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Abstract. Este trabalho prope modificades no criério de parada do algo-
ritmo guloso de estima@p de Misturas de Gaussianas, com o objetivo de me-
Ihorar sua acuécia na busca peloimero de componenté&imo. Neste tra-
balho o criério de parada desse algoritn@modificado para utilizar um teste
de normalidade multivariado amostral, de forma que o algona para quando
todas as componentes da mistura passem nesse teste. Qratgorodificad@
comparado com o algoritmo original, que utiliza @rtos de parcirbnia como
critério de parada. Resultados de simuiag ruméricas sugerem a melhoria na
acuracia quando o criterio de parada proposto neste trabathatilizado.

Resumo. This work proposes modifications on the stop criterion of tteedy

algorithm for Gaussian Mixtures, in order to increase theaacy in the search
for the optimum number of mixture components. In this wokkstbp criterion

is modified in order to use a sampling multivariate normatist. The algorithm
stops when all mixture components pass on the proposed tést.modified

algorithm is compared with the original one, that uses pamisncriterion as

stop criterion. Numerical simulation results suggest theusmacy improvement
when the stop criterion proposed in this work is used.

1. Introducao

Modelos de Mistura de Gaussianafos usualmente estimados por meio de
métodos iterativos de Maximizag da ExpectativaHxpectation Maximization, EM
[Dempster et al. 1977]. Embora esta abordagem para a magwizda fun@o de
verossimilhanga seja eficiente em muitas siies¢ §0 comuns os problemas de con-
vergencia paratimos locais, &m de haver a necessidade de se prover, a priotigrern

de componentes da mistura [Ververidis and Kotropoulos R008

Diversas abordagens podem ser encontradas na literataraigtar as defiéincias
desse algoritmo. Em geral, @&chicas mais comuns tratam o problema d@sade bus-
cas heudissticas pelo aimerobdtimo de componentes [Ververidis and Kotropoulos 2008] ou
atraes de metodologias de inicialiZzag dos paametros do algoritmo visando a evitar a
convergncia paratimos locais [Figueiredo et al. 2000].

Em [Verbeek et al. 2003] um algoritmo guloso de estiamagle Misturas de
Gaussianag proposto. Esse algoritmo utiliza uma busca incremental memero de



componentes da mistura, iniciando de apenas uma, e insecmponentes no mo-
delo atraes da diviao das componente& gxistentes. Como a componente ini@al
a Unica, esta pode ser estimada a partir de todos os dadostvism@sr de naxima
verossimilhanca, resolvendo o problema de iniciazadgos pametros. Aém disso,
a busca incremental evita que seja neaBeso conhecimento doUumero de compo-
nentes a priori, lidando assim com as duas d&ficias do algoritmo EM. Pem, o
criterio de parada desse algoritr@obaseado em cétios de parcidnia de modelos,
como AIC [Ververidis and Kotropoulos 2005] e MDL [Biernaclkiad. 1999], o que, se-
gundo [Li and Ma 2008], em muitos casogaongarantem a busca pelo resultadiono,
relativo ao umero de componentes final da mistura.

Assim, esse trabalho prop uma modificago no cri€rio desse algoritmo,
para melhorar sua a@gia na busca peloumero de componentestimo do mo-
delo. Para isso, o cétio de parada desse algoritrdomodificado para utilizar um
teste de normalidade multivariado, basead®is#ancia de Mahalanobisproposto por
[Ververidis and Kotropoulos 2008], de forma que o algoritsh@crescenta componentes
no modelo, ou seja, uma nova itedag iniciada, se pelo menos alguma das componentes
presentes rejeitar a lopese nula do teste, dado uimvel de signifi@ncia.

Esse trabalho estdividido da seguinte maneira: a 8eg2 descreve o modelo de
Mistura de Gaussianas, em seguida, @&se&;descreve o Algoritmo EM e apresenta suas
principais defiggncias. A sego 4 descreve algumas das abordagens descritas na lgeratur
para tratar as defighcias desse algoritmo. Em seguida, &eeg descreve a metodolo-
gia proposta nesse trabalho baseada na modificdg algoritmo guloso, proposto em
[Verbeek et al. 2003]. A s@p 6 descreve experimentos avaliando a modificggro-
posta. Finalmente, a si&g 7 apresenta as condbes finais.

2. Mistura de Gaussianas

A funcao de densidade de probabilidageopability density function, pdfGaussiand
uma fun@o parametrizada pelo vetowhio . € a matriz de cova@incia> em um espaco
paranetrico de dimer&o D, descrita pela seguinte eqaac

1(% —p)"S 2 — p) (1)

N(z;p, %) = 5

1
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Os paametros desse modelo podem ser estimados a partir de ummtmoig
amostras, utilizando-se o estimador daxima verossimilhanca [Duda et al. 2001]. Para
isso, dado um conjunto de amostras de tamakhe = z;,-- -, zy, define-se a furip
de verossimilhan¢a como:

N

L(z;0) = [] p(zn; ©) (2)

n=1

esta fun@o descreve a verossimilhanca das amostras emaduwhgs psametros. Assim,
para encontrar os pametros que melhor descrevem o conjunto de amostras, dere-s
contrar o valor raximo dessa furéip:



~

O = arg max L(z;0) 3)

Geralmente, essa fuag rioé maximizada diretamente, mas sim seu logaritmo:

N
U(x;0) =InL(x;0) = 2_: Inp(x,; O) (4)

definida como o logaritmo da verossimilhanca, sendo genatenmais dcil de ser mani-
pulada.

Assim, para encontrar os @anetros da pdf Gaussiana, = [ Y|, deriva-se o
logaritmo da verossimilhanca e iguala-se o resultado@ Eealizada essa manipuag
encontram-se os estimadores daxima verossimilhanca para o vetoédio e a matriz
de covarancia.

Modelos de mistura de gaussian@s(issian Mixture Models, GMMao modelos
formados por uma mistura deénas distribuifes Gaussianas que podem ser utilizados
para modelar dados multimodais [Duda et al. 2001]. A pdfelessdelce definida como:

C
p(2;0) =3 acN (@ e, Zo) (5)

sendax,. 0 peso de cada componertdo modelo, de forma que< a. < 1 ezle Q. =
1.

O conjunto de pa@metros:

@:[alaul7217"’7a07M0720] (6)

definem o modelo.

Os padmetros desse model@m podem ser estimados a partir de um conjunto
de amostras, de forma @onga a estima&p dos pametros da pdf Gaussiana, uma vez
gue rao se tem a inform@p de qual componente gerou cada uma das amostras. Caso
essa informa@o estivesse disporel, a estimago dos paametros poderia ser feita de
forma trivial e independente para cada componenteerRotomo essa informag raoé
disporivel, os paametros &o estimados via o Algoritmo de MaximiZegda Expectativa.

3. Algoritmo EM para Mistura de Gaussianas

O Algoritmo de Maximizago da Expectativa (EM) um algoritmo iterativo utilizado para
estimar pa&imetros de um modelo, baseado na &mde verossimilhanca, quando uma
solu@o andittica & infacivel ou quando conjunto de amostras possui dados incomspleto

Para isso, esse algoritmo assume que o conjunto de amosiliasda na
estima@o dos paametros formado por algumas caradsticas conhecidas e outras ocul-
tas. Denota-se par as caractésticas conhecidas,ieas ocultas. O algoritmé formado
en@o por dois passos. O primeiro pasgb3tep, resolve a seguinte equm;



Q(6;0") = E,[((x,y; ©)|z; O] 7)

em qued’ & a estimativa da iterdg anterior dos pametros & & a nova estimativa. Este
passo calcula o valor esperado da verossimilhanca dos dadtuindo os dados ocultos
marginalizados em fu@p da estimativa corrente dos garetros©’.

O segundo passo do algoritmd/-Step), maximizaQ(©, ©%) com respeito ao
paametro©, gerando uma nova estimativa para osapagtros:

O « arg max Q(0;09 (8)

Esses passos se repetem@ie uma condép seja atingida, como por exemplo:
QO™ e") -Qe5e™) <T (9)

sendol’ um valor definido como pametro do algoritmo.

O Algoritmo EM comeca a partir de uma estimativa ini¢#élpara os p&rmetros
e garante que o logaritmo da fii@de verossimilhanca aumenta a cada itevagé que
ocorra a convem@ncia [Dempster et al. 1977].

Esse algoritmo pode ser utilizado para estimar oarmpatros de uma Mistura de
Gaussianas, assumindo que o conjunto de amostras posssi dadtos. Esses dados
ocultos &o definidos como o conhecimento de qual componente do mgdedol cada
amostra. Assim, define-se um vetor de &aeis ocultag) = {y;}¥,, sendo que para
cada amostra,,, existe uma vaavely,, tal quey, € 1,---,C, ey, = ¢, Se a amostra,,
foi gerada pela componentdgBilmes 1998]. O logaritmo da fui@p de verossimilhanca
completa (dados ocultos e conhecideslada por:

N
U2, y;0) = Z In(ay,p(r,]0,,)) (10)

O passcE-Stepdeve calcular o valor esperado do logaritmo da verossimgiha
condicionado aos dados conhecidase da estimativa corrente dos paretro*’. Como
o valor do vetory nao € conhecido, assume-se qué um vetor aledltrio, e a expresm
de cada um dos seus componentes pode ser estimada utilgaadegra dBayes

o p(z,|03) )

( ’ ) chzl acp(xn|@c>
E a expreso final dey € definida como:
p(yle,©") = [1 p(ynlzs, ©") (12)

n=1



Assim, a express do valor esperado do logaritmo da verossimilh@agado por
[Bilmes 1998]:

Q(0;0) Z ((z,y; 0)p(y|z, O (13)

yeY
sendoY os possreis valores que pode assumir. Essa expraegpode ser maximizada,

derivando-se e igualando a zero, gerando assim as estimdtig parmetros correspon-
dentes ao pasdd-Stepdo Algoritmo EM.

Assim, os passos do Algoritmo EM para a mistura de gaussgtadefinidos
como:

E-Step A probabilidade de que cada amostra foi gerada por cada aoenpe
e calculada pela equag (11) e uma nova estimativa da verossimilhaB¢cgerada
(Q(O:;6").

M-Step Os paametros do modeld@® atualizados, dada uma nova estimativa da
verossimilhanca, pelos seguintes estimadores:

4 1 XN .
at = *Z Yn = C|Ty,, ©") (14)
N &
i 27]:/: TnP\Yn = C|Tn, @Z
o = Sy 2ol = cla, ©) as)
Y n=1 P(Yn = clzp, ©F)

E?rl — 1]1\7:1 p(yn - C’$n7 @Z)( Nlc+1)( :chJrl) (16)

fzvzl p<yn - C|Z‘n, @ )

O Algoritmo EM descrito possui as seguintes défiias:

e O nimero de componentésda mistura, deve ser definida a priori.
e O valor inicial dos pametros©°, afeta no resultado final, uma vez que o algo-
ritmo pode atingir um raximo local.

4. Estado da Arte

Diversas écnicas podem ser encontradas na literatura para lidar s@moblemas do Al-
goritmo EM, quando utilizado para estindacdos paametros de uma Mistura de Gaussi-
anas. Em geral, essaxchicas podem ser divididas erg@gsrmveis, baseadas na parte do
algoritmo EM em que@o aplicadas [Ververidis and Kotropoulos 2008]. O terceive!
corresponde atnicas que utilizam helgticas para estimar dimero de componentes
da mistura. 8 o segundoirel, corresponde @&tnicas que realizam uma modifiéagdos
passos do algoritmo para evit@imos locais. Finalmente, o primeirdvel corresponde
a tecnicas que abordam o problema de iniciali@agos paametros de cada componente.

O nimero de componentes da mistura pode ser estimado periasitde par-
cimodnia ou por operdies de diviao e agregap (Split and mergg aplicadasis compo-
nentes do modelo.

Métodos baseados em éribs de parcidnia, otimizam uma furgp que rela-
ciona o logaritmo da verossimilhanga com @mero de pametros do modelo, a fim



de evitar o sobre ajuste\erfitting. Esses ratodos, em geral podem ser divididos em:
métodos baseados em buscas incrementais ou buscas deaienmnseja, incrementais
iniciam a busca a partir de um modelo formado por apenas um@awente e adici-
onam componentesé&@tjue um criério seja atingido, enquantoatodos decrementais,
iniciam a busca com umimero alto de componentes e removem componenriestiat
gir o criterio. O crierio de parcirdnia utilizado pode ser: o Cétio de Informago
de Akaike (AIC) [Ververidis and Kotropoulos 2005], o Tamantiénimo de Descrigo
(MDL) [Biernacki et al. 1999], entre outros.

Métodos baseados em opdyas de diviao e agregap de componentes utili-
zam diferentes cr@rios para verificar se cada componente do modelo deve sdiddiv
ou se duas componentes do modelo devem ser agregadeteddd de divido, geral-
mente, 80 baseados em inforniags dekurtosismultivariavel, pois um valor dé&urto-
sis baixo ou altoé uma indicago que o componentéin se ajusta adequadamente aos
dados e deve ser dividida [Ververidis and Kotropoulos 2008]metodos de agregag
de componentesas baseados no produto interno entre os pesos de duas cartgsone
[Ververidis and Kotropoulos 2008].

O método denominado Deterministic  Annealing EM (DAEM)
[Ueda and Nakano 1998] faz parte do segundeeln ou seja, ratodos que reali-
zam altera@es nos passos do Algoritmo EM. Essétodo modifica o passk-Step
adicionando um pametrol/# € [1,c0), denominado temperatura:

(p(2n|©}))”

n — k nu@i =
p(Yn = ks, ©") (S aep(,]00))7

(17)

A medida quel /3 aumentap(y,, = k|z,, ") — 1/C, ou seja, uma determinada
amostra tende a pertencer a todas as componentes com a nrebaailgade. Assim,
as componentes tornam-se similares e a chance de se eseajpaméimo localé alta.
Geralmente, inicia-s@ = 0.9 e roda o algoritmo &tsua conve@ncia, em seguida o valor
de s € acrescido de.05 e o algoritmoé executado novamente, esses passosepetidos
ate ques = 1.

Finalmente, existem diversosatodos que tratam o problema de inicial@aglos
parametros das componentes. Esses podem ser estimados vigralgale agrupamento,
como o k-nedias [Ueda and Nakano 1998], atawde &cnicas de reamostragem, como
bootstrap [Mclachlan 1987], ou aleatoriamente [Figueiretial. 2000], em que todas as
componentesa inicializadas com pesos iguaid &, centros iguais a amostras esco-
lhidas aleatoriamente e matrizes de &ndia iguais a1, senda/ uma matriz identidade
de dimendo D x D e ¢? & proporcionak covarancia amostral de todas as amostras
[Figueiredo et al. 2000].

5. Metodologia Proposta

A metodologia proposta nesse trabalho baseia-se em umdicagad do algoritmo gu-
lososo, ou ganancioso, proposto por [Verbeek et al. 200@] garendizado de Misturas
de Gaussianas. Esse algoritmo utiliza uma busca incremesditizando operdigs de
divisao de componentes, para estimarimero de componentes do modelo e seus res-
pectivos paiimetros, e com isso resolve o problema de iniciafipaios componentes do



modelo, assim como evita a necessidade do conhecimentoradarinimero de compo-
nentes.

O algoritmo proposto por [Verbeek et al. 2003] pode ser simado pelos seguin-
tes passos:

1. Calcula-se a mistur@atima formada por um componenfg setandd: = 1.
2. Procura-se por uma nova componeiite,; ©*) e seu respectivo pesd que ma-
Ximizem:

{6%,a*} = arg max Z In[(1 = a)fi(z,) + ap(a,; 0)] (18)

3. Defini-sefy11 = (1 — a*) fe(z) + a*p(x,; ©F) €k =k + 1.
4. Atualiza-sef; utilizando o algoritmo EM.
5. Se o criério de paradé atingido, sai, S€i0 vai para passo 2.

A misturadtima, formada por apenas um componefite estimada via estimador
de maxima verossimilhanca, utilizando todo o conjunto anabgfrasso 1).

A procura pelo novo componentgimo (passo 2g realizada atrés de uma
tecnica de divido das componenteé gxistentes no modelo. Inicialmente, o conjunto
de amostrag particionado em partigdes disjuntas definidas com = {z,, € z : ¢ =
arg max; {p(y, = c|r,; O.)}}, Ou seja, as amostradcsrelacionadad componente com
maior a posteriori relacionada, utilizando-se a regra deeBajfm seguida, para cada
partido A, (¢ = 1,---, k), m componentes candidata@osconstridas. Para isso, duas
amostras & escolhidas aleatoriamente na padicdenominadas,; e x,, € a parti@qo
€ reparticionada em dois subconjuntos disjugse A.,., sendo qued, representa as
amostras da parp mais poximas der; e A.,. mais pbximas der,. Esses subconjuntos
sao utilizados como componentes candidatas, c@uiae covaéncia estimados a partir
dos dados e peso iguaha/2, ou seja, metade do valor do peso da componente original.
Essa operd@pé repetidan /2 vezes & quemn componentes candidatas sejam condas.
Uma vez geradas as candidatas, para cada @executado o Algoritmo EM parcial, ou
seja, executa-se o Algoritmo EM fixando os graetros def, e otimizando apenas 0s
palametros da componente. Assim, a componente candidata spseafar o maior valor
de verossimilhanca final, &p a execlgo do Algoritmo EM parciale inserida no modelo.

Uma vez que uma nova componegtiserida no modelo, atualiza-se o modelo
fx utilizando o algoritmo EM (passo 3).

O critério de parada (passo @)definido como um imero néximo, pe-definido,
de componentes ou baseado em ungédntde parcirbnia de modelos, tais como AIC ou
MDL. Segundo [Li and Ma 2008], esses ériips tradicionais geralmente resultam em um
numero errado de componentes. Assim, esse trabalhd@ropa modifica@o no criério
de parada deste algoritmo para utilizar um teste de norag#idnultivariado, proposto
por [Ververidis and Kotropoulos 2008], de forma que novasponentesao adicionadas
no modelo somente se alguma das componentes do preseatsar) a hiptese nula
do teste, dado umivel de signifi@ncia.

5.1. Teste de Normalidade Multivariado

O teste de normalidade multivariado proposto por [Venigad Kotropoulos 2008
baseado n®istancia de MahalanobisAssim, para estabelecer umadtigse de que um



conjunto de amostras, € distribudo de acordo com uma pdf Gaussiana multivariada,
inicialmente calcula-se essa @istia para todas as amostras:

= (zn — )7 S (2, — 2) (29)

ondez €& a media amostral & a covarancia amostral do conjunto de amostras.

Em seguida, congii-se a fun@o de distribuigo cumulativa Cumulative Distri-
bution Function, cdf amostral dessa d&stcia baseando-se nas amostfasA cdf amos-
tral da diséncia, definida comé'(r,,), & estimada via furiip de massa, ist, ordenando
os valores ddr, }2_, em ordem crescente e defininfi¢r,,) = n/N. Define-se tamém
a cdf tédrica da dishncial’(r,, ), dado a mediaz e a matriz de covadinciaS amostrais, as-
sumindo que a diahcia tem distribuigo Beta [Ververidis and Kotropoulos 2008]. Caso
N,, seja definido como omero de amostras dentro de uma elipse com valores equi-
provaveis de-,, enflo NV, € descrito como uma vaavel aleabria com distribui@o Bino-
mial com padmetrosV e F'(r,):

PN, = k)= ( N ) F(ra) (1~ F(r) (20)

dado queF(r,) é taml&m a probabilidade de se encontrar uma amostra dentro de elip
comDistancia de Mahalanobigyual ar,,.

n !

Deve-se eréto definir um intervalo de confianca, denomindg, k! |, parax,
dado um ivel de signifi@ncia)\, de forma que esse intervalo deve satisfazer:

> () P e =
k:k‘:;)\
KEWY A
k N-k _
> () Fera - Fe =3

sendo que\ € {0.10,0.05,0.01}.

CasoN seja suficientemente grandé-ér,,) assuma valores pximos de) ou 1,
ou seja:

NF(r,)(1—F(r,)) >1 (21)

segundo o Teorema deemoivre-Laplace distribui@o Binomial pode ser aproximada
por uma distribuigo Gaussiana comédia N F'(r,,) e varancia N F(r,)(1 — F(ry)).
Um valor fipico para assumir essa aproxirdacseriaNF(r,)(1 — F(r,)) > 25
[Papoulis 1984]. Assim, o intervalcalculado analiticamente como:

Ky = |NF(r,) — 2ia\2NF(r) (1 — F(r,))



Ky = |NF(rn) + 202N F(r,)(1 — F(r,)) (22)

em que o operadd} é definido como o inteiro mais @ximo do rumero entre colchetes.

Caso a cond#o (21) seja violada, o intervalo pode ser estimado nunmagoée:

! (N k Nek A

ki, = arg rr]gn l;:o ( 1 ) F(rp)"(1 = F(ry)) —3
N

N A

h . . k . N—-k -

ki = arg rr]gn k;@ ( I ) F(rp)"(1 = F(ry)) 5

(23)

sendo qué; e k, podem assumir valores no intervalol, - - -, N|.

A hipotese nula do teste deve ser validada caso:

N, KL kR
N € (K ki) = e( B )

N N ' N
N Kkt kM
= F(r,) € < X’[’\ , Xﬁ)

Vn=12-- N.

Assim a hiptese nulaH, do teste, de que os dadodosgerados por uma
distribuicdo Gaussiana multivariadeaceita, dado umivel de signifi@ncia\, se:

i KLk
F(r,) € (jVA : ﬁ) (24)

para pelo menogl — A\) N dasN amostras.

A figura 1 ilustra os valores @gicos (F(r,)), amostrais £'(r,,)) e o intervalo de
confianca andico da cdf dos valores dg, (V. = 200 e A = 0.01) para amostras geradas
por um modelo de Mistura de Gaussianas. A figura la ilustraso da um modelo
contendo apenas uma componente, enquanto a figura 1b dustreodelo contendo duas
componentes com pametros distintos. Analisando a figura 1a percebe-se qual@®es
de F(r,) esfio dentro do intervalo de confianca, indicando a normatidim dados.aJ
analisando a figura 1b percebe-se qudimero de valores dé(rn) fora dos intervalos
de confianc& maior que o limiar, definido coma — \) V) = 2, de forma que a hijgtese
nulaé rejeitada, dado oivel de signifi@ncia\ = 0.01.

Em [Ververidis and Kotropoulos 2008] sugere-se 0s segsivares para oivel
de signifi@ncia, dado o tamanho amostral:



© Amostral
Teorico
— — — Intervalo

F(r)

+ Amostral
Teorico
— — — Intervalo

I I )
14 16 18

Figura 1. Crit ério de normalidade multivariado aplicado a Misturas de Gau ssia-
nas, contendo uma componente (a) e duas componentes com par ametros distin-
tos (b)

0.99, seN > 100
A=1{ 0.95, se20< N < 100 (25)
0.90, sel0< N < 20

Assim, para utilizar esse teste comoérib de parada do algoritmo proposto por
[Verbeek et al. 2003], inicialmente as amostrae particionadas em pardies disjuntas
utilizando a metodologia proposta no passo 2 do algoritnhasgLe o teste de normalidade
multivariadoé aplicado a cada uma das paite. Caso a hggese nula seja validada para
todas as partiies, o criério de parada do algoritn®atingido.

O teste de normalidade proposto possui ordem de complexidahporal
O(NlogN), umavez que a dighcia de Mahalanobis deve ser computada para cada amos-
tra e o vetor resultante deve ser ordenado para estimar ancdtial.

6. Experimentos

Experimentos foram realizados para verificar se @idtde parada proposto neste tra-
balho resulta em um ganho na a&cia da selego do rumero6timo de componentes do
modelo. Para isso, a metodologia prop@stamparada com cétios de parada baseados
em cri€rios de parcimnia.

Foram utilizados os ckétios de parcirdnia AIC e MDL:

AIC = —(z;0") + 2v (26)
MDL = —{(z; %) + gln(N) 27)

sendo—/(x; ©*) o valor maximo do logaritmo da verossimilhancave2 o rimero de
paametros livres do modelo, dado por [Ververidis and Kotrdpe@005]:



v:k<1+D+2D+§(1+D)> 28)

sendok 0 nimero de componentesea dimen&o das amostras.

Para os crérios de parcirnia, utilizou-se o crério de parada proposto por
[Ververidis and Kotropoulos 2005], de forma que o algoritisib executa uma nova
iteraio, caso o valor do cétio de parcirnia da iterago corrente seja menor que o
valor da iterago anterior, ou seja, para o AlC, o algoritmo finaliza caso:

AICK — AIC* ! >0 (29)

Foram realizado800 experimentos, sendo que em cada um gerou-se uma mistura
contendo d& a 10 Gaussianas de diméisD = 2 e paametros distintos e oimero de
pontos em cada mistura foi ajustado p&sasezes o amero de componentes da mistura.
Para cada experimento, o algoritmo foi executado coméssdrierios de parada: pro-
posto, AIC e MDL. Para todas ag# variages, o imero de componentes candidatas por
componente do modelo foi ajustado para= 6 e 0 rumero maximo de componentes foi
definido com@0, de forma que, caso o c&itio de paradado seja atingido e o modela |
possua&0 componentes, o algoritmo finaliza.

A tabela 1 ilustra os resultados obtidos em ratag acuécia de cada um dos
critéerios de parada. Nessa tabef @presentados dimero de experimentos em que
0 numero de correto de componentes foi estimado, e a diferegda (nedia+ desvio
pad@o) entre o amero correto e olimero estimado, para cada um doseeids de parada.

Tabela 1. Resultados Obtidos nos Experimentos
Método | Experimentos CorretosDiferenca Media

Proposto 55 0.07+ 1.95
AIC 21 2.884+ 3.01
MDL 20 2.874+ 3.02

Analisando a tabela 1, percebe-se que @datde parada proposto neste trabalho
melhora a acuacia do algoritmo, em relag ao fimero6timo de componentes, quando
comparado com cérios baseados em @&itos de parcirdnia. O cri€rio propostc ca-
paz de estimar olnimero de componentes corretamente cerca de 2.5 vezes meais qu
métodos baseados no AIC e MDL. &h disso, a diferenca &dia entre o amero de
componentes real e estimado para o algoritmo propostgnificativamente menor que a
diferenca nédia calculada para os outrogtodos.

7. Conclusbes

Este trabalho praps modificades no algoritmo guloso de estindagde Misturas de Gaus-
sianas proposto por [Verbeek et al. 2003], para melhoramsu&acia, com relago ao
nimero6timo de componentes do modelo. Para isso, foi utilizadoastetde normali-
dade multivaravel, proposto por [Ververidis and Kotropoulos 2008], pastar as com-
ponentes resultantes do modelo no final de cada @erade forma que, caso a bigse



nula do teste seja validada para todas as componenteserocdé parada do algoritmo
é atingido. Os experimentos realizados sugerem uma malharacuiicia do algoritmo,
guando o criério de parada proposto nesse traba&hailizado.

Como sugestes de trabalhos futuros, sugere-se comparar a metodplagiasta
com outras metodologias de estiraago rumero6timo de componentes. @in disso, o
teste de normalidade descrito na&@e6.1 pode ser utilizado tardim para reduzir o custo
computacional do algoritmo guloso, de forma a gerar compisecandidatas apenas a
partir de componentes do modelo que rejeitem ateige nula do teste.
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