes em 620s \ Iteracdes em 1240s

BW 500 1000
PSO 220 440
VTPSO 10 20

Foram em seguida realizadas 2300 execugdes de cada um dos algoritmos, com inicializa¢des aleatdrias independentes, e se
avaliou a distribui¢@o dos valores de verossimilhanga alcancados apds as quantidades de iteracdes mostradas nesta tabela.

VIPSO x PSO

As Figuras 2(a) e 2(b) mostram as curvas de distribui¢ao dos valores de verossimilhanga obtidas com os algoritmos VTIPSO e
PSO com tempos de execucdo de 620 e 1240 segundos, respectivamente. Percebe-se que para os dois casos, o algoritmo VTPSO
levou a percentuais muito mais elevados de valores de verossimilhanca altos do que o PSO convencional, caracterizando-se assim
uma indicac@o de maior eficicia na maximizagao da funcdo de verossimilhanca.

-6000 6000
-7000} -7000}
-8000} -8000}
- -
- -
-9000} 9000}
-10000} -10000}
-11000} -11000}
PSO 220 ITE — PSO 440 ITE —
VTPSO 10 ITE — , , , VTPSO 20 ITE — , , ,
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
INI (%) INI (%)

(a) (b)

Figura 2: Distribui¢des de verossimilhancas dos algoritmos VTIPSO e PSO convencional para tempos de processamento de (a)
620 segundos e (b) 1240 segundos.

Tabela 2: LL X Inicializacdes.
Algoritmo | Iteracdo | >-6000 | >-6500

PSO 220 0,0% 27,1%
PSO 440 0,0% 41,4%
VTPSO 10 1,0% 66,9%
VTPSO 20 4,3% 98,6%

A mesma indicacdo se extrai da andlise da Tabela 2, na qual se apresenta, para cada um dos casos, o percentual das 2300
execugdes em que cada algoritmo produziu valores de LL acima de valores -6500 e de -6000.

VTIPSO x BW

Nas Figuras 3(a) e 3(b) podem ser comparadas as curvas de distribuicdo de verossimilhanga obtidas com os algoritmos
VTPSO e BW para tempos de execugdo de 620 e 1240 segundos, respectivamente. Observa-se nestas figuras que o algoritmo
VTPSO produziu concentracdo muito maior de valores elevados de verossimilhanca do que o algoritmo BW, para ambos os
valores do tempo de execugdo, maximizando a fun¢io de verossimilhanga com maior eficacia.

A mesma caracteristica pode ser verificada nos resultados apresentados na Tabela 3, onde se mostra, para cada um dos casos,
o percentual das 2300 execugdes em que cada algoritmo produziu valores de LL acima dos valores -6500 e -6000.

Os resultados apresentados indicam portanto que, além de poder alcangar valores de verossimilhanga superiores ao do PSO
convencional, o que pode ser atribuido a influéncia do treinamento baseado no algoritmo de Viterbi, o algoritmo proposto também
¢ capaz de produzir valores de verossimilhanca superiores aos obtidos com o algoritmo Baum-Welch. Parece razoavel atribuir esta
ultima vantagem a capacidade de nao ficar “parado” em maximos locais, que o VTPSO tem em comum com o PSO convencional,
em oposi¢do ao algoritmo BW, o qual é reconhecidamente limitado neste aspecto.
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Figura 3: Distribui¢des de verossimilhancas dos algoritmos VTIPSO e BW para tempos de processamento de (a) 620 segundos e
(b) 1240 segundos.

Tabela 3: LL x Inicializagdes.
Algoritmo | Iteracdo | >-6000 | >-6500

BW 500 0,3% 48,1%
BW 1000 0,8% 69,2%
VTPSO 10 1,0% 66,9%
VTPSO 20 4,3% 98,6%

6.2 Investigacao adicional de desempenho do VTIPSO

Nesta se¢do € feita uma primeira avaliacdo do efeito da variacdo do nimero de iteragdes e da constante c3 (que pondera a
influéncia do treinamento de Viterbi na atualizacio de velocidade) sobre o desempenho do algoritmo VTPSO.

Efeito do niimero de iteracoes

A Figura 4 apresenta as curvas de distribuicdo de verossimilhancas do VTIPSO levantadas com 20, 50 e 100 iteragdes,
mantendo-se o valor do pardmetro c3 em 2,0. Como era de se esperar, com o aumento da quantidade de iteracdes, aumenta-
se o percentual de realizagdes com maiores valores de verossimilhanca (as custas de aumentos no tempo de processamento).

Percebe-se nesta figura que o logaritmo da funcdo de verossimilhanga alcancado ao final das iteragdes se aproxima, na maioria
das execugoes, de dois valores distintos, que se verificou serem -5620 e -6140, aproximadamente.

A Figura 4 também mostra que, para quantidades de iteracdes maiores ou iguais a 50, 100% das execucdes do VTIPSO
resultaram em valores de LL superiores ou iguais a -6140. Resultados desta natureza podem mudar com os valores dos pardmetros
do algoritmo, como sugere a investigacao inicial apresentada na préxima subsecao.

Efeito do valor do parametro c3

Para avaliar a sensibilidade da distribuicdo de verossimilhanga gerada pelo algoritmo VTIPSO ao valor da constante c3 foram
feitos testes com 500 execugdes em que os valores de ¢ foram escolhidos do conjunto {0,5 1,0 2,0 3,0 4,0}, sendo os
valores de (W ¢; ¢o) fixados em (0,7 2,0 2,0).

No que diz respeito ao nimero de iteragcdes, foram considerados os valores de 10 e 20, obtendo-se as curvas de distribuicao
de verossimilhancas mostradas nas Figuras 5(a) e 5(b), respectivamente. Percebe-se nestas figuras que o aumento do valor de c3
acarreta aumento do percentual das realiza¢cdes com altos valores de verossimilhanca, como resultado da maior influéncia do VT
na atualizag@o das posicdes das particulas. Além disso, comparando-se as duas figuras observa-se que com o aumento do nimero
de iteragdes a dependéncia com o valor de c3 diminui. Por exemplo, na Figura 5(b) quase ndo se percebe diferenca nos valores
de verossimilhanga para valores de cs3 maiores ou iguais a 2, 0.

7. CONCLUSAO

Neste artigo foi proposto e investigado o desempenho de um algoritmo hibrido (VTPSO) para estima¢do de méxima verossimilhanca
dos parametros de modelos HMM, baseado no treinamento de Viterbi e no algoritmo PSO.
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Figura 4: Distribuigdes de verossimilhancas do algoritmo VTIPSO com diferentes valores do nimero de itera¢des.
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Figura 5: Distribui¢des de verossimilhangas do algoritmo VTPSO para diferentes valores do pardmetro c3, com (a) 10 iteracdes
e (b) 20 iteragdes.

Foi realizada uma comparacio entre os desempenhos do algoritmo proposto e dos algoritmos PSO e BW na estimagdo de
modelos HMM aplicados a canais com erros em surtos em que se constatou que o algoritmo VTIPSO pode produzir resultados
de verossimilhanca significativamente melhores do que os outros dois, para idénticos tempos de processamento. Tais resultados
indicam que o algoritmo proposto apresenta caracteristicas vantajosas dos algoritmos PSO e VT.

Além disso, ficou bem ilustrada a importancia do algoritmo VT para prover o algoritmo proposto de maior habilidade na
maximizacao da funcdo de verossimilhanca. Cabe notar, no entanto, que deve ser feita uma analise mais detalhada dos valores
dos pardmetros do VTIPSO para se explorar adequadamente o seu potencial. Em trabalhos futuros pretende-se atacar em maior
profundidade esta questao.

Pretende-se também investigar outras formas de aliar as vantagens dos algoritmos PSO e VT, visando obter algoritmos
hibridos de complexidade menor que a do VTPSO. Uma alternativa para isso pode ser, por exemplo, a de restringir o emprego
do VT, a cada iteracdo, a um subconjunte de particulas com melhores valores da func¢do custo, atualizando as outras particulas
segundo o algoritmo PSO convencional.
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