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Prologo

En pocas palabras

¢De qué se trata?

En el presente trabajo se introduce un nuevo método de inferencia
gramatical, el algoritmo INGRACE (INferencia GRAmatical mediante
Correccién de Errores).

Desafortunadamente para los hispano-parlantes, al INGRACE se le ha
dado a conocer sobre todo segtn la versién inglesa de su nombre: «Error-
Correcting Grammatical Inference algorithm», con lo cual a partir de ahora
utilizaremos para referirnos a él el impronunciable acrénimo «<ECGI».

Como todos los algoritmos de inferencia gramatical, la aplicacion
principal de ECGI se halla en inferir la estructura (gramética) que mejor
represente una determinada forma (lenguaje) a partir de muestras de
objetos pertenecientes a dicha forma (cadenas). Es pues un algoritmo cuya
finalidad original se halla en el reconocimiento de formas.

En concreto, el (buen) funcionamiento de ECGI se ha comprobado en dos
casos muy diferentes del reconocimiento de formas: el reconocimiento de la
palabra hablada, campo al que se dedica nuestro grupo investigador, y el
reconocimiento de formas planas (en imégenes bidimensionales), campo
que nos interesd, pues es también poco usual en él el empleo de métodos de
inferencia gramatical.

Ello no es limitativo, y en principio ECGI es aplicable a cualquier
problema de reconocimiento de formas en el que se puedan representar las
mismas mediante cadenas de simbolos.

Cabe notar sin embargo, el que la naturaleza inherentemente heuristica
del método restringe el campo de aplicacién a aquellos casos en los que las
caracteristicas diferenciadoras de las formas se centran en la concatenacion
unidimensional de unos u otros (grupos de) simbolos y en la distinta
longitud (duracién) de los grupos de simbolos (las subformas o subcadenas).



¢Como se hace?

ECGI construye una gramatica regular (un autémata de estados finitos)
mediante un procedimiento incremental, que en principio permite efectuar
simultdneamente inferencia y reconocimiento.

El procedimiento de construccién se apoya en un método de
Programacién Dindmica, el cual determina, para cada nueva muestra, la
secuencia de reglas de la gramética que la generan con un minimo nimero
de reglas de error (de reglas no pertenecientes a la gramatica). A partir de
estas reglas de error, se determinan las reglas a afiadir a la gramatica actual,
de forma que en lo sucesivo la muestra forma parte del lenguaje de la
misma.

La minimizacién explicita permite controlar el crecimiento de la
gramadtica, a la vez que induce una generalizacién que ha demostrado ser
especialmente idénea para capturar la variabilidad presente en las
(sub)estructuras de las cadenas consideradas, asi como en la concatenacién y
la longitud de estas subestructuras.

Los experimentos realizados en reconocimiento del habla, destino inicial
para el que se ideé ECGI, han demostrado una elevada capacidad de
aprendizaje, que conduce a prestaciones en reconocimiento superiores a la
conseguidas cuando los autématas se construyen a mano, y muy similares
(o superiores) a las obtenidas mediante otros métodos de aprendizaje, ya
sean o no de inferencia gramatical.

En‘cuanto al reconocimiento de formas planas, los experimentos se
centraron en formas muy tipicas y sobre las cuales existe una abundante
literatura: los Jfgitos impresos y/o manuscritos. Aqui también ECGI
demostré ser comparable y en muchos casos superior a métodos clasicos en
ese campo (momentos centrales normalizados con distancia de
Mahalanobis).

Los Capitulos
" Eltextodela presente exposicion se distribuye en 12 cavpitulos:

* El primer capitulo resume en unas paginas qué es y de qué trata la
disciplina del "reconocimiento de formas", desarollando
brevemente algunos concep:>s de interés para situar este trabajo,
tales como el reconocimiento :<ométrico (estadistico) y sintactico de
formas y el problema de la lorgitud de las subestructuras

A continuacién el capitulo se centra en el "reconocimiento
automatico del habla", del que se explican muy por encima los
métodos basicos y el estado del arte, ambos necesarios para poder
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entender y comparar los resultados experimentales que se
presentaran al final de este volumen.

De la misma manera y por la misma razén, al final de capitulo se
ofrece una introduccion al reconocimiento de formas (imagenes)
planas y més concretamente al reconocimiento de digitos impresos/
manuscritos.

El segundo capitulo se presenta como una introduccién a la teoria de
lenguajes formales, pero se centra casi de inmediato en los lenguajes
y gramdticas regulares, asi como en sus respectivas versiones
estocésticas, todos ellos imprescindibles para explicar minimamente
el funcionamiento y aplicacién de ECGI.

El tercer capitulo intenta plantear formalmente el problema de la
inferencia gramatical. En él, tras introducir los conceptos basicos
sobre inferencia y gramaticas, se exponen toda una serie de
resultados tedricos que van constrifiendo el campo de lo que es
posible inferir y con qué procedimientos puede hacerse. Ello permite
delimitar claramente el dominio sobre el que trabajard nuestro
algoritmo, asi como tipificarlo y situarlo con relacién a los otros
métodos existentes en inferencia gramatical.

El cuarto capitulo procede a una exposicién rapida de los métodos y
algoritmos de la Programacién Dindmica, técnica de optimizacién en
la que se basa ECGI a la hora de minimizar el crecimiento de la
gramética que infiere. El capitulo se fija principalmente en el
algoritmo de Viterbi, imprescindible cuando se manejan gramaéticas
estocasticas y correctoras de errores.

En el quinto capitulo aparecen las primeras aportaciones originales
de este trabajo. En este capitulo se lleva a cabo un anilisis detallado
de los algoritmos correctores de errores para el andlisis sintactico
regular (estocdstico o no), prestando particular atencién a los
problemas que se presentan con las gramaticas con circuitos. Se
proponen, comprobandolos en la practica, varios algoritmos para
solventar estos problemas. Finalmente se introduce un concepto
basico para comprender ECGI: el camino de derivacion.

El sexto capitulo presenta el método ECGI, el algoritmo y sus
propiedades, asi como la propiedades de las gramaticas inferidas. Se
estudian detalladamente los heuristicos en que se basa el algoritmo,
su utilizacién en reconocimiento de formas y su implementacion
real.

En el séptimo capitulo se introduce la extensién estocdstica de ECGI y
se describen los detalles del procedimiento seguido para aprovechar
la informacién estadistica contenida en la frecuencia de utilizacion
de las reglas. Se propone y estudia una nueva manera de definir la
estocasticidad de la gramitica expandida cuando se efectia un
andlisis sintactico corrector de errores.
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* El octavo capitulo expone extensivamente los maultiples
experimentos de reconocimiento de formas que han sido necesarios
tanto para demostrar la viabilidad de ECGI y su eficacia como
reconocedor, como para estudiar su comportamiento y propiedades
en distintos casos. Se describen los corpus de datos utilizados (digitos
hablados e impresos), los métodos de parametrizacién aplicados y los
resultados obtenidos.

* El noveno capitulo se dedica a profundizar en ECGI mediante una
serie de estudios empiricos. Se muestran los resultados de distintos
experimentos destinados a analizar la convergencia de ECGI la
ambigliedad de las gramdticas que genera y la cantidad de
informacién que realmente aportan los distintos tipos de frecuencias
que se utilizan en la extensién estocdstica.

* En el décimo capitulo se introduce una serie de cantidades, todas
ellas relacionadas con los caminos entre dos vértices de un grafo sin
circuitos. Estas cantidades se emplean luego para reducir la
complejidad de los modelos generados por ECGI (simplificacién de
autématas).

* En el capitulo once se expone un heuristico (subéptimo) con el que
se puede obligar a ECGI a generar graméticas deterministas, lo que
permite eliminar la ambigiiedad de las mismas. Asimismo se
presenta un método para obtener una aproximacién a la cadena
mediana de un conjunto de cadenas a partir del correspondiente
modelo inferido por ECGL.

* El duodécimo capitulo y dltimo compara ECGI con otros métodos
similares de inferencia gramatical (basados también en la correccidn
de errores) y con diversas otras metodologias utilizadas
generalmente en reconocimiento del habla y de formas planas.

Finalmente, unas péginas de epilogo, seguidas de algunos apéndices y de
la bibliografia concluyen el presente trabajo.
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Capitulo 1: El Reconocimiento de Formas

(experiencias) previamente almacenadas, y que debe ser consultada y
comparada ripidamente con lo captado a través de los sensores. Con todo, la
dificultad més grande aparece cuando se considera que las medidas de los
sensores no son absolutamente fiables, y peor aun, que la descripcién que se
tiene del entorno tampoco lo es.

La complejidad involucrada es tal, que hoy en dia, a pesar de largos
estudios sobre la funcién perceptiva realizados por los psicélogos sobre
personas y animales, y del ininterrumpido intento de duplicarla por parte de
los técnicos (generalmente informaéticos), la percepcion, en su acepcién maés
general, sigue siendo una tarea que, si bien todos los seres humanos
llevamos a cabo rutinariamente, nadie sabe realmente cémo.

A pesar de todo ello, es enorme el interés que tiene el poder construir
maquinas capaces de reconocer caracteres (leer libros), imagenes (p.e.
identificar aviones), sonidos (p.e. entender cuando se les habla), etc..., por lo
que nunca se ha cejado en el empefio. En la actualidad, principalmente
gracias a la evolucién de la informética, se han conseguido interesantes
resultados practicos, y lo que es mas importante, grandes avances en la
comprehensién de las dificultades y en la definicién de los medios que
deben ponerse en accién para superarlas. En el resto de este capitulo
describimos (muy por encima) algunos de estos resultados, asi como los
medios que se utilizan para obtenerlos.

1.1.1 Las etapas de un reconocedor

La percepcién de objetos por un sistema es el objetivo declarado de la
disciplina del Reconocimiento de Formas, que se engloba en un conjunto de
técnicas mucho més ambiciosas: la Inteligencia Artificial [Cohen,82]. El
reconocimiento de formas, sin embargo, ha ido adquiriendo entidad de por
si mismo, hasta el punto de que en la actualidad constituye un campo de
investigacion que evoluciona con dindmica propia, a menudo
independiente de la inteligencia artificial.

Reconocer un objeto consiste en asociarle (identificarlo con) un mensaje
semdntico, es decir un significado. En el caso més general, este mensaje
semantico es simplemente un punto (también llamado forma) de un
universo semdntico (a veces llamado universo interno, en oposicién al
universo externo captado por los sensores). Normalmente, a una forma
(p-e.: silla) le corresponden muchos posibles objetos (p.e.: todas las posibles
sillas). Dicho de otro modo, una forma es un conjunto de objetos que se
caracterizan por estar etiquetados por un mismo mensaje semantico.

Un sistema de reconocimiento de formas, en su versién maés simple,
estara constituido de la manera esquematizada en la figura 1.2, es decir, por
dos médulos:
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* Un moédulo de representacién, que obtiene, a partir de cada objeto,
(usualmente) captado del mundo real mediante una serie de
sensores, una representacion conveniente para su utilizacién por el
modulo de interpretacion.

* Un médulo de interpretacion, que proporciona, a partir del conjunto
de formas, también representado convenientemente, y de la
representaciéon del objeto proporcionada por el modulo de
representacion, la forma a la que pertenece el objeto. Lleva a cabo
pues un proceso de comparaciéon ("pattern matching") entre el objeto
y el conjunto de formas.

Espacio de Representacion
de Formas

Interpretacion

Representacion
(Preproceso y/o
Parametrizacion)
Modelizacion
o Aprendizaje Espacio de
Formas

Espacio de Representacion
de Formas como CONJUNTO
. .. de objetos (MODELOS)
Espacio de Objetos Espacio de Representacmn
(p.e.: Mundo Real) de Objetos

Figura 1.2 Composicion de un reconocedor de formas. El trazo grueso muestra las sucesivas etapas de
un proceso de reconocimiento.

El modulo de representaciéon puede no ser necesario, si se da la
circunstancia de que los objetos ya vienen dados de manera conveniente
para el modulo de interpretacion. En muchos otros casos (como los
presentados en la parte experimental de este trabajo) el modulo de
representacion estd compuesto por varias etapas, algunas de las cuales
efectian un preproceso y otras una parametrizacion:

* Las etapas de preproceso efectian en general transformaciones que,
o bien no cambian el dominio de representacién, o bien llevan a
subconjuntos de éste (p.e.: filtrado de la sefial, supresién de grises por
umbral...).
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* Las etapas de parametrizacidn cambian el dominio de representacién
y a menudo reducen drasticamente la cantidad de informacién,
suprimiendo aquella que resulta redundante y/o inttil. En este
ultimo caso, se puede considerar la operacién como equivalente a
extraer las caracteristicas més significativas del objeto, para
representarlo por un conjunto de pardmetros o descriptores (p.e.:
transformada discreta de Fourier, cadena de simbolos,...).

El conjunto de formas utilizado por el médulo de interpretacién
representa el conocimiento que tiene el sistema de su entorno. Muy a
menudo la representacién del mismo es simplemente un conjunto de
representaciones de formas (p.e.: un conjunto de gramaticas), pero puede
estar representado por una estructura tnica y compleja (p.e.: una tnica red o
gramaética). El proceso de obtencién de este conjunto de formas se conoce
como modelizacidn o aprendizaje del entorno (de sus objetos) a reconocer y
es efectuado por el mddulo de aprendizaje.

1.1.2 Representacion de objetos y formas

La representacion elegida para los objetos se deriva usualmente del
método de interpretacién escogido. Estas representaciones pueden
clasificarse en dos grandes tipos:

* No estructuradas: El objeto se representa por un conjunto de
(sub)objetos. sin relacién ellos (o con una relacién arbitraria).
Ejemplo tipico es un vector o matriz en los que no importa cémo se
distribuyen los componentes (p.e.: un punto en un espacio n-
dimensional).

® Estructuradas: El objeto se representa mediante un conjunto de
(sub)objetos méas un conjunto de relaciones entre ellos (una
estructura). Normalmente las relaciones son de contigliedad y/o
sucesion: cadenas, arboles, grafos ...

A su vez, los subobjetos de que estan formados los objetos pueden estar
representados de la misma manera que los objetos (es decir, estar formados
de otros subobjetos de nivel inferiror), o ser simplemente un conjunto de
parametros continuos (ntimeros reales) o cuantizados (numeros enteros).
Cuando son pardmetros cuantizados con pocos niveles de cuantizacién (del
orden de 100) se puede asignar a cada valor un nombre o simbolo.

Las posibles representaciones de las formas son mucho mas complejas:
no deben representar un unico objeto sino un conjunto de ellos. Las
representaciones de un conjunto de objetos se conocen también como
modelos. Dos de los casos més simples (y més corrientes) se engloban en lo
que se conoce como el reconocimiento geométrico o estadistico de formas y
el reconocimiento sintdctico de formas (ver apartado 1.1.4).
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Por otra parte, con el fin de comunicar el resultado del reconocimiento al
experimentador o a otro posible médulo, es necesaria una representacién
alternativa de la forma, pues la representacién como conjunto de objetos es
s6lo 1til para el médulo de interpretacion. Esta segunda representaciéon de
cada forma serd similar a las utilizadas para los objetos, puesto que la forma
puede considerarse un objeto (punto) del universo seméntico. Si el niimero
de formas (la talla del universo semantico) es pequefio esta representacién
puede consistir simplemente en un tunico valor cuantizado o etigueta. El
reconocedor de formas se podréd entonces considerar como un clasificador.
En casos mas complejos, podré recurrirse a una representacion estructurada
de las formas (p.e.: cadena). Se llamaré traductor a un reconocedor en los
que tanto los objetos como las formas en salida estén representados de
manera estructurada.

1.1.3 Composicion de reconocedores

La posibilidad que tiene un reconocedor de comunicar la forma
reconocida a otro médulo lleva inmediatamente a pensar en la composicidn
de reconocedores, es decir, a utilizar otro reconocedor para analizar
(identificar o reconocer) con mas detalle lo que han reconocido otros
reconocedores. Este procedimiento es de hecho muy utilizado siempre que
los subobjetos de un objeto son estructurados: uno o varios reconocedores
de nivel inferior se dedican a extraer los subobjetos. Otro caso mas complejo
se da en los reconocedores multinivel, formados por varios reconocedores
idénticos, cuyos objetos estdn representados en el mismo dominio que sus
formas en salida, y que estdn interconectados de manera mis o menos
regular, a menudo organizados en capas (etapas o niveles). Tipico ejemplo
de ello son los perceptrones multicapa [Lippmann,87].

En un reconocedor compuesto, las formas intermedias, obtenidas por los
reconocedores de las capas inferiores, constituyen los objetos de las capas
superiores. Estos objetos son objetos abstractos, puesto que no tienen
relacién directa con lo captado por los sensores, siendo su definicion
arbitraria y particular a un reconocedor determinado. En determinadas
situaciones, estos objetos abstractos corresponderdn a abstracciones mas o
menos intuitivas (fonemas, silabas, poligonos, etc...), pero éste no es el caso
més usual, principalmente debido a lo dificil que resulta definir estas
abstracciones.

1.1.4 Reconocimiento Geométrico y Reconocimiento Estructural

Dos son actualmente las maneras mds usuales de representar las formas
en su aspecto de conjunto de objetos: aquellas que recurren a una vision
geométrica de lo que es un conjunto, considerdndolo como una (sub)region
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Otro ejemplo tipico, en el que las funciones discriminantes son planos (o
combinaciones de ellos), se encuentra en los clasificadores basados en redes
neuronales tipo perceptrén [Duda,73] [Lippmann,87].

1.1.4.2 Los modelos estructurales

En estos modelos, se asume una representacién estructurada de los
objetos, estando usualmente los subobjetos representados de manera
similar a la utilizada en los métodos globales. Las formas se representan
mediante una serie de "reglas de composicién" que deben cumplir los
subobjetos para pertenecer al conjunto, existiendo un amplio abanico de
posibilidades (4rboles de decisién , expresiones 16gicas, redes, modelos de
Markov, reglas, graméticas... [Hunt,75] [Gonzalez,78] [Fu,82] [Rabiner,83]
[Cohen,82] [Valiant,84] [Quinlan,86] [Miclet,86]).

El reconocimiento debe basarse entonces, no sélo en identificar los
subobjetos del objeto examinado aplicando para ello los métodos de
reconocimiento geométrico de formas, sino también en analizar de alguna
manera si la relacién entre ellos es la buscada. Todo reconocedor estructural
es por lo tanto, y por definicién, un reconocedor compuesto, de por lo
menos dos etapas: interpretacién de subobjetos e interpretacién de
estructura.

Aqui el ejemplo serian los métodos gramaticales o sintacticos, en los que
cada objeto es representado por un conjunto de simbolos cuya concatenaciéon
proporciona la estructura. Si esta estructura cumple una serie de reglas,
especificadas mediante una gramaitica, es que pertenence a la forma
representada por el lenguaje de esa gramatica [Gonzalez,78] [Fu,82].

1.1.4.3 Métodos geométricos versus métodos estructurales

Los métodos geométricos de reconocimiento de formas son muy dtiles
para el reconocimiento de formas "simples"”, es decir, cuando se tiene un
numero pequefio de formas separables mediante funciones discriminantes
no demasiado complejas. Estos métodos se utilizan por lo tanto muy
frecuentemente para realizar clasificadores, han sido profusamente
estudiados, y existe una gran variedad de algoritmos bien documentados y
analizados que los utilizan y que funcionan perfectamente si los objetos
tienen una distribucién adecuada en el espacio de objetos [Duda,73]; lo cual
desgraciadamente no es siempre cierto.

Por su parte, la aproximacidén estructural permite elaborar modelos mas
complejos, pues se dispone de una gran flexibilidad tanto para escoger el tipo
de estructura y su configuracién, como para elegir los subobjetos. Esta
aproximacién también permite introducir cémodamente conocimiento “a
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priori", simplemente imponiendo restricciones a la estructura o
difiniéndola "ad-hoc". Mds importante atn, al contrario que en la
aproximacién geomeétrica, en la aproximacién estructural es posible manejar
espacios semdanticos grandes e incluso infinitos (p.e.: para realizar
traductores), asi como obtener para cada objeto reconocido, no sélo la
informacién de pertenencia a la forma, sino también una descripcién en
términos de subobjetos (la estructura) (p.e.: la secuencia de fonemas que
forman la palabra reconocida).

En general pues, se emplea la aproximacién estructural en los casos en
que la aproximacién geométrica es insuficiente, y en los que la informacién
de estructura es de importancia relevante o facil de utilizar (figura 1.4).

El que la aproximacién estructural sea comparativamente mads reciente
que la geométrica, y el que su complejidad sea mayor, hacen que todavia
quede mucho por hacer. En particular, una de las mayores dificultades, atin
por resolver eficazmente, reside en la extraccién de los subobjetos y su
estructura a partir de un objeto complejo, operacién que cae dentro del
abierto problema de la segmentacidn (ver apartado siguiente). A pesar de
ello, la ambicién creciente de los disefiadores hace que la aproximacién
estructural se emplee cada vez més.

1.1.5 Segmentacion

Uno de los problemas que mds trabajos ha generado en el campo del
reconocimiento de formas es el de la segmentacidn: la separacién de los
subobjetos de un objeto, o més especificamente, del fondo que lo rodea (en
cuyo caso el problema es el de deteccion de fronteras).

. La solucién puede ser sencilla, cuando el objeto se halla sobre un fondo
tiene una caracteristica obvia que lo diferencia (mucha menor amplitud,
color distinto, ...), o puede ser extremadamente dificil, cuando el objeto se
mezcla con otros objetos, o forma parte integrante de un objeto més
complejo (la pata de una silla, un fonema en una palabra) (figura 1.5). Ello
explica el que generalmente, y en aras de la simplicidad, los sistemas no muy
ambiciosos de reconocimiento de formas procuren evitar la segmentacion.
La mayoria de los experimentos que se encuentran en la literatura tratan de
reconocer objetos aislados (en un fondo muy caracterizable), o como mucho
objetos sumergidos en un ruido que aumenta su distorsién, pero no los
mezcla con otros objetos. Incluso en el caso de reconocedores estructurales es
posible obviar la segmentacién utilizando como subobjetos particiones
"naturales" de los pardmetros que definen el objeto total (p.e., en
reconocimiento de la palabra: un grupo de pardmetros corresponde a un
intervalo de tiempo, el siguiente grupo al siguiente intervalo, la estructura
global es la secuencia de dichos grupos).
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| | Objeto 0jO aislado (fonema)

------ Objeto aislado (palabra)
fondo (muy caracterizable) ~

06jeto aisLado (silla)

jando (muy caracterizable)

Objeto aislado (Cetra Ol)
Objeto 0jO aislado (pata)

Figura 1.5 Formas aisladas y no aisladas. Segmentacion.

Solo una vez superado (en primera aproximacion) el reconocimiento de
objetos aislados, es cuando se aborda la segmentaciéon. Esta representa aun
un escollo importante para el logro de sistemas que operen en el mundo
real (p.e.: el reconocimiento de la palabra continua, de la escritura enlazada),
y aunque se puede demostrar que una soluciéon automatica (6ptima o
suboptima) es posible, los algoritmos conocidos hoy en dia los siguen siendo
muy costosos [Vidal,90].

En este trabajo s6lo se tratara con objetos aislados, aunque no se descarta
una extension a objetos compuestos.
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1.1.7 El Aprendizaje Automatico

Sea cual sea el modelo escogido para representar las formas, sera
necesario proporcionar el conjunto de éstas al sistema antes de que sea
posible utilizar el médulo de interpretacién. Desgraciadamente, en general
no se conoce la descripcién exacta de una forma en los términos del modelo
elegido (y normalmente en ningtin otro), lo que obliga a dotar al sistema de
la capacidad de aprender (inferir) [Angluin,83] (el conjunto de) las formas.

1.1.7.1 Taxonomia del aprendizaje

El proceso de aprender una forma se puede llevar a cabo mediante
instruccién directa por parte del "maestro”, es decir mediante transferencia
sin mas del procedimiento para reconocerla (p.e: mediante programacién,
introduccién de reglas). Ello se conoce como aprendizaje deductivo. Por el
contrario, en el aprendizaje inductivo, el sistema debe llevar a cabo algun
proceso de abstraccién (generar formas) por si mismo. Ello hace
imprescindible la utilizacién de ejemplos, que el sistema analiza y clasifica
sin ayuda (aprendizaje no supervisado) o con ayuda del maestro
(aprendizaje supervisado) (figura 1.7).

En el caso del aprendizaje supervisado activo o informante, el sistema
estudia los ejemplos y sugiere otros nuevos; el maestro le dice cémo
clasificarlos. Si el aprendizaje es pasivo o textual el sistema no genera
nuevos ejemplos y la labor del maestro se limita a clasificar los ejemplos
iniciales. Los ejemplos en el aprendizaje supervisado pueden ser sélo
positivos (son de esa forma) o positivos y negativos (no son de esa forma).

En general en el aprendizaje inductivo las tinicas abstracciones que se le
piden al sistema se refieren a la generacién de nuevas formas. El resto de la
informacién (representacién mds adecuada, tipo de estructura, método de
identificacién apropiado, etc...) se le proporciona de manera deductiva. Nada
impide sin embargo que el sistema sea capaz de abstraer (generar hipétesis)
en este campo también, aunque usualmente no es necesario (ni facil).

1.1.7.2 Factibilidad del aprendizaje Inductivo

El método usual de aprendizaje inductivo es la presentacidn de
ejemplos. Se debe disponer de una serie de objetos del mundo real,
etiquetados o no con la forma a la que pertenecen. Estos objetos se muestran
al sistema, y éste, mediante un proceso de induccion, debe inferir la
descripcién de la forma acorde con el modelo de representaciéon e
identificacién que esté empleando.

12
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Programado.
Deductivo. Por memorizacién de reglas.

Aprendizaje Por memorizacidn de ejemplos +
Automitico Funcién distancia.

No Supervisado
I"d“CtiV°-< b 9] pasivo o Textual, Ejempios Positivos

) (sblo ejemplos) Yy negativos.
Supervisado
(Hay maestro). te Sélo ejemplos

Activo o Informan X
(ejemplos +hipétesis). positivos.

Figura 1;7 Taxonomia del aprendizaje.

Es evidente que la convergencia de este proceso (;el sistema terminara
por aprender al cabo de un nimero suficiente de ejemplos?) esta lejos de ser
obvia, y depende fuertemente del tipo de modelo de representacién e
identificacién utilizado. Determinados resultados tedricos [Gold,67] afirman
incluso que en el caso mas general la convergencia es indemostrable.

En efecto, considerado formalmente, el aprendizaje o inferencia
inductivos es un proceso de obtencién de reglas a partir de ejemplos. De la
manera mas general posible, una regla es una funcion recursiva parcial f y
un ejemplo es un par (x,f(x)), donde x pertenece al dominio de f. Un
algoritmo de inferencia sintetiza el algoritmo de f a partir de sus ejemplos.
Gold afirma que el inferir una funcién recursiva en general es un problema
indecidible (!!). Afortunadamente el mismo Gold demuestra que si nos
limitamos a las funciones recursivas primitivas si que se las puede
identificar en el limite a partir de ejemplos.

1.2 El Reconocimiento Automatico del Habla

Como dice su nombre, el "Reconocimiento Automatico del Habla"
(RAH) pretende conseguir que las maquinas (usualmente ordenadores) sean
capaces, tanto de obedecer érdenes expresadas oralmente, como de dialogar
interactivamente con seres humanos mediante el uso de la palabra hablada.

El problema de la sintesis del habla, implicito en esta ultima y mayor
pretensién, se puede dar hoy en dfa como resuelto, aunque en la practica
queden por pulir algunos "detalles" (calidad de la voz, entonacién, ...) para
conseguir una voz indistinguible de la de un ser humano [Casacuberta,87].

13
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En RAH sin embargo, el panorama no es tan esperanzador. Las
dificultades son debidas a una larga lista de factores, los cuales en su mayor
parte dan cuenta de la mayor o menor variabilidad presente en los objetos a
reconocer, y por lo tanto de la cantidad de informacién que necesitara el
sistema para poder conseguir resultados aceptables. Entre estos factores cabe
destacar:

¢ El vocabulario: nimero de palabras y/o frases a reconocer.

¢ La cantidad de locutores, utilizdindose los términos: Monolocutor (el
sistema reconoce con un tnico locutor), Multilocutor (sélo funciona
con los locutores que conoce) e Independiente del Locutor (reconoce
con cualquier locutor).

¢ El sexo de los locutores: como es de comun conocimiento, la voz
femenina es distinta de la masculina: no sélo cambia el tono
fundamental de un sexo a otro, sino que la variacion de formantes
no es proporcional a la variaciéon de dicho fundamental.

* La calidad de la sefial vocal: la sefial estd afectada por ruido,
procedente del ambiente (fdbrica, cabina de avién,...) o de una mala
transmision (lineas telefénicas).

Los sistemas de RAH se pueden subdividir actualmente en dos grupos
bien diferenciados por la complejidad del problema que intentan resolver:
los que se dedican unicamente al reconocimiento de palabras aisladas
(separadas unas de otras por silencios) y los que se dedican al
reconocimiento de la habla continua (frases mas o menos largas sin
separacién entre palabras).

En el habla continua, la cantidad de combinaciones de palabras (numero
de frases) posibles es extremadamente elevada, y es infactible el disponer de
muestras de todas las combinaciones para realizar un aprendizaje fiable de
cada una. Algo similar ocurre con el aprendizaje de modelos de palabras
aisladas cuando el vocabulario crece. Todo ello obliga a recurrir a la
descomposicién en subunidades subléxicas (fonemas, palabras,...) y a utilizar
algin método de representacién estructural, que limite el nimero de
posibilidades (p.e.: el nimero de palabras que pueden venir a continuacién
de una dada: la perplejidad del lenguaje). Como anteriormente se ha
mencionado, esto lleva inevitablemente a enfrentarse con el problema de la
segmentacién, agravado en este caso por la coarticulacidn que existe entre las
distintas unidades, que altera a éstas fuertemente en los puntos de unién.

Es sin embargo en estos sistemas en los que se centra actualmente la

investigacion, pues s6lo mediante ellos se podra resolver el problema del
RAH.
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1.2.1 Adquisicién, parametrizacién y etiquetado en RAH

En reconocimiento del habla, los objetos son sefiales sonoras (ondas de
presién en el aire) que representan palabras o frases. Es pues necesario
utilizar una etapa de representacién, que transforme estas sefiales en algo
mds conveniente para su utilizacién por el médulo de interpretacién. En la
actualidad, la etapa de representacion de objetos en reconocimiento del
habla estd tipicamente compuesta por tres subniveles: el preproceso, la
parametrizacion y el etiquetado (que puede considerarse un nivel superior
de parametrizacion) (figura 1.3).

* El primer subnivel, el del preproceso estd formado por el conjunto
mecénico - eléctrico - electrénico constituido por el micréfono (que
transforma la onda sonora de presién en onda eléctrica), el filtro
(que suprime componentes indeseables de la onda eléctrica) y el
conversor analégico/digital (AD) (que transforma la onda eléctrica
en una serie de medidas de amplitud).

* El segundo subnivel, el de parametrizacidn, tiene como objetivo
tipico el de reducir la enorme cantidad de informacién proveniente
del nivel anterior (=120000 bits/sg.) en algo més manejable (=5000
bits/sg.) .

La parametrizacién efectiia usualmente un cambio de espacio de
representacién, pasando de un espacio de una dimensién (tiempo) a
otro de dos dimensiones (tipicamente tiempo/frecuencia), siendo
por lo tanto una transformacién de tipo estrictamente matematico,
que transforma una serie de medidas de amplitud en una serie de
vectores de pardmetros [Casacuberta,87].

El tipo de parametrizacién varia de un sistema a otro, los mas
utilizados son: el banco de filtros, los coeficientes de prediccion
lineal, y los coeficientes cepstrales [Makhoul,75] [Rabiner,78]
[Benedi,89]. El autor, en un trabajo anterior, propuso y estudié para
este fin la los valores de la funcién de autocorrelacién de la sefial
muestreada a un bit [Rulot,85].

e El tercer subnivel, el etiquetado o cuantificacién vectorial, no
siempre se halla presente, pero es muy utilizado en los sistemas que
utilizan la aproximacién estructural en RAH, puesto que permite
una reduccién atn mayor de la cantidad de informacién (=300
bits/sg.) y proporciona una representacién extremadamente
adecuada para aplicar los métodos estructurales (gramaticas, Modelos
de markov,...).

El etiquetado se lleva a cabo normalmente mediante algun tipo de
analisis estadistico que permite clasificar los vectores de parametros
del nivel anterior en una serie reducida de clases, cuyos nombres o
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simbolos son los que se utilizan en lugar del vector original

[Duda,73] [Gray,84].

Conversor
A/D

J*
eoli

i‘bq- —

2772772ZKKZZZKEEEEEEooTUnnnnIIEETTTUUUUUnR

Figura 1.8 Adquisicién, parametrizacion y etiquetado en RAH.
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1.2.2 Estado del Arte

Actualmente existen sistemas capaces de reconocer con porcentajes de
aciertos superiores al 98% vocabularios sencillos (palabras bien distintas
fonéticamente) y pequerios (del orden del centenar de palabras) de palabras
aisladas, todo ello en entornos independientes del locutor y con locutores de
ambos sexos. Estos resultados se obtienen incluso en ambientes ruidosos
[Rabiner,87] [Loeb,87] [Watanabe,88], pero aunque son suficientes para
determinadas aplicaciones puntuales, no permiten una comunicacién
hombre-miquina realmente fiable. En el estado actual de la técnica,
conseguir més del 99% de aciertos es posible tnicamente imponiendo
condiciones més restrictivas, por ejemplo suprimiendo el ruido (este
trabajo) o restringiéndose a locutores de un tinico sexo [Lippmann,87].

La mayoria de estos sistemas se basan en métodos globales, aunque la
tendencia actual es utilizar un modelo estructural proveniente de la teoria
de la informacién: los HMM ("Hidden Markov Models": Modelos Ocultos
de Markov) [Rabiner,83]. Empleando estos modelos, con fonemas o
unidades subfonéticas como subformas, es posible manejar grandes
vocabularios y obtener resultados esperanzadores. Por ejemplo, [Jouvet,86]
con 1000 palabras obtiene hasta un 95% de reconocimiento mientras que
[D'Orta,87] con 3000 palabras consigue hasta un 84% pero con un sistema
dependiente del locutor.

Como se observa, la tasa de reconocimiento baja rapidamente en funcién
de la complejidad de la tarea y se halla atin muy lejos de la maxima
alcanzable, dada por la obtenida por seres humanos. Por ejemplo,
considérese un vocabulario especialmente dificil: el e-set, formado por las
letras que se pronuncian con /e/ (/be/, /ce/, /de/, /ge/, /pe/,...). Con é], los
seres humanos consiguen un 98% de palabras reconocidas [Bahl,87]. Los
sistemas actuales, a pesar de ser sélo 9 palabras, consiguen en el mejor de los
casos, un 92% [Bahl,87] (multilocutor). Otro ejemplo, en el que la dificultad
se debe a la enormidad del vocabulario, lo constituye el Tangora
[Averbuch,87] [Cerf-Danon,91]. Este sistema, con un vocabulario de 20000
palabras, reconoce en promedio un 97% de las mismas, eso si, es un sistema
dependiente del locutor, considera solo palabras aisladas y restringe
fuertemente la variabilidad del lenguaje mediante estadisticas lingtiisticas.
Los resultados de Tangora no varian sensiblemente cuando se le aplica a
distintas lenguas europeas (ha sido probado en inglés, francés, aleman,
italiano y espaiiol).

En el reconocimiento del habla continua, los resultados de
reconocimiento a nivel de palabra se reducen drasticamente, haciéndose
imposible obtener mas de un 80% de reconocimiento si no se imponen
restricciones lingiiisticas. En este campo, los participantes en el proyecto
SPICOS han desarrollado un sistema de reconocimiento que con un
vocabulario de 1000 palabras reconoce un 75% de ellas a partir de frases, y
ello independientemente del locutor [Ney,91]. El mismo sistema, cuando se
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le impone un modelo de lenguaje que limita la perplejidad media a 100
obtiene incluso un 91% de tasa de reconocimiento de palabras. Por su parte,
Dragon Systems, con un sistema que se adapta al locutor y con vocabularios
de 5000 palabras de perplejidad media 140, obtiene un 94.2% de
reconocimientos de palabras [Baker,91]; mientras que con otro vocabulario
de 3400 palabras, pero de perplejidad mucho mayor (430), logra un mas de
un 85%. La misma compafiia afirma que tras una adaptacién de con
alrededor de 2000 palabras, se reconocen textos formados a partir de un
vocabulario de 25000 palabras ccn un porcentaje de aciertos de palabras del
orden de 87%. Experimentos multilengua con este sistema (se han probado
las mismas del Tangora més el holandés) han proporcionado resultados
medios de 85%, con muy poca variacién de una lengua a otra, en un
vocabulario de 2000 a 4000 palabras [Bamberg,91]. También de gran interés es
el sistema SPHINX [Lee,88], que con un vocabulario de 1000 palabras obtiene
un 70,6% de aciertos en palabras a partir de frases (independientemente del
locutor), consiguiendo incluso hasta un 96% si, con el mismo vocabulario,
se restrige la perplejidad (20) mediante un modelo de lenguaje.

1.3 El Reconocimiento Automatico de
Caracteres

El reconocimiento de imégenes puede decirse que tuvo su comienzo en
1870, cuando Carey inventd el Scanner Retina, un sistema de transmisién de
imigenes que usaba un mosaico de fotocélulas. Sin embargo, el verdadero
impulso se di6 con el invento del Scanner Secuencial por Nipkow, que mas
tarde daria lugar a la televisién, y por la aparicién de los ordenadores al final
de la década de los 40.

De entre los multiples sistemas que desde entonces han tratado imagenes
para su reconocimiento (fotos de satélites, imagenes de entorno para los
sistemas de visién, piezas a clasificar, etc...), pronto destacaron los
reconocedores dpticos de caracteres (OCR), por la cantidad de aplicaciones
practicas inmediatas que permitian vislumbar (ayuda a ciegos,
.comprobacién de firmas, pero sobre todo ofimdtica y correo) y su relativa
sencillez (imégenes planas, sin sombras, niimero limitado de formas).

No obstante los primeros logros en reconocimiento de caracteres los
consiguiera Tyurin en 1900, y hubieran otros intentos memorables como el
Optéfono de Fourier d'Albe (1912) y el sistema tactil de Thomas (1926), las
aplicaciones comerciales del reconocimiento de caracteres sélo tuvieron
lugar a mediados de los ‘40, con el desarrollo de los primeros reconocedores
de iméagenes y la aparicién de pioneros como David Shepard, el fundador de
"Intelligent Machine Research Co." [Mantas,86].
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Las posibles tareas a las que se puede asignar un OCR se pueden clasificar
[Mantas,86] (figura 1.9), por orden de dificultad, segun el reconocimiento sea
de caracteres...

* Impresos (Fixed Font y Multi Font Character Recognition (CR)).

* Trazados (en tableta grifica o similar), en los que ademas de la
imagen del carécter se dispone de la informacién temporal de su
trazado (On-Line CR).

* Manuscritos, caracteres también escritos a mano, pero separados y no
caligréificos (Handwritten CR).

Por otra parte, si los caracteres no estan aislados, sino que se encadenan
unos con otros para formar palabras, se habla de reconocimiento de Escritura
(Script CR). Aqui la dificultad es médxima, al presentarse en toda su
magnitud el problema de la segmentacién.

CARACTERES Impresos de VARIOS Tipos
CIARIACTEREIS] ENJAVLADOS]
Caracteres Aislados

Figura 1.9 Distintos grados de dificultad en reconocimiento de caracteres

Aparte de la manera como estan escritos, otras posibles fuentes de
dificultad en el reconocimiento de caracteres, 5i nos restringimos a alfabetos
occidentales (ni que decir tiene que el problema de los simbolos chinos,
arabes, etc... presenta complicaciones adicionales), son debidas a lo parecido
de ciertas letras y/o digitos (U-V, C-L, a-d, n-h, I-1, Z-2, S-5, G-6), que incluso
en algunos casos pueden escribirse igual (O-0, 1-1) o casi indistinguiblemente
de sus correspondientes en maytsculas (O-o, K-k, C-c), lo que a menudo
obliga a recurrir al contexto o incluso a su posicién con respecto a la linea
base (P-p, Y-y) para diferenciarlas.

1.3.1 Adquisicién, reduccién de ruido y parametrizacién en RAC

Ya que trata directamente con objetos del mundo real, en RAC también
es necesario obtener una representacioén del objeto externo a reconocer, que
sea adecuada para el médulo de interpretacién. En el caso de RAC, el
médulo de representacién comporta usualmente 3 subniveles: preproceso,
reduccién de ruido (que en realidad es un preproceso de nivel superior) y
parametrizacidn.

* El nivel de preproceso consta normalmente (en reconocimiento
éptico) de un dispositivo mecanico-electrénico (una camara o un
scanner Optico) que barre la imagen horizontal y verticalmente con
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el fin de transformarla en una serie de medidas de intensidad
luminosa; y de un digitalizador, que transforma esas medidas
(expresadas normalmente en voltajes eléctricos) en nitimeros
binarios que transfiere al ordenador.

Alternativamente (reconocimiento de caracteres trazados), lo que se
obtiene y posteriormente se digitaliza son las coordenadas sucesivas
de la posicién del lapiz, junto con informacién de si éste toca la
superficie o no (tableta grafica o pantalla sensible).

Durante la etapa de reduccidn de ruido, se procesa la matriz
bidimensional obtenida en la etapa anterior mediante variados
algoritmos de tratamiento de imagenes, con el fin de suprimir y/o
realzar determinadas caracteristicas: suavizado, realze de bordes,
realze de contrastes, supresién de grises mediante umbral,
submuestreo, supresién de puntos aislados, normalizacién de
tamafio, alineamiento con linea base, normalizacién de orientacién,
esqueletizacién, etc... En todos los casos este proceso,
fundamentalmente matematico, proporciona una matriz (imagen)
similar a la inicial pero a menudo con mucha menos informacién.

Muchos de estos tratamientos son innecesarios cuando se tiene la
secuencia de posiciones obtenida de un carécter trazado [Tappert,90],
aunque de igual manera se aplican suavizados, filtrados
normalizaciones, etc...

La parametrizacion permite a continuacién obtener una descripcién
adecuada de la imagen en funcién de lo que se quiere reconocer y
reducir ain maés la cantidad de informaciéon. En el caso de los
caracteres puede prescindirse de este paso (se reconoce simplemente
la imagen mediante procedimientos globales), o bien pueden
utilizarse transformaciones globales (de Karnhunen-Loeve, de
Fourier, calculo de momentos,...). También pueden extraerse
propiedades locales (puntos extremos, dngulos, uniones en T y
cruces,...) y/o geométricas (segmentos, curvaturas,...), 0 pueden
buscarse representaciones estructurales (conversién a un grafo, a una
secuencia de direcciones, descripcién topolégica, descripcion en base
a un conjunto de figuras elementales,...).

1.3.2 Estado del Arte

Existen en la actualidad gran cantidad de programas de OCR
comercializados. Estin principalmente destinados al reconocimiento de
caracteres impresos (Multi-Font CR), y funcionan en su mayoria en
ordenadores personales tipo PC-IBM Compatible o Macintosh. Su tasa de
reconocimiento normalmente se halla entre 80% y 95%, obteniendo desde
luego los mejores resultados cuando funcionan con tipos de letra para los
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que han sido "afinados" o entrenados [Robinson,90]. Estos sistemas incluyen
a menudo "reconocedores de composicién", siendo capaces de separar
columnas y bloques de texto y de distinguir a éstos de las figuras.

La literatura cientifica hoy en dia se halla m&is centrada en el
reconocimiento de caracteres manuscritos, que en cierta manera puede
considerarse un "superconjunto” del de los caracteres impresos, y que desde
luego involucra una mucho mayor dificultad dada la mucha mayor
variabilidad (;quién no se ha tropezado con una letra "de médico"?). En este
campo, y restringiéndose al reconocimiento de caracteres aislados, se
obtienen actualmente unas tasas de reconocimiento de 98.3 a 99% en digitos
aislados [Kurosawa,86] [Shridar,86] [Baptista,88].

En condiciones poco favorables (enorme niumero de escritores,
condiciones de escritura incontroladas) como es el caso cuando se quieren
reconocer los cédigos postales (ZIP codes), los resultados obviamente
empeoran, lograndose un promedio de 92% de reconocimiento, variando
entre 85% y 97% [Lam,88] [Nadal,90] [Kimura,91]. Lo mismo ocurre si se
intenta reconocer un conjunto de formas mayor que el de los digitos, como
las 26 letras inglesas: 88% [Brown,88] o el kanji: 86.7% (con simbolos dificiles)
[Sekita,88].

Cuando se intenta reconocer escritura enlazada, se puede, a pesar de todo,
conseguir resultados muy buenos aprovechando la informacién contextual
que supone la palabra: 92,5% de aciertos en palabras [Kundu,89], o limitando
el reconocimiento a caracteres trazados: 89.9% en caracteres (letras inglesas
mayusculas y mintsculas) [Fuyisaki,90]. '
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2

Los Métodos Sintacticos

2.1 Introduccidon

Entre los métodos estructurales de reconocimiento de formas destacan
los métodos englobados en lo que se conoce como reconocimiento sintdctico
de formas. Estos métodos intentan aprovechar las técnicas desarrolladas por
la teorfa de lenguajes formales [Aho,73] [Eilemberg,74] [Harrison,78], las
cuales proveen de una representacién (las graméticas) y de un mecanismo
de interpretacion ("parsing" o andlisis sintdctico) para aquellas formas cuyos
objetos se pueden describir como cadenas de subobjetos (Gonzalez,78] [Fu,82]
[Miclet,86].

En su utilizacién en reconocimiento de formas, la teoria de lenguajes
tropez6 desde un principio con un problema inherente a este dominio de
aplicacién: la representacion imprecisa de los objetos. Para solventar esta
dificultad se hace necesario recurrir a métodos de andlisis sintdctico
tolerantes a cadenas "ruidosas” o plagadas de errores. Los més desarrollados
de estos métodos son el andlisis sintdctico corrector de errores y el andlisis
sintdctico estocdstico, que utilizados simultineamente permiten construir
analizadores sintdcticos correctores de errores estocdsticos.

2.2 Los lenguajes y sus gramaticas

Dado un conjunto de simbolos o alfabeto V, el conjunto de todas cadenas
posibles sobre ese alfabeto es V* (el monoide libre sobre V mediante el
operador concatenaciéon) y V+ serd el mismo conjunto sin la cadena vacia.
Un lenguaje sobre el alfabeto V es un subconjunto de V'. Existen un
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numero no enumerable de lenguajes, todos ellos representables mediante
gramdticas.

Una gramatica se define como la cuddrupla G=(N,V,P,S), donde V es el
alfabeto de G y N es un conjunto finito de simbolos no terminales, VAN=0.

Se conoce a W=VUN como el vocabulario de G, una frase {e W" es una

cadena de simbolos de W. PCW*'NW*xW" es un conjunto de reglas de
produccién o reescritura, que transforman una frase (en la que por lo menos
hay un no terminal) en otra frase del mismo vocabulario. Estas reglas se
denotan como §;A{3—{3, donde {;1,{2,{3e W*y Ae N. Finalmente, Se N es el
simbolo no terminal inicial o axioma de G.

Mediante la aplicacion sucesiva de reglas de G se puede transformar una
frase {1 del vocabulario en otra {n. Escribiremos esto como {i = {u;
£1,6neW y si D(Cn)=(£1,£2,83,---,Cn), i€ W, es la secuencia de frases que han
llevado de {1 a {n, diremos que D es una derivacidn de {n desde {;. Se define
entonces el lenguaje generado por G como el conjunto de todas las cadenas
del alfabeto que se pueden derivar del axioma de G: L(G)={ a.: ae V*, S 2a. ).

Al proceso de obtener una derivaciéon de una cadena a partir del axioma
de una gramadtica y aplicando reglas de ésta, se le denomina andlisis
sintdctico. Se dice que una gramadtica es ambigua si para alguna cadena del
lenguaje existe mas de una posible derivaciéon para generarla.

Chomsky dividié las gramaiticas (y por lo tanto los lenguajes) en una
jerarquia que va del tipo 0 a 3, en orden decreciente de complejidad, y en
base a la forma de sus reglas:

Tipo 0: Gramaticas sin restricciones en las reglas.

Tipo1: Gramaéticas sensibles al contexto, con reglas de la forma
§1AL2—L1BL2. Es decir, el no terminal A se sustituye por la
frase B del vocabulario en el contexto {1{2 ({1,{2e W*, Be W+).

Tipo2: Graméticas de independientes del contexto, en las que A—
independientemente del contexto.

Tipo3: Gramdticas regulares, cuyas reglas son de la forma A—aB o
A—a; aeV; A,BeN.

La gramadticas de tipo 0 y 1 son las que proporcionan el mayor poder
descriptivo, aunque son las graméticas del tipo 2 y 3 las mas utilizadas en
aplicaciones précticas como el reconocimiento de formas, principalmente
debido a su mucho menor complejidad. Todas ellas son las llamadas
gramdticas formales.
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2.3 Reconocedores de lenguajes

Segun se ha definido en el apartado anterior, para cada lenguaje existe
una gramdtica generadora del mismo. Similarmente, existe un reconocedor
capaz de decidir si una cadena pertenece o no a dicho lenguaje.

Para los lenguajes regulares el reconocedor es un autdmata finito. Se
demuestra que para todo autémata finito existe una gramaética regular que
genera el lenguaje aceptado por el autémata y viceversa [Aho,73].

Un autémata finito se define como una quintupla A=(V,Q,8,q0,F), donde
V es un conjunto finito de simbolos y Q un conjunto finito de estados. qo es
el estado inicial y FCQ el conjunto de estados finales. 8 una funcidn de
transicidn entre estados: 6:(QxV)— AQ). El funcionamiento de un autémata
se inicia en g para ir pasando, mediante la funcién de transicién, de un
estado al estado siguiente segin indiquen los sucesivos simbolos de la
cadena a reconocer. Si después del ltimo simbolo de la cadena se ha llegado
a un estado final, la cadena pertenece al lenguaje del autémata (figura 2.1).

Formalmente, el lenguaje de cadenas de V" aceptado por el automata A se
define como L(A)={a|ae V" A A(qo,@)NF2@}, donde A:(QxV)—-P(Q) es la
funcién de transicion & extendida a cadenas de simbolos (A es la cadena
vacia):

AlgM=(q); A(qoa)= U 8(q',a); aeV"; aeV; qeQ;
qeA(q,a) '

Cada una de las posibles secuencias de estados recorridos por el autémata
para reconocer una cadena, equivale a una secuencia de reglas de la

. gramaitica (regular) equivalente, y por lo tanto, representa una derivacion

de la cadena. Nétese que en general, el funcionamiento de un autéomata
implica el seguir simultineamente varios posibles caminos a través del
mismo (y posiblemente llegar a varios estados finales), puesto que, segun la
definicién de 8, dado un simbolo y un estado son varios los estados
siguientes (el autémata es no determinista). Para recorrer en paralelo varios
caminos se suelen utilizar algoritmos basados en técnicas de programacién
dindmica (algoritmo de Viterbi, ver capitulo 4) [Bellman,57] [Forney,73]. Si la
definicién de & se restringe a 8:(QxV)—>Q entonces el autémata es
determinista. Se demuestra que dado un autémata no determinista siempre
existe uno determinista que reconoce el mismo lenguaje (pero puede tener
21Ql estados) y viceversa (figura 2.2) [Aho,73].
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Sea el Lenguaje:

Todas las cadenas que empiezan con ‘@', seguida de un niimero indeterminado de '6', y que
terminan con ab’ o ‘aab’

Su Gramatica:

G=(V.N,P,S); V=(a''b}; N=(S.X)Y}

S—aX (axioma) Su atémata asociado:
X-bX (un bucle)

X-aZ P
X——>aY> G es NO determinista
Y-aZ
}Z-—)b

T es el estado 'final’
S es el estado 'inicial’

Reconocimiento de cadenas: 'abba' y 'ab’

1) Secuencia de estados:
abbab: SXXXZT, reconocida.
ab: SXX, NO reconocida.

2) Secuencia correspondiente de reglas:
abbab: S—aX, X-bX, X-bX, X-bX, X—azZ, Z-bT
ab: S—aX, X-bX, X-5??7?

Figura 2.1 Un ejemplo de Lenguaje regular, con su Gramdtica y su Autémata asociado. Andlisis
sintdctico de 2 cadenas.

Figura 2.2 Autémata determinista equivalente al no determinista de la figura anterior. Nétese que
reconoce el mismo lenguaje, pero NO representa la misma gramatica (aunque si a una equivalente).

Para los lenguajes de contexto libre los reconocedores correspondientes
son los autdmatas a pila [Fu,82], para los lenguajes dependientes del
contexto se emplean los autdmatas lineales acotados, y finalmente, para los
lenguajes de tipo 0 las mdquinas de Turing [Fu,82].

La definicién de los reconocedores de l.::juajes conduce
inmediatamente a una posible manera de utilizar los métodos sintacticos
en reconocimiento de formas. Para ello, y siempre que los objetos sean
representables mediante cadenas de simbolos, basta construir un clasificador
en el que se define una gramética por clase o forma. El correspondiente
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reconocedor (p.e., un autOmata si la gramaética es regular) determinara si la
cadena pertenece o no al lenguaje de la gramadtica (al conjunto de cadenas
que éste representa) y por lo tanto, a la forma. La construccidon o inferencia
de los reconocedores asociados a cada clase, o equivalentemente de sus
gramaticas, se puede llevar a cabo manualmente o mediante métodos de
inferencia gramatical (ver capitulo siguiente).

2.4 El problema de la imprecision

Es muy usual en reconocimiento de formas el que los objetos a
reconocer, ¢ incluso los ejemplos de aprendizaje, vengan distorsionados y
embrollados por ruidos de diversa procedencia (medio ambiente, lineas de
transmision en mal estado, mancha en la foto,...) (figura 2.3).

Sonidos o Sefales Iméagenes

Dibujo dm una silla

Figura 23 Formas "limpias" y distorsionadas por ruido.

En el caso del reconocimiento sintdctico de formas, ello quiere decir que
las cadenas presentadas al reconocedor pueden no ser correctas, es decir,
pueden presentar simbolos equivocados y simbolos de mas o de menos. Esto
a su vez conlleva el que las gramaticas, que a menudo son construidas
(automatica o manualmente) a partir de un subconjunto representativo de
cadenas de la forma, puedan ser inexactas. Esta imprecision, que afecta tanto
en la descripcion estructural de los objetos como en la de las formas, no
puede deshacerse mediante los procedimientos usuales de analisis
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sintdctico, por lo que se han desarrollado soluciones alternativas, las cuales
se enmarcan en dos aproximaciones bien diferenciadas:

* Aquellas en las que la interpretacién se lleva a cabo mediante el uso
de métodos derivados de la teoria de la decisidn, definiendo una
distancia entre cadenas, a partir de informacién estadistica relativa a
los distintos errores debidos al ruido u otras causas [Aho,72] [Aho,73]
[Thomason,74] [Bahl,75] [Tanaka,86] [Tanala,87]. Las técnicas
correspondientes se engloban en el llamado andlisis sintdctico
corrector de errores.

* Aquellas que asocian a la informacién estructural una informacién
probabilistica, sobre la frecuencia de uso/aparicién -le las distintas
partes de la estructura. Este suplemento de informacién flexibiliza
notablemente la capacidad de representacién del modelo, y ha
conducido a la extensién de los lenguajes formales con el fin de
incluir en ellos los llamados lenguajes estocdsticos. Estos lenguajes
se representan mediante gramdticas estocdsticas, con las que se lleva
a cabo un andlisis sintdctico estocdstico [Gonzalez,78) [Fu,82].

2.4.1 Andlisis sintdctico corrector de errores

La idea basica del anilisis sintictico corrector de errores reside en la
estimacion de una distancia o medida de similitud entre una cadena
distorsionada y su original perteneciente a una gramética dada.

La distancia entre dos cadenas se define a partir del "nimero minimo"
de transformaciones de error necesarias para pasar de una cadena a la otra.
Se consideran tres tipos posibles de error: borrado, insercién o sustitucion de
un simbolo, pudiéndose pasar de una cadena a otra cualquiera simplemente .
mediante combinacién de estos errores [Thomason,74] [Fu,82].
Formalmente, se definen tres transformaciones:

T
borrado: oap |i of;

T.
insercién: op H aal;

T
sustitucion: «af = obp

Tp,Ti,Ts: V'=V'; a,BeV’;, abeV; azb;

a partir de las cuales se define la distancia de Levenshtein di(a,B) entre dos
cadenas a,fe V' como el minimo nimero de transformaciones necesarias

para convertir a en B (figura 2.4). Es decir, si C es cualquier secuencia de
transformaciones que convierta o en By S¢, Be, I¢c son respectivamente el

nuimero de sustituciones, borrados e inserciones en C:
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dr(a,B)=min { Sc+B+I¢}
V¢

aaaaahhhcccddd

LETTENN /1 TANN

aataaahmcccxddd

5wtitu1>5jn Y Borrado \I.errcibu
Insercién

4 Errores: Distancia=4

Figura 2.4 Disiancia de Lenvenshtein entre dos cadenas.

Si es necesario, es posible extender esta definicién dando mas o menos
importancia a un tipo de error frente a otro, obteniéndose entonces la
distancia de Levenshtein ponderada:

drp(c,B) =x§in { ws'Sc +wp' B +wiIc}
C

donde ws,wi,wp son respectivamente los pesos (costes) de sustitucion,
borrado e insercién. Incluso cabe introducir una dependencia segin el
simbolo que se borra (se inserta o sustituye) (distancia de Fu ponderada)
[Fu,82].

Una vez definida la distancia, un algoritmo analizador sintdctico
corrector de errores es un algoritmo que busca una cadena [ perteneciente
al lenguaje de la gramatica G tal que la distancia (d) entre B y la cadena a
analizar o sea minima:

= argmin { d(c, ) }
B‘VJEL«D

a la distancia que proporciona el minimo se la puede considerar como la
distancia entre la cadena o y el lenguaje L(G):

D(o,L(G)) =d(e,B) = min {d(o,w)}
Y we L(G)

Generalmente, los algoritmos de andlisis sintdctico con correccion de
errores se subdividen en dos etapas:

 Construccién de la gramdtica expandida Gede la gramitica G
original, aftadiendo a cada regla de G sus correspondientes reglas de
error. Existird una regla de error asociada a cada posible
transformacién de error (figura 2.5).
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reglas de borrado obliga a utilizar algoritmos especiales, algunos de
los cuales se proponen en el capitulo 5.

2.4.2 Gramaticas estocasticas

Una gramatica estocdstica se forma afiadiendo probabilidades a las reglas
de una gramdtica no estocastica (la gramdtica caracteristica de la gramaética
estocastica). El lenguaje estccdstico generado por tal gramdtica esta fcrmado
no sélo por las cadenas del lenguaje, sino también por su probabilidad de
produccién, que se obtiene mediante el producto de las probabilidades de las
reglas utilizadas.

La teoria de las gramadticas estocasticas estd perfectamente asentada, con
una teoria matemética que complementa a la de los lenguajes formales. Por
ejemplo, una gramatica estocdstica regular es equivalente (o se puede
modelizar como) un generador de Markov [Casacuberta,90b], el cual destaca
por ser uno de los procesos estocdsticos més tratables y mejor comprendidos
[Rabiner,89a).

2.4.2.1 Definiciones

Una gramatica ponderada es una quintupla Gs=(N,V,P,5,D). Donde
G=(N,V,P,S) es la gramatica caracteristica de la.gramética ponderada y D es el
conjunto de pesos asociado a las reglas de P. Para cada regla {1iAi{2i—Gij el
peso se escribe p;j (i=1,...,K; j=1,...,n;; K es el nimero de partes izquierdas
distintas y n; el numero de reglas con la parte izquierda i). Se dice que Gg es
estocdstica si los pesos se comportan como probabilidades, es decir, si
pij<]0,1] y la suma de las probabilidades de todas las reglas con la misma
parte izquierda es igual a la unidad:

ni

V' C1iAil2ie WNW™: 15Ai82i-8ij, j=1,...1n, Z pij=1

i=

La tipologia 0,1,2,3 asi como otros conceptos que dependen de las formas
de las producciones (forma normal de Greinbach, etc...) se extienden por
similitud con las no estocasticas.

Una gramatica estocastica es no-restringida si la probabilidad de una regla
no depende de la secuencia de reglas anteriormente aplicada. En una
gramatica no-restringida (y no ambigua), la probabilidad de generacién de
una cadena a=ajaz...am; a1,a2,...,ame V, a partir del axioma S, aplicando la
secuencia de reglas rq,r,r3,...,I'm, viene dada por p(a)=p(r1)-p(r2)-...-p(rm),

donde p(rj) es la probabilidad de la regla rj. Escribiremos esto Sp@) o.
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En una gramdética ambigua, existirAn ng secuencias de reglas
(derivaciones) para generar la misma cadena o, cada una con su respectiva
probabilidad pj(a), i=1,...ng. En este caso la probabilidad de generacion de a
se puede definir de dos posibles maneras:

¢ suma de la probabilidad de un nimero finito de eventos excluyentes

(aproximacidn aditiva):
pla) = i pi(o)
i=1

* méaxima verosimilitud (aproximacién maximal):

p(a) = max pi(a)
i=1,..,na

Una gramadtica estocdstica Gs genera un lenguaje ponderado , es decir, un
lenguaje en el que cada cadena lleva asociada un peso p(a) y que se define
como (utilizando la aproximacién aditiva):

L(Gs) ={ [a,p(@)] | aeV?, Spi%&) a, i=1,...nq, pla) =§ pi(a) }

si la gramética es ambigua. Si no lo es:
L(Gy)={ [a,p(@)] | aeV",S =
(Go)={ [a,p(a)] | e sz—&)a }

Para poder considerar a L(Gs) como un espacio muestral, en el que un
suceso es la ocurrencia de una cadena con probabilidad dada por la gramatica
G, es necesario que la suma de las probabilidades de todas las cadenas que
pueda generar la gramadtica sea igual a la unidad [Gonzalez,78]:

Z plo)=1

XE L(Gs)

A un lenguaje que cumple esta propiedad se le denomina un lenguaje
estocdstico, y a una gramadtica que genera un lenguaje estocastico es una
gramatica consistente :

G; es consistente < L(Gg) es estocastico

Las condiciones de consistencia para graméticas de contexto libre se
pueden consultar en [Fu,82] [Wetherell, 90]. Para que una gramitica regular
(de tipo 3) sea consistente basta con que sea propia (es decir, que no existan
simbolos iniitiles, ver [Fu,74] y [Miclet,86]).
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2.4.2.2 Automatas estocdsticos

Del mismo modo en que se extienden las gramaticas para obtener
gramaticas estocésticas, se pueden extender los reconocedores para obtener
reconocedores estocédsticos. En concreto, para las gramaticas estocasticas de
tipo 3 o regulares, los reconocedores designados seran los autdmatas finitos
estocdsticos, que se derivan de los autématas finitos afiadiendo
probabilidades a las transiciones.

Un autémata finito estocastico (AFE) es una quintupla As(Q,V,d,1F),
donde Q es un conjunto finito de estados y V el conjunto de simbolos
terminales. 8:QxExQ-—0,1] es una funcién parcial que asigna las
probabilidades a todas las posibles transiciones. :Q—(0,1], F:Q—{0,1} definen
para cada estado su probabilidad de ser inicial y su pertenecia o no al
conjunto de estados finales, respectivamente. Para asegurar la estocasticidad,
la suma de probabilidades de las transiciones que salen de un mismo estado
debe ser igual a la unidad:

VqEeQ 25(%3’%):1 A Zl(q)=1
qieQ,aeV qeQ ‘

Se pueden dar toda una serie de definiciones similares a las formuladas
para gramaticas estocasticas:

Si el AFE es no-restringido (la probabilidad de una transicion es
independiente de las de las demds transiciones) la probabilidad de aceptar
una cadena a=aj02...0.n siguiendo la secuencia de estados qo.q1,.--,.Qn S€
escribe como:

1(qo)-8(qo,0t1,91)...-8(qn-1,0n,0tn)-F(qn)

Dado que para una determinada cadena o pueden haber varios caminos
a través del autémata que lleguen al estado final, cada uno con su
probabilidad pc(a), la probabilidad de generacién de una cadena se puede
definir también mediante la aproximacion aditiva o la maximal:

pla) = Z pc() (aditiva) obien p(a) = rr\;ax { pe(e) } (maximal)
Ye ¢

Al igual que en las gramaticas, el lenguaje aceptado por un AFE esta
formado por las cadenas que a partir del estado inicial llevan a un estado
final, junto con su probabilidad de aceptacién. Se dice que dos AFE son
equivalentes si aceptan el mismo lenguaje ponderado (mismas cadenas y
mismas probabilidades).
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Dada una gramatica estocastica regular, existe un AFE que acepta un
lenguaje idéntico al generado por la gramatica (pero lo contrario no es
cierto) [Gonzalez,78] (figura 2.6).

Lenguajes
0 Autématas Ponderados
) Finitos
ji Estocastico*

Gramaticas
Regulares
Estocasticas

Figura 2.6 Relacién de inclusién entre los lenguajes ponderados (P), los estocasticos (E), los
generados por gramaticas regulares estocasticas (GRE) y los autématas finitos estocasticos (AFE).

Como se recordara, en el caso general de los autéomatas finitos no
deterministas, al llevar a cabo el analisis sintactico es necesario utilizar
métodos que permitan evaluar en paralelo varios caminos en el automata.
Cuando se trata de automatas estocasticos ello se complica debido a la
presencia de las probabilidades, y si bien el algoritmo de Viterbi sigue siendo
valido cuando se trabaja con la aproximaciéon maximal, es necesario
emplear el algoritmo '"Forzuard” para el caso de la aproximacion aditiva
[Rabiner,89]. Ambos algoritmos son de complejidad similar (ver capitulo 4).

2A4.2.3 Aprendizaje de gramadticas estocdsticas

En el aprendizaje de gramaticas estocasticas, no solo se debe de tener en
cuenta la estructura de los ejemplos, sino también la frecuencia de aparicion
de los mismos. Para ello, el método generalmente empleado se basa en la
adquisicion independiente del modelo estructural (de la gramatica no
estocastica), afiadiéndose con posterioridad las probabilidades de las reglas
mediante un analisis estadistico de los ejemplos y de sus derivaciones por la
gramatica [Maryanski,77] [Chandhuri,86]. Mas raramente, es el propio
proceso de inferencia de las reglas (estructura) el que se ve guiado por el
comportamiento estadistico de los ejemplos [Thomason,86].

Consideraremos aqui unicamente el proceso de inferir las probabilidades
de las reglas de una gramatica caracteristica G=(V,N,P,S) ya conocida. Dicho
de otro modo, se trata de inferir el conjunto de probabilidades D de la
gramatica estocastica Gs correspondiente a G, a partir de un conjunto de m
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ejemplos X={a1,...,am} con frecuencias respectivas de aparicién fi,...,fm.
Entonces, y siempre que G no sea ambigiia, la probabilidad por mixima
verosimilitud pjj de la regla C1iAil2i—;j se puede estimar en base a:

fi-Nij(oue)
eX

Sij = o njj =
Z njj ok
v

donde Njj(ak) representa el nimero de veces que la regla se utiliza para
analizar ay, y por lo tanto njj simboliza la frecuencia de utilizacién de la
regla por parte de todas las cadenas de X. Para graméticas independientes del

contexto, se puede demostrar que esta estimacién f;ij se aproxima a pijj
cuando el nimero m de ejemplos tiende a infinito, siempre que
simultdnemente X se aproxime a L(G) y fx en X se aproxime a p(ok)
[Maryanski,77]. Esta estimacidon ademds garantiza que la gramadtica sea
consistente [Fu,74].

Obsérvese que el procedimiento de estimacién descrito no es vélido en el
caso de graméticas ambiguas, pues no se ha definido ningiin método para
"distribuir” las probabilidades cuando hay mas de una derivacién. En el caso
concreto de las gramaticas estocdsticas ambigiias regulares existen métodos
adecuados, entre los que cabe destacar, por su uso generalizado, el algoritmo
de «Baum-Welch» y el de reestimacion por Viterbi [Levinson,83]
[Rabiner,89].

2.4.3 Analisis sintactico corrector de errores estocastico

A la hora de efectuar el andlisis sintdctico de cadenas muestras

. deformadas, es posible combinar en un solo proceso las dos estrategias
presentadas en los apartados anteriores, obteniéndose entonces la
metodologia conocida como elandlisis sintdctico corrector de errores
estocdstico. La idea de este método consiste simplemente en aplicar a las
gramaticas estocésticas el mismo procedimiento de correccién de errores que
se utilizé para las graméticas no estocasticas; para lo cual, a una gramética
estocastica se le afiadird el modelo de correccion de errores (las reglas de
error) [Thomason,75]. Como la gramatica expandida resultante debera ser
estocastica también, es necesario complementar cada transformacién de
error, no sélo con un peso como en la distancia de Levenshtein y la de Fu,
sino con una probabilidad. En estas condiciones, la similitud entre cadenas
no se mide mediante una distancia entre ellas, sino por la probabilidad de
que una se transforme en otra. El andlisis sintdctico corrector de errores no -
minimizard una distancia, sino que maximizara una probabilidad.
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Utilizando un modelo de error similar3 al utilizado como ejemplo en el
apartado 2.4.1, las transformaciones de error posibles seran: insercién de un
simbolo 'b' (antes de otro 'a’, a,be V), borrado del mismo (substitucién de a
por g, el simbolo nil), y sustitucién de ‘a’ por otro simbolo 'b'. A cada uno de
estos errores se le asocia una probabilidad, respectivamente pi(aib), pp(ela) y
ps(bla). Denotaremos ps(ala) a la probabilidad de sustituir 'a’ por si mismo,
es decir, la probabilidad de que NO se produzca error en ‘a’ (probabilidad de
no error). Nos referiremos a una cualquiera de estasprobabilidades de
deformacidn, como pd. A partir de estas definiciones, v por extension,
pueden definirse la probabilidad de transformar un simbolo en una cadena
Y, aun con mas generalidad, la de una cadena a en otra -:dena B: p(f | o)
[Fu,82].

Un analizador sintdctico corrector de errores estocdstico . ~.card la cadena
B del lenguaje de la gramatica G que maximize a la vez la robabilidad de
que la cadena a (que no pertenece a dicho lenguaje) se pueda transformar
en B y la probabilidad de que P sea del lenguaje:

= {p(a| w)-p(w)}
P=grgmax, pelorp

donde el que w pertenezca al lenguaje de la gramitica expandida equivale a
decir que se prueban todas las deformaciones permitidas de «. Los
algoritmos utilizados para construir estos analizadores son similares a los
utilizados en los autématas analizadores sintdcticos correctores de errores
no estocasticos.

La probabilidad que maximiza la expresién anterior:

e(a) = {p(a| w)-plw))
PHO) = aebiGe PP

se puede considerar como la probabilidad de que « sea una cadena
deformada del lenguaje de G, o dicho de otro modo, la probabilidad de que o
pertenezca a L(G®). También en este caso es necesario asegurar la
consistencia de la gramatica, es decir, asegurarse de que su lenguaje es

estocastico:
Z pe(a) =1
V ae L(G®)

Con el modelo de error que se esta utilizando, es posible demostrar que ello
serd cierto siempre que las probabilidades de deformacidn sean consistentes
[Fu,82], es decir:

3 En este caso, el coste de insercién depende del simbolo antes del cual se realiza la
insercion.
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Z ps(bla) + pplela) + z pilbla)=1; VaeV
YbeV YbeV

En el caso de una gramatica regular, en que se utilize un modelo de error
en el que la probabilidad de insercién no depende del simbolo siguiente
(ejemplo del apartado 2.4.1), la condicién de consistencia es diferente y se
estudia con detalle en el capitulo 7.

2.5 Gramaticas SANSAT

En los restantes capitulos de este trabajo se tratara exclusivamente con
graméticas regulares (y en su mayoria estocasticas). En particular, en las
implementaciones practicas se ha recurrido a una subclase de las gramaticas
de tipo 3: las gramaticas SANSAT ("SAme Non-terminal, then SAme
Terminal"), de las cuales el autor no ha encontrado en la literatura ninguna
mencion explicita. Una gramatica G=(N,V,P,S) serd una SANSAT, si cumple
la condicién de que todas las reglas que tienen el mismo no terminal a la
derecha tienen también el mismo terminal:

si (B—aC) eP A (A-bC) eP = a=c; VA,B,CeN, VabeV

Tal como se verifica a continuacién, toda gramaitica regular tiene una
gramética SANSAT equivalente, y un autdmata de estados etiquetados (0
autémata LAS: "LAbelled State automata”) igualmente equivalente.

2.5.1 Gramdtica SANSAT equivalente a una gramatica.

Dada una gramética regular G=(N,V,P,S), una gramatica SANSAT
equivalente a ella, Gi=(N,V,P.,S), se construye de la siguiente manera (ver
figura 2.7):

e Se genera un no terminal por cada parte derecha de regla diferente:
Ni={ Xaa : si (B—aA)eP, aeV, ABeN}

e Para cada no terminal X,4, y cada no terminal Xpp que corresponde a
una regla r de G que tiene A como parte izquierda r=(A—bB), se
genera una regla que reescribe XaA como Xpp precedido del terminal
de la regla r, es decir X35 —bXps:

Pi={ XaA—bXpB : si (A—bB)eP } U { Xaao—b :si (A—>b)eP } U
{S—bXpp: si (S-bB)eP}
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G=(N,VPS) N={B,C,D,E} V={abyc}

L(G)={ ac*bb, abb, ac*abb, ,
aabb, ac*ab, aab, Autémata
ac*b, ab, ba

}

P={ S—aB, S-0bC,
B —aD, B--tE,
B—-b, B-cCB,
D—bE, D-b,
E—>b, C—oa,

}

Gramdtica SANSAT equivalente Autémata de Estados
Etiquetados
Nt = { (aB),(bC),(cB),(bE),(aD) }

Pt={ S —a(aB), S — b(bC),
(aB) — c¢(cB), (aB) — b(bE),
(aB) — a(aD), (aB) - b,
(cB) — c(cB), (cB) — b(bE),
(cB) —> a(aD), (cB) —» b,
(aD) —» b(bE), (aD) — b,
()bE) — b, bBC) > a

Figura 2.7 Una gramdtica regular G y su autémata equivalente. La gramdtica SANSAT equivalente a
G, y su LAS (autémata de estados etiquetados) correspondiente (no se muestran las etiquetas de los
estados).

Es inmediato comprobar que ambas gramaéticas son equivalentes, o lo
que es lo mismo que L(G)=L(Gy). Para ello, basta tener en cuenta que toda
derivacion por G de una cadena ajay,...ane L(G) se puede reescribir mediante

reglas de Gt (y por lo tanto pertenece al lenguaje de ésta) y viceversa. En
efecto:

D=riry,...rp=

(S—a1A1)(A1—a2A7)...(Ap-1—an)=
(§—a1Xa1a1)(Xa1a1—a2Xa2A2)- . .(an-1Xan-1An-1—an)
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2.5.2 Autémata de estados etiquetados (LAS)

Un autdmata de estados etiquetados LAS=(V,Q,3,q0,FE), es un
autémata equivalente a una gramatica SANSAT G=(N,V,P;,S), construido
de manera similar a la seguida usualmente para obtener el autémata
equivalente a una gramatica, pero:

* Se afiade una funcién de etiquetado E:Q—V que asigna a cada estado
el simbolo terminal asociado a todas las reglas con ese no terminal a
la derecha. Por completitud de E, se etiqueta arbitrariamente el

estado inicial con el simbolo "~", (simbolo inicial) que se aflade al
conjunto de terminales.

¢ Se obliga a que haya tantos estados finales como simbolos terminales
puedan terminar una cadena del lenguaje.

Todo lo cual queda expresado formalmente como sigue:
Vi=VU({~});, ~eV
Q={dqaa: V XaaeNt} U F; F={qa:V aeV, (Xpa—a)ePt),  qo=S5;
3:QxV-Q;
0={(qaA, b, qbB) : si (Xaa—bXpple Pt} U { (qo','a, qaA) : si (S—aA)eP);
E:Q-V; E(qo)=~; E(qaB)=a; E(qa)=a;

En un LAS, los terminales asociados a las transiciones son siempre
iguales a la etiqueta el estado destino de la transicién. Esto permitiria definir
las transiciones sin etiquetas (terminales asociados), al ser éstas redundantes,
pero se las ha conservado para permitir que un LAS siga siendo un
autémata en el sentido clasico. Por otra parte, gracias a esta propiedad, un
LAS puede ser representado esquematicamente de idéntica manera que un
autémata clésico, pero etiquetando los estados en lugar de las transiciones
(ver figura 2.8). También aprovechando esta propiedad es posible dar una
definicién alternativa del lenguaje del LAS: una cadena es reconocida por
un LAS (y por lo tanto pertenece a su lenguaje) si existe un camino en el
LAS que partiendo del estado inicial llegue a uno final, tal que la secuencia
de etiquetas de estados se corresponda con la secuencia de simbolos de la
cadena:

ajay...ap es reconocida por LAS &

3 qoqu - qn | E(q)=ai; i=1.n; qi€Q; qneF
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Figura 2.8 LAS de la figura anterior, representado con etiquetas en los estados en vez de en las
transiciones.

Una gramatica SANSAT G=(Ny,V,P,S) (y por lo tanto su LAS) tiene
generalmente mas estados que su equivalente convencional G=(N,V,P,S).
Del procedimiento de construccién de la gramética SANSAT se observa que
puede llegar a tener Ni=IN -1V no terminales y Pi=IP|-1 VI reglast* (ver
figura 2.9). De ello se deduce que la complejidad espacial de la
representaciéon de un lenguaje mediante una gramética SANSAT (o su LAS)
puede llegar a ser | V| veces mayor que su equivalente convencional, lo cual
es especialmente significativo si el nimero de terminales es muy superior
al de no terminales.

P={S—>aA, S—>DbA,S—cA, N={A} V={abc}
A > aA, A—> bA, A=A,
A—>a, A ->5b A->c)

Figura 2.9 Caso extremo de incremento de transiciones y estados al pasar de un autémata a un
autémata de estados etiquetados (LAS).

2.5.3 LAS y Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Es extremadamente interesante notar cémo, a partir de la equivalencia
entre una gramitica regular y un autémata de simbolos etiquetados, es
inmediato relacionar las graméticas con losModelos Ocultos de Markov
(Hidden Markov Model: HMM [Rabiner,89a]) con estados finales. En efecto,

4 Basta notar que, en realidad, lo que se estd haciendo es desdoblar los no terminales
(estados) en tantos como sea necesario para que a cada uno de ellos llegue siempre el mismo
terminal.
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si se define un autdmata estocdstico de estados etiquetados, como un LAS,
con:

* Probabilidades de transicién p(qlq’) (la probabilidad de una
transicién no depende del simbolo).

* Una funcién de etiquetado E(q,a):QxV—[0..1] probabilistica
(probabilidad de que la etiqueta de qe Q sea ae V).

de forma que:
2 p(qlq)=1y 2 E(qla)=1
vq Va

se tiene una definicién equivalente a la de un Modelo Oculto de Markov
con estados finales, en el que la distribucién inicial de probabilidad de los
estados Pp(qo), Po(q1)--Pol(qiQ1) es [1,0,..,0] (s6lo hay un estado inicial).
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3

Inferencia Gramatical

3.1 Introduccién

La utilizacién en la practica de los métodos sinticticos de reconocimiento
de formas viene condicionada, no sélo por la necesidad de tener resuelta la
etapa de representacion, que en la suposicién de que los objetos se presten a
una descripcién en términos de subobjetos, se resume en disponer de un
método satisfactorio de seleccién y/o extraccién de los mismos, sino
también por la obligatoriedad de conocer la descripccién estructural de todos
los posibles objetos que toman parte de la forma. Es decir, es necesario
conocer la gramdtica. Como generalmente ello no es posible a priori, se hace
necesario construirla u obtenerla mediante algin método de aprendizaje; y
dado que en la mayoria de los problemas de reconocimiento de formas la
unica informacién de que se dispone (o se es capaz de transmitir) sobre la
forma se halla resumida en un conjunto de ejemplos, se recurre
usualmente a métodos de aprendizaje inductivo, que en el caso de los
métodos sintdcticos se engloban en lo que se conoce como inferencia
gramatical (IG) [Fu,75] [Miclet,90].

Al igual que cualquier otro problema de inferencia Inductiva, la
inferencia gramatical se especifica mediante la definicién de [Garcia,88]:
a) Un dominio de formas a inferir.
b) Un espacio de hipdtesis o representaciones.
¢) Un método de presentacion de ejemplos.
d) Un método de inferencia.
e) Un criterio de éxito.

Usualmente las aplicaciones practicas descartan, por su intratabilidad, la
utilizacién de los métodos enumerativos de inferencia gramatical,
centrandose en métodos constructivos, los cuales utilizan normalmente
sOlo muestras positivas. La gran mayoria de los métodos de inferencia
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gramatical existentes en la actualidad son métodosheuristicos (no
caracterizables) e infieren gramaticas regulares.

3.2 Especificaciéon del problema de IG

3.2.1 Dominio de formas a inferir

Para la inferencia gramatical el dominio de formas es cualquier
subconjunto de los lenguajes formales. Mas concretamente, se le restringe a
cualquier subconjunto de los lenguajes recursivos. (los lenguajes recursivos

son aquellos lenguajes formales LC V™ sobre el alfabeto V, para los cuales es
decidible si una cadena ae V* pertenece o no a dicho lenguaje).

3.2.2 Espacio de hipétesis o representaciones

El espacio de las hipétesis depende del dominio de formas que debe de
inferir el sistema y de la representacién utilizada. Como unica condicion,
debe de estar compuesto de por lo menos una representacién (descripcion
de una hipétesis) para cada forma (en nuestro caso, lenguaje) del dominio.
En particular, en el caso de que se trate de inferir un lenguaje de la subclase
de los lenguajes regulares sobre un alfabeto V, el espacio de las hipétesis lo
forman las gramaéticas regulares sobre V, aunque también lo podrian serlo
los autématas finitos sobre V.

3.2.3 Método de presentacion de ejemplos

En general en inferencia inductiva se utilizan dos métodos de
presentacién de ejemplos [Gold,67]:

* Presentacion positiva del lenguaje L: es una sucesiéon de elementos
de L (muestras positivas).

* Presentacién completa del lenguaje L: es una sucesiéw de elementos
de L y de su complementario (muestras positivaz y muestras
negativas), marcados para indicar su pertenencia o no : L. Todas las
cadenas de V" aparecen en la secuencia.

Ambos métodos son utilizados en inferencia gramatical, aunque
basicamente se emplee la presentacién positiva por las razones que se
expondran mas adelante.
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3.2.4 Método de inferencia

Que consiste en un algoritmo que a cada nuevo ejemplo proporciona
una forma (su representacion, la hipdtesis) valida (o no) para los ejemplos
presentados hasta ese momento. Expresado formalmente, un método de

inferencia M”r es una funcion M£/r:2@>#'/ donde 2e es el conjunto de
todos los subconjuntos finitos del espacio de objetos © (de cadenas de V*
para la IG), £ el dominio y /Hel espacio de las hipotesis. T es el criterio de
preferencia que utiliza el método para escoger la siguiente hipotesis Hte 2

valida para el conjunto de ejemplos {ai,...,at), cuando le llega el ejemplo at
en el instante t (ver figura 3.1).

Lenguajes Recursivos

Lenguajes Regulares (L.R.)

'Método de inferencia

Gramaticas Regulares
(0AEF)

ESPACIO DE OBJETOS
DOMINIO (L.R.) HIPOTESIS (Ejemplos)

Figura 3.1 Dominio y Espacio de las Hipotesis en Inferencia Gramatical de Lenguajes Regulares.

Es deseable que un método de inferencia sea Consistente, es decir, que
acepte todos los ejemplos positivos leidos hasta ese momento y rechace los
negativos si los hay; y Conservativo, es decir, que s6lo cambia de hipoétesis
si un nuevo ejemplo es incompatible con la hipdtesis presente.

Existen dos tipos basicos de métodos de inferencia, los:

* Constructivos, que van construyendo una nueva hipdtesis con cada
nuevo ejemplo.

* Enumerativos, que asumen que es posible enumerar las hipodtesis. A
cada nuevo ejemplo, un método enumerativo buscara secuencial y
exahustivamente en la lista de hipotesis la primera que sea
compatible con todos los ejemplos presentados.
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En inferencia gramatical, como en casi todos los casos practicos de
reconocimiento de formas, se emplean métodos constructivos que
usualmente son conservativos y consistentes. |

3.2.5 Criterio de éxito

Si un proceso de inferencia se considera infinito, se puede determinar su
éxito estudiando su comportamiento en el limite. El criterio de éxito mas
fuerte que se puede exigir es que el método dé con la solucién correcta, es
decir, que a partir de cierto momento (de cierto ejemplo) no cambie de
hipétesis y que la hipétesis que tiene en ese momento sea la buena (lo que
no quiere decir que el método sepa detenerse en ese punto). Este es el
criterio de identificacion en el limite.:

M identifica en el limite a L & 3ty (>t = (Ht=Hto) & L(Hp=L)

Desde luego, existen métodos menos exigentes (Concordancia en el

limite, aproximacién y aproximacién fuerte, e-identificacion en el limite,...)
[(Garcia,88].

Se dice que un conjunto de lenguajes recursivos es identificable a partir
de presentacidn completa si para cualquier lenguaje L del conjunto y
cualquier secuencia infinita de cadenas de L, existe un algoritmo que
identifica a L en el limite.

3.3 Meétodos enumerativos

Un método de inferencia es mas potente que otro, si dado un criterio de
éxito y un método de presentacién, el conjunto de lenguajes que es capaz de
inferir (su alcance) es mas amplio. Puesto que los métodos enumerativos se
basan en una bisqueda exahustiva del espacio de las hipétesis, es evidente
que pueden inferir cualquier clase de lenguajes, y que por lo tanto son de
una potencia insuperable. Toda limitacién en la potencia de los métodos
enumerativos serd pues valida también a los otros métodos de inferencia, lo
que permite limitar el estudio tedrico a los enumerativos, mis sencillos
conceptualmente.

El tiempo de convergencia de un método de inferencia se define como el
punto (nimero del ejemplo) a partir del cual se se ha conseguido la
identificacién en el limite. Un método es uniformemente mas ripido que
otro cuando, sea cual sea la presentacién, su tiempo de convergencia es
menor en por lo menos uno de los lenguajes a inferir (y no es mayor para
ningin otro de estos lenguajes). Un teorema de Gold [Gold,67], establece
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que, para un determinado lenguaje y una determinada presentacién, no
existe un algoritmo uniformemente mds rdpido que el correspondiente
método enumerativo.

Desgraciadamente, es muy dificil implementar en la practica un método
enumerativo: la complejidad de la bisqueda exahustiva que implican crece
exponencialmente con la talla del espacio de las hipétesis. A pesar de ello,
algunas variantes de los métodos enumerativos han sido estudiadas. Estos
algoritmos, que se basan en estructurar el espacio de las hipdtesis con alguna
reiacién més compleja que la simple enumeracién, consiguen disminuir
drasticamente la complejidad de la bisqueda en algunos casos concretos
(Poda, Buisqueda en un reticulo,...) [Garcia,88].

3.4 Presentaciéon positiva

Dos teoremas basicos, también debidos a Gold, delimitan drasticamente
lo que posible aprender mediante cualquier método de inferencia [Gold,67]:

* Cualquier clase de lenguajes recursivos primitivos es identificable
en el limite a partir de presentacién completa.

* Si una clase de lenguajes recursivos contiene todos los lenguajes
finitos y al menos uno infinito (se dice que es superfinita), entonces
no es identificable mediante presentacién positiva.

Estos teoremas no hacen més que asentar formalmente un razonamiento
intuitivo elemental: si no se dispone de muestras negativas es imposible
limitar la generalizacién efectuada por el método de inferencia: cualquier
hipétesis cuyo lenguaje sea un superconjunto del buscado serd compatible
con los datos. Con todo, un corolario inmediato evidencia que la clase de los
lenguajes regulares no es identificable en el limite a partir de presentacidn
positiva.

A pesar de lo anterior, la mayoria de los sistemas de inferencia
gramatical s6lo utilizan muestras positivas, principalmente debido a que los
métodos enumerativos no son lo suficientemente rdpidos, y los métodos
constructivos existentes no permiten la utilizacién de muestras negativas.
Otra razén, de no menos peso en la prictica, reside en el hecho de que,
prescindiendo de consideraciones tedricas, no es necesario identificar
perfectamente un lenguaje para poder construir un sistema reconocedor que
funcione. En un clasificador, por ejemplo, basta con que el lenguaje inferido
contenga al de una clase y no se intersecte con los de las otras clases. Por otra
parte, no es necesario empeifiarse en inferir lenguajes superfinitos: existen
clases de lenguajes identificables en el limite a partir de presentacion
positiva. Por ejemplo, cuando los lenguajes de una clase son todos finitos,
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ésta es identificable con sélo ir construyendo el autdmata candnico (si el
lenguaje es finito, es regular) (figura 3,2).

L={ aabbab,
aabba,
abbbbaa,
abbaaaabb }

Figura 3.2 Autémata Candnico de un Lenguaje Finito L.

De hecho, es posible caracterizar los lenguajes inferibles a partir de
presentacién positiva. Para que una familia de lenguajes recursivos
£={L1,L2,...} sea identificable en el limite a partir de datos positivos, es
necesario y suficiente el que exista un método que, para cualquier lenguaje

Lie £, permita enumerar un conjunto finito de frases FiCL;, tal que si FiQLj
para todo j21, Lj no es un subconjunto propio de L; [Angluin,80].

3.5 Meétodos Heuristicos y Métodos
Caracterizables

Generalmente, en un proceso de inferencia a partir de ejemplos la
solucién no es unica, debiéndose en la préctica escoger, de entre un
conjunto de soluciones posibles, la solucién que mejor se adapte a la
aplicacién en particular. Esta eleccién presupone la introduccién en el
proceso de inferencia de un conocimiento adicional, que se puede aportar de
" dos maneras, correspondientes a dos clases de métodos de inferencia
[Angluin,83] [Garcia,90]:

e Meétodos heuristicos, en los que el conocimiento estd incluido en el
heuristico que define el procedimiento de generacién de la siguiente
hipétesis. Lo ideal es que se emplee un heuristico lo méas cedido
posible al campo de aplicacién, para asi evitar hipotesis
inconsistentes con dicho campo. En este tipo de métodos no suele
ser posible definir formalmente el dominio de lenguajes que
infieren.
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® Métodos caracterizables, en los que la hipétesis siguiente se escoge
siempre dentro de una clase de lenguajes conocida y bien definida
(que generalmente formard parte de los "inferibles mediante
presentacién positiva" segun el teorema de Angluin). Aqui, el
conocimiento del problema se introduce escogiendo la clase de
lenguajes cuyas propiedades sean apropiadas para la aplicacién
concreta.

En la préctica, y dada la escasez existente de métodos caracterizables cuyos
lenguajes sean utilizables en aplicaciones reales, los disefiadores acaban
escogiendo algin método heuristico conocido, procediendo a adaptarlo a su
problema concreto. A esto se afiade la dificultad de que la mayoria de los
métodos heuristicos disponibles actualmente se han disefiado de manera de
aprovechar ciertas propiedades generales de los lenguajes regulares (lema de
la estrella, equivalencia de los buenos finales,...), con lo que resultan poco
aplicables en la practica.

Por otro lado, recientemente se ha propuesto una nueva metodologia
que permite desarrollar nuevos métodos de inferencia gramatical, en los
que el conocimiento a priori se incorpora con cierta facilidad en base a las
propiedades requeridas para el lenguaje buscado [Garcia,88].

3.6 Métodos constructivos de IG

Por razones como las expuestas en apartados anteriores, la gran mayoria,
por no decir todos, los métodos practicos de inferencia gramatical son
constructivos y utilizan Gnicamente presentacidén positiva. A su vez, de
entre todos ellos, la gran mayorfa estd orientada a la inferencia de lenguajes
regulares, siendo escasos los que infieren gramaticas de contexto libre o
superiores [Garcfa,88].

De entre los métodos de inferencia de gramaiticas regulares (autématas)
caben destacar los que se basan en distintos métodos de agrupar los estados
del autémata drbol aceptor de prefijos (ver figura 3.3) de las muestras
positivas. Este autémata proporciona un espacio de busqueda muy
adecuado, siempre que la muestra sea estructuralmente completa (se ha
utilizado para generarla todas las reglas de la gramatica a inferir).

Ejemplos de este tipo serian (ver [Garcia,88] para una breve explicacion
de cada uno): método de las k-colas, que se basa en la "equivalencia de los
buenos finales" [Biermann,72]; algoritmo k-RI, que infiere lenguajes
regulares de la subclase de los "k-reversibles" [Angluin,82]; inferencia de
lenguajes k-contextuales [Muggleton,84], que produce resultados similares al
anterior; y otros dos también basados en los "buenos finales": método de

Levine [Levine,82] y método de comparacién de finales [Miclet,80].
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PREFIJOS de LEV*: (- es la concatenaciin cadena-cadena/simbolo)
Pr(L)={ ue V*: uveL, ve V* }

L=(aaa, Pr(L)={ a, aa, aaa,
aabb, aab, aabb,
aba, ab, aba,
abb, abb,
baaa, b, ba, baa, baaa,
bab, bab }
aa)

ACEPTOR de PREFIJOS de L finito:
(V.Q.8.90.F
Q=Pr(L);
qo=A (cadena vacia)

F=L
8(u,a)=u-a

Figura 3.3 Arbol (autémata) aceptor de prefijos.

Otros métodos de inferencia de autématas regulares, que no se basan en
simplificar el 4rbol aceptor de prefijos, buscan estructuras repetitivas en los
ejemplos (método uviw [Miclet,79]), o analizan la aparicién de simbolos
consecutivos (método del sucesor y método del antecesor-sucesor
[Richetin,84]).

Finalmente, métodos como el presentado en este trabajo (ECGI y otros
‘expuestos en el capitulo 7 [Chirathamjaree,80] [Thomason,86] [Falaschi,90],
utilizan la correccion de errores para construir incrementalmente
gramaticas, afiadiendo a cada nueva muestra tnicamente las reglas
necesarias para que sea aceptada.
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Programaciéon Dinamica

4.1 Introduccion

Los problemas de andlisis sintdctico, en graméticas regulares no
deterministas (en las cuales se centra este capitulo), implican generalmente
una biusqueda no trivial en el espacio de todas las posibles derivaciones. Esto
es aun mas inevitable en tanto en cuanto, en la mayoria de los casos
précticos, es imposible transformar una gramatica no determinista en su
correspondiente determinista, dado el enorme coste espacial (nimero de
no-terminales o estados) que usualmente ello implica. El problema es
especialmente agudo en reconocimiento sintdctico de formas, pues
normalmente es necesario emplear gramadticas correctoras de errores, las
cuales son innatamente no deterministas, y/o gramaticas estocésticas, en las
cuales el andlisis sintdctico consiste de por si en el andlisis de todas las
posibles derivaciones (puesto que, en general, todas las reglas tienen alguna
probabilidad de ser usadas). Las técnicas utilizadas en la practica para llevar a
cabo esta biisqueda en el espacio de derivaciones, se agrupan dentro del
conjunto de algoritmos y técnicas de optimizacidn conocido como
Programacién Dindmica (PD).

Las técnicas de programacién dindmica resultan aplicables dado que el
problema de andlisis sintdctico en gramaticas regulares cumple el principio
de optimalidad de Bellman. Una vez comprobado esto, el problema es
sencillamente resoluble, con complejidad polinémica si se utilizan las
verisones iterativas de los algoritmos, sélo con plantear el andlisis sintactico
como la biisqueda de un camino dptimo en un grafo multi-etapa (conocido
como «celosia» o «reticulo», o mas usualmente por su nombre inglés:
trellis).
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4.2 Principio de optimalidad

En este contexto, "optimizar" equivale a seleccionar (buscar) la «mejor»
solucién de entre muchas posibles alternativas. Este proceso de
optimizacién puede ser visto como una secuencia de decisiones que nos
proporcionan la solucién correcta. Si, dada una subsecuencia de decisiones,
siempre se conoce cual es la decisién que debe tomarse a continuacién para
obtener la secuencia Optima, el problema es elemental y se resuelve
trivialmente tomando una decisién detrds de otra, lo que se conoce como
estrategia voraz.

A menudo, aunque no sea posible aplicar la estrategia voraz, se cumple
el principio de optimalidad de Bellman [Bellman,57]: «dada una secuencia
éptima de decisiones, toda subsecuencia de ella es, a su vez, 6ptima». En este
caso sigue siendo posible el ir tomando decisiones elementales, en la
confianza de que la combinacién de ellas seguird siendo 6ptima, pero sera
entonces necesario explorar muchas secuencias de decisiones para dar con la
correcta, siendo aqui donde interviene la programacién dindmica.

Contemplar un problema como una secuencia de decisiones equivale a
dividirlo en subproblemas de talla inferior, en principio més facilmente
resolubles. Ello se enmarca en el método de Divide y Vencerds
[Horowitz,78], técnica similar a la de Programacién Dindmica. La
programacién dindmica se aplica cuando la subdivisién de un problema
conduce a:

* Una enorme cantidad de subproblemas.:
¢ Subproblemas cuyas soluciones parciales se solapan.
* Grupos de subproblemas de muy distinta complejidad.

circunstancias que en conjunto o por separado, llevarian a una complejidad
exponencial de la estrategia "Divide y Venceras".

52



Capitulo 4: Programacion Dindmica

4.3 Relacion de recurencia, version iterativa

La versién recursiva del método de programacién dindmica se resume
en el siguiene esquema:

Esquema PDR(D:d) :p

Auxiliar contorno:8—B inicializa:8-p ®:pxp—p
elemental:3xd—p decide: G—p
descompone : 8 Csxs

Método
8i contorno (D) entonces devuelve inicializa (D)
sino o
devuelve decide {PDR(Z2)®elemental (zZ,z) }
Y (2, z) edescompone (D)
finsi
fin PDR

La idea del método consiste en subdividir el problema D en un conjunto
de pares de subproblemas, uno trivial (resuelto mediante "elemental”) y
otro de complejidad «menor» que D, que a su vez se subdivide en pares de
subproblemas y asi sucesivamente. La recursién prosigue hasta alcanzar el
problema de talla minima (detectado por "contorno") cuya solucién
devuelve "inicializa". En cada paso, "decide" escoge, de entre todas las
subdivisiones del problema proporcionadas por "descompone”, aquella que

nos lleva a la solucién «6ptima». ® va combinando las soluciones
elementales, proporcionando el resultado cuando se deshace la recursion.

Dos puntos deben resaltarse en este esquema:

® Puede ocurrir que se tenga que resolver varias veces el mismo
subproblema, al presentarse éste en varias ramas distintas de la
recursion, lo que en el caso general nos llevard a una complejidad
exponencial.

* La solucién obtenida es «6ptima» sélo en el sentido indicado por
"decide"”, cambiando esta funcién se pueden obtener resultados
completamente distintos, cada uno 6ptimo a su manera.

Con el fin de reducir la complejidad de exponencial a polindmica,
evitando recalcular subproblemas ya calculados, se transforma este esquema
recursivo en uno iterativo:
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Esquema PDI(D:§) :p

Auxiliar contorno:§—B inicializa:8-p 7®:p><p—)p
elemental:3x3—p decide: G—p
descompone:8—(5x§ siguiente:5—8

do:0 /*Primer subproblema (segun siguiente) no en contorno* /
Variables d:0

G : Gsxp / *Aimacén de resultados intermedios, indexado por d* /

Método _
Vded si contorno(d) entonces G([d]:=inicializa(d)
£inV
si —contorno(D) entonces
d:=do
bucle
G[d]:= decide {G[Z2]®elemental(Z,z)}

Y (2, z) edescompone (d)
si d=D entonces salirbucle finsi
d:=siguiente (d)
finbucle
finsi
devuelve G[D]
fin PDI

La funcién "siguiente" ordena el espacio de subproblemas de tal
manera que todo problema «menor» que uno dado se resuelve antes. Los
problemas que no tienen subproblemas «menores» se resuelven al
principio mediante "inicializa"; a partir de ellos los demés problemas se
calculan siguiendo el orden definido y almacenando los resultados
intermedios en G. De esta manera, cuando en cada punto se deba resolver
un conjunto de subproblemas para que "decide" pueda escoger entre ellos,
todos los subproblemas menores ya habran sido resueltos y sus resultados se
hallardn disponibles en G. La solucién a cada subproblema se obtiene
entonces evaluando un subproblema elemental y combinidndolo mediante

® con un resultado contenido en G.

En la figura 4.1 se muestra la resolucién por PD (en su versién iterativa y
recursiva) del problema de encontrar el camino de coste minimo entre dos
vértices de un grafo dirigido y ponderado en forma de cuadricula.

Asumiendo costes unitarios para las operaciones elementales, la
complejidad temporal de la versidén iterativa de programacién dindmica es
O(k'm), donde k es el méximo nimero de subproblemas en los que se
puede subdividir un subproblema y m es el nimero de subproblemas
"diferentes” del problema a resolver:
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Contorno .
wSubproblema TUnuntaC: costo ph(i,j)

% (i)

G o

Subproblema 'Elemental:
caitopv(i,j)

Contorno

Version Recuisiva (coste exponencial):
C(ij) = min { C(i-1,j) + ph(ij), C(j-1) + pv(ij) }
Contomo: C(0,j)=0; C(j,0)=0; Vj

Version Iterativa (coste polinémico):

Misma operacion, pero recorriendo la cuadricula en orden
creciente de (i,j)

(ij)

wuncion siguiente’

ecccscsccccce

(1.1)

Figura 4.1 Version Recursiva e Iterativa de un problema simple de PD (camino de coste minimo en la
Cuadricula entre (1,1) e (ij) en un grafo dirigido y ponderado) [Torr6,89].

k=1&13§ |descompon(d) |; m=|{de5: d<D v contorno(d)} I
e

La complejidad espacial, debida en su totalidad a G, es obviamente O(m).
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4.4 Programacion Dinamica y automatas

El analisis sintdctico en gramaticas regulares no deterministas se basa en
un problema tipicamente resoluble mediante programacién dindmica: la
busqueda del camino de coste minimo (0o maximo) en un grafo multietapa.

4.4.1 Grafos multi-etapa

Se define un grafo dirigido G=("f4) como un conjunto V devértices
(también llamados nodos) y un conjunto A={(u,v): ue ¥, ve V\ de arcos. Si el
grafo es ponderado, habra ademds un peso (definido en el conjunto p)
asociado a cada arco: p:A—p. Un grafo multietapa es un grafo en el que

(figura 4.2):
* El conjunto de vértices estd particionado en K etapas:

y=u "or=0; Vij=1,...,K; 1*; k>2
i-1..K !

* Todos los arcos se producen entre etapas adyacentes y en el mismo
sentido:

V(u,v)eA 31, I<i<K-l : ue M\ a ve 14+1

* Existe un conjunto de vértices iniciales /Q V| y un conjunto de
vértices finales

v Y g 1y &y

1 2 3 4 5

11/

Figura 4.2 Un grafo multietapa ponderado de 5 etapas, un estado inicial y uno final. El trazo grueso
indica el camino de minimo coste [Horowitz,78]. Los arcos en trazo punteado representan el subgrafo del
nodo (3,2).

Un subgrafo g(j,w) de un grafo multietapa dirigido G es un grafo que
contiene todos los caminos en G que van desde cualquier vértice inicial
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hasta el vértice w de la etapa . Se define Ujw como el conjunto de todos
los vértices de una etapa )1 conectados al vértice w de la etapa :

Ujw = {ue 'Vll t (uw)eA} 1<j<K; we “V,

4.4.2 Camino minimo en un grafo multietapa

Se considera el problema de encontrar un camino que, yendo desce un
vértice inicial a uno final de un grafo multietapa ponderado, extremice el
coste acumulado C segun cierto operador ® (suma de pesos, producto de
pesos, operacién booleana...). Para este problema es posible obtener
inmediatamente la relacién de recurrencia que lo resuelve por
programacién dindmica:

C(j,w) = extremiza ( C(j-1,u) ® p(u,w) )

ue U],w

Aqui, la funcién "decide" es "extremiza", cada problema de encontrar el
coste extremal C(j,w) en el subgrafo g(j,w) se descompone en los
subproblemas C(j-1,u), asociados a los subgrafos g(j-1,u), ¥V ue Ujw; y en los
subproblemas elementales -arcos- de peso p(u,w). El numero de
subproblemas es igual al nimero de subgrafos y por lo tanto al de vértices
(sélo consideramos un tnico vértice inicial). El nimero de posibles
decisiones en cada punto depende del nimero de arcos que llegan a un
vértice. Si M es el niimero medio de arcos por vértice, la complejidad media

espacial del algoritmo, en su versién iterativa, serd O(| /|-M), siendo
O(| V1) 1a temporal.

. 4,4.3 Trellis

Para todo par (autémata finito, cadena de terminales), es posible asociarle
un grafo multietapa ponderado, conocido con el nombre de trellis (palabra
inglesa para "celosia"), de tal manera que el problema del andlisis sintactico
de la cadena por el autémata se transforma en la bisqueda de un camino
minimo en dicho grafo.

Dado el autémata A=(V,Q,8,q0,F) y lacadena a=a1,a,...,an, el trellis
asociado T(V,A) se define de la siguiente manera (figura 4.3):

» Cada etapa tiene tantos vértices como estados del autémata; hay una
etapa por simbolo de la cadena, més una inicial:

v="U v Y=((,9): qe Q)

i=0..n
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« Hay un arco entre el vértice (j-,w) de la etapa j-1 y el vértice (j,u) de
la etapa j si existe una transicién entre el estado u y el estado w del
autoOmata:

A=t ((FLW/GW) = hwe v.);  Guere ue U Swa) )

Vae V

* S6lo hay un vértice inicial: el vértice de la primera etapa que
corresponde al estado inicial del automata: /=((0,qo)}.

* El conjunto de vértices finales estd constituido por aquellos vértices
de la ultima etapa que corresponden a estados finales del automata:

J={(n,q):qeF).

* Los pesos estan definidos en el dominio de los booleanos, siendo
"verdad" el peso del arco ((j-1,w),(j,u)) si el estado u pertenece a los
sucesores de w cuando aparece el simbolo aj de la cadena:

P(G-LW),(j,u)) ="verdad" « UE5(w,aj)

a b b

Figura 43 Un automata finito y el trellis correspondiente para la cadena "abb" [Torré,89].

En la recursion de programaciéon dinamica el operador <8 serd el
booleano a ("o" logico), y la funciéon "extremiza' podra ser simplemente el

ne,n

y" légico (v), con lo que tendremos:

CG.a= V (C(-Lu) a p(G-Lw), (.9)))

V ue Uj/q
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El costo C(j,q) serd "verdad" tnicamente cuando alguno de los caminos que
lleguen al vértice (j,q) sea la composicién de transiciones todas ellas con
peso "verdad". En la versién iterativa, la complejidad temporal media de
este algoritmo, es decir la complejidad de un analisis sintictico en

autématas no deterministas, sera O(n- | Q| B), ya que el niimero de vértices
es (n-]QI) y el nimero medio de arcos por vértice es B=med|Uj,q|. La
complejidad espacial es O(n- Q).

4.5 El algoritmo de Viterbi

El algoritmo de Viterbi fue inicialmente desarrollado para encontrar,
dada una secuencia de simbolos, la serie de transiciones més probable entre
los estados de una cadena de Markov necesaria para producir dicha
secuencia [Forney,73]. Este problema es el equivalente markoviano al
andlisis sintdctico en una gramatica regular estocastica.

El algoritmo de Viterbi es un caso particular del algoritmo de
Programacién Dindmica utilizado para encontrar un camino extremal en
un grafo multietapa. Al igual que en el caso del andlisis sintactico para
gramadticas regulares no deterministas, se recurre a un trellis, pero en este
caso se define la funcién peso, no el dominio de los booleanos, sino en el
intervalo [0..1], puesto que ahora representa la probabilidad de una regla o
transicion: K

p((-1w, () e [0..1]

y se sustituyen respectivamente las funciones "extremiza" por "max"y ®
por el producto:

C(jlq) = max ( C(j'llu)p((j'lru)l (jlq)) )
VueUjq

Al final del proceso C(n, |QI) nos proporciona la probabilidad (de médxima
verosimilitud) de que la cadena analizada pertenezca al lenguaje de la
gramatica.
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4.6 Version iterativa del algoritmo de Viterbi

La version iterativa del algoritmo de Viterbi se deriva inmediatamente
de la transformacién recursivo-iterativa expuesta para el esquema general
de Programacién Dindmica. El coste temporal del algoritmo es del mismo
orden que el utilizado en el caso del andlisis sintdctico en autématas no
estocasticos (y no deterministas): O(n- | Q| B). En cuanto al coste espacial, en
principio de O(n- |Ql), se puede reducir a O( |QI) teniendo en cuenta que
en cada etapa sblo se requieren los valcres de costo de la etapa anterior. Se
puede entonces almacenar sélo éstos ultimos olvidando los de las etapas
precedentes, ya utilizados; con lo que solo es necesario emplear dos vectores

que se desplazan por el trellis (llamados aqui P y P '), en vez de la matriz G
completa:

Algoritmo VITERBI
Datos /* 1 es el tipo "estado”, ¢ el "simbolo”, A=(V,Q, qo,F,8) */

V: Cc Q:Ct Jo:T F:G a=a1a2...an:LU
resultado R:K
Auxiliar p:txoxt—R_ /* probabilidad de una transicién */
Variables P,P':(Gxg /* Vectores, indexados port */
q,q':1
Método _
Vq'eQ hacer P'[q']:=0 £inV .
P'[qgo] :=1;
para j:=1.. |a| hacer
VY qeQ hacer P[q]:= max {P'lgq'lp(q',a3,9)}
Vq'ed l(q,ay)
£inV
':=P
finpara
R:=max (P[q])
YqgeF
fin VITERBI

El algoritmo, tal como se describe mas arriba, sélo nos proporciona el
coste final (probabilidad) de la derivacién més probable. Para conocer la
derivacién misma es necesario apuntarse, en cada paso de la recursién, qué
decisién se ha tomado, con el fin de poder luego conocer la secuencia de
reglas (estados) que se han utilizado. Ello incrementa la complejidad
espacial otra vez en una cantidad equivalente al numero de vértices del

trellis, con lo que nos queda otra vez O(n- lal)
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En aplicaciones practicas es posible reducir drésticamente (en algunos
casos hasta 1/30) el coste temporal mediante la aplicacién simultinea de
varias técnicas diferentes como pueden ser:

¢ Considerar para la decisién en cada etapa tnicamente los estados
alcanzados.

* Busqueda en Haz («Beam Search»), en la que sélo se consideran los
"mejores" caminos explorados, desechando los demas.

Un estudio detallado de éstos y otros métodos se halla en [Torré,89].
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Correccion de errores

5.1 Reglas de error y trellis

Tal como se ha mencionado en el capitulo 2, el anélisis sintactico
corrector de errores involucra un paso previo, consistente en la
construccién de la gramdtica expandida de la gramadtica original. Ello
implica, a primera vista, no sélo una enorme multiplicacién en el nimero
de reglas a analizar, sino también un esfuerzo considerable para generarlas y
un espacio no menos considerable para almacenarlas. Sin embargo, cuando
se trata de gramaticas regulares (en las que nos centraremos en el resto de
este trabajo), es posible fundir en un solo y tinico proceso la generacién de la
gramatica expandida y el anélisis sintactico corrector de errores. Ello posible
gracias a que las reglas de error son deducibles directamente de las reglas de
no error, lo que permite ir construyéndolas "al vuelo”.

En el capitulo anterior se ha mostrado que se puede llevar a cabo el
andlisis sintactico en graméticas no deterministas buscando un camino
extremal en un grafo, el trellis, construido a partir de la cadena a analizar y
de la gramética (o su autémata equivalente). Utilizando la misma notacién
y representacién que en dicho capitulo, se comprueba facilmente el que,
para una regla cualquiera de la gramaética caracteristica G=(N,V,P,S) A—aB;
A,BeN, ae V, y el simbolo i-ésimo aje V de una cadena a=a1,ay,...,an; la arista
que deberd considerarse, al recorrer el trellis correspondiente, serd la
mostrada en trazo fino en la figura 5.1 (sélo se presentan las etapas

consideradas, ¥,y V.41 y los vértices afectados por la regla en cuestién).
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vértices pertenecientes a una misma etapa. Esta anormalidad, a primera
vista extrafia, no lo es tanto si se considera que, tal como se han definido en
el capitulo 2 los tipos de gramaticas, las reglas de borrado ni siquiera son
regulares, y que, aunque es posible definir de una manera més general los
lenguajes de tipo 3 [Saloma,87], admitiendo reglas de la forma A—aB;
A,BeN; ae V* que si englobarian las reglas de borrado, ello no representaria
ninguna ventaja a la hora de construir el trellis. El resto del capitulo se
dedica a tratar de resolver esta dificultad, demostrando que no es tal si la
gramatica estd libre de circuitos o si se modifica el algoritmo de Viterbi,
afiadiéndole un paso de reestimacién (algoritmo Ciclico).

5.2 Automatas libres de circuitos

Una gramaética regular (autémata) libre de circuitos es aquella en la que
ninguna secuencia de reglas aplicadas a partir de un no terminal lleva a él
mismo:

AAS0A VY AeN, aeV"*

Veremos a continuacién, que si una gramatica cumple esta propiedad, es
posible utilizar el algoritmo de Viterbi para llebar a cabo el anilisis
sintactico corrector de errores. Veremos también que en el caso mas general
de una gramaética regular con circuitos, el algoritmo no es aplicable.

En efecto, para poder aplicar la versiéon iterativa del esquema de
programacién dindmica, la condicién bésica consiste en que, en un punto
dado, todos los resultados anteriores estén calculados. En el caso del trellis,
ello quiere decir que deben estar calculados todos los vértices de los cuales
provenga una arista que llegue al vértice que estamos calculando. Como el
célculo progresa de etapa en etapa, es obvio que esta condicién se cumple
para todas las aristas provenientes de la etapa anterior, pero nada garantiza
que sea cierta para aristas que provengan de vértices de la etapa que se estd
calculando, aristas que, como se ha visto, son inevitables si se consideran
errores de borrado.

Segin la definicién de trellis, cada vértice corresponde a un estado q del
autdmata, y a ese vértice sélo pueden llegar aristas provenientes de vértices
que corresponden a estados que sean predecesoresl de q; ello
independientemente de si estas aristas son debidas a transiciones normales
o de error. Teniendo esto en cuenta, es evidente que, para poder utilizar el
algoritmo de Viterbi considerando errores de borrado, debe de ser posible

1 Un estado q; es predecesor de otro q si de q1 salen transiciones que llegan a q, es decir
JaeV | 8(q1,a)=q.
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ordenar los estados del autémata (y por lo tanto, los vértices en las etapas del
trellis) de manera que todos los estados predecesores de uno dado sean
anteriores a él. Si este orden es factible, implica una ordenacién parcial del
conjunto de estados y por lo tanto, la operacién subsiguiente de encontrar
un orden lineal, superconjunto de este orden parcial (con el fin de ordenar
en columna los estados para formar una etapa del trellis), serd lo que se
conoce como ordenacidn topoldgica (ver figura 5.3). Es muy sencillo mostrar
[Horowitz,77] que un orden parcial (y por lo tanto topolégico) en un grafo
dirigido sélo es posible si éste no tiene circuitos, lo que en nuestro caso
implica el que el autémata (gramatica) no los tenga2.

Relacion Predecesor/Sucesor

Ordenes topoldgicos posibles:

4, 9, 9, 9 93 9 s

4% 9 96 9 93 94 95
a, 9, 9, 9; 9 9, 95

Figura 5.3 Posibles drdenes topoldgicos de los estados de un.autémata sencillo, todos compatibles
con la Programacién Dindmica. Obsérvese que en ningtin caso el orden es total.

El siguiente algoritmo, extraido de [Horowitz,77], ordena
topolégicamente un grafo dirigido, escribiendo los vértices por orden y
produciendo un error si esto es imposible por la presencia de algun ciclo:

Algoritmo OrdenTopolédgico
Método
mientras haya vértices hacer
8i todo vértice tiene un predecesor
entonces error: "Hay un ciclo" £in
buscar un vértice v que no tiene predecesores
escribir v
borrar v y todas las aristas que salen de v
finmientras
£in OrdenTopoldgicoe

2 De hecho, un grafo dirigido SIN circuitos es la representacién usual para un orden
parcial.
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5.2.1 El algoritmo ViterbiCorrector

Como ha quedado demostrado en el apartado anterior, y siempre que
una gramatica regular esté libre de circuitos, es posible utilizar el algoritmo
de Viterbi para llevar a cabo el analisis sintdctico corrector de errores
estocdstico. Se presenta a continuacién es una versién de este algoritmo,
adaptada para esta aplicacion en particular, mediante los afadidos
necesarios para "generar” las reglas de error (la gramitica expandida) a la
vez que lleva a cabo el andlisis sintdctico (algoritmo de Viterbi con
correccidn de errores):

Algoritmo ViterbiCorrector )
Datos /* 1 eseltipo "estado”, o el "simbolo”, A=(V,Q,qs,F,d) */

V:G, Q:Ct qo:T F:CI a=a1a2...an:£.q

Resultado R:ﬁl

Auxiliar /* Wy es eltipo "error" */
p:txox1o R /* probabilidad de una transicién * /
pe:txyxt—R_ /* probabilidad de error en una transicion * /
sigit—1 /* ordenacion de estados*/

variables P,P:(Cixg / * Vectores, indexados por T */
q,9q':7T

Método

VY q'eQ hacer P'[q']:=0 £inV
P'{qo]':=l; E .
para j:=1..|al hacer /* Etapa del trellis */
d:=9o
repetir

P[qg] :=max {

/* reglasde noerror. g->aq', a=ay */
max {P'[q']p(a',aj,q)l,
Vq'ed~l(q, ajy)
/ * reglas de sustitucion. q->a3jq', a#aj */
max {P'[q']Pelq'ssalay )},
Yq' |q'68‘1 (q,a) ,aeV,a#ay
/ * reglade insercion. q->asjq */
{P'[ql'pel(aris,,q)},
/* reglas de borrado: q->q' */
max {Plg']'pe(q',ba,q)}

Vq'lq'ed~l(q,a),aev
}

q:=sig(q)

hasta g=indefinido
':=P
finpara
R:=max (P[q])
YqeF
£in ViterbiCorrector
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En el algoritmo se da un tratatamiento por separado a cada tipo de error,
habiéndose escrito? la probabilidad de una transicién (regla) de error entre
los estados q y q' en cada caso como pe(q',saib.q) si es sustitucién de a por b,
Pelq,ia,q) si es insercién de a y pe(q',ba,q) si es borrado de a.

Puede observarse como en las reglas de borrado se utiliza el vector P (el
que se esta calculando) en lugar del P'. Obviamente se ha supuesto que los
estados estdn ordenados en el trellis segiin un orden topolégico dado por la
funcién "sig". El primer elemento de tal ordenacién siempre sera el estado
inicial qo.

5.3 Automatas con circuitos

No es facil encontrar en la literatura una solucién completa y eficiente al
problema del andlisis sintdctico corrector de errores, en el caso més general
de gramaéticas regulares con circuitos. [Thomason,74] estudia el tema, pero
no plantea una solucién clara; la primerat solucién completa parece haber
sido expuesta en un trabajo muy poco conocido [Alpuente,89], y sélo
recientemente [Bouloutas,91] trata el problema desde un punto de vista maés
general, en una exposicién muy similar a la presentada a continuacién,
resolviendo el problema, pero sin proponer un algoritmo practico de
minimizacién.

5.3.1 El trellis tiene circuitos

Hemos visto que, en el caso de haber circuitos en el autémata, es
inevitable la existencia de vértices del trellis cuyo calculo depende de
vértices no previamente calculados; es decir, que es imposible ordenar las
aristas verticales (intra etapa) de manera que vayan todas en una direccién
(el orden topolégico); lo que implica que hay circuitos en las etapas del
trellis.

' El problema que se plantea es pues el de buscar el camino éptimo en la
etapa de un trellis, la cual tiene circuitos, a partir de unos costes iniciales por
vértice dados por la evaluacién de las aristas provenientes de la etapa

3 Notese que estas probabilidades NO son las probabilidades de deformacién, son las
probabilidades de las reglas, posiblemente relacionadas segtin indica el capitulo 2.

4 El autor no puede dejar de sefialar, sin pretensién alguna de demostralo, que su programa

ERRPAR, que implementa la solucion presentada mds adelante, ya funcionaba antes de que el
problema fuera abordado por estos otros autores.

68



Capitulo 5. Correccion de Errores

anterior. Obviamente, para ello se requiere un algoritmo que encuentre el
camino Jptimo en un grafo dirigido y ponderado con circuitos.

5.3.2 Camino 6ptimo en un grafo con circuitos

En lo que sigue nos situaremos en el caso de minimizacién del coste de
un camino en el que el coste total es la suma de los costes elementales, todos
positivos. Otros casos, como maximizacion o utilizacién del producto, son
similares, siempre que se cumpla la condicién que se discute mas adelante.

La bisqueda del camino minimo en un grafo es un problema tipico de
algoritmica, y su solucién viene dada por el algoritmo de Dijkstra
[Horowitz,77]; el cual se basa en la siguiente constatacién: Un camino por un
grafo ponderado, que llega a un vértice del mismo, NO puede ser el minimo
si ya ha pasado por ese vértice. Lo que resulta evidente, puesto que siempre
serd menos costoso la primera vez. En estas condiciones, a la hora de
minimizar:

e Se pueden despreciar los bucles (aristas de un vértice a si mismo):
un camino que pasa por un bucle pasa mas de una vez por el vértice.

* Para el resto de los circuitos en el grafo, se recorrerdn las vueltas
atrds como maximo UNA vez (y una vez como minimo también:
hay que comprobarlas).

Con lo que, para llevar a cabo la bisqueda del camino minimo en un grafo
de G=(%,A), con circuitos, se puede recurrir al siguiente algoritmo de PD:
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Algoritmo MINCIRCUITOS
Datos /* teseltipo "vértice", G=(V,n) =/

Co: C;xqg_ / * Vector de costos iniciales, indexado port */
vVariables C:(Gixg / * Vector, indexado por t */
HayModif:B  /* Hay estados modificados */
v, v':T
antes: R‘
Método
C . =Co
Repetir

HayModif:=falso
VveQ hacer
antes:=C([v]
Clv]:= min {C{v'] + Ca(v',Vv)}
V'l (v',v)eEA
si C[v]#antes entonces HayModif:=verdad
£inV
hasta no HayModif
£fin MINCIRCUITOS

Donde Cg(v',v) es el peso de la arista (v',v). Este algoritmo es una
versién del Dijkstra, en la que no se fuerza el vértice inicial (aunque ello se
pueda conseguir simplemente inicializando a cero el coste acumulado del
vértice inicial y a infinito el de los demas). Para poder determinar el vértice
inicial del camino que llega a cada vértice, seria necesario anotarse en cada
punto la decisién tomada; de la misma manera (ver capitulo 4) que se hace
para determinar la derivacidon en el caso del andlisis sintdctico con los
algoritmos de PD.

Para definir la condicién de fin se aprovecha implicitamente el hecho de
que el camino minimo no pasa dos veces por un mismo vértice. En efecto,
‘a cada vuelta del bucle los caminos progresan de un vértice y se modifican
los costes de aquellos vértices que son alcanzados, si su valor precedente es
mayor (ver figura 5.4). Llegara pues inevitablemente un momento en el que
el camino minimo, o bien haya recorrido todos los estados, o bien le
corresponda pasar por un estado por el que ya ha pasado; como llegado ese
momento no se producira ninguna modificacién de costes, se podrad dar por
terminado el proceso. La variable Modif del algoritmo es la que detecta si se
ha producido esta modificacion de costes.

Es obvio que el nimero de veces que se ejecuta el bucle es como maximo
| ¥1-1 y que, por lo tanto, la complejidad méxima es (I V1-1)| V1. En la
préctica, el que se llegue o no a este maximo depende principalmente de lo
similar que sea el orden en que se evaldan los vértices con respecto al orden
"natural” del grafo (definido como la mejor aproximacién posible a un
orden topolégico). Como ejemplo, se proporciona en la figura 5.4 un grafo
que requiere el maximo numero de reestimaciones, aunque no tiene
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circuitos, lo cual se ha conseguido simplemente evaluando en sentido
inverso al "natural" los estados del grafo. El autor postula, pero no
demuestra, que el nimero de reestimaciones es igual, como maximo, al
namero de aristas del grafo que sean contrarias al orden de evaluacién (mas
una). Un ejemplo de ello se muestra en la parte inferior de la misma figura.

O 1 ® 1 O 1 0 1 O Grafo ponderado A, con
costes iniciales en los vértices
10 20 20 20 20

0 1 1 2 3 4  Ciclo de recdclenlc
0 (vuelta af bucle de

0
10 10 10 10 10 @10 @1 MINCIRCUITOS)
20 11 20 1 1 11 e

l 20 12 20 021 12 @12 @12
20 13 20 Q21 022 é22 @13
20 14 20 020 02 02 el4d
‘Rnorriz{o Recorrido
al derecho’ ‘al revés’

Grafo ponderado B, con
costes iniciales en los vértices

Sentido de
0 1 2 3 AL deciclos = AP de Aristas l recorrido de los
hacia atrds + 1 vértices durante
20 022 O 22 16 el calculo
20 ©21 13 13
o Valor Inicial
® Valor Definitivo
20 022 14 14 o Valor Intermedio
S 10 ¢/10 Los Nodos toman el valor definitivo
' a medida que va llegando a ellos un
20 n 1 11 camino minimo. :

Figura 5.4 Ejemplos de recorrido por MINCIRCUITOS de los vértices de dos grafos, el primero
segtin dos érdenes de evaluacidn distintos. Se muestran los grafos, con los costes iniciales en cada vértice
y los pesos por arista. Debajo, se muestran los costes acumulados por vértice en cada ciclo del bucle del
algoritmo: el ciclo O es el inicial, en los siguientes, los costes en cada vértice se calculan aplicando
sucesivamente, y en el orden de evaluacion, la minimizacién de MINCIRCUITOS. La secuencia de
puntos negros indican hasta donde ha llegado el camino minimo en cada ciclo. Ver cémo varia el nimero
de reestimaciones (ciclos) en los primeros dos casos segtin ¢l orden de evaluacién y cémo depende del
nimero de aristas en sentido contrario al de evaluacién.

Por otro lado, para poder aplicar este algoritmo a problemas en el que el
camino extremal buscado no sea el que minimize la suma de costes (p.e.:
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maximizacién del producto de probabilidades), es necesario que la operacién
de acumulacién (suma, producto, and 16gico,...) sea contraria a la de decisién
(minimo, maximo, or 16gico,...), es decir, que si el coste acumulado crece
(decrece), la decisién busque minimizarlo (maximizarlo). Una razén sencilla
para esto es obvia: si, por ejemplo, se maximiza la suma, cada vuelta a un
circuito la haria crecer, con lo que el nimero de vueltas tenderia a infinito.
Exactamente lo mismo ocurriria si se plantea la existencia de pesos positivos
y negativos: podrian entonces existir circuitos de coste total negativo, los
cuales también harian tender el nimero de vueltas a infinito, atn si (por
ejemplo) se minimiza la suma. Ambos casos efectivamente contradicen la
hipétesis inicial, planteada al principio del apartado y en la que se basa el
algoritmo.

5.3.3 El algoritmo CICLICO

La aplicacién del algoritmo MINCIRCUITOS a un etapa de un trellis
asociado a un autémata con circuitos es directa. De hecho, el algoritmo
podria aplicarse a TODO el trellis en su conjunto (al fin y al cabo todo él es
un grafo con circuitos), pero ello no se hace por la misma razén que no se
hace en el algoritmo de Viterbi: se desaprovecharia la estructura multietapa
del grafo.

Para una etapa del trellis, todos los vértices son iniciales (a todos llegan
aristas de la etapa anterior) y todos son finales (de todos salen aristas a la
etapa siguiente). Como los bucles son un caso particular de circuito, no es
necesario considerarlos explicitamente en el que bautizaremos algoritmo
CILICO (algoritmo para el andlisis sintdctico corrector de erorres en
autématas con circuitos). Damos a continuacién la versién iterativa del
mismo, poniéndonos en el caso de graméticas estocésticas, en el que el
algoritmo CILICO es una extensién del ViterbiCorrector. Nétese que el
algoritmo maximiza un producto lo cual no es problema, en contra de lo
que pueda parecer después de lo dicho en el apartado anterior, puesto que
todas las probabilidades son, por definicién, menores que la unidad, con lo
que su producto siempre decrece:
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Algoritmo CICLICO /* A=(V,Q,q0,F,8 */
Datos /* 1 eseltipo "estado”, o el "simbolo", w es el tipo "error */

V:CL» Q:(} do:7T F:(} a=a1a2man:l;;
resultado R:ﬂ(
Auxiliar p:txoxt—»%R  /* probabilidad de una transicion */
pe:txyxt—=R_ /* probabilidad de error en una transicion * /

Variables PP:(Cxg /* Vectores, indexados t */
Modif: (G /* Estados modificados * /
HayModif:B  /* Hay Estados modificados * /
q,9':1 antes:ﬂ{
Método
Vq'eQ hacer P'([g']:=0 £inV; P'(qo] :=1;
para j:=1..|a| hacer
Modif : =@
V qeQ hacer /* Etapa del trellis: Primera evaluacién */

P(qg] :=max {
/* reglasdenoerror: q->aq', a=aj */
max {P'[q']'p(q':ajrq)},
Vq'ed liq,ay)
/* reglas de sustitucion. q->a3q', a#ajy */
max {P'[q’]'p(q'lSa[a.,q)}
Vq'iq'edl(q,a),aev, azaj J
/* regla de insercion. q->ajq */
{p' [q]~p(q,iaj,q) | P
/* reglas de borrado: q->q' */
max {Plq']l'p(q',ba,q)}
Vq'lg'ed~l(q,a),aeVv,q'eModif
}
Modif :=Modif+{q}
£inV
Repetir /* Maximizacién de la etapa con circuitos */
HayModif:=falso
V geQ hacer
antes:=P[q]
P[q] :=max { ,
/* reglas de borrado: g->q"' */
max {(Plg']lp(q',/ba,q)} }
Vq'lq'ed~l(q,a),aeVv
si P[g]#antes entonces HayModif:=verdad
£inV
hasta no HayModif
'i=P
finpara
R: vrn(;alexl:(l’[q})
fin CICLICO
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Se comprueba inmediatamente que las diferencias con el algoritmo
ViterbiCorrector se centran exclusivamente en el tratamiento de los
errores de borrado y en la supresién de la funcién "sig", ahora imposible.
En la primera evaluacién, se hace necesario restringir la maximizacién a los
vértices ya calculados, especialmente al tratar con las aristas (transiciones) de
borrado, tnicas probleméticas; es para ello para lo que se usa el conjunto
Modif. En la maximizacién de la etapa con circuitos se vuelven a comprobar
estas mismas aristas de borrado, pero sélo éstas, puesto que son las tinicas
que pueden variar el resultado; el resto del algoritmo es idéntico a
MINCIRCUITOS.

5.4 Camino y traza de edicién

La derivacién 6ptima, obtenida tras el andlisis sintactico corrector de
errores de una cadena por una gramética (regular), estd constituida por una
secuencia de reglas, que el caso mds general seran algunas pertenecientes a la
gramaética caracteristica (reglas de no error), y otras a la expandida (reglas de
error). Cada una de estas reglas ha sido utilizada para derivar un simbolo
concreto de la cadena analizada, y estd asociada (a través de la misma
derivacién 6ptima) a alguna de las reglas que se utilizarian para generar la
cadena de la gramdtica mdas semejante (segun el criterio de disimilitud
utilizado, ver capitulo 2) a dicha cadena analizada. Toda esta informacion,
directamente presente en la derivacién 6ptima,-se puede resumir de forma
grafica, habiéndose utilizado en este trabajo mayormente dos tipos de
dibujo: la traza y el camino de edicion.

Ambas representaciones graficas son inmediatamente obtenibles, al igual
que la derivacién 6ptima, si durante andlisis sintdctico por PD (p.e.:
mediante ViterbiCorrector) se ha tomado la precaucién de anotarse la
decisién (transicién) tomada en cada vértice del trellis. Una vez terminado
el andlisis, tanto la derivacién 6ptima, como la traza y el camino de edicién
se extraen con sblo seguir las transiciones anotadas, empezando desde el
ultimo vértice del trellis (correspondiente al estado final y al ultimo
simbolo de la cadena), y terminando en el primero (correspondiente al
estado inicial y al primer caracter de la cadena).

La traza de edicién (ver figura 5.5) permite comparar la cadena de la
gramitica méas semejante a la analizada con esta misma, mostrando qué
simbolos de la cadena analizada han sido generados con reglas existentes en
la gramadtica y cudles por reglas de error. Se escriben las dos cadenas
paralelamente la una a la otra, y se dibujan trazos continuos uniendo los
simbolos que han sido generados por las mismas reglas (de no error). A
veces también se unen, con trazos discontinuos, los simbolos generados por
reglas de error, con los simbolos (de la cadena mis semejante) generados por
las reglas de la gramatica caracteristica asociadas a dichas reglas de error.
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De forma arbitraria, en este trabajo se ha escogido el criterio de colocar la
cadena analizada encima (en la traza de edicién) o verticalmente (en el
camino de edicién).
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6
El método ECGI

6.1 Motivacion

El algoritmo de Inferencia Gramatical mediante Correccién de Errores
(Error-Correcting Grammatical Inference: ECGI), es un método heuristico de
inferencia gramatical, que fue disefiado en su origen para una aplicacién
concreta: el Reconocimiento de Palabras Aisladas. Sin embargo, las
caracteristicas impuestas implicitamente por ECGI (por sus heuristicos) a los
lenguajes inferidos han demostrado ser comunes a muchos otros campos
del Reconocimiento de Formas. Ello es debido a que ECGI intenta solventar
algunos de los inconvenientes basicos que presentan, para estas aplicaciones,
la mayorfa de los métodos de inferencia gramatical publicados hasta el
momento. Estos inconvenientes son causados por las caracteristicas del
extralenguaje generado por el método de inferencia, que suele ser:

* Extremadamente recursivo, lo que implica que ignora la posicién
relativa de las diferentes subestructuras en la cadena muestra,
reutilizando una misma subestructura independientemente de su
posicién en dicha cadena (p.e.: método uviw [Miclet,79], método del
sucesor y antecesor-sucesor [Richetin,84], lenguajes k-explorables
[Garcia,88]).

* Infinito; lo que significa que deriva de las muestras de aprendizaje
por repeticién indefinida de subestructuras de dichas muestras (p.e.:
los anteriores y también todos los métodos que se basan en el arbol
aceptor de prefijos: k-colas [Biermann,72], k-RI [Angluin,82], método
de Levine [Muggleton,84], de comparacién de finales [Miclett,80]).

Aunque en principio estas caracteristicas parezcan derivar de un
procedimiento natural de generalizacién, tienen como consecuencia el que
la graméticas inferidas sean (figura 6.1):
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1) incapaces de representar caracteristicas basadas en la longitud de las
subestructuras (ver apartado 1.6), pues la gramatica inferida tolera
longitudes arbitrarias, al no controlar el nimero de repeticiones de
dichas subestructuras.

2) excesivamente tolerantes con las posiciones relativas de dichas
subestructuras.

R, =(aabba, 2aaabbaa }

Ignora Longitud y Posicién

Ignora Longitud >g§2:ﬂos
Ignora Posicién
No Ignora
ni Longitud
ni Posicién

Figura 6.1 Generalizaciones que ignoran o no la longitud y posicién de las subestructuras, efectuadas a
partir de un par de cadenas muestra. Obsérvese que la dinica que no ignora ni la longitud ni la posicién es
la que no tiene circuitos (caso, como se vera, de ECGI), aunque ello limita fuertemente la generalizacion.

En lo que se refiere al primero de estos inconvenientes, la modelizacién
de la longitud, es corriente resolverlo mediante lo que se conoce como las
aproximaciones hibridas, en las que se afiaden al modelo estructural ciertos
atributos numéricos, encargados de representar la informacién
complementaria. Entre estas aproximaciones, la mas conocida reside en
emplear gramadticas estocasticas (o equivalentemente, modelos de Markov
y/o modelos de Markov con duracién), ya que en ellas la modelizacién de
longitud se halla implicita en las probabilidades de los bucles. Sin embargo,
se puede demostrar que esto lleva a una muy inadecuada distribucion
geométrica de las probabilidades para distintas longitudes [Juang,85]
[Rusell,85]. Por otro lado, otras posibilidades inmediatas para la
modelizacién de longitud, consisten en introducir "contadores" y "umbrales
de longitud" en los estados del autémata.

Todos estos procedimientos pueden verse como casos particulares de las
Gramdticas de Atributos, para las cuales se ha mostrado que se puede obtener
un compromiso arbitrario entre complejidad estructural (reglas) y semantica
(atributos) [Fu,83].

Cabe pensar, sin embargo, que la alternativa mas "limpia" se halle en un
extremo de este compromiso, en el que la modelizacién de longitud se
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incluye en la misma estructura, es decir, se representa mediante la sintaxis.
Este tipo de modelizacién admite ademés una solucién directa, que a la vez
solventa el problema de tener en cuenta la posicién relativa de las
subestructuras: las gramaticas no recursivas (ni a derechas, ni a izquierdas),
es decir, las gramdticas sin circuitos. Lamentablemente, esta aproximacién
hace inaplicable la mayoria de los métodos conocidos de inferencia

gramatical, lo que conduce a proponer y estudiar un nuevo algoritmo:
ECGI.

6.2 Meétodo

El objetivo al que se destiné ECGI, desde un principio, fue el construir
incrementalmente una gramatica regular a partir de presentacién positiva.
La idea del método surgié de considerar qué mejoras serian aplicables al
procedimiento més sencillo de inferencia gramatical: el que genera la
gramdtica candnica.

6.2.1 Un algoritmo trivial

Dado un conjunto finito de cadenas muestra, existe un procedimiento
trivial y bien conocido para generar incrementalmente una gramatica
regular. Basta para ello aplicar la siguiente regla: a cada nueva muestra
a=01..0n afiddase a la gramdtica los no terminales Aj..Ape N, y las reglas
(S—1A1), (A1ox2A),... (Ap.1—0n)e P (figura 6.2).

PASO 1: muestra "aabba"

PASO 2: muestra "aacbaa"

PASO 3: muestra "aa"

Figura 6.2 Construccién incremental de un autémata candnico.

Este procedimiento genera la gramdtica candnica del conjunto de
muestras, gramética cuyo lenguaje se caracteriza por contener a todas las
muestras, pero a ninguna cadena mdas. Como es facilmente imaginable, el
inferir una gramatica de este tipo no es excesivamente titil. Al no efectuarse
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ninguna generalizacién, la gramética no sélo es incapaz de reconocer
ninguna muestra que no se le haya dado, sino que ademaés tiene que
almacenarse todas las cadenas que le han ensefiado. Este es un tipico caso de
aprendizaje por memorizacidn, caso degenerado del aprendizaje inductivo,
tal como se ha presentado en el apartado 1.71.

6.2.3 ECGI

Enfocando el problema desde un punto de vista mas general, si un
método constructivo de inferencia gramétical M (ver capitulo 3), en un paso
dado i, tiene como hipétesis, en ese paso, la gramética G;=(N;,V,P;,S),
entonces, para realizar la hipdtesis Gi+1=(Ni+1,V,Pi+1,5) al recibir la siguiente
cadena muestra aj, usualmente (puesto que es la manera intuitivamente
mas sencilla de ser conservativo) aftadird y/o suprimira de G; un conjunto,
relativamente reducido (también para ser conservativo), de reglas. Como,
por otra parte, los métodos existentes de inferencia en general no suprimen
reglas, sino que siempre afiaden reglas nuevas (debido principalmente a que
sOlo emplean muestras positivas y que parten de una gramaética sin reglas),
tiene sentido hablar del conjunto de reglas que M afiade en el paso i (reglas
que "no estan" en la gramdtica de paso i), que se escribirA NEST=PiNPj,1.
Ademas, dado que, excepto en el caso de generar la gramdtica candnica, en
NEST no estin usualmente todas las reglas necesarias para generar «j, es
obvio que ello quiere decir que M ha decidido que "ya existen" cierto
numero de reglas en G; que permiten generar determinadas subcadenas de
aj (puesto que si M es un método consistente de inferencia, Gi;+1 debe poder
generar ;). Con lo que, si D(aj,Gi+1)=r1,r2,...,rn; k€ Pis+1; k=1...n; es la
derivacién de a; por Gi+1, entonces usualmente 3rkxe D(a;,Gi+1) I rkePi; y
podremos llamar YEST=(rk: rke D(a;,Gj+1) y k€ Pi} al conjunto de reglas que
"ya estdn" en G; y por lo tanto no son afiadidas por M al postular Gj.1.

En consecuencia, el problema principal de un método de inferencia
gramatical, si quiere evitar el verse reducido a generar la gramética canénica,
consiste en disponer de un método que, dada una cierta cadena muestra, le
permita descubrir aquellas reglas que pertenecen a YEST (que "ya estdn" en
la gramética).

Para ello, toda la dificultad estriba en que las cadenas muestra no llevan
ninguna referencia a las reglas que las han producido, con lo que la Gnica
seguridad de que dispone un método es que dos simbolos distintos no
pueden haber sido producidos por la misma reglal. El método ECGI, asi
como la mayoria de los otros métodos de inferencia gramatical, aprovechan

1. A menos que haya errores, pero en este caso supondremos que se trata de inferir, no sélo la
gramdtica original, sino también los errores que se producen sobre ella: las "reglas de error"
reales.
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esta certeza, e identifican grupos de reglas basicamente por similitud (segin
un determinado criterio, que no necesariamente implica igualdad) de las
subcadenas de simbolos que generan. ECGI, ademds, asume que una
subcadena que aparece en una determinada posicién de la cadena muestra
(principio, fin, centro, detrds de otra,...), no puede haber sido generada por las
mismas reglas que otra subcadena, aunque sea similar, que aparezca en una
posicion distinta.

Por otra parte, muchos métodos de inferencia gramatical subdividen la
cadena muestra en subcadenas que cumplen cierta caracteristica (ser de una
longitud determinada, terminar de una manera u otra,...) (k-colas, uviw, k-
EEEL...) y s6lo entonces buscan las subcadenas en el lenguaje de la gramatica
para encontrar qué reglas pueden haberlas producido?. Lo que es maés, esta
busqueda se realiza independientemente para cada subcadena. Sin embargo,
ECGI busca, en el lenguaje de la gramatica actual®, la cadena mds similar
globalmente a la cadena muestra; aplicando un criterio de similitud de
cadenas que tiene muy en cuenta la posicién relativa de las subcadenas.

Una vez localizada la cadena de la gramética actual més similar a la
cadena muestra, ECGI, para completar un paso de inferencia, no tiene més
que asumir que las reglas que han generado subcadenas idénticas (segin el
criterio de similitud) en la muestra y en la cadena mas similar, pertenecen a
YEST (son las que "ya estan"), y por lo tanto, las que pertenecen a NEST ("no
estdn"), y que hay que afiadir, son las que faltan para generar totalmente la
cadena muestra.

En la practica, para buscar en la gramitica actual la cadena mas similar a
la cadena muestra (la fase de comparacion de ECGI) se aplican los métodos
de andlisis sintdctico corrector de errores descritos en el capitulo 5. La
derivaciéon 6ptima de la cadena muestra con la gramdtica expandida
proporciona la secuencia de reglas de error y no error, las cuales ECGI analiza
en la fase de construccion, para descubrir cliales son las nuevas reglas a
afiadir para que la gramaética acepte la cadena muestra. Las reglas de no error
de la derivacién 6ptima (reglas de YEST: que "ya estdn" en la gramdtica sin
expandir) generan determinadas subcadenas de la cadena muestra, entre las
cuales se hallan subcadenas generadas por las reglas de error (reglas de
NEST). Para que la gramatica pueda aceptar totalmente la cadena muestra,
basta afladir, entre cada par de subsecuencias de reglas de YEST, un conjunto
de reglas que generen las subcadenas que han sido reconocidas por las reglas
de error (figura 6.3).

2 En el caso de los métodos no incrementales, la biisqueda de subcadenas similares se
realiza en el mismo conjunto de muestras de aprendizaje.

3 En adelante, al considerar una nueva cadena muestra o, llamaremos "gramatica actual”

a la gramdtica inferida hasta ese momento por un método incremental de inferencia, es decir, a
la gramitica inferida por el método a partir del conjunto de cadenas Ry=(ay,...i-1}.
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"aabbe" (Primera Cadena) = Autémata Candnico

O——0O0O—0O0"—0"—0——0

"abbbe" = Error de Substitucién

Autémata resultante:

Figura 6.3 Traza de la inferencia por ECGI de una gramdtica a partir de R,={aabb,abbb,abbab,bbb}.
Los trazos gruesos representan, en los sucesivos autdmatas, transiciones (reglas) y estados (no
terminales) ya consolidadas. En cada paso, se muestran en trazo discontinuo las reglas de error, mientras
que las reglas y no terminales afiadidos por ECGI se muestran en trazo fino. Nétese el simbolo final que
ECGI afiade a todas las cadenas para forzar un tinico estado final.

Expresado més formalmente: el andlisis corrector de errores de la cadena
o por la gramédtica G=(N,V,P,S), proporciona la derivacién 6ptima
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D(a,G)=r1,r2,..,1x; rje P§; j=1..k; en la graméatica expandida Ge=(N¢,V,Pe,S).
Toda subsecuencia de reglas de error en la derivacién 6ptima rg41q,...,r1-1€ P
rje NEST; j=s+1..t-1; genera una determinada subcadena w=zj,...,zy de la
cadena muestra a=ci,...,C5,®,Ct,...,C] que no es generable por G (hemos
llamado c¢s y ¢t a los terminales generados por las reglas de no error rs y ry ;
rs,rte YEST y que flanquean a las reglas de error que generan w:
D(a,G)=r1,...,I5,Ts41,---,Tt-1.Tt,...,Tk). Para que la gramatica G pueda generar la
cadena o, debera poder generar todas las subcadenas generadas por las reglas
de no error de la derivacién 6ptima, cosa que ya hace; y todas las subcadenas
generadas por las reglas de error (p.e.:w). Basta pues afiadir a P las reglas
necesarias para que esto tltimo se cumpla. Si rses (Cs.1—2¢csCs) y rres
(Ct-1—cCy); estas reglas seran, para el caso de o, (Cs—z121), (Z1—22Z2),...,
(Zh-1=zhZn), (Zh—>cCy); donde Zi,...,Zx son nuevos no terminales
generados para la ocasidn. Si se da la circunstancia que o es la cadena vacia,
es decir que la secuencia de reglas de error rs41,...,rt-1 no generan terminales
en o, es que son reglas de borrado, siendo por lo tanto necesario generar la
regla (Cs—c(Cy), que permite evitar las reglas intermedias en G que son
necesarias para reescribir Cs como C;.

Debe resaltarse que no se afiaden a la gramatica las reglas de error de la
derivacién 6ptima, sino que se genera e inserta una nueva secuencia de
reglas, que cumplen unicamente la condicién de generar (suprimir) la
subcadena de la cadena muestra ausente (sobrante) en la gramaética. La nueva
secuencia de reglas no sélo afiade a la gramética la cadena muestra, sino
tambien todas las posibles cadenas generadas por combinacién de esta nueva
secuencia con todas las otras antes afiadidas, siendo éste el origen del poder
de generalizacién de ECGI. Como se verd mas adelante, la decisién de qué
reglas exactamente se afiaden, de entre las multiples combinaciones que
generarfan (suprimirian) la misma subcadena, es la determinante principal
de las caracteristicas que son propias a todas las gramaticas que genera ECGL

6.3 Algoritmo

Después de lo dicho en el apartado anterior, es posible sin mas
predmbulos presentar formalmente el algoritmo del método de inferencia
gramatical mediante correccién de errores (la relacién de orden (N,<) se
discute al final del apartado):
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Algoritmo ECGI
Datos /* Conjunto de muestras positivas (cadenas) * /

Ry={0o, 01,02, ..., O} ; aiEV*

Resultado Gp=(Np,V,Pn,S) / * Gramatica regular inferida * /
(N, <) /* Relacion de ordenen N */

Inicializacién /* Gramatica candnica de oo */
Oo=a1,a2,...,ran
No:={ Ao, Ai,..;An-1}; S:=Ag
Po:={ Aj-1—ajAj, i=1,.,n-1 } U {Ap-1—an}
Go:={No,V,Po,S}
(N, <) :=RAp<A1<..<Ap-1

Inferencia
V i=1..m hacer
- ié
Obtener /* Derivacion éptimade o; enGge; */
D(ai,Gi)=ri1,r2,..,rk; r3€P%;; j=1l.k
- s
A4 Fs,Ts+ls-r Le-1, €D (A, Gy)
tales que rs,rreP; /*NOsondeERROR =*/
A Fs4lr-r Le-1€P3 /* SON de ERROR *x/
hacer
sea
rs=(Cg-1—csCs); ri=(Ce-1—2CtCy)
Xi=SC1iy veer cs,m,ct,...,¢l; W=z1...Zh
(Ni, <) =8<..<Cg<..<Ct<...

si =A
entonces

Pi+1:=P; U { (Cs—ceC¢) }
sino

Pi+1:=P; U { (Cs—2121), (212222),
w(2h-1—22hZh) , (Zn—ceCt) |}
Ni41:=Nj U { Z1,..,2n }
(Ni+1,<) :=5<..<Cs<..<Z1<..<Zp<..<C¢<..
finsi
finpara
finpara
fin ECGI

En el algoritmo aparecen bien diferenciadas las dos etapas,
"comparacién” (en la que se busca la derivacién 6ptima mediante anélisis
sintactico corrector de errores) y "construccién”. Se comprueba, como ya se
dijo en el apartado anterior, que el algoritmo de construccién genera y afiade
una secuencia de reglas totalmente nueva, diferente de las reglas de error
propias a la derivacién 6ptima. La construccién no aprovecha no terminales
que pudieran estar en las reglas de error (en una sustitucién por ejemplo) y
ni siquera los tiene en cuenta para escoger qué reglas afadir. Sélo se
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preocupa de enlazar (dentro del si-entonces-sino) con las reglas de no error a
cada extremo de la nueva subcadena que debe generar la gramatica.

La complejidad del algoritmo se encuentra en su casi totalidad
concentrada en el andlisis corrector de errores necesario para obtener la
derivacién 6ptima. Ya se ha visto que esto supone, para cada cadena o de
longitud |ajl=n, un coste temporal O(n-1Q1-B) y un coste espacial O(n- 1Q1);
donde B=Bo-(2-1VI +1) debido al modelo de error utilizado. By (branching
factor o nimero de reglas promedio con el mismo no terminal a la
izquierda) depende de la complejidad de la gramatica inferida.

Hay que notar la especial precaucién que se ha tenido, a la hora de afiadir
no terminales, en construir y conservar un orden en el conjunto de los
mismos. Recuérdese (capitulo 5) que este orden es fundamental para poder
realizar en andlisis corrector de errores con el algoritmo ViterbiCorrector
y no tener que recurrir a Ciclico. Se consigue un orden que evita el que un
no terminal se pueda derivar de uno que sea anterior a él, simplemente (y
siempre que no haya circuitos) insertando los nuevos no terminales en
cualquier lugar entre los no terminales Csy C; de la primera y tltima reglas
afladidas. Csy C; pertenecen a reglas de no error, y por lo tanto, existen ya en
la gramética y estdn correctamente ordenados. En la practica, los nuevos no
terminales se insertan justo antes de Ct.

6.4 Propiedades de la gramatica inferida

A partir de la descripcién del algoritmo ECGI, es inmediato extraer
algunas de las propiedades comunes a todas las graméticas que infiere. Es
evidente, pues, que si una gramatica ha sido inferida mediante ECGI a partir
"de un conjunto de muestras Ry:

® Su lenguaje contiene a R,.

* Esregular.

* Es no determinista (aunque, como se vera en el capitulo 12, puede
conseguirse que sea determinista).

También, menos evidentemente, y como se ira justificando mas
adelante:

¢ Es ambigua.
* No tiene circuitos.
* El lenguaje que genera es finito.

Y debido a la implementacion realizada:

*Es representable mediante un autémata de estados etiquetados (LAS,
ver capitulo 2).
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"abe" (Primera Cadena) = Autémata Candnico:

O——0O—0O0—0

"be" = Error de Borrado:

ECGI no afiade
transiciones nil

ECGI no aftade
bucles.

Todas las transiciones

que llegan a un determinado
estado de un autémata
generado por ECGI tienen

el mismo simbolo asociado.

Figura 6.4 Traza (similar a la de la figura anterior) del proceso de inferencia por ECGI a partir de
R4={ab,b,abb,bbb}. Se muestran algunas peculiaridades del algoritmo de construccién. Nétese ademds que
en ¢) el punto de insercién podria haber sido el estado siguiente, y que el autémata final d) es no
determinista.
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6.5 Heuristicos

Dedicaremos los siguientes apartados a un estudio de los heuristicos
implicitos en el algoritmo de construccién, y a una clarificacién del porqué
de las caracteristicas que caben esperar de una gramaética inferida por ECGI
(figura 6.4).

6.5.1 Las asunciones de ECGI

De la descripcién realizada en el apartado anterior, es posible deducir que
dada la gramética actual del paso i de inferencia G;j, la cadena muestra o en
ese paso, y la cadena Be L(G;) mds similar a a, en ECGI se hacen las siguiente
asunciones:

1) Todas las reglas que han servido para generar a, que no son de error,

son reglas que han servido para generar B. Es decir, Vrxe D(a,Gj+1),
rke YEST & re D(B,Gj).

2) De las reglas que han servido para generar B por G, sirven para
generar o todas aquellas que generen subcadenas de o similares (en
un sentido a definir) a subcadenas de B, que se hallen en la misma
posicion relativa en a y B. Es decir, sea una descomposicion arbitraria
de a en n subcadenas wke V*; k=1...n; a=w102...0s...0¢...0n; ¥ una de p
en m subcadenas ¢xe V*; k=1...m; B=0192...0y...Qy...Om; Pke V’;
k=1...m; sea Simil(w,p):V**V*> B una funcién que devuelve
"verdad" si w y ¢ son similares, y Rgl=r1,...,r |11 la secuencia de
reglas que ha servido para generar la subcadena @; de B, entonces,
dadas un par de subsecuencias ¢y,9ye B; u<v; entonces Re € YEST A

Rq,ve YEST& Jw,wr; s<t : Simil(wg,®y) A Simil(wg,@y).

Estas dos asunciones constituyen el heuristico principal de ECGI, y junto
con el procedimiento de biisqueda mediante programacién dindmica
(correccién de errores), caracterizan a ECGI como algoritmo de inferencia
gramatical. :

De la primera asuncién se deduce inmediatamente el corolario (figura
6.5):

C.1: Ninguna regla de la gramdtica actual, distinta de las que han
participado en la generacién de B, puede pertenecer a YEST.

y de la segunda asuncién:

C.2: Sien ayf hay dos subcadenas similares, no es posible que no hayan
sido generadas por las mismas reglas (si estin en la misma posicién
relativa).
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Incumple la segunda asuncién (corolario C.2):

Si R, =("xaaab","aaac"} esta gramdtica
NO es inferible por ECGI: cadenas parecidas
deben tener reglas comunes,

Incumple la segunda asuncién (corolario C.2):

SiR_ =("xaaab","aaac"} esta gramitica
NO es inferible por ECGI: Hay subcadenas comunes
que se generan con reglas diferentes para cada cadena.

Incumple la primera asuncién:

Si lo que est4 en trazo continuo es la gramética actual,

la regla punteada NO es inferible por ECGI al presentarse
la cadena "aacc”: todas las reglas que se identifican
decben pertenecer a la cadena més préxima: "aaaa".

Figura 6.5 Gramdticas (autématas) no inferibles por ECGI al incumplir alguna de sus asunciones.

La segunda asuncién (se identifican —pertenecen a YEST- las reglas que
generan subcadenas de B similares a las de ), implicitamente supone que es
posible determinar qué reglas han generado una cadena muestra con sélo
disponer de dicha cadena, hipotetizando que la similitud entre cadenas (en
un sentido a definir) es signo de que han sido generadas (por lo menos en
parte) por las mismas reglas (lo cual hoy en dia es el heuristico base de toda
la inferencia gramatical). En el caso de ECGI la similitud queda definida por
el algoritmo de correccién de errores que se aplica en la fase de comparacion,
el cual, no sélo justifica el nombre de ECGI, sino que permite variar el
comportamiento del método en funcién de varias posibles definiciones
alternativas de dicho algoritmo de correccién (ver apartado 6.6). Por otra
parte, es facil comprobar que la segunda asuncién, en su exigencia de
conservar la ordenacién relativa de las subcadenas, es también la
responsable de que ECGI no pueda generar circuitos (ver figura 6.6).
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R =("caaaaabbbbb","cbbbbbaaaaa"}

Gramitica imposible de generar por ECGI (viola restriccién de posicién relativa):

a,a caaaaabbbbb Traza de edicién
cprrespondiente
b cbbbbbaaaaa (mposibl)

b

Gramaitica generada por ECGI en este caso:

=~ correspondiente

bbbbb -
SN I l | ' [@&% Traza de edicién
bbbbbaaaaa

Figura 6.6 Identificacién imposible para ECGI (por restriccién de posicién relativa) y la
correspondiente permitida. Autématas inferidos en cada caso.

La segunda asuncién es la que determina el poder de generalizacién de
ECGI. La primera asuncién restringe mucho esta generalizacién, y el
corolario C.1 (ninguna regla, fuera de las que generan la cadena mas
préxima B, puede haber participado en la generacién de la muestra a)
provoca a veces que ECGI no generalize cuando podria haberlo hecho. Por
otro lado, esta suposicién es también la mayor responsable de que la
gramética inferida por ECGI (y su lenguaje) dependa del orden de
presentacién de las muestras (ver figura 6.7).

R+= [ "aaaa","aaCC","bbbC"] R+= ( "w","bbbc" ’naacc" }

O=0O0:0%0 M1 OAO00*0

: b b
OO0 Muestra3 aaa oo
O

Figura 6.7 ECGI infiriendo dos graméticas diferentes para un mismo conjunto de muestras ordenado de
dos maneras distintas.

Recientemente, en [Miralles,91] se ha propuesto cambiar las asunciones
de ECGI, autorizdndole a identificar subcadenas que no pertenencen a la
cadena més similar B, y que ni siquiera pertenecen a una misma cadena del
lenguaje de la gramatica actual. Para ello es necesario cambiar el modelo de
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error, definiendo reglas de error capaces de saltar de una cadena a otra
completamente distinta del lenguaje, eso si, siempre teniendo en cuenta la
ordenacién de estados (figura 6.8). Los experimentos llevados a cabo indican
una disminucién en el tamafio de los modelos (graméticas) inferidos, asi
como un (muy leve) empeoramiento de resultados de reconocimiento con
respecto al modelo aqui presentado,

g

{Vi ,{Vi+1

Figura 6.8 Propuesta para aumentar las capacidades de identificacién de ECGI [Miralles,91]. Reglas de
error suplementarias (trazo punteado) que ello implica, con respecto a las de error usualmente utilizadas
(trazo fino) para una regla de no error (trazo grueso). Las reglas se dibujan en dos etapas del wellis,
correspondientes al analisis del cardcter i-ésimo a; de la cadena a analizar, por el autémata de 6 estados
representado a la izquierda. Derivaciones (trazo grueso) con "saltos” (trazo punteado) que ello autoriza,
mostradas en un autémata en el que sélo se representan las transiciones (trazo fino).

6.5.2 No se afiaden las reglas de error

Utilizando la representacién grédfica, es posible comprobar
inmediatamente el porqué no se afiaden sin mas en la gramaética las reglas
error (ni derivaciones directas de ellas): ello provocaria la aparicién de bucles
(reglas de insercién), de reglas con el simbolo nil (reglas de borrado) o de
secuencias de ellas, asi como de una no separacién de caminos diferentes
(no se separarian los no terminales correspondientes a secuencias de reglas
que generan subcadenas completamente distintas), todo lo cual se puede
observar en la figura 6.9.
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Autdmata, Reglas de Error ECGI NO ECGI
y Camino de Edicién

_|_ a
(O 0 . X
% ﬁ. Sin Bucles %b Con Bucles

a
a —l - a :
e Tx - X & :
gy X —II - bl ¥X Sin nil 8.\ X Con nil
b —$- b °
a a
X Separa Caminos YR X et 1
) y(Px Separa Caminos
b b
a a
X ’ X No
. 5epara Caminos 3 X Separa Caminos
b b

Figura 6.9 Casos tipicos de derivacidn. Se muestra lo que hace ECGI y la alternativa mds inmediata
(afiadir las reglas de error o similares). El caso d) comparado con'el c) muestra la dependencia del algoritmo
de construccién del de comparacion y cémo ECGI la evita en algunos casos.

Se vuelve a comprobar pues que una gran parte de la carga heuristica de
ECGI se halla en el mismo algoritmo de construccién, en el cual se han
tomado una serie de decisiones "razonables" a la hora de escoger qué reglas
son convenientes y qué reglas no lo son. En conclusién: ECGI estd
especificamente disefiado para no gemerar ni bucles ni reglas que empleen el
stmbolo nil.

6.5.3 Heuristicos no esenciales

Dada la naturaleza no caracterizable, y por lo tanto eminentemente
practica de ECGI, es conveniente examinar hasta qué punto su proceso de
inferencia es adecuado (en el sentido de que infiere estructuras
"intuitivamente” correctas y adecuadas a los problemas a resolver), teniendo
en cuenta las restricciones impuestas por el método y los heuristicos de
construccion. Este examen ademds nos permitird tomar conciencia de otro
conjunto de heuristicos implicitos en ECGIL
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Para el analisis se irdn considerando distintos problemas de inferencia en
orden creciente de complejidad, estudidndose el comportamiento de ECGI
en cada caso. En cada problema se examinard la derivacién 6ptima,
analizando el camino o la traza de edicién entre la cadena més préxima y la
nueva cadena, y comprobando si las reglas que esta derivacién induce en la
construcién son o no adecuadas.

6.5.3.1 Prioridad a la substitucion

En el caso més sencillo, las dos cadenas estdn formadas por la misma
secuencia de terminales diferentes, pero que se repiten mis o menos en una
u otra cadena. En la figura 6.10 se muestra un ejemplo, junto con la traza de
edicién y la construccién correspondiente por parte de ECGI.

uuuu orrvooouu
/

Figura 6.10 Traza de edicién y construccién en el caso més sencillo.

Obsérvese la simetria entre la insercion y el borrado que, en buena légica,
siempre debe de estar presente: debe obtenerse el mismo lenguaje cuando
primero se da la cadena con muchos simbolos y luego se borra, que cuando
se primero se da la cadena con pocos simbolos y se inserta.

Por otra parte, en la figura 6.11 se comprueba que, atin en este caso
sencillo, la derivacién 6ptima queda indefinida: hay mas de una derivacion
que conduce al mismo nimero de errores. Se representan cuatro posibles
caminos de edicién (en trazo grueso en el trellis) para dos cadenas: "uuuu” y

uu

[ =3 — I — I ~
|

Figura 6.11 Varios posibles caminos de edicién posibles entre las cadena "uu" y "uuuu”, todos ellos
equivalentes para la comparacidn , pero no para la construccién.
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Una buena definicién del algoritmo de construccién debe llevar a la misma
estructura (la antes presentada) para todos estos posibles casos. Sin embargo,
el algoritmo de construccién de ECGI, tal como se ha descrito, podria generar
en cada caso un conjunto distinto de reglas (la insercién o borrado se
produciria en un lugar distinto de la cadena mas préxima). Una posible
aproximacion, para obviar el problema, es obligar de alguna manera a que el
algoritmo encuentre siempre uno solo de estos tipos de derivacién, no
pudiendo presentarse nunca ninguno de los demds. Ello se consigue
aplicando la optimizacién en un determinado orden, para que cuando haya
que escoger entre varias decisiones de igual coste, se escoja siempre la
primera (por ejemplo) que se compara. Esta es la aproximacién de ECGI,
implicita en el algoritmo ViterbiCorrector tal como se ha presentado. Por lo
tanto: ECGI, en caso de que haya multiplicidad de derivaciones con el mismo
coste, da prioridad, entre los otros errores, a la sustitucion. Si hay més de una
sustitucién equivalente, escoge la tultima en el orden de andlisis. Esto lleva,
en el caso general, a insertar en el primero de los posible lugares de insercién
en la cadena més préxima (ver figura 6.12).

Alineamiento Autdmata resultante
Cadena inicial: "uu" odoso
g uou i Uu e Sequndacadena
u
U Eu fu fu u LU
U u uou u U< Terceracadena .
u
u
4 U U _u_u_u__u
u
u
u
u
ul‘l U U U ¢ Cuartacadena
u U U _uU_u_u_u
u
u
u

Figura 6.12 Ejemplo de inferencia de ECGI, en el que se ve que priorizar la substitucién (diagonal del
camino) al tomar las decisiones, conduce siempre a insertar y borrar en el mismo lugar. Ello no ocurriria
si no se priorizara alguno de los errores, pues cualquier camino seria posible en rejillas como las
presentadas. Nétese que el andlisis del camino procede de atrds hacia delante.
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6.5.3.2 Insercion en paralelo

El caso de mayor dificultad ocurre cuando en un segmento de la cadena
se han suprimido algunos simbolos y se han insertado otros nuevos. Ello
produce una ambigiiedad sobre el lugar a insertar la nueva subcadena:
(antes, después, en medio, o en paralelo con la subcadena que se ha borrado?
(ver figura 6.13).

Traza de Construcciones Posibles

Edicion (segun el lugar de Insercion de la cadena insertada)

espués de la

Subcadena sebclzldena
insertada borrada

A Antes de (a
uooo (') uu subcadena
}\Lfrl . { // borrada

En pandelo con

Subcadena la subcadena
borrada borrada

Figura 6.13 Ambigiiedad fundamental cuando hay insercién y borrado simultaneos.

La primera impresion es que la solucion mas adecuada es realizar la
insercion en paralelo. Esto es lo que hace ECGI, aunque a menudo le pueda
llevar a generar una gran cantidad de estados innecesarios (ver figura 6.14).
En efecto, la insercion "en paralelo" implica que ésta se hace de manera que
las subcadenas borrada e insertada no puedan pertenecer a la misma cadena
del lenguaje de la gramaética inferida (y por lo tanto supone que las dos
subcadenas nunca apareceran a la vez en alguna de las siguientes cadenas
muestra).

Decision Erronea Decision Correcta (en este caso)
a a a a a a a a

R+= { "aaaa",
"bbbb" ,
"aaaabbbb" }

En elsegundo paso de inferencia, el
automata ya acepta la tercera cadena

Figura 6.14 Decision errénea tomada por ECGI cuando se le presentan tres cadenas en un determinado
orden.

No existe una solucion definitiva a este problema, aunque un paliativo
podrian consistir en presentar las cadenas en orden decreciente de longitud.
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Por otro lado, si en un caso concreto, la solucidon "en paralelo" resulta ser
extremadamente inadecuada, no seria muy complicado modificar el
algoritmo de construccién de ECGI para obtener una insercion después (o
antes),.

En resumen: En caso de borrado e inserciéon simultdneos en un punto,
ECGI procede a la insercion de la nueva subcadena en paralelo con la
borrada.

6.5.3.3 Otras consideraciones

En general, ECGI, al realizar el analisis de una derivacién 6ptima se
encontrard con una serie de casos de borrado, insercidon y substitucion de una
subcadena. En lo que sigue nos centraremos en los casos de borrado, ya que
los casos de inserciéon son simétricos a €stos, y el caso de substituciéon de una
cadena por otra ya se ha visto en el apartado 6.5.3.2. Siempre que se produce
un borrado, la subcadena borrada o se encontrard entre entre otras dos
subcadenas <pi y qe- Los distintos casos con los que se encontrard el algoritmo
de construccion se definen en funciéon de la igualdad o no de los terminales
que componen co, pi y ¢2- Los casos posibles seran entonces cpico(p2 = uuu/
unu, urr, y unr; donde cada trio define los simbolos que componen la
subcadena correspondiente (p.e.: unu quiere decir que entre dos subcadenas
compuestas por terminales u, se borra una subcadena compuesta por
terminales distintos n). Entonces, el caso uuu (borrado de una subcadena
entre dos subcadenas compuestas por los mismos que terminales que ella) es
el caso sencillo, considerado en el apartado 6.5.3.1, y los otros tres casos
restantes son los que se muestran en la figura 6.15, junto con la decision que
tomard la etapa de construccion de ECGI en cada uno de ellos, a la hora de
decidir qué reglas debe anadir.

Traza de Edicion Sin nii(grueso) y Automata LAS

con nii(punteado)
uuuu

Figura 6.15 Tres casos de borrado de subcadenas y las correspondientes reglas generadas por ECGI. Se
muestra la traza de edicion en cada caso, el automata generado por ECGI, el que generaria si autorizara
simbolos "nil" y el autdmata generado por la version de ECGI que genera autoématas LAS.
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Aunque correctas, las decisiones tomadas en los casos 1) y 3) son
inadecuadas si se pretende realizar a posteriori alguin tipo de segmentacién
sobre los autématas inferidos por ECGI (p.e.: inferir gramaticas que describen
palabras, e intentar luego simplificar y extraer subautématas que describen
fonemas). En efecto, tanto en 1) como en 3) las reglas que generan @ y ¢2 se
han visto "mezcladas" con las que generan ®, y por lo tanto resultan
dificilmente separables si se intenta particionar el autémata. Ello es debido,
como se puede observar en la misma figura, a la negativa por parte de ECGI
a generar transiciones con el simbolo "nil". En la implementacién practica,
el inconveniente se ha evitado, debido a que ECGI infiere autématas de
estados etiquetados (LAS: ver capitulo 2). En estas condiciones, como se
puede comprobar en la ultima serie de autématas presentados en la figura
6.15, ya no se produce ninguna "mezcla" de s: . idenas.

6.6 (Di)similitudes

Aunque nada obligue a ello, en todas las implementaciones actuales de
ECGI se ha recurrido a un tnico modelo de error: el descrito en el capitulo 2
para gramadticas regulares y que autoriza la insercién, borrado y/o sustitucién
de un simbolo en cualquier lugar de la cadena. Como también se vio en el
mismo capitulo, es posible definir a partir de este modelo de error, miiltiples
criterios de (di)similitud entre cadenas, similares todos ellos, pero que a la
hora de un andlisis sintactico corrector de errores conducen a derivaciones
6ptimas que pueden ser muy diferentes. Por otra parte:

* No todos estos criterios son minimizables 6ptimamente mediante
programaciéon dinamica (ViterbiCorrector, capitulo 5), aun
restrinjiéndose a las definibles a partir de un modelo de error tan
sencillo como el utilizado.

e El coste de la optimizacién (bisqueda de la derivacién éptima) puede
depender fuertemente del criterio utilizado (el coste de
ViterbiCorrector es O(IQ!-n-B), siendo la operacién elemental el
célculo de un elemento de (di)similitud y su comparacién).

Tres son los criterios que se han estudiado en este trabajo para definir la
(di)similitud entre una cadena a y la gramética G, en funcién del nimero de
reglas de error y no error de la derivacién 6ptima:

minE: similitud(a,G) = Ntumero de reglas de error.

minEL: similitud(a,G) = Numero de reglas de error / Ntumero de
reglas utilizadas.

maxA: disimilitud(a,G) = Nimero de reglas de no error (de
aciertos).
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6.6.1 Menos errores.

El criterio minE es el mds intuitiva: una cadena se parece tanto mas a otra
cuantos menos modificaciones (errores) son necesarios para pasar de una a
otra. Como se menciond en el capitulo 2, este criterio es el que comuinmente
se utiliza en correccién de errores, con el nombre de distancia de
Levensthein, y es el que se utiliz6 en las primeras versiones de ECGI

6.6.2 Relativamente menos errores

El criterio minEL pretende mejorar el anterior, teniendo en cuenta las
caracteristicas del habla (la "elasticidad" de ciertos sonidos), aunque resulta
ser una mejora aplicable a muchos otros problemas. Viene a decir: lo que
importa es numero relativo de errores con respecto a la longitud de la
derivacién. Ello puede resultar adecuado, o no, segin la aplicacién
considerada (ver figura 6.16). El criterio minEL se utiliz6 en todos los
experimentos de ECGI, excepto en los tltimos correspondientes al
reconocimiento de imagenes.

uuunnoooo 6 inserciones +
\\\] V 3 no errores = minEL =6/9 =0.67 ; minE = 6
uno
regla
\\/,/?/// : Serrores = minEL=5/5=1; minE = §
uno '

Figura 6.16 Comparacién de la cadena "uno" con otras dos cadenas utilizando normalizacién de
longitud y sin utilizarla. Obsérvese como una cadena mucho mas larga es a pesar de todo la més préxima
si se utiliza la normalizacién.

El inconveniente mayor que presenta un criterio con normalizacién por
la longitud de la derivacién es debido a que los algoritmos de programacién
dindmica expuestos hasta ahora sélo permiten minimizarlo de manera
subdéptima (aunque suficiente para que ECGI dé buenos resultados) (ver
figura 6.17).

«—<=7/3=233 «<5/2=25
F 4/F
1 p 1 p
< 32=1.5 —=<l1/1=1
2 2 2 2
| G I 1

Figura 6.17 Problema de camino minimo con coste minEL entre los vértices IF de un grafo dirigido y
ponderado. Solucién éptima (izquierda) y solucién subéptima (derecha) encontrada por programacion
dindmica. El trazo grueso sefiala el camino éptimo escogido en cada caso; las flechas indican el coste
acumulado en los vértices sefialados. Obsérvese que la PD, al tomar una decisién local en el punto P,
escoge la solucién equivocada (1/1 en vez de 3/2, lo que lleva a 2.5 en vez de 2.33 en el coste final).
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6.7 Reconocimiento

Las gramaticas, se hayan obtenido o no mediante un método de
inferencia a partir de un conjunto de muestras, pueden aplicarse de diversas
maneras al reconocimiento de formas (modelizaciéon de conocimientos
linguisticos, traduccién, clasificacidn, etc...). De entre todas estas maneras, la
mas sencilla consiste en emplear las gramaéticas como clasificadores.

Toda gramaética representa (genera) un lenguaje, y siempre existe un
reconocedor de las cadenas de ese lenguaje asociado a la gramatica. En los
casos mas sencillos, las graméticas regulares, ese reconocedor es un autémata
finito. Un autémata se comporta realmente como un reconocedor de
formas: dado un objeto (una cadena) es capaz de decidir si ese objeto
pertenece o no a la forma que representa: el lenguaje de la gramatica. Nada
impide utilizar las gramadticas inferidas por ECGI aplicando esta idea,
reduciéndose entonces la operacién de reconocimiento a un analisis
sintactico, con una decisién final si/no de pertenencia al lenguaje. Sin
embargo, y como ya se ha mencionado en el capitulo 2, esta aproximacién,
aunque sencilla, es poco factible en la practica.

La razén de esta infactibilidad se halla cuando se constata que las
gramaticas inferidas por ECGI, en un caso real, no modelizan la totalidad del
lenguaje que tienen la misién de reconocer. Ello es debido, principalmente, a
que la presentacién de ejemplos nunca puede ser completa. En concreto, en
las tareas minimas de reconocimiento de formas planteadas a ECGI, existen
dos fuentes principales de variabilidad en las cadenas del lenguaje buscado,
que limitan seriamente la completitud del conjunto de muestras R,:

* El "ruido”, que altera las cadenas introduciendo una serie de errores
mds o menos aleatorios. Estos errores inducen una variabilidad casi
ilimitada, que impide toda convergencia final del aprendizaje, al ser
muy alta la probabilidad de que aparezca un error, ain no
modelizado por no hallarse presente en Ry

* Las variaciones de longitud de las subestructuras, que es casi
imposible que se den en toda su variedad en R,.

Es pues obvio que la inferencia debe detenerse en un punto razonable, en
el que las principales caracteristicas estructurales de R, han sido registradas,
junto con los errores (debidos o no al ruido) més frecuentes y las variaciones
de longitud més usuales. Un criterio razonable de detencién de la inferencia
en estos casos podria ser esperar a que la distancia promedio a la gramatica
de las ultimas (n) muestras baje por debajo de un umbral®.

4 En la préctica, debido a la percnne escasez de muestras que sufren los estudiosos del
reconocimiento de formas, el aprendizaje se detienen cuando ya no quedan mds muestras (nGtese
ademads que en este caso las mucstras no pucden ser reutilizadas en un proceso de reestimacion).
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Por otra parte, si se detiene el aprendizaje antes de que la gramética
inferida genere la totalidad del lenguaje buscado, es evidente que es
imposible utilizar sin mds dicha gramética (su autémata) en
reconocimiento, pues muchas cadenas que deberian ser aceptadas no
pertenecen al lenguaje inferido. En reconocimiento sintictico de formas, la
solucién que usualmente se da a esta dificultad, tal como se mencioné en el
capitulo 2, consiste en extender la gramaética inferida recurriendo a métodos
de andlisis sintdctico corrector de errores. Esta aproximacién cuenta con la
vertaja de que la gramética inferida sélo tendrd que dar cuenta de las
caracteristicas estructurales mas importantes, y como mucho, de los errores
mas probables, puesto que el modelo de de error (el que se emplea en
reconocimiento, no confundirlo con el que emplea e ECGI en inferencia) da
cuenta de los errores y/o variaciones menores.

Concretando todas estas consideraciones:

1) En los experimentos llevados a cabo para este trabajo, se han
utilizado las gramaéticas inferidas por e ECGI como clasificadores de
digitos (hablados, manuscritos e impresos) o letras (habladas).

2) Cada forma (digito) se ha representado mediante una unica
gramatica, inferida por ECGI.

3) El reconocimiento se efectia mediante un andlisis sintdctico
corrector de errores de la muestra por cada una de las gramaticas
inferidas, lo que proporciona un conjunto de (di)similitudes
muestra-gramaética. Para la decisidn, se recurre a la regla del vecino
mds préoximo (NN) [Duda,73], en su versién mas sencilla: se escoge
aquella clase cuya distancia a la muestra sea minima (o cuyo parecido
sea maximo).

Por otra parte, como se vera en el capitulo 7 ("extensién estocastica del
ECGI"), es posible almacenar la informacién estadistica asociada a la
frecuencia de utilizacién de las reglas, de manera que las gramaticas inferidas
por ECGI sean estocésticas. En este caso, el analisis sintactico corrector de
errores serd también estocdstico, y para la decisién se aplicara la regla de
mdxima verosimilitud (basada en la regla de Bayes [Duda,73]): se escoge la
clase que maximiza la probabilidad de pertenencia de la cadena a la
gramaitica.

6.8 Aprendizaje continuo
Dada la naturaleza absolutamente incremental del proceso de

aprendizaje de ECGI, es perfectamente factible implementarlo de manera
que simultinee el reconocimiento de la nueva muestra y su aprendizaje,
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permitiendo la evolucién del modelo inferido atin cuando ya estd en plena
utilizacién.

Por otro lado, a cada nueva cadena muestra, el primer paso del algoritmo
de inferencia de ECGI consiste en obtener la derivacién 6ptima de la muestra
con respecto a la gramatica actual. Nada impide que el analisis sintictico
corrector de errores, que supone el buscar esta derivacién, proporcione al
mismo tiempo una (di)similitud muestra-gramaética utilizable para el
reconocimiento de la misma. Ello autoriza una integraciéon de los procesos
de inferencia y reconocimiento, que no sélo resulta conceptualmente
atractiva, sino que permitiria reducir fuertemente el coste computacional en
caso de utilizarse ECGI en una aplicacién que requiera aprendizaje continuo.

El siguiente algoritmo ilustra este proceso continuo de aprendizaje y la
posible reduccién de coste computacional mediante integracién inferencia-
reconocimiento. En él, un operador solicita la realizacién de una tarea
mediante presentacién de una forma representada por la cadena a. ECGI
efectia un reconocimiento, presenta la forma reconocida y solicita
confirmacién. Si la respuesta proporcionada por el operador es positiva,
ECGI efectiia la tarea solicitada e integra la nueva cadena a la gramatica
inferida para la clase reconocida. Si la respuesta es negativa, se solicita al
operador cudl es la clase correcta (mediante un medio més seguro), y se
actualiza la graméatica de esa clase, obviamente, después de haber de
realizado la tarea solicitada. El proceso es en principio indefinido, y se
detiene sélo cuando el operador ya no tenga més tareas que realizar:

Algoritmo Integracién
Datos M /* numero de clases a reconocer * /
Goi i=1..M /* M gramaticas iniciales */
Método
hacer indefinidamente
Aceptar una nueva muestra O
/* Andlisis sintactico corrector de errores */
Obtener D(Q,Gi) ¥y /* Derivacion Optimay */
dist (o, Gi) i=1.M /* disimilitud o, Gi */
Postular clase de o:=k=argmin (dist(a,Gji))
i=1..M
Solicitar confirmacién /* aloperador */
s8i correcto
entonces
Realizar Tarea (k)
construccidén (G, D (X, Gk))
sino
Solicitar t=clase correcta
Realizar Tarea(t)
construccidn (Ge¢,D (0, Ge))
fin si
fin hacer
fin Integracién
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En esta Optica, se entrena inicialmente el sistema -por ejemplo,
utilizando el mismo algoritmo, pero sin efectuar el paso "Realizar Tarea"
las N primeras veces (N reducido=30)- con relativamente pocas muestras,
aprovechando la rédpida convergencia inicial de ECGI. Seguidamente se entra
en fase de produccién, dejando que el refinamiento posterior, mucho mas
lento, se haga durante la utilizacién. Esto no seria excesivamente molesto
para el usuario (la tasa de reconocimiento facilmente superaria el 80% en un
principio), con la ventaja de disponer en todo momento de una adaptacién a
las circunstancias (cambio de locutor, de ttil de escritura, catarro, etc.).

Dos observacions adicionales, en caso de plantearse una aproximacién
mediante Integracién:

* Seria imprescindible una simplificacién periédica de los autématas
(gramaticas) inferidos, para evitar un crecimiento indefinido (ver
capitulo 10).

* El modelo de correccién de errores y el algoritmo de andlisis
sintactico deberian ser el mismo en comparacién y reconocimiento;
en caso contrario se pierde la ventaja computacional, aunque se
puede seguir aprovechando la capacidad de aprendizaje incremental
de ECGL

6.9 Soélo substituciones

Se ha subrayado que ECGI (lo mismo que cualquier algoritmo de
inferencia gramatical cuando trata muestras ruidosas y distorsionadas),
infiere no sélo la gramatica buscada, sino también un modelo de los errores
més frecuentes (probables) que se producen en las muestras. El papel del
modelo de error aplicado en reconocimiento es tinicamente el de dar cuenta
de aquellos errores imposibles de inferir por su poco significado estructural y
su infinita variedad.

Por otro lado, si no se opta por una aproximacién integradora de la
inferencia y el reconocimiento, es posible aplicar modelos de error
totalmente distintos en aprendizaje y reconocimiento. Dado que en
reconocimiento suele requerirse un minimo coste computacional, cabe
pensar en utilizar durante esta fase un modelo de error menos costoso. Si se
recuerda que el coste del algoritmo de reconocimiento es estrictamente el de
ViterbiCorrector, O(n-1Q1-B), con B dependiendo directamente del nimero
de reglas aplicables a cada no terminal, una reduccién dréstica en el nimero
de las reglas de la gramética expandida se obtiene autorizando unicamente
errores de sustitucion. El nimero de reglas por cada regla de la gramatica no
expandida se reduce en més de la mitad (de 1+2: 1Vl a | V).
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Pero la ventaja computacional que se obtiene, autorizando tnicamente
errores de substitucion, no sélo es debida a la reduccién en el niimero de
reglas de la gramética expandida. Desarrollos recientes de ECGI [Torré,90]
[Alfonso,91], que utilizan técnicas subdptimas para reducir drasticamente (a
menos de un 10% de la original) la complejidad temporal de un
reconocimiento, s6lo son posibles si no se autorizan las reglas de borrado.

En la préctica, autorizar tan sélo sustituciones al efectuar la blisqueda de
la cadena mas similar en la gramética, equivale a suprimir toda posibilidad
de estiramiento o compresién de las subcadenas de la muestra con respecto a
las muestras de aprendizaje. Puesto que se esta suponiendo que la gramitica
inferida modeliza suficientemente los errores mis probables que se
producen en las muestras, se espera que esto no resulte una penalizacién
excesiva para la eficacia del reconocimiento; esperanza que se ve confirmada
por la experiencia, como demuestran los resultados resumidos en el capitulo
9. Desde luego, llevando la idea hasta un extremo, podria pensarse en
suprimir totalmente el modelo de error en reconocimiento; pero en este
caso, como ya se ha hecho notar anteriormente, un error, por minimo que
sea, provocaria el rechazo inmediato de la cadena. Por otra parte, existe una
posibilidad incluso menos drastica que la de autorizar tan sélo sustituciones,
y que consiste en s6lo prohibir las reglas de borrado. Esta aproximacion, que
reduciria a |VI+1 en vez de a [VI| el nimero de reglas, no se ha
considerado, al resultar, en principio, satisfactorios los resultados obtenidos
con sélo substituciones.

6.9.1 Consideraciones practicas

La variabilidad en logitud tolerada cuando sélo hay sustituciones esta
limitada por la longitud de las cadenas mas larga y més corta generables por
- la gramatica. Ello, si no se toman precauciones, provoca, o bien el rechazo (si
la implementacién lo tiene previsto), o bien la obtencién de resultados
incoherentes; esto tltimo debido a que la biisqueda en el trellis se detiene
inesperadamente en uno de sus lados: se acaba la cadena y no se llega a un
estado final, o todos los caminos posibles han llegado a un estado final sin
haber llegado al final de la cadena.

En esta implementacién, para evitar el rechazo y obtener a pesar de todo
resultados coherentes, se han adoptado las dos reglas siguientes:

¢ Si una cadena es mds larga que la maxima generable, se trunca.

* Si una cadena es més corta que la minima generable, la distancia
final es la del eéstado alcanzado que tenga la minima distancia al
detenerse la biisqueda (basta para ello buscar el nodo con la distancia
acumulada minima en la tltima columna del trellis).
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Estas reglas suponen implicitamente que la parte final de una cadena
muy larga no contendra informacién esencial para poder decidir a qué clase
pertenece (lo cual es usualmente cierto), y para aplicarlas es necesario
conocer la longitud de las cadenas més corta y mds larga, ambas obtenibles
mediante los algoritmos detallados en el capitulo 10.

6.10 Implementacion

Desde un principio, se adopté para ECGI una representacién no
convencional de las gramaticas regulares inferidas. Esta representacion, en
forma de autématas de estados etiquetados (LAS: labelled states automata,
ver capitulo 2) fue impuesta inicialmente por razones de facilidad de
implementacién, ya que permite una cémoda visualizacién de la derivacién
dptima y una representacion grafica sencilla de los autématas inferidos;
aunque posteriormente se comprobd, como se explica en el apartado 6.5.3.3,
que en algunos casos conduce a generalizaciones més acordes con la
intuicién. Resumiendo: ECGI infiere (en la presente implementacién)
autématas de estados etiquetados (LAS).

Por otra parte, para no tener que trabajar con multitud de estados finales
y para conseguir que la bisqueda de la derivaciéon 6ptima consista realmente
en la busqueda del camino minimo entre sélo dos vértices del trellis, en la
implementaciéon de ECGI se ha definido un simbolo final (e). De esta
manera: en los autématas que infiere, ECGI afiade, para cada estado final del
LAS qa, una transicién (qa,®,qe), que va de ese estado a un unico estado final
qe, etiquetado con e. En estas condiciones, para que la condicién de
reconocimiento se siga cumpliendo, resulta necesario afadir el simbolo final
a todas las cadenas a reconocer por el autdmata. Ademds, por simetria, para
simplificar la implementacién y no tener que tratar de modo especial al
estado inicial, se aflade también a las cadenas el terminal correspondiente al
estado inicial: ~. Esto no altera los autématas inferidos, pero implica
modificar la definicién dada en el capitulo 2, de «lenguaje reconocido por un
LAS», puesto que se supondrd que el simbolo inicial es reconocido por el
estado inicial g,. Con esta modificacién, el lenguaje reconocido por un
autémata LAS de ECG]I, inferido para la gramética G, sera (figura 6.21):

Lecal(G)={ ~ae: ae L(G) }
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L = { ~abae,
~aaae,
~Caae,
~caabe,
~caae }

Figura 6.21 Ejemplo de autémata inferido por ECGI en la prictica: estados etiquetados, simbolo final.
Lenguaje. Traza de edicién con una nueva cadena: "aabbaaae”.

6.10.2 Representacion Grafica de un LAS de ECGI

Aprovechando que un LAS tiene etiquetados los estados, y que los
autématas inferidos por ECGI no tienen circuitos, lo cual permite ordenar
los estados topolégicamente, es posible una visualizacién muy descriptiva
de dichos autématas:

Para representar un LAS inferido por ECGI se dibuja un eje de estados
(horizontal) 1..1Q! donde 1 es el primer estado y I1QI el ultimo.
Perpendicularmente a este eje, se coloca otro eje en el que figuran los
terminales 1..1 V|, donde 1VI-1 es el primer terminal y |V es el ultimo. Los
restantes simbolos se ordenan de manera que los simbolos mas similares
(segun la fisica del problema o cualquier otro criterio adecuado) estén mas
cerca. En estas condiciones, cada estado qj, de niimero de orden i (segtin el
orden topoldgico), viene representado por un punto (ieti(q;)) (recuérdese
que eti(qj) es la etiqueta -terminal- asociado al estado), y las transiciones se
pueden dibujar como rectas que unen los estados. La representacion asegura
que no hay dos estados en la misma vertical, con lo que tinicamente pueden
confundirse las transiciones que van entre dos estados con el mismo
simbolo. Por otra parte, la confusién que es facilmente evitable si se dibujan
estas transiciones curvadas (aunque no se ha hecho en este trabajo).

Un dibujo de este tipo (véase un ejemplo en la figura 6.22) permite
visualizar muy bien la estructura inferida, poniendo en relieve su
linealidad, asi como las secuencias de estados que representan subestructuras
o subcadenas formadas por los mismos simbolos o similares (que
corresponden a varios estados seguidos en la misma horizontal o préximos
a ella).
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corrector de errores, proporciona la informacién sobre tipo de regla de error
de la que se trata en cada vértice del trellis. Para detectar una regla de no
error, basta entonces comprobar sélo si la etiqueta del estado asociado al
vértice es igual al terminal asociado al mismo. Sin embargo, la explicacién
anterior serd (til para entender, tanto el algoritmo ECGI-AS, como su
verisén modificada, que se presenta un poco més adelante.

Algoritmo ECGI-LAS (construccién)

Datos Gj /* Gramatica actual */
o /* muestra */
: D (0, Gy) /* Derivacion optimade x; enG; */
Resultado Gj+1 /* Gramatica inferida */
Auxiliar /* las 3 primeras son funciones sobre un vértice del trellis */
q:OxXV—Q /* estado asociado */
v iQXV—V /* terminal asociado */
pred:QXV—QxV /* vértice anterior segun D */
eti:QHV /* efiqueta de un estado (LAS) */
Variables

P, PUE QxvV /* vértice examinado y ultimo vértice en
que se ha identificado */

Inicializacién

P=(qe,®) ; pu=p; /* Secomienzadesde el ultimo punto del trellis */
Método
mientras p#(gy,~) hacer

p=prev (p) /* Se toma el siguiente vértice */

si v(p)=eti(q(p))

entonces /* Puede no ser error */
sea ai=b1...bs[3bt...bl; :
donde bs=v(p); be=v(pu): P=z1..zn; bi,zieV,Vi
si TipoRegla(p,pred(p))=Substitucidn
entonces
si ;=\ entonces
si no existe ya, crear (q(p),be,q(pu))
sino crear
qzlf quI cee qzh
(q(p), 21, qzl) ’ (qzlr zquzz) Iy (qzhlbtr g(pu))
pu=p
£in si
fin si
fin si
fin mientras
fin ECGI-LAS (construccién)

Obsérvese la variable "pu”, que permite recordar en qué vértice del trellis
se ha encontrado la ultima regla de no error.

Aun sin ser necesario, se ha explicitado el sentido de recorrido de la
derivacién 6ptima, de atras hacia delante, como recordatorio de cémo se ha
realizado la implementacién actual y de cémo se obtendria si se aplica el
algoritmo viterbiCorrector tal como se ha expuesto. Es posible, sin
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ningun coste adicional, evaluar los sucesores en vez de los predecesores en
cada vértice del trellis [Torr6,89], con lo que se podria recorrer la derivacién
empezando desde el primer estado en vez del ultimo.

Se ha prescindido de los detalles del algoritmo destinados a preservar el
orden en el conjunto de estados. La regla es exactamente la misma que en el
caso de la gramdtica y consiste simplemente en insertar los estados antes de

«pw)-

Es posible visualizar muy sencillamente el proceso de construccién en un
LAS, representandolo sobre el camino de edicién (ver figura 6.23).

~abbabackkaae « CadenaMuestra
~ L L 1.
! I L
Youl |
b ¥ T
' q I O Punto de «simbolos distintoss
b a L ® Punto de «simbolos iguales»
\Z 1 B Punto de «Regla de no error»
|
|
i)
I
2t
a
reT
kg T
lat
o bbbk

Q—:Cad’ena Mis Proxima de (a gramdtica
Reglas que se aiiadirian en este caso

Figura 6.23 Algoritmo de construccién utilizado por ECGI visto sobre el camino de edicién. El
autémata es un LAS. Los puntos en los que los simbolos de ambas cadenas son iguales o distintos se
muestran con circulos oscuros o claros respectivamente. Los cuadros negros seilalan los puntos en los que
hay una regla de no error. A la izquierda se muestran las reglas afladidas por ECGI en este caso.

Esta version del algoritmo de construccion de ECGI se ha utilizado con
buenos resultados, principalmente en la versién determinista de ECGI (ver
capitulo 11), en la que era imprescindible. Sin embargo, para todos los
restantes experimentos se ha utilizado una versién mas refinada que intenta
minimizar el nimero de no terminales afiadidos. En esta versién, que
llamaremos «definicién 2» (la 1 es la original), se sustituye en el algoritmo
anterior la linea:

| si TipoRegla (p,pred(p))=Substitucién (1)

por:
si gq(p)#q(pu) y /* nopueden haberbucles */ (2)
s#t /* no hay transicién nil * /
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En la definicién 2, se observa que no hay ninguna referencia directa al
tipo de reglas (de error 0 no) que se analiza en cada momento. No debe
creerse que esto equivale al método, explicado al principio del apartado, en el
que se averigiiaba el tipo de regla de error mediante comprobacién del
cambio de terminal o estado asociado, al pasar, en la derivacién, de un
vértice del trellis al siguiente. Aqui la comprobacién se hace, no entre un
vértice y el siguiente de la derivacién, sino entre un vértice y el iltimo
vértice en el que se ha producido identificacidn (diremos que se produce
identificacion cuando el algoritmo toma las acciones correspondientes a la
deteccién de una regla de no error en la derivacién: aqui cuando
v(p)=eti(q(p)) y q(p)24(pu) y s#t, y en el caso original cuando v(p)=eti(gp)) y
TipoRegla(p,pred(p))=Substitucién).

La definicién 2, puede verse como un heuristico que modifica la
definiciéon de "identificacion" para el caso de un autémata LAS, en un
intento de aprovechar las caracteristicas propias de estos autématas. El
comportamiento diferente de las dos definiciones se puede comprobar en la
figura 6.24. Se observa que la definicién 2 genera un estado menos. Nétese
que la situacién presentada en la figura es poco usual, méxime si se recuerda
que uno de los heuristicos de ECGI otorga preferencia a la substitucién.

Definicidn 1
apbpc wg : . o
g,_a = ( v(p)=eti(q(p) y TipoRegla(p,pred(p))=sustitucién )
b-L
Pect I_I_I¥

Figura 6.24 Camino de edici6n entre las cadenas "abc" y "apbpc”. A la izquierda se muestran las
transiciones y estados afiadidos por ECGI, para cada una de las dos posibles definiciones de
"identificacién". Se observa que la definicién 2 genera un estado menos.

Con la definicién 2, el algoritmo no busca la siguiente regla de no error,
sino el siguiente vértice del trellis en el que son iguales la etiqueta del estado
como y terminal asociados a dicho vértice. Una vez encontrado este ultimo,
procede sin mas a afiadir las reglas necesarias para dar cuenta de los
terminales de la cadena que hay entre este vértice y anterior que ha
cumplido la misma condicién. La tnica precaucién que toma el algoritmo
antes de proceder a modificar la gramatica (autémata), es la de no producir
reglas no permitidas (ni bucles ni nil) y de no duplicar transiciones (esto
ultimo se comprueba en el caso a=A, que es el tinico que puede crear una
transicién ya existente).
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7
ECGI Estocastico

ECGI, tal como se ha presentado en el capitulo anterior, es una
herramienta muy eficaz que ya en los experimentos piloto demostré su gran
poder de modelizacién. Proporciond, desde un primer momento, resultados
del orden del 97% aciertos, en experimentos de reconocimiento llevados a
cabo sobre digitos hablados (monolocutor), los cuales se hallaban
representados mediante cadenas de simbolos muy poco elaborados (ver
capitulo 8: experimentos con corpus piloto).

Sin embargo, aunque mejorable (utilizando simbolos més elaborados, e
incluso una representacién continua), esta tasa de reconocimiento es aun
insuficiente en aplicaciones practicas; mas cuando se aspira a resolver tareas
mucho maés dificiles, en las que las tasas de aciertos de los mejores métodos
descienden drasticamente (multilocutor, grandes diccionarios, diccionarios
dificiles, ...). Afortunadamente, existe una via inmediata para mejorar las
capacidades de modelizacién de las estructuras inferidas por ECGI, la cual se
deriva directamente de la constataciéon de que los autématas inferidos no
han retenido ninguna informacién relacionada con la importancia relativa
de las distintas (sub)estucturas inferidas, es decir, ninguna informacion
relativa a las frecuencias de utilizacidn de las distintas reglas, no terminales
y terminales!. Esta, es precisamente la informacién incorporada por los
métodos estocasticos, la cual estaria disponible si ECGI infiriera una
gramdtica estocdstica.

En los siguientes apartados se expone cémo se han incorporado
probabilidades a las reglas de las gramaticas generadas por ECGI, y como se
han aprovechado estas probabilidades en reconocimiento.

1Esto no es del todo cierto como se comprobara cuando se defina el trdfico y el nimero de
caminos. en el capitulo 10.
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7.1 Ambiguedad y probabilidad

En el caso de que la gramdtica inferida por ECGI sea no ambigua se
pueden obtener, mediante el procedimiento expuesto en el capitulo 2 y con
todas las garantias de estocastiscidad, las probabilidades de utilizacién de las
reglas, con sélo llevar la cuenta del nimero de veces que se utilizan en la
generacién de las muestras de R*. Sin empargo, en la realidad las graméticas
generadas por ECGI son ambiguas (ver capitulo 9), con lo que en principio se
hard necesario disponer de un nimero mucho mayor de muestras (o una
reconsideracién repetitiva de R*) y utilizar algin método de reestimacién
de probabilidades (p.e.: reestimacién por Viterbi [Levinson,83] [Rabiner,89]) o
también Baum-Welch) que asegure la convergencia y fiabilidad de dicha
reestimacién (ver también capitulo 2). Una aproximacion de este tipo se ha
planteado y llevado a la practica en [Castaiio,90] proporcionando resultados
satisfactorios, aunque no necesariamente mejores que los aqui obtenidos.

No obstante, estos métodos, relativamente costosos, no son
imprescindibles en la practica y, como se mostrard a continuacién, una
aproximacién no estricta (y por lo tanto subéptima) al problema permite
obtener tasas de reconocimiento equivalentes (e incluso, en primera
aproximacién, mejores) a las de un método estrictamente correcto. En
consecuencia, en todo el resto del trabajo actuaremos como si las gramaticas
generadas por ECGI no fueran ambiguas, asumiendo que todos los
resultados que se obtengan serdn probablemente subSptimos.

7.2 Construccion estocastica

La utilizacién de la informacién estadistica para mejorar la estructura
inferida por ECGI, es decir, su empleo para realizar la bisqueda de la
derivacién 6ptima sobre la que luego se basaré la construccion, tropieza con
dos dificultades:

e La informacién frecuencial se renueva a cada muestra.

* No sélo es necesaria la informacién probabilistica referente a las
reglas de la gramatica que se ha inferido, sino que también se debe
disponer de la misma informacién sobre las demads reglas de la
gramatica expandida (sobre las reglas de error), puesto que todas
ellas se utilizan para el andlisis sintactico de las muestras.

La modificacién de las frecuencias de uso de las reglas a cada muestra
implica que, tras cada de ellas, es necesario renormalizar toda la gramatica
(es decir, convertir las nuevas frecuencias en probabilidades). Aunque ello,
en contra de lo que pueda parecer, no resulta excesivamente gravoso
comparado con la complejidad del analisis sintactico corrector de errores, se
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ha renunciado (en primera aproximacién) a esta posibilidad. Por lo tqnto, en
todo el resto de este trabajo, el modelo estocastico se estudiara tinicamente
con miras a mejorar las capacidades de reconocimiento de ECGI, no
utilizindose en ningiin caso las probabilidades en el proceso de aprendizaje
de la estructura del modelo. Conviene notar que ésta es la sistematica mas
frecuente en reconocimiento de formas: estimacién de probabilidades de un
modelo estructural fijo, obtenido sin hacer uso alguno de estas
probabilidades. :

Una consecuencia de esta decisidn, entre otras, es la de imposibilitar la
integracion ‘aprendizaje-reconocimiento en el caso del aprendizaje
continuo, al emplearse algoritmos de optimizacién distintos en cada etapa.

Por otra parte, hay que notar que el procedimiento de renormalizar a
cada muestra no es el unico factible si se desea utilizar la informacién
estocdstica durante la inferencia de la estructura del modelo generado por
ECGI. Existe otra posibilidad intermedia, estudiada en [Castafio,90], que
consiste en particionar (o reutilizar) R* para reestimar las probabilidades. En
vez de proceder a una renormalizacién a cada muestra, se reconoce y
construye con las probabilidades estimadas en un paso anterior hasta reunir
cierto nimero de muestras. En ese momento es cuando se procede a la
renormalizacién. Los resultados obtenidos por M.A.Castafio muestran una
ligera pérdida (no explicada) en la eficiencia del reconocimiento, pero
muestran la factibilidad de la idea.

En cuanto al segundo de los puntos arriba. mencionados, que destaca la
necesidad de disponer del modelo estocastico también para la gramatica
expandida, es facil comprobar que ello es una dificultad inherente al proceso
incremental de aprendizaje de ECGI. Renunciando a una aproximacion
incremental, serfa posible prescindir de las probabilidades asociadas a las
_reglas de error. En efecto, al estar incluido el conjunto de muestras R, en el
" lenguaje de la gramadtica inferida, se pueden estimar las probabilidades de las
reglas a partir de R,, puesto que no resulta necesario expandir la gramatica
para realizar el anilisis sintactico.

De todas maneras, y como se verd en los apartados siguientes, es posible
estimar de manera fiable un modelo de error estocéstico y muy eficaz.

7.3 Reconocimiento estocastico

La estimacién de las-probabilidades de las reglas de error de la gramatica
expandida de una gramética G=(N,V,P,S), supone una serie de dificultades
que se agudizan mads, si cabe en el caso particular de ECGI. En efecto, la
misma idea en que se basa el método hace imposible estimar realmente la
probabilidad de una regla de error concreta: siempre que alguna es utilizada,
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el proceso de construccién de ECGI se encarga inmediatamente de anularla
generando las reglas minimas imprescindibles para que dicha regla de error
no sea necesaria para reconocer (generar) la nueva muestra (y otras
similares).

Por otra parte, aun en el caso de que fuera posible, el enorme nimero de
reglas de error2: (2: 1V +1)-P, exigiria disponer de un nimero prohibitivo de
muestras de aprendizaje para poder efectuar una estimacién aceptable de las
probabilidades correspondientes.

Para soslayar ambos problemas, no queda mas remedio que renunciar
efectivamente a la estimacién individual de todas las probabilidades de las
reglas de error, y recurrir a una aproximacién més “"global”, agrupando
dichas reglas por clases y asignar a cada regla la probabilidad de su clase. Se
hace entonces la asuncién de que la probabilidad de una regla de error no
depende de los no terminales asociados a dicha regla (de la "posicién" de la
regla). En estas condiciones, en la probabilidad de una regla de error sélo
interviene el tipo de ésta (insercién, borrado o sustitucién) y el simbolo (no
terminal) que tiene asociado, por lo que se pueden agrupar las reglas de
error en 2: 1 VI+1V12 clases, siendo éste el nimero de probabilidades que
efectivamente hay que estimar.

Al no estar estas probabilidades asociadas a una regla en concreto, se
puede considerar que una estimacién de ellas se puede obtener a partir del
conteo de la ocurrencia de las de su clase durante la construccién y/o
inferencia de la gramaitica a partir de R* (incluso aunque muchas de las
reglas que hayan intervenido en el conteo queden anuladas por el proceso
de construccién). En consecuencia, ECGI rellena durante la construccién una
tabla, que denominaremos Tabla de Sustitucidn (al considerar inserciones y
borrados como sustituciones en las que interviene el simbolo nil €), que
contiene la frecuencia de sustitucion de cada uno de los terminales por otro:
fs(b,a) (substitucion de 'a’ por 'b'), fp(a) (borrado de 'a’) y fi(b) (insercién de
'b). f5(a,a) nos da la frecuencia de las reglas NO erréneas que tienen asociado
el simbolo 'a'. f(¢g,€) se define 0.

La tabla de sustitucién serd por lo tanto una matriz de (IVI+1)2
elementos tales que (En tabla 7.1 se muestra un ejemplo):

Ts(b,a) =fs(b,a) Vabze; Ts(be)=fib); Tslea)=fp(a); Ts(ee)=0

El conteo de estas frecuencias se realiza simultdneamente con el andlisis de
la derivacién 6ptima durante la construccién, con sélo afiadir al contador de
los errores de cada cla:2 aquellos errores que aparecen en dicha derivacion.

2 Como se vera mis adelante, y dcbido a las particularidades del algoritmo
ViterbiCorrector, el nimero de reglas de error es en realidad menor al presentado: todas las
reglas de insercion de las reglas con el mismo no terminal a la izquierda son comunes.
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7.4 La estocasticidad de la gramatica
expandida

74.1 Las probabilidades de deformacién

Una vez inferida por ECGI una gramatica, es necesario obtener, a partir
de la correspendiente tabla de sustitucion y de las frecuencias de uso en R+
de las reglas, las probabilidades de éstas y las de las reglas de la gramética
expandida; todo ello asegurando la estocasticidad, tanto de la gramaética sin
expandir como de la expandida.

Utilizando las definiciones dadas en el capitulo 2, si el no terminal A
toma parte de las m reglas A—xyBg,k=1...m; de la gramética caracteristica y
nk es el nimero de veces que se utiliza una de ellas rx en R* basta calcular:

plr)=
nj
j=l.m

para obtener su probabilidad, asegurando similtdneamente la estocasticidad

de la gramatica:
(r =1
k;mp k '

En el caso de la gramética expandida, para cada una de estas reglas hay
que afiadir las reglas de error de sustitucién (con probabilidad de
deformacién pg(b I xx) Vbe V), de borrado (py(e ! xk)) y de inserciéon (pi(b I xk)
V' beV). A partir de la tabla de sustitucién, que nos proporciona las
frecuendias fs(b,a), fp(a) y fi(b), es directo obtener una estimacién de cada una
de estas probabilidades:

fs(b,x1) fp(xK) fi(b)
 psblxi) =—5"1;,x—k—; Pble | X)) "N, pi(b I xi) =1\‘Tk;

N = D falb) + Folxid + D fib)
YbeV YbeV

que cumple la condicién para que las probabilidades de deformacién sean
consistentes.

Sin embargo, esta estimacién no es valida para el caso del ECGI. Un
primer signo de ello se tiene si se observa que, debido a que en la tabla de
sustitucion las frecuencias de insercién fi(b) no dependen del simbolo
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anterior (el de la regla), la expresién de Pj(b | xk) depende de xk sélo a través
de la normalizacién. Ello obviamente es consecuencia directa del modelo de
error utilizado, y se refleja en el algoritmo ViterbiCorrector, el cual, al
construir las reglas de error en el trellis, inicamente afiade una regla de
insercién por cada simbolo y por cada no terminal a la derecha (y no por
cada regla, como obligaria un modelo de error mas complejo y que
permitiria una dependencia real de xk). Es decir, en el trellis se tendran las
siguientes reglas de error para las m reglas A—xgBg, k=1...m:

A—-DbBy VbeV;bzxy; k=1...m  (sustitucidn)
A—-By k=1...m (borrado)
A—-DbA YbeV (insercién)

Esta peculiaridad del modelo de error utilizado por ECGI3, impide que se
pueda utilizar el hecho de que las probabilidades de deformacién sean
consistentes como garantia de la estocasticidad de la gramética expandida
(ver capitulo 2), lo que hace necesario adaptar la condicién a este caso
particular:

Recuérdese que si G es estocdstica y el no terminal A toma parte en las m
reglas re=A—xyBk de probabilidad p(ry), k=1,...,m; se cumple:

2 p(rk) =1

k=1..m

Al construir Ge, para cada una de estas reglas asociadas a A, hay que afiadir
las reglas de error de sustitucién (con probabilidad de deformacién ps(b I xk)

Vbe V) y la de borrado (pp(e ! xk)) correspondientes; y para todas ellas en

conjunto hay que afiadir las reglas de insercién (pij(b) V be V). La
probabilidad de una regla de substitucién o borrado se puede entonces
definir como la probabilidad combinada de que se produzca el error en
cuestion y de que se utilize la regla original ry; es decir, la probabilidad de
una regla de substitucién seria ps(b | xx)-p(rk) y la de una regla de borrado
Ps(e | xk)-p(rk), mientras que la probabilidad de insercién es independiente de
la regla rg aplicada. La suma de todas estas reglas deberé ser la unidad para
poder asegurar la estocasticidad de G¢, con lo que la condicién se puede
escribir (recuérdese que ps(xk | xk)-p(rx) es la probabilidad de la regla NO
errénea):

Z pri)-( Z ps(blxk) + pplelxK)) + Z pi(b) =1
k=1..m YbeV YbeV

3 Modelo, por otro lado, muy utilizado en analisis sintdctico corrector de errores en
gramdticas regulares.
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En los siguientes apartados se expone el método que emplea ECGI para
estimar las probabilidades de deformacién.

7.4.2 Estocasticidad segiin ECGI

ECGI separa totalmente las probabilidades de las reglas de insercién de las
de las demads reglas de error. Para ello, se define la probabilidad de insercién
de un simbolo 'b’, como:

fi(b)
pib) =
Y f@b)+ Dfp@) + i)
YabeV YaeV YbeV

es decir, como la relacién entre el niimero de veces que se ha insertado b’
en R, y el nimero total de errores y no errores que se han producido en el
mismo R,.

Las otras probabilidades de error se definen siguiendo la filosofia usual,
pero aplicando un factor corrector (1-P;) para asegurar la estocasticidad:

fs(b, f
psb I xK) = (I-Pi)-—sl(\l—mg; pb(e I xk) = (1-Py)- ;I(:k) ;
Xk k

Ny, = Z fs(xk,b) + fp(xk)
YbeV

Pi= 2 pi(b)

VbeV

P representa la probabilidad de insercién de cualquier simbolo en cualquier
posicién de la gramaética, es decir la probabilidad de que se utilize una regla
de insercién. (1-P;) obviamente es la probabilidad de que se emplee
cualquier otro tipo de regla. Nétese que P; también se puede obtener
directamente como la la relacién entre el ntimero total de inserciones N; y
el nimero total de errores Ne en R,:

_Ni
P; =N
Nj= z fi(b); Ne = Z fs(a,b)+ Z fp(a) + Z £i(b))
YbeV . Ya,beV YaeV VbeV

Es facil comprobar que con estas definiciones la estocasticidad se cumple:
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Z p(rk)-( Z ps(blxk) + ppleixE) ) + z pi(b) =

k=1..m VbeV

2 p(r)-(1-P)) + Pi=1-(1-P)) + Pj =1
k=1.m

En resumen, y utilizando las definiciones anteriores, las reglas de error
utilizadas por ECGI para el andlisis sintactico corrector de errores estocastico,
con sus probabilidades, se derivan de la gramatica caracteristica a partir de
cada grupo de m reglas A—xkBg k=1...m con el mismo no terminal A a la
izquierda, de la siguiente manera:

p(A—=bBy) = p(ri)ps(b Ixx); VbeV;k=1...m  (substitucién y no error)
p(A—-By) = p(rk)-pplxk) k=1...m (borrado)
p(A—bA) = pi(b) YVbeV (insercidn)

7.4.3 En la practica

Realizando una pequefia conversion, es posible escribir de otra manera
la probabilidad pj(b) de insercién del simbolo 'b"

f,(_b) Ni fib) Nj fi(b) fi(b)
pl(b)—' N‘ Ne Ne Nl —P1 N —-Plpn(b)

con lo que podemos ponerla en funcién de la probabilidad de insercién de
cualquier simbolo y de la probabilidad relativa de insercién del simbolo 'b’
(relacién entre la frecuencia de insercién de 'b' y el nimero total de
inserciones):

i b
Pn(b)— l( )

Esto permite un tratamiento mas unificado de los valores en la tabla de
sustitucién Ts. La obtencién de las probabilidades a partir de Ts implica
simplemente normalizar la tabla por lineas (figura 7.1): a cada elemento se
le asigna el valor resultante de dividir el valor original por la suma de los
valores en la misma linea:
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también al recorrer la derivacién Optima, simultineamente con la
contabilizacién de las frecuencias de utilizacién de los no terminales
(estados) f(A). Como todas las cadenas que hacen uso de un estado hacen uso
de alguna de las transiciones que salen de ese estado, las probabilidades de
las reglas se pueden calcular directamente como:

N
plri) = N

Resumiendo todo lo dicho hasta ahora, la relacién de recurrencia que
emplea ECGI durante el reconocimiento de una cadena muestra a=ajy,...an
para calcular la derivacién 6ptima (ver capitulo 5, algoritmo
ViterbiCorrector), se puede escribir como*:

D(Bg,t-1) + Lpj + Ts(ag,xx) + L(Bk—)xkAj) k=1...m
D(Aj,t)=min ¢ D(Bg,t) + Lpj+ Ts(€,x{) + L(Bk—2xkA)) k=1...m
D(Aj,t-1) + Lj + Tg(a,€)

Lpi = -log(1-Py); L; = -log(P)); L(r)=-log(p(n);

donde D(A,t) representa el coste acumulado en el vértice correspondiente al
estado A y al terminal t de la cadena en el trellis del anélisis sintactico. Se ha
minimizado al tratarse de los logaritmos negados de las probabilidades a
maximizar.

Noétese que se ha utilizado la representacién hacia atrds (se miran los m
predecesores de Ajen lugar de los sucesores). Todo el razonamiento es
absolutamente andlogo para este caso, y como ya se ha mencionado, es la
representacion que utiliza la presente implementacién de ECGI.

En el capitulo 9 se presenta una tabla resumen de experimentos, que
permite comprobar como la aportacién de la informacién estadistica mejora
sensiblemente las prestaciones de ECGI en reconocimiento de formas. En el
mismo capitulo se efectudn también una serie de simplificaciones sobre el
modelo aqui presentado, con el fin de comprobar empiricamente cudl es la
importancia relativa de la informacién estadistica que aportan las
frecuencias de las reglas de la gramatica sin expandir y las frecuencias de los
distintos errores del modelo de error.

4 Enla practica Lpj+L(Bxk—xkAj) se precalculan antes de la optimizacién, y lo mismo
podria hacerse con Lj+Tg(b,e) para utilizar dircctamente el -log(p; (b)).
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7.5 Soélo sustitucién

Al igual que en el caso no estocdstico en el caso estocastico se ha
estudiado la posibilidad de utilizar sélo errores de substitucién en
reconocimiento. Si no se permiten los errores de insercién ni de borrado los
problemas de estocasticidad se simplifican grandemente. Si consideramos
que las probabilidades de insercién y borrado son nulas (y por lo tanto
ignoramos sus respectivas frecuencias), se podran obtener las probabilidades
de deformacién con el procedimiento usual. Para las m reglas A— xyBy;
k=1..m: '

fs(b,
ps(b I xy) = Sg" Xk) ; pb(e IxK) =0; pi(b I x) =0;
Xk

Ne = 2y fstxih)
VbeV

estando asegurada la estocasticidad:

z pri)-( Z ps(blxj))=1
YbeV

i=1l.m

En la préctica, basta poner a cero las frecuencias de borrado en Ty
obtener T)s de la misma manera que anteriormente. En la programacién
dindmica no se generaran las transiciones de borrado ni las de insercion.

Hay que notar que los heuristicos, adoptados para obtener un resultado
aunque la cadena muestra sea mas larga que la més larga de la gramitica o
maés corta que la mds corta (ver capitulo 6), no garantizan la estocasticidad si
llegan a aplicarse (jequivalen a aceptar una cadena que no estid en la
gramética expandida!). Obviamente ello es relativamente poco importante,
considerando la ya gran "informalidad" del mismo heuristico.

Los resultados comparativos entre el modelo de error completo y el de
s6lo sustitucién, en el caso no estocéastico y estocastico se muestran en el
capitulo 9.
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Resultados experimentales

En este capitulo se exponen con detalle los experimentos de
reconocimiento de formas que se han realizado a lo largo de este trabajo para
comprobar la viabilidad y buen funcionamiento del algoritmo ECGI, asi
como de sus extensiones.

En primer lugar se describen los conjuntos de datos a partir de los cuales
se organizaron los experimentos. Seguidamente, se detallan éstos y se
tabulan sus resultados.

En este capitulo no se incluyen los resultados de los experimentos de
obtencién de cadena media, de simplificacion de autématas, de obtencién de
autématas deterministas y de comparacién entre los distintos criterios, todos
los cuales se hallan a continuacién, en los capitulos correspondientes
(capitulos 9, 10 y 11). Tampoco se pretende exponer todos los experimentos
realizados, pues se han realizado muchos que luego han quedado obsoletos
por mejoras (a veces minimas) en la parametrizacién, se han visto incluidos
. en otros por ampliacién del conjunto de datos, etc.; sin contar la gran
cantidad de pequefias pruebas que requiere la puesta a punto de un método
heuristico como lo es ECGL

Se han empleado cinco grupos distintos de datos, cada uno de ellos
correspondiente a un grupo distinto de experimentos.

De los cuatro grupo de experimentos, dos involucraron digitos hablados,
uno letras habladas y otros dos utilizaron imagenes. De estos ultimos el
primer grupo correspondia a digitos manuscritos y el otro a digitos
impresos. El primer grupo de datos de digitos hablados, basado en una
parametrizacién y etiquetados elementales, se utiliz6 como experimento
piloto cada vez que se desarrollaba un nuevo prototipo de ECGI, pues
representaba un auténtico desafio por lo poco elaborado de los simbolos
utilizados. Sin embargo, el corpus de datos de letras habladas es, con margen,
el méas dificil (sobre todo el subconjunto de EE-letras), dada la extrema
similitud de las formas a reconocer.
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Casi todos los experimentos se realizaron en un ordenador Hewlett-
Packard HP9300, con sistema operativo UNIX (HP-UX)!.

8.1 Reconocimiento del Habla

Se describen a continuacién los experimentos realizados en el campo
para el cual fue disefiado ECGI en un principio: el reconocimiento del habla.
Se presentan primero los corpus de datos (el piloto, el principal y las letras),
seguidos de la descripccién de los distintos experimentos y de los resultados
obtenidos en cada caso.

8.1.1 Representacion simbdlica de la sefial vocal

Los corpora de los digitos hablados estdn formados por la pronunciacién
repetida frente a un micréfono, por parte de uno o varios locutores (segin el
corpus), de los diez digitos castellanos (tabla 8.1).

Tabla 8.1 Los dicz digitos castellanos.

Palabra Transcripcion fonética N¢ de silabas
cero /eéro/ . 2
uno : /ano/ 2
dos /dés/ 1
tres hrés/ 1
cuatro /kwatro/ 2
cinco /8inko/ 2
seis /sell'\s/ 1
siete /sjete/ 2
ocho /6co/ 2
nueve /nwéBe/ 2

El corpus de las letras habladas estd formado por las treinta letras del
alfabeto castellano (tabla 8.2).

1Los experimentos iniciales se llevaron a cabo en un Eclipse C-350 de Data-General,
aunque luego se repitieron en el HP9300. Por aquel entonces, el ECGI, integrando inferencia y
reconocimiento, y junto con los autématas inferidos, cabia en 64Kbytes de memoria (jque
tiempos aquellos!). Los ultimos experimentos se realizaron con la iltima versién de ECGI,
escrita en C y que funciona en un RISC 6000 de IBM (S.0. AIX).
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Tabla 8.2 Las letras dcl alfabeto castellano habladas y su transcripcién fonética.

A /a/ J /x6ta/ R /érel

B /be/ K /ka/ RR /ére/

C /0e/ L /éle/ S /ésel

CH /ce/ LL /éhe/ T e/

D /de/ M /éme/ U u/

E lel N /éne/ \Y 1ape/

F /éfe/ N /éne/ W /upeddble/
G /xé/ 0] o/ X /ékis/

H /ace/ P /pe/ Y Jigriéya/

[ i Q /ku/ Z /0éta/

Llamaremos "EE-letras" al conjunto de 9 letras {F, L, LL, M, N, N, R, RR,
S} cuya pronunciacién se diferencia estrictamente por la consonante
intermedia (no confundir con las E-letras {B,C,D,E,G,P,T y —en inglés— V y
Z}, que se diferencian por la consonante inicial).

Las palabras fueron adquiridas en una habitacién no especiamente
aislada, mediante un micréfono de proximidad (relacién sefial/ruido = 40
dB). Se trata de experimentos de reconocimiento de palabras aisladas, por lo
que existia una gran pausa entre palabra y palabra, con el fin de trivializar su
extraccion y segmentacién del fondo. El proceso de conversién de estas
palabras en cadenas de simbolos es distinto para cada uno de los corpora
presentados, aunque sigue el esquema adquisicién, parametrizacion y
etiquetado presentado en el capitulo 1.

8.1.1.1 Corpus piloto: Digitos monolocutor

El grupo de datos que conforman el corpus piloto fué adquirido y
cuantificado linealmente mediante un conversor A/D de 12 bits a una
frecuencia de muestreo de 8533 Hz.

Cada palabra adquirida se sometié posteriormente a un submuestreo en
el que se aplicé una ventana rectangular de longitud 256 muestras (20 mseg.)
con una frecuencia  de 66.6 Hz.. De cada ventana se extrajeron tres
parametros muy elementales: la amplitud media, la densidad de cruces por
cero y la densidad de cruces por cero de la primera derivada de la sefial
(preénfasis) (ver [Casacuberta,87] para una descripcién mas completa de estos
pardmetros), que permiten detectar con cierta seguridad segmentos fricativos
y realizar una clasificaciéon "tosca" de las vocales (figura 8.1).
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8.1.1.2 Corpus principal: Digitos

El grupo de datos que conforman el corpus principal fue adquirido y
cuantificado linealmente mediante un conversor A/D de 12 bits a una
frecuencia de muestreo de 8533 Hz.

Cada palabra adquirida se sometié posteriormente a un submuestreo en
el que se aplicéd una ventana de Hamming [Casacuberta,87] de 30 msg. (128
muestras) con una frecuencia de 66.6 Hz. (128 muestras). De cada ventana se
extrajeron 11 paradmetros, 10 de ellos correspondian a 10 coeficientes
cepstrales y el undécimo a la energia media en la ventana
(convenientemente normalizada). En [Benedi,89] se dan los detalles del
procedimiento para calcular los coeficientes cepstrales, que se resume en
(figura 8.3):

e Obtencién de la transformada (rdpida) de Fourier, que proporciona
128 puntos complejos correspondientes a las frecuencias de 0 a 4267
Hz.

e Obtencién del médulo de la transformada, elevando al cuadrado
dichos valores complejos.

¢ Submuestreo frecuencial, mediante aplicacién de 18 ventanas
trapezoidales distribuidas seguin la escala de Mel2.

¢ Codificaciéon de cada uno de los 18 valores de este banco de filtros, a 8
bits con escala logaritmica.

¢ Andlisis cepstral de estos 18 valores, es decir aplicacion a ellos de una
tranformada inversa de Fourier. La informacién contenida en cada
uno de los 18 coeficientes asi obtenidos decrece con su indice,
reteniéndose los més significativos para el problema concreto: en
nuestro caso los 10 coeficientes cepstrales.

Muestreo y t 18
Preproceso - ) Log LD.ET
t r— .~ [+ Conversién A/D DET. | 12} / x x \--/ \ 2y [ —>
Analégico (12000 Hz) (8 bits) | '1(10 Coef.)
666 1z Ventana de Hamming X >

Figura 8.3 Esquema del proceso de adquisicién y parametrizacién: obtencién de los 10 Coeficientes
Cespstrales y la Energia media.

2La escala de Mel es una escala, basada en el estudio de la membrana basilar del oido
humano, aproximadamente lineal en las bajas frecuencias y logaritmica a medias y altas.
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Tabla 8.4 Resultados de los experimentos piloto (todos monolocutor, 380 cadenas de aprendizaje, 200
de test). En el capitulo 9 se detalla el procedimiento seguido para ignorar las frecuencias de las reglas y/o
de los errores.

Algoritmo de Reconocimiento %Aciertos
No estocdastico

Modelo de error completo 97,5
Sélo substituciones 96,5
Estocastico

Modelo de error completo 99,5
Ignorando frecuencia de los errores 98,5
Sélo substituciones 99,5
Sélo substituciones, ignorando frecuencia de

las reglas 99,5
Sélo substituciones, ignorando frecuencia de

los errores 99
Numero medio de estados 1063

A causa de la baja calidad de los pardmetros, los resultados son inferiores
a los que se obtienen con el corpus principal (ver exposiciéon de éste mas
adelante), variando la diferencia entre los porcentajes de aciertos de 0 a -0.5
en el caso estocdstico y de un -1.5 a -3 en el caso no estocastico (téngase en
cuenta que los experimentos del corpus piloto son monolocutor). La
relacion entre los distintos tipo de reconocimiento se mantiene,
discutiéndose en el apartado dedicado a los resultados del corpus principal.

En un apéndice se dan el tamafio de cada uno de los autématas inferidos,

que varia de 73 a 136 estados.

Como ejemplo visual de cémo distintos modelos representan realmente
distintas estructuras, se adjunta la figura 8.6 con los 10 autématas inferidos

en con este corpus de datos.
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Xoo

ao

Figura 8.6 (a) Los 10 autématas inferidos en el experimento piloto, del /cero/ al /cuatro/.
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SZ7

Figura 8.6 (b) Los 10 autématas inferidos en el experimento piloto, del /cinco/ al /nueve/
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8.1.2.2 Corpus principal

El corpus principal, de 1100 digitos pronunciados por 11 locutores
(numerados del 1 al 11), se utilizd en 6 experimentos sencillos y dos
experimentos en los que se utilizé la técnica "Leaving-k-out" (cross-
validation) [Raudys,91] para suplir la relativa pequefiez del corpus.

8.1.2.2.1 Experimentos sencillos

Los experimentos sencillos se resumen en la tabla 8.5. Se encuentra un
experimento multilocutor (H2) y varios independientes del locutor.
H1,H3,H4 pretender estudiar cémo afecta la mayor o menor cantidad de
muestras de aprendizaje con respecto a las utilizadas posteriormente para el
test de reconocimiento. H5, realizado posteriormente utiliza el reparto mas
adecuado con todas las muestras disponibles. H6 sustituye el locutor 10 de
H5, que demostré estar adquirido en condiciones inadecuadas (saturacién,
palabras cortadas, etc...).

Tabla 8.5 Descripccidn de los experimentos sencillos efectuados con el corpus principal de digitos
hablados. El nimero de muestras se da como locutores*repeticiones_locutor*clases. F,M son locutores
femeninos y masculinos respectivamente.

p——

Exp. Aprendizaje Test Descripcion
Id. delLocutores, Sexo, Id. de Locutores, Sexo
N2Muestras N®Muestras
H1 1,3,4,7,8 259,10 Independiente del
2F,3M 3F,2M _ tocutor, mitad y
5'10"10=500 5'5(primeras)' 10=250 mitad de las
B muestras
H2 1,2,3,45,6,7,89,10 12,3,45,6,789,10 Multilocutor
5F,5M 5F.5M
1 0’5(9(“113(35)” 0=500 1 0.5(siguiemes)'1 0=500
H3 12,56,789,10 3,4 Independiente del
4F,4M IM1F locutor, mas
8'6(primeras)* 10=480 2'10"10=200 locutores en
aprendizaje
H4 35,69 1,2,4,78,10 Independiente del
2F2M 3F,3M locutor, pocos
4'10"10=400 - 6.3(primeras)’1 0=180 | locutores en
aprendizaje
H5 12,4,7.8,10 3569 Independiente del
3F,3M 2F.2M locutor, todas las
6*10"10=600 4'10*10=400 muestras, locutor 10
mal adquirido.
H6 1247811 3,5,6.9 Independiente del
3F,3M " 2F2M locutor, todas las
6°10"10=600 4'10"10=400 muestras.
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Cada uno de estos experimentos se repitié con varios tipos de algoritmos
de reconocimiento (no todos en todos los casos), proporcionanado la tabla
8.6.

Tabla 8.6 Resultadados de los experimentos sencillos de reconocimiento de digitos hablados (% de
aciertos). Corpus de 1000 digitos, distribuidos diferentemente segiin los experimentos. Ver capitulo 9
para una descripccion de cémo se ignoran las frecuencias de los errores y/o de las reglas.

Algoritmo de Reconocimiento H1 H2 H3 H4 H5 H6
No estocastico

Modelo de error completo - - - - 98,5 |99
Sélo substituciones - - - - 99,5 ]199,5
Estocastico

Modelo de error completo 99,2 - - - 100 1100
Ignorando frecuencia de errores (97,6 - - - - -
Sélo substituciones 98 100 100 98,8 99,7 |99,8
Sélo substituciones, ignorando

frecuencia de reglas 96,8 |100 [99,5 |96,6 [99,5 |99,8
Sélo substituciones, ignorando

frecuencia de errores 97,6 [99,8 {100 98.8 |99 99 .
Numero medio de estados 1563 172 159 146 171 158

Se observa como la informacién que aporta la extensién estocdstica
simpre mejora el reconocimiento, bastando a veces con su aportacién para
alcanzar el 100% de reconocimiento.

. En en caso no estocastico, es interesante comprobar que prohibir errores
de insercién y borrado mejora el reconocimiento, llevandolo del 99% al
99,5%. Posiblemente debido a que (como indica el caso de utilizar sélo
substituciones, pero ignorando las frecuencias de error en el modelo
estocastico) (ver capitulo 9) las reglas de error incorporadas al autémata
toman demasiada importancia si se les superpone las del modelo de error, a
menos que se hallen presentes las probabilidades de las reglas para suavizar
el efecto.

8.1.2.2.2 Leaving-k-out

Como es posible comprobar con el experimento H4 (40 muestras por
autémata frente a 50..60 en los demés experimentos), una disminucién de
muestras en aprendizaje conlleva un empeoramiento notable de la
efectividad de los modelos en aprendizaje.

Por otro lado, el nimero de muestras utilizadas en reconocimiento (500
en el mejor de los casos) tampoco es realmente suficiente para estimar la
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capacidad de reconocimiento de ECGI. En [Duda,73] se estudia formalmente
esta cuestion y se presenta una tabla en la que aparece el intervalo de
confianza de una estimacién del error medio real (y desconocido) p de un

o . s . A s s ST
clasificador, en funcién del error estimado p (por maxima verosimilitud) y
del nimero de muestras utilizadas para la estimacién n. Atdn en el caso de

queﬁ sea nulo (no hayan errores de reconocimiento), si se han utilizado 250
muestras, p se halla (con un 0.95 de probabilidad) entre el 0 y 0.6%. Con 1000
muestras todavia podria estar entre el 0 y 0.2%.

Para paliar el inconveniente de disponer tan sélo de un conjunto
reducido de muestras, a la hora de estimar las capacidades de un
reconocedor, se suele recurrir, en reconocimiento de formas, a la técnica de
"leaving-k-out" [Raudys,91]. Esta técnica consiste en repetir varias veces los
experimentos de reconocimiento intercambiando cada vez parte del
conjunto de aprendizaje con parte del de test.

En nuestro caso se han repetido 5 veces un experimento de
reconocimiento, intercambiando cada vez las muestras pertenecientes a 2
locutores (uno masculino y otro femenino). De esta manera, cada
experimento sigue siendo independiente del locutor y se disponen cada vez
de 800 muestras de aprendizaje (80 por autémata) y 200 de test, dando lugar a
un conjunto de test efectivo de 1000 muestras. A lo largo de este trabajo
hemos llamado HLKO11 este conjunto de experimentos (tabla 8.7).

Tabla 8.7 Experimentos "leaving-k-out" (HLKO11) para los digitos hablados. El nimero de muestras
se da como Locutores*muestras_locutor*clases. F,M son significan "femenino” y "masculino”

respectivamente.

Exp. Aprendizaje Test

Locutores Sexo NMuestras | Locutores Sexo  N®Muestras
H11 2,456,789,11 4F4M 8'10'10=800 | 1,3 1FIM  2'10'10=200
H22 134568911 4F4M 8'10°10=800 | 2,7 1FAIM  2°10"10=200
H33 1,2,356,79,11 4F4M 8'10'10=800 | 4,8 1FIM  2'10"10=200
H44 12,3,4,6,78,11 4F4M 8'10"10=800 | 59 1FAIM  2'10"10=200
H55 12345789 4F4M 8'10'10=800 | 6,11 1FIM  2'10"10=200

Los resultados, utilizando el criterio minEL (definida en 6.6) durante la
generacién de autématas, fueron los mostrados en la tabla 8.8.
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Tabla 8.8 Resultados de los experimentos "leaving-k-out” (HLKO11) para los digitos hablados (% de
aciertos). Cada experimento involucra 800 muestras de aprendizaje y 200 de test.

Algoritmo de Reconocimiento H11 | H22 J H33 ] H44 | H55 | Total
No estocastico

Modelo de error completo 99,5 99 99,5 | 100 [99,56 }99,5
Sélo substituciones 99,5 | 99,5 99 100 [99,5 99,5
Estocdstico

Completo 100 99,5 |100 100 99,5 99,8
Sélo substituciones 100 199,5 [100 100 99,5 99,8
Numero medio de estados 181 |200 199 186 198 ] 192

El resultado final de 99,8%, presentado en la ultima columna de la tabla
8.8, representa tan sélo dos errores en 1000 operaciones de reconocimiento
(reconocer /cuatro/ en vez de /ocho/ y /ocho/ en vez de /cuatro/).

Es muy notable el que, al aumentar las muestras de aprendizaje, los
resultados del modelo de error completo y del obtenido prohibiendo los
errores de borrado e insercién coinciden. Ello confirma que los modelos
inferidos han ido incorporando los errores mdas frecuentes, e implica
evidentemente un aumento de la complejidad espacial de los autématas.
Este aumento no es sin embargo excesivo, pues, en el peor de los casos, ha
sido sélo de un 26% (comparando H4, de sélo 400 de muestras de
aprendizaje y H22, de 800), y en el mejor 7.5% (H2, de 500 muestras, con
H44).

Una idea de la estructura de los autématas inferidos se puede extraer de
la tabla 8.9 (todas las cantidades son medias para los 50 autématas).

Tabla 8.9 Estadisticas (promedios) para los 50 autématas inferidos en el experimento HLKO11
(Tamaflo del lenguaje, Ndmero de estados, Factor de ramificacién, nimero de reglas, longitud promedio de
las cadenas del corpus, longitud minima, media y méxima de las cadenas aceptadas).

Tam.Len.  N%Estados F.Ramific. N°Reglas Long.Cad. |Long.Cad. Aceptadas
aprendizaje | min.  med. max.

[6.251014 1928 197 387 283 |154 199 551 |

El niimero de estados de los autématas varia de 126 a 340 (ver apéndice B
para detalles).

Los mismos experimentos, pero utilizando el locutor 10, demuestran
que éste efectivamente es muy distinto a los demds (mala adquisicion,
comprobada examinando la sefial en el dominio del tiempo), pues los
resultados empeoran sensiblemente al estar este locutor en el conjunto de
test (F55) (tabla 8.10).
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Tabla 8.10 Resultados (% de aciertos) de los experimentos "leaving-k-out" (HLKO10) cuando se
sustituye el locutor 11 por el 10 (mal adquirido).

AI@ritmode Reconocimiento H11 H22 | H33 H44 H55 | Total
Estocastico

Modelo de error Completo 100 |99 100 100 97,5 99,3
Sdélo substituciones 100 |99 100 100 97,5 199,3
Numero medio de estados 210 210 209 196 198 |205

8.1.2.3 Corpus de Letras

El corpus de 3000 letras habladas se utilizé en 4 experimentos sencillos y
uno utilizando la técnica de "Leaving-k-out", con la misma filosofia que la
aplicada en el corpus principal de digitos hablados.

8.1.2.3.1 Experimentos sencillos

De los 4 experimentos sencillos, los 3 primeros fueron multilocutor y el
cuarto independiente del locutor. En los dos primeros se utilizé un
subconjunto del corpus, una vez escogiendo un rango cualquiera de letras
(H, T, T, 'K, 'L, M, 'N, 'O, 'P, 'Q) y la otra, el especialmente dificil
conjunto de las EE-Letras. En los dos ultimos se experimenté con las 30
clases posibles, una vez multilocutor y la otra independiente del locutor (ver
tabla 8.11). '

Tabla 8.11 Descripcci6n de los experimentos sencillos efectuados con el corpus de letras habladas. El
nimero de muestras se da como locutores*repeticiones_locutor*clases. F,M son locutores femeninos y
masculinos respectivamente.

"Exp.| Aprendizaje Test Descripcién
Id. deLocutores, Sexo, Id. de Locutores, Sexo,
NeMuestras N2Muestras_

L1 1,2,3,4,5,6,7,89,10 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 Multilocutor, vocabulario:
5F,5M 5F.SM "H,1,J.K,LLM,N,0,P.Q"
10'8(primeras)'9=720 10'2(ﬁ|[imas):g=180 (9 letras)

L2 12,3,4,56,789,10 1.2.3,4,5,6,78,9,10 Multilocutor, vocabulario:
5F,5M 5F,5M "F,L,LL.M,N,N,R,RR,S"
108 primeras)'9=720 10"2(iltimas)'9=180 (9 letras)

L3 12,3,4,5,6,7,89,10 1,23,45,6,789,10 Multilocutor, vocabulario:
5F.5M 5F5M Todas las letras.
10'8(primeras).30=2400 10‘2(ﬁ|[imas)'30=600 (30 Ietras)

L4 12,3458 6,79,10 Independiente del locutor,
3F,3M 2F 2M vocabulario: Todas las
6'10"30=1800 4*10*30=1200 letras (30 letras).
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Los resultados, obtenidos utilizando el modelo de error completo y el
criterio minEN (definida en 6.6), se resumen en la tabla 8.12.

Tabla 8.12 Resultados de los experimentos sencillos de reconocimiento de letras hablados (% de
aciertos). Corpus de 3000 letras, distribuidas diferentemente segtin los experimentos

L1 L2 L3 L4
99 86,7 | 86 76,5

Se comprueba efectivamente la mucho mayor dificultad del conjunto de
las letras y EE-letras, y el empeoramiento de los resultados en el caso
independiente del locutor, debido en partes iguales al menor nimero de
muestras de aprendizaje para cada autémata y a la mayor disimilitud de las
muestras del conjunto de test.

8.1.2.3.1 Leaving-k-out

Para obtener una estimacion del comportamiento de ECGI en un caso
aun mas dificil, se repitié el experimento L2 (EE-letras), pero en el caso
independiente del locutor. Para aumentar la fiabilidad de los resultados se
recurrio6 a la técnica de "leaving-k-out". Se realizé pues 5 veces el
experimento, utilizando dos locutores en la fase de test (uno masculino y
otro femenino) e intercambiando en cada experimento estos dos locutores
con otros dos del conjunto de aprendizaje. Con ello se dispone en cada
experimento de 720 muestras de aprendizaje (72 por autémata) y 180 de test
(llamamos LLKO a este experimento), dando lugar a un conjunto de test
efectivo de 900 muestras (tabla 8.13).

Tabla 8.13 Experimentos "leaving-k-out” (LLKO) para las letras habladas. El nimero de muestras se
da como Locutores*muestras_locutor*clases. F,M son significan "femenino” y "masculino”

respectivamente.

Exp. | Aprendizaje Test

Locutores Sexo N®*Muestras | Locutores Sexo  N°®Muestras
L11 3456,789,10 4F4M 8'10'9=720 |12 1FIM  2'10"9=180
122 12,56,789,10 4F4M 8'10'9=720 | 3,4 1FIM  2'10"9=180
L33 12,3,46,79,10 4F4M 8'10'9=720 |58 1FIM  2'10'9=180
L44 123,45,78,10 4F4M 8'10'9=720 {69 1F, 1M 2'10°9=180
L55 12345689 4F4M 8'109=720 | 7,10 1F 1M 2'10'9=180

El experimento se realizé utilizando el criterio minEN (definida en 6.6),
con el modelo de error completo, ignorando las frecuencias de los errores,
ignorando las frecuencias de las reglas y sin utilizar probabilidades. Las tasas
de reconocimiento obtenidas se dan en la tabla 8.14.
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Tabla 8.14 Tasas de reconocimiento (% aciertos) en el experimento "leaving-k-out” llevado a cabo con
letras habladas (EE-letras). Sin informacién estocdstica, ignorando las frecuencias de las reglas, de los
errores y con el modelo de error completo.

A@ritmode Reconocimiento L11 L22 L33 L44 L55 | Total

No estocastico

Modelo de error completo 76,1 | 73,8 | 71,1 68,3 |60 69,9
Estocastico
Completo 77,7 |76,1 176,6 |722 |66,6 | 73,8

Ignorando frecuenciade reglas |72,2 [73,9 72,2 [67,8 |62,2 | 69,8

ignorando frecuencia de errores | 76,7 77,2 |70 70 62,8 | 71,3

Numero medio de estados 831 784 797 763 749 |785

Las tasas de reconocimiento mostradas en la tabla 8.14 evidencian una
vez més la importancia que tiene para el buen funcionamiento de ECGI el
utilizar la informacién estadistica. Estas tasas, sin ser las que obtiene Bahl
[Bahl,87] aplicando HMM al problema (similar) del E-set inglés (92%), son
muy aceptables si se tiene en cuenta que no se han utilizados "simbolos
continuos" (vectores de pardmetros sin cuantizar vectorialmente) (Bahl -y
Jelinek— obtienen un 79% con 200 simbolos discretos submuestreando a
100Hz). Utilizando el mismo corpus de EE-letras y HMM de 20 estados
[Casacuberta,91] llega a obtener un 75%.

En la matriz de confusién media de los 5 experimentos se puede
comprobar que la letra que da mas problemas para su reconocimiento es la
N (que se confunde con la M y N), seguida de la L (que se confunde con la LL
y R), lo cual es completamente consistente con nuestra apreciacién
perceptiva de la dificultad de la tarea (tabla 8.15).
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Tabla 8.15 Matriz de confusién para el experimento LIO de reconocimiento de letras habladas (EE-
letras). Los valores mostrados son acumulados para los 5 reconocimientos.

Letra F LLL M N N R RR S %Clase
F 82 1 0 0 O 0 0 2 15 82%
L 0 55 16 5 1 2 14 7 0 55%
LL 0O 15 78 0 0 5 1 0 1 78%
M 1 3 070 613 1 6 0 70%
N 1 5 0 24 43 21 6 0 O 43%
N 2 2 5 3 18 0 0 O 87%
R 0 23 1 4 2 1 69 0 O 69%
RR 3 6 0 2 0 0O 0 8 O 89%
S 11 0 0 0O O O 0 0 89 89%
ToTal 73,5

Las cantidades que resumen la estructura media de los 45 autématas se
dan en la tabla 8.16.

Tabla 8.16 Estadisticas (promedios) para los 45 autématas inferidos en el experimento LLKO.
Tamarlo del lenguaje, nimero de estados, factor de ramificacién, nimero de reglas, longitud promedio de
las cadenas del conjunto de aprendizaje, longitud minima, media y maxima de las cadenas aceptadas.

Tam. Len.  NfEstados F.Ramif. N°Reglas Long.Cad. |Long.Cad. Aceptadas
aprendizaje | min.  med. max.

|[1,21026 785 162 1271 568 . |268 51,8 130,3 |

La mayor cantidad media de reglas (3 veces mas) de estos autématas, si se
les compara con los de los digitos hablados, es debida no sélo a que las
cadenas son el doble de largas en promedio, sino también a la mucha mayor
variabilidad inducida por la existencia del doble niimero de simbolos.

8.2 Reconocimiento de imagenes planas

Aunque ECGI surgié durante la busqueda de una solucién para un
determinado problema de reconocimiento del habla, fué evidente desde un
principio que representaba una metodologia aplicable a muchos otros
campos del reconocimiento de formas.

Los siguientes experimentos se llevaron a cabo para demostrar esta
independencia de ECGI de un campo de aplicacién concreto, y pusieron en
evidencia una vez mas su eficacia como método de reconocimiento de
formas.
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Hay que hacer notar que los resultados obtenidos, y que se muestran a
continuacidn, se han conseguido sin ningun tipo de adaptacion de ECGI al
problema concreto del reconocimiento de imagenes.

8.2.1 Representacion simbdlica de imagenes planas

La adquisicién, parametrizacién y conversién en una cadena de las
imégenes se realiza siguiendo el procedimiento esquernatizado en el
capitulo 1. Mas concretamente, todos los experimentos se han realizado a
partir de muestras de digitos (ardbicos) manuscritos o impresos, adquiridas
mediante una cdmara que proporciona una imagen de 512*512 pixels, con
una resolucién de 3 pixels/mm.

Una vez digitalizada la imagen a 8 bits/pixel, se aplica un umbral para
reducirla a 1 bit/pixel, suprimiendo asi los grises. Seguidamente un barrido
de izquierda a derecha y de arriba abajo, detecta la parte superior izquierda de
cada uno de los digitos individuales. Este es el primer punto del contorno de
dicho digito. A continuacién, se aplica un algoritmo de seguimiento de
contornos [Freeman,74], que proporciona la direccién en la que se encuentra
el siguiente punto del contorno, de entre las 8 posibles. La secuencia de
direcciones, codificadas del 0 al 7 (figura 8.7), proporciona la cadena de
simbolos correspondiente a la imagen.

3 2 1
4%0
5 6 7

Figura 8.7 Simbolos para las cadenas de los corpus de digitos manuscritos € impresos.

Los puntos aislados o puntos de "ruido" del contorno pueden
suprimirse durante esta etapa. Evidentemente, esta codificacién no tiene en
cuenta los espacios huecos internos a la imagen del digito, lo cual tiene
fuertes repercusiones cuando no se cierra un trazado (ver ejemplos de
digitos manuscritos en la figura 8.9).

No se ha aplicado ningtin procedimiento para asegurar la invarianza de
la representacién con respecto al giro y a la escala. La invarianza a la
posicién es intrinseca a la representacién. Por lo tanto, se supondré que ECGI
es perfectamete capaz de tener en cuenta, gracias a su capacidad de
generalizacidon y correccién de errores, pequefias variaciaciones de giro,
inclinacién y tamafio de los caracteres.

La resolucién original de la imagen de 3 pixels/mm., proporciona
cadenas largas, con gran cantidad de informacién probablemente
redundante. Conocida la capacidad de ECGI de obtener resultados con muy
poca informacidén, se decidié disminuir esta resolucién progresivamente,
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mediante aplicacion de 4 rejillas de separacion respectivamente de 4, 6, 8 y 10
pixels sobre la imagen original (figura 8.8). Un objetivo afiadido de los
experimentos consiste pues en determinar la rejilla (resolucion, o lo que es
igual: longitud de las cadenas) mdaxima que nos proporcione resultados
optimos.

GRID = 1 4 6 8 10

wiftis»
1siSS

2 (GRID 8) - > 0076666683836307006444444430111211222123343364221201
2 (GRID iO >-> 07766566336000644444420111221222434632211

4 (GRID 8) - > 6666363300002220666666363134443221121212

4 (GRID 10)- > 6663637012276663663224433111212

Figura 8.8 Imagenes de los digitos manuscritos, reconstruidas a partir de las cadenas obtenidas con
rejillas de distinta resolucion. Algunas de las cadenas correspondientes a estos digitos.

8.2.3 Digitos Manuscritos

El corpus de los digitos manuscritos estd formado por 20 repeticiones de
cada digito, escritas por 12 personas diferentes (2400 digitos en total).

Cada escritor, utilizando un rotulador grueso, escribio los digitos en
hojas de papel blanco, en las que ya figuraban unas lineas guia inferiores,
muy ténues. La unica condiciéon impuesta a los escritores fue que los digitos
se escribieran separados unos de otros. No se menciond ninguna restriccion
de tamafio ni estilo (aunque las lineas guia y el grosor del rotulador
impidieran fantasias excesivas), observandose finalmente una variacidon
1:1/2 en tamafio y variaciones de inclinaciéon del orden de -10 a +20 grados.
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8.2.3.2 Los resultados

Los autématas se infirieron utilizando el criterio maxA (definido en 6.6).
Cada experimento de "leaving-k-out" se repitié variando el algoritmo de
reconocimiento; obteniéndose los resultados mostrados en la tabla 8.18.

Tabla 8.18 Tasas de reconocimiento (% aciertos) para el experimento "leaving-k-out" con digitos
manuscritos. Cada cifra coresponde a un total de 24000 muestras efectivas de aprendizaje (12
experimentos, en cada uno de los cuales se han utilizado 200 muestras para cada una de las 10 clases), y
48000 andlisis sintdcticos (12 experimentos con 10 autématas a los que se presentaron 400 muestras).

Algoritmo de Reconocimiento Rej4 | Rej6 | Rej8 | Rej10
No estocastico

Modelo de error Completo 92,3 92 91 89
Sélo substituciones 92,5 92 91 89,4
Estocastico

Modelo de error Completo 98,4 (98,3 ,96,9 |96,0
Sélo substituciones 98 98,1 (96,9 ]96,3

Vuelve a mostrarse la importancia de la informacién estadistica. Se
observa que la diferencia de precisién entre utilizar el modelo de error
completo y prohibir inserciones y borrados es muy reducida, e incluso es a
favor de utilizar sélo substituciones en el caso no estocastico.

Por otro lado, y como se esperaba, al aumentar la resolucién de la rejilla
la tasa de error disminuye. Sin embargo, la mejora obtenida al pasar de la
rejilla de resolucién 8 a la 6 es muy superior a la obtenida al pasar de la 6 a la
4, casi insignificante, por lo que no resulta 1til emplear esta tltima.

En la tabla 8.19, se muestra la matriz de confusién media de los 12
reconocimientos efectuados para la rejilla 6 en el caso estocastico de sélo
substitucién en reconocimiento. La matriz correspondiente al modelo de
error completo es muy similar (véase apéndice B para poder comparar las 4
rejillas).
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Tabla 8.19 Matriz de confusidn para el experimento con rejilla 6 y s6lo sustitucién de los digitos
manuscritos. Los valores mostrados son acumulados para los 12 reconocimientos.

Digito] 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 %Clase
0 474 0O 0 O 0O 0 3 O 3 © 98.7%
1 0 467 8 O 0O 0 O 0 0 5 97.3%
2 0 0 480 0o 0 O 0O 0 o 100.0%
3 0 0 0480 0 0 O 0O 0 oO 100.0%
4 0 1 0 0465 0 O 4 0 10 96.9%
5 0 0O 0 O 0480 O O 0 O 100.0%
6 0 0O 0 O° 0 0 480 0O 0 O 100.0%
7 0 2 0 O 0O 0O O0 476 0 2 99.2%
8 0 0 12 6 1 0 1 0453 7 94.4%
9 0 2 0 12 0 6 O 0 4 456 95.0%

Seguidamente se tabulan las tasas de error, para cada uno de los
autématas y cada uno de los 12 reconocimientos (R1 a R12) efectuados con
las 4 rejillas, también cuando sdélo se permiten substituciones en
reconocimiento.

Tabla 8.20 Tasa de aciertos para los 48 reconocimientos de digitos manuscritos realizados en el
experimento estocdstico con sélo substitucién (12 experimentos leaving-k-out, R1 a R12, con 4 rejillas

distintas).

Rec. Rej4 Rej6 Rej8 Rej10 Promedio
R1 99,7 99,7 98,7 98,7 99,2
R2 98,7 99 98,5 98,2 98,6
R3 99,2 98,7 98,2 97 98,3
R4 100 99,2 99,5 96,5 98,8
R5 96 98 95,7 94,7 96,2
R6 93,5 95 92,7 90,7 93,7
R7 97,2 98 96,2 94,7 96,5
R8 , 98,2 97,7 97,5 98,7 98,3
R9 97 96,5 96,5 96,5 96,6
R10 98,7 98,2 97 97 97,7
R11 99,7 99 96,2 97,5 98,1
R12 98,7 98,5 96 95,2 98,1
Media 98 98,1 96,9 96,3

Una idea de la estructura y dimensiones espaciales de los autématas se
puede extraer de la tabla 8.21.
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manuscritos.
Rej4 Rej6 Rej8 Rej10
Tamano del Lenguaje 5,6-1060 | 1,8.1040 | 1,0.1031 | 8,5.1028
Numero medio de estados 309 223 175 144
Factor de Ramificacion 3,78 3,71 3,70 3,60
N© de Reglas 1170 826 649 519
Longitud Cadenas Corpus 73,1 48,1 35,7 28,3
Longitud de cadenas Aceptadas

minima 22 16 13 11
maxima 182 120 91 71
media 80 52 39 30

8.2.4 Digitos Impresos

El corpus de los digitos impresos estd formado por caracteres impresos
con 8 diferentes tipos de letra. Cada tipo se ha impreso con 4 tamafios
diferentes en el rango 1:1/2. Para cada tamafio de cada tipo se imprimié cada
digito 10 veces, 5 en negrita y 5 en grosor normal. Para cada tipo de letra hay
por lo tanto 4*(5+5)*10=400 muestras, estando el corpus completo
constituido por 3200 imagenes. En la figura 8.10 se muestra un ejemplo
representativo de las mismas.

C. Font Normal Negrita

1 AvantGarde 0123456789 012456789

2 Bookman 0123456789 0123456789
3 Courier 0123456789 0123456789
4 Helvética 0123456789 0123456789
5 NewCentury 0123456789 0123456789
6 Palatino 0123456789 0123456789

7 Times 0123456789 0123456789
8 Zapf Chancery 0123456789 0123456789

Tamano

0000 1111 2222 3333 1444 5555 6666 7777 3888 9999

Figura 8.10 Tipos de letra (clases) utilizados en los experimentos de digitos impresos. Los tamafios
no son absolutos.
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Tabla 8.22 Los 8 experimentos "leaving-k-out" con los digitos impresos. El nimero de muestras se da
como tipos*repeticiones*clases

Exp. Aprendizaje Test

Tipos NMuestras Tipos N2Muestras
|1 2,34556,78 7°40*10=2800 |1 1*40*10=400
12 1,34,5,6,7,8 7'40"10=2800 |2 1*40*10=400
18 1,2,3,45,6,7 7'40*10=2800 | 8 1*40"10=400

8.2.4.2 Los resultados

Los autématas se infirieron utilizando el criterio maxA (definido en 6.6).
Cada experimento de "leaving-k-out" se repitié con el modelo de error
completo y prohibiendo inserciones y borrados; obteniéndose los resultados
mostrados en la tabla 8.23.

Tabla 8.23 Tasas de reconocimiento para el experimento "leaving-k-out" con digitos impresos. Cada
cifra se ha obtenido con 22400 muestras de aprendizaje (8 experimentos en los que se utilizaron 280
muestras para cada una de las 10 clases) y corresponde a un total 32000 analisis sinticticos (8
experimentos en cada uno de los cuales se presentaron 400 muestras a 10 autématas).

Algoritmo de Reconocimiento Rej4 | Rej6 | Rej8 | Rej10
Estocastico '
Completo 99,4 99,8 [99,6 |98,2
Sélo substituciones 99,9 |99,4 198,99 |97,7

De nuevo se observa que cuando la informacién es abundante para
generar los autdmatas, el prohibir las inserciones y borrados puede incluso
llevar a mejorar la tasa de reconocimiento.

Con el modelo de error completo resulta ser ventajoso limitarse a la
rejilla de resolucién 6. Si sélo se autorizan sustituciones la variacién de la
rejilla 8 a la 4 es casi lineal, pudiéndose entonces considerar la rejilla 6, al
igual que para los digitos manuscritos, como un buen compromiso en caso
de necesidad imperiosa de reducir la complejidad espacial y temporal.

Los resultados, como era de esperar, son mejores que los obtenidos en los
experimentos equivalentes de digitos manuscritos, situdndose
aproximadamente en un 1,5% en el caso de sélo substitucién. Con el modelo
de error completo, en las bajas resoluciones de la rejilla (8 y 10) se llega a mas
de un 2% de diferencia.
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A continuacidén (tabla 8.24) se muestra la matriz de confusién media de

los 8 reconocimientos efectuados para la rejilla 6

en el caso de sdlo

substitucién en reconocimiento. La matriz correspondiente al modelo de
error completo es muy similar (véase apéndice B para poder comparar las 4

rejillas).

Tabla 8.24 Matriz de confusidn para el experimento de reconocimiento de digitos impresos con rejilla
6 y con s6lo substitucién. Los valores mostrados son acumulados para los 8 reconocimientos.

mito 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 %Clase
0 319 O 0 O 0O 0 O o 1 0 99.7%
1 0O 309 0 O o o o0 11 o0 O 96.6%
2 0 0 320 O O 0 O 0O 0 O 100.0%
3 0 0 0 320 O 0 O O 0 O 100.0%
4 0 1 0O 0 320 0 O O 0 O 100.0%
5 0 O 0 O 0 320 O O 0 O 100.0%
6 0 0O 0 O 0O 0 316 0O 4 O 98.8%
7 0 O 0 O O 0 0 30 0 © 100.0%
8 1 0O 0 O O 0 O 0 319 O 99.7%
9 0 O 0 O O 0 O O 1 319 99.7%

Seguidamente se tabulan las tasas de error, para cada uno de los
autématas y cada uno de los 8 (R1 a R8) reconocimientos efectuados con las 4

rejillas, también cuando sélo se permiten substituciones en reconocimiento
(tabla 8.25).

Tabla 8.25 Tasa de aciertos para los 8 experimentos R1 a R8 y las 4 rejillas (un total de 12800
reconocimientos), experimentos de sélo substitucién con los digitos impresos.

Rec. Rej4 Rej6 Rej8 Rej10 Promedio
R1 99,75 99,75 96 94,25 97,43

R2 100 99,75 100 98 99,43

R3 100 100 99,25 99 99,5

R4 100 100 99 99,25 99,56

R5 100 100 100 96,75 99,18

R6 100 100 100 99,25 99,18

R7 100 100 100 99,25 99,8

R8 100 100 97 95,5 98,12
Media 99,97 99,44 98,91 97,75

Donde se observa claramente que el tipo que mas dificil es de reconocer
es el que sirve de test en el primero de los 8 reconocimientos: el tipo
AvantGarde (0123456789). Este tipo es, con el Helvetica (0123456789) el
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Unico que no tiene serif, y tiene los 6 y 9 mucho mas abiertos que todos los
otros tipos. El siguiente tipo en dificultad es el ZapfChancery (0123456789),
del cual se esperaba que fuera el méas dificil por su estilo mucho més
curvilineo.

Una idea de la estructura y dimensiones espaciales de los autématas se
puede tener examinando la tabla 8.26.

Tabla 8.26 Dimensiones espaciales de los autématas inferidos en los experimentos de digitos

impresos.

Rej4 Rej6 Rej8 Rej10
Tamafo del Lenguaje 3,3:1045 | 1,2.1036 [ 5,4.1026 | 6,2-1020
Numero medio de estados 255 174 134 114
Factor de Ramificacion 3,57 3,46 3,34 3,22
N de Reglas 911 602 449 369
Longitud Cadenas Corpus 72,8 47,9 35,5 28,1

Longitud de cadenas Aceptadas

minima 22 17 14 12
maxima 154 101 75 60
media 66 42 30 24

8.2.4.3 El uno sin base

Con exactamente la misma filosofia descrita en el apartado anterior, se
repitieron todos los experimentos en los que sélo se autorizaba substitucién
y en los que se utilizaba el modelo de error completo, pero quitando del
conjunto de muestras, una vez el ZapfChancery, y otra el Helvética. Los
resultados se muestran en la tabla 8.27.
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Tabla 8.27 Resultados de los experimentos de "leaving-k-out" para los digitos impresos. Los mismos,
pero suprimiendo del conjunto de datos el tipo ZapfChancery y el Helvética.

Algoritmo de Reconocimiento Rej4 | Rej6 | Rej8 | Rej10
Todos Los Tipos

Completo 99,4 99,78 |99,59 | 98,22
Sélo substituciones 99,97 199,44 198,91 | 97,75
Sin ZapfChancery

Completo 99,93 {99,75 [99,43 | 98,50
Sélo substituciones 100 99,29 99,32 | 97,82
Sin Helvética

Completo 99,36 99,75 [98,82 | 98,50
Sélo substituciones 99,18 198,75 |98,14 | 97,32

Donde resulta obvio que ZapfChancery es més dificultoso que Helvética,
hasta el punto que no incluirlo en el conjunto de datos permite conseguir el
100% de aciertos, notablemente, en el caso de sélo tolerar errores de
substitucién, aunque, eso, si con la rejilla de mayor resolucién.

Por otra parte, resulta interesante comprobar cémo ECGI modeliza
efectivamente las caracteristicas mas importantes de las formas
consideradas. Examinando con detalle los resultados del experimento sin
tipo Helvética, se comprueba que en todos los casos (con rejilla 4 y 6) se
obtuvo un 100% de aciertos excepto en el primero de los 8 reconocimientos,
el R1, en el que se obtuvieron las tasas mostradas en la tabla 8.28.

Tabla 8.28 Resultados del reconocimiento R1 para dos rejillas. Experimento sin Helvética de
reconocimiento de digitos impresos

Rej4 Rej6
Completo 95,5 94,25
Sélo substituciones 98,25 91,25

Lo que evidencia que la unica dificultad se presenta cuando el tipo
AvantGarde esta en el conjunto de test. Del examen de las matrices de
confusién (en apéndice B) se desprende que en un 71% de los casos el error

es debido a confundir un 1 con un 7. Es decir, en vez de asignar (1) ala clase
cuyo modelo se ha aprendido mediante (11111 1), se le asigna a la clase

correspondiente a (77 7 7 77), lo cual evidentemente es debido a dos

obvias caracteristica diferenciadora del ( 1) de AvantGarde: no tiene la "base”
debida al serif, y la parte superior del uno es horizontal en vez de dirigirse
hacia abajo. Ello es tanto mds relevante, en cuanto el unico error que se
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También es posible el reconocimiento de digitos trazados, en los que se
adquiere directamente una secuencia de direcciones, la cual es mucho mas
significativa que la proporcionada por los contornos. Si se prescinde del
problema de la invarianza a la rotacién, ECGI es inmediatamente aplicable a
este tipo de adquisicién con sélo realizar una adecuada normalizacién de
escala (y quiza algun filtrado).

Por otra parte, no es imprescindible representar las imagenes mediante
contornos (pueden utilizarse esqueletos por ejemplo [Davies,81] [Zhang,84]),
ni siquiera mediante modelos lineales. Es extremadamente sencillo extender
los algoritmos que mediante correccién de errores realizan la comparacién
de una cadena con una gramaética, es decir de una estructura lineal (la
cadena) con una arbérea (la gramadtica), de manera que permitan comparar
dos estructuras arbdreas. Asi se podria conseguir que encontraran (p.e.) la
cadena mads similar entre dos gramaéticas, o comparar una estructura arbérea
(e incluso quizads una red en general) con otra (una estructura arbérea con
una gramatica de Web o de 4rbol [Fu,82]). Ello permitiria utilizar ECGI para
inferir modelos de estructuras no lineales.

8.3 Experimentos de sintesis

Una posible aproximacién, para comprobar hasta qué punto los modelos
inferidos por ECGI modelizan las formas que se suponen deben representar,
consiste en utilizar los autématas inferidos en la sintesis de nuevas
muestras (objetos), y compararlos "de visu" con objetos reales.

Ello es especialmente factible en el caso de imégenes, las cuales presentan
ademds la ventaja —que no tendria un experimento de sintesis de la
‘palabra— de proporcionar resultados facilmente mostrables.

El algoritmo de sintesis consiste simplemente en un recorrido aleatorio
de las reglas de la gramadtica: partiendo del axioma se llega hasta una regla
final (A—a), escogiendo en cada paso al azar la siguiente regla a aplicar. La
decision aleatoria tiene en cuenta las probabilidades de las reglas (pero no las
de error: no se pretende afadir a las cadenas sintetizadas errores
provenientes del modelo de error). Este proceso se ha utilizado para generar
las muestras de las figuras siguientes, que presentan cada una 100 muestras.
Las muestras (figura 8.13), en un primer caso (parte superior de la la figura)
han sido generadas con los autématas inferidos a partir del corpus de digitos
manuscritos, y en un segundo caso (parte inferior de la figura) a partir del de
digitos impresos.
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Figura 8.13 100 Muestras de digitos manuscritos (arriba) e impresos (abajo) sintetizadas a partir de
las gram4ticas inferidas por ECGI. De arriba abajo, 1 fila de cada digito, en el orden 0123456789,
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Se observa que, en su gran mayoria, los digitos sintetizados corresponden
con la clase a los que se los asignaria intuitivamente. Si exceptiia unos pocos
casos irreconocibles3, la defomidad observada en mchos digitos se debe en
gran medida a que ECGI no es capaz de inferir la condicién de cierre del
contorno, lo que incluso le lleva a veces a intercambiar los contornos
derecho e izquierdo.

8.4 Resumen de resultados

Del conjunto de resultados presentados a lo largo de todo este capitulo, se
puede comprobar la gran eficacia que tiene el método ECGI en el
reconocimiento de formas, por poco que el problema se adapte a los
heuristicos que el método lleva implicitos.

En reconocimiento del habla, los resultados son similares o superiores a
los proporcionados por otros métodos de reconocimiento de palabras
aisladas, usualmente considerados como los que més eficaces en la practica
(modelos de Markov (HMM), alineamiento temporal (DTW),...) (ver
capitulo 12). En tareas de reconocimiento de digitos hablados
(independientes del locutor, en ambiente no ruidoso) se consigue con ECGI
tasas de aciertos superiores al 99% en todos los casos, llegando sin especial
dificultad al 99,8% e incluso al 100% en algunos casos. Para diccionarios
dificiles, como las letras, y especialmente las- EE-letras, los resultados son
también similares a los que proporcionan otras técnicas: 76,5% de aciertos
para las 26 letras castellanas y 73.8% para las 9 EE-letras. Como punto de
comparacién, se puede mencionar que en [Casacuberta,91] se obtiene un 75%
en este ultimo corpus, mientras que en [Bahl,87] se obtiene (con HMM) un
- 92% reconociendo el E-set inglés, pero utilizando simbolos no cuantizados
vectorialmente. Los resultados de [Bahl,87] bajan a un 79% si se procede a la
cuantizacién, aunque se muestree a 100Hz., en vez de los 66.6Hz. de los
experimentos aqui presentados. Por otro lado, ECGI consigue muy buenos
resultados (99.5%, dependiente del locutor) incluso con cadenas formadas
por simbolos muy poco elaborados y con relativamente pocas muestras de
aprendizaje (38 por clase).

En reconocimiento de imagenes (en concreto digitos manuscritos e
impresos), los resultados son similarmente satisfactorios, realmente mejores
que otros métodos més clésicos (98% frente a 80-90% obtenidos mediante la
utilizacién de momentos geométricos y distancia de Mahalanobis [Vidal,92]
[Vidal,92a], ver capitulo 12) y similares a las mejores que se obtienen

3 Deberia decir: ...que muestran inmundos garabatos indignos del escolar mds travieso.
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actualmente con métodos mucho mas adaptados a la tarea especifica (98-99%
[Kurosawa,86] [ Shridar,86] [Baptista,88]).

Por otra parte, los experimentos han mostrado la real y necesaria
aportacién que lleva a cabo la informacién estadistica al reconocimiento (la
inferencia ha sido en todos los casos no estocéstica), ganando ECGI gracias a
ella un 5% de promedio en la tasa de reconcimiento. También se ha
evidenciado que es posible conseguir los mismos resultados (a veces
mejores) incluso suprimiendo parte del modelo de error en reconocimiento
(permitiendo tan solo errores de substitucién), lo que reduce fuertemente la
complejidad temporal del reconocimiento y permite utilizar otros métodos
que llevan a reducir dicha complejidad de hasta un 90% [Torré, 90].

La complejidad espacial (que afecta fuertemente a la temporal) de los
modelos inferidos nunca llega a ser excesiva: de 400 reglas en tares sencillas
(digitos hablados) a 1300 en tareas dificiles (EE-letras habladas) y puede ser
reducida por los métodos de simplificacion que se presentaran en el capitulo
10. En la mayoria de los casos ECGI se comporta "razonablemente”,
pudiéndose comprobar que los errores de reconocimiento son debidos a
muestras notablemente distintas de las utilizadas para el aprendizaje
(locutor 11 en digitos hablados, el uno de AvantGarde en digitos impresos) o
a clases que se prestan a confusién (N se confunde con M y N, L se confunde
con LL y R, en letras habladas, 1 se confunde con 7 en digitos impresos).

Finalmente, se ha comprobado de manera muy visual, mediante
experimentos de sintesis de imagenes, que los modelos inferidos por ECGI
almacenan realmente suficiente informacién como para poder generar
nuevos objetos de su clase, que evidencian todas las caracteristicas que los
diferencian de las otras clases.
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9
ECGI: Estudios Empiricos

9.1 Introduccidn

Se abordan en este capitulo una serie de estudios sobre caracteristicas de
ECGI que se han decidido analizar empiricamente, ya sea porque su estudio
tedrico era excesivamente complejo, ya sea porque eran cuestiones cuya
respuesta sé6lo tenia sentido en el contexto de una aplicacién practica:

¢ Variacion en el comportamiento de ECGI en funcién del criterio de
disimilitud .utilizado. :

¢ Convergencia de ECGIL.
¢ Ambigliedad de las graméticas generadas por ECGI.

¢ Necesidad o no de incluir las reglas de insercién y borrado en la fase
de reconocimiento de ECGI.

* Importancia relativa de la informacién aportada por las distintas
estadisticas que que utiliza ECGI estocéstico (frecuencia de las reglas,
de los errores, de ambas).

9.2 ;Minimizar errores o maximizar aciertos?

Resulta dificil establecer en principio cuél de los criterios definidos en el
capitulo 6.6 (minE: minimizar errores, minEL: minizar errores respecto a la
longitud de la derivacién y maxA: maximizar aciertos) es el mas adecuado
para ECGI en el caso mas general.
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Por otra parte, la comprobacién experimental demuestra que los
resultados de reconocimiento de ECGI no se ven afectados drasticamente por

un cambio del criterio utilizado, por lo menos en los problemas aqui
tratados.

Cada linea de la tabla que se muestra a continuacién (tabla 9.1),
corresponde a la utilizacién de ECGI con uno de los tres criterios estudiados
en el capitulo 6. Cada linea corresponde a la aplicacién de uno de los criterios
al conjunto de experimentos de reconocimiento de digitos manuscritos con
resolucion de rejilla 6 descrito en el capitulo 8. Como ya se explicéd en dicho
capitulo, cada experimento es en realidad un conjunto de 12 experimentos
en los que se hallan involucrados un total de 120 autématas (10 por
experimento) y en los que se han llevado a cabo 48000 analisis sintacticos
(400 muestras se han presentado.a cada autémata). En el reconocimiento se

ha utilizado el modelo de error restringido a solo sustituciones (capitulo 6 y
7).

Tabla 9.1 Comparacién de los tres criterios estudiados. Se muestra el niimero medio de estados, el
factor de ramificacién, la talla y la longitud minima,médxima y media de las cadenas del lenguaje generado
y la tasa media de reconocimiento para cada experimento (digitos manuscritos, con rejilla 6).

Estados F.Ramif. |L(G)| Long.Cadenas  Resultados (%Rec.)

Min..Max : Med  Peor..Mejor : Med
maxA 223 3,71 1,8-1040 11..145:69 95..99.75:98.15
minEL 271 2,37 1,7.1034  16..145:68 93..99.75:97.71
minE 475 1,94 2,2.1032  20.140:70 94..99.75 : 98.15

En la tabla se muestra el promedio del nimero de estados inferidos, del
factor de ramificacién (Factor de Ramificacidn: nimero de reglas con el
mismo no terminal a la izquierda) y del niimero de cadenas de los lenguajes
inferidos. Asimismo se muestra la longitud minima, méxima y promedio
de las cadenas de esos mismos lenguajes; finalmente, el % de cadenas
correctamente reconocidas en el peor, mejor y en promedio de los 12
experimentos.

Los resultados, tal como sugeria la discusién tedrica del capitulo 6, se
inclinan a favor de maximizar el ntiimero de aciertos. Se comprueba que la
diferencia, en lo que se refiere a resultados de reconocimiento, es pequefia
comparada con minEL (0.44%), pero a favor de maxA. MaxA mejora de un
2% el peor de los casos, no en ‘z2orando el mejor. Ademés, maxA
proporciona automatas con un 18% ::2nos de estados que minEL, aunque
eso si, con mayor numero de reglas .. % mas) debido a un mayor factor de
ramificacién.

Es muy notable el que la minimizacién de errores sin normalizacion
proporcione los mismos resultados de reconocimiento que maxA, pero
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generando automatas con un 100% mas de estados (y un 10% mas de reglas).
Esta es la razén por la que este criterio no se haya utilizado en la practica.

No cabe sin embargo afirmar que maxA proporcione siempre resultados
mejores, aunque en general los mejora méis que los empeora. Otro
experimento de comparacion de distancias se llevé a cabo repitiendo el
reconocimiento en el peor (R6) y el mejor (R1) de los 12 casos (R1 a R12) del
experimento anterior, pero esta vez utilizando un modelo de error completo
en reconocimiento (tabla 9.2).

Tabla 9.2 Comparacién entre maximizacion de aciertos y minimizacién de errores normalizando por la
longitud de la derivacién (%aciertos, ECGI estocdstico con el modelo de error completo, y sélo
permitiendo substituciones)).

Sdlo Substituciones Modelo de error Completo
R6 R1 R6 R1
maxA 95 99,75 95.75 99.00
minEN 93 99,75 94.25 99.75

Aqui maxA proporciona en Rl resultados 0.75% peores, posiblemente
debido a que, al producir un lenguaje mucho mayor (6 6rdenes de
magnitud), generaliza demasiado al superponer a las graméticas el modelo
de error completo, lo cual por otro lado es una ventaja si el aprendizaje es
insuficiente (R6).

Para comprobar si la eficacia relativa de los distintos criterios dependia
del problema abordado se repiti6 el experimento HLKO11 (digitos hablados,
ver capitulo 8), utilizando las tres distancias, también con el algoritmo
estocdstico de reconocimiento, pero una vez con modelo de error completo y
otra prohibiendo inserciones y borrados. Aqui cada entrada de la tabla
corresponde a 10000 anélisis sintacticos (5 experimentos con 10 autématas,
200 muestras presentadas a cada autémata) (tabla 9.3).

En el caso de los digitos hablados, la tasa de reconocimiento se inclina
ligeramente a favor de minEL, probablemente porque se requiere mayor
generalizacién al haber mayor variabilidad en los datos.

Por otra parte, la consideracién de la ambigiiedad de las gramaticas
generadas, también puede hacer dudar a la hora de elegir el criterio mas
conveniente (ver més adelante).
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Tabla 9.3 Comparacidn de los tres criterios entre cadenas estudiadas. Se muestra el nimero medio de
estados, el factor de ramificacion, la talla del lenguaje generado y la tasa media de reconocimiento para cada
expenimento, con modelo de error completo y con sélo substituciones (digitos hablados).

Estados Branch. |L(G) Resultados (%Rec.)

Peor..Mejo : Med

maxA 171 2,53 1,3-1018

Reconocimiento con Modelo de Error Completo 99..100 : 99,6

Reconocimiento con Solo Substituciones. 99..100 : 99,7

minEN 197 1,97 6,2.°014

Reconocimiento con Modelo de Error Comp. - 99,5..100 : 99,8

Reconocimiento con Sélo Substituciones. 99,5..100 : 99,8

minE 246 1,79 3,3-1013

Reconocimiento con Modelo de Error Completo 98,5..100 : 99,6

Reconocimiento con Sélo Substituciones. 98,5..100 : 99,2

9.3 Convergencia del aprendizaje

De la propia definicién de ECGI se observa que sélo se afiaden reglas (y no
terminales) cuando se produce la aparicién de una (sub)cadena ain no
modelizada (en esa posicién) por la gramaética inferida. De ello se deduce
inmediatamente que el tamafio de la gramdtica inferida por ECGI no estd
limitado a priori, pues siempre es posible que aparezca una (sub)cadena no
modelizada atn por la gramética.

Sin embargo, podemos asumir que todo conjunto de muestras real tiene
una variabilidad limitada, puesto que, por hipétesis, pertenece al lenguaje
~ de una gramatica inferible. Es por lo tanto licito suponer que, si ECGI es un
método adecuado de inferencia para esa gramatica, llegara un momento, en
que ECGI no tenga que afiadir practicamente ningtin estado mas, al contener
la gramética construida a la buscada. A ello puede contribuir ademas, el
hecho empirico de que el tamafio del lenguaje inferido crece
exponencialmente con el nimero de reglas afiadidas

El problema de la convergencia del aprendizaje realizado por ECGI se
presenta entonces més bien como el problema de determinar lo apropiados
que son los heuristicos de ECGI para una tarea concreta.

El limite maximo de crecimiento de una gramaética generada por ECGI
viene dado por la inferencia de la gramaética canénica de R+, que ECGI
generaré en el caso (casi imposible) de que todas las (sub)cadenas muestra
fueran totalmente dispares en posicion y semejanza. En el caso mis real, de
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que la muestra sea muy inadecuada -p.e: proveniente de una gramética con
muchos circuitos— ECGI puede no converger y hacer crecer la gramatica con
un incremento constante determinado por la variabilidad de R,. Recuérdese
ademds que, debido a que no genera circuitos, ECGI no puede inferir
gramdticas con cadenas de longitud arbitrariamente largas, y que en todos los
casos el nimero minimo de estados que genera es igual al de la cadena mas
larga de R,. '

En un caso de aplicaciéon préctica, adecuada a ECGI, se espera que la
distancia de las nuevas muestras a la gramatica inferida (y por lo tanto el
crecimiento de ésta) se ird reduciendo con el nimero de muestras
presentadas, tendiendo asintéticamente hacia un tamafio maximo. Esto se
ha comprobado empiricamente en muiltiples experimentos (todos los
realizados hasta el momento con ECGI), y queda evidenciado en las figuras
adjuntas (figuras 9.1 y 9.2), en las que se muestra la distancia de cada nueva
muestra a la gramadtica en ese momento, junto con el nimero de reglas de la
gramadtica. Obsérvese cémo en algunos casos aprarecen "picos" de
variabilidad en el conjunto de muestras (especialmente claros en los digitos
impresos, en las que se cambia de tipo de letra cada 40 muestras), y como en
otros se ha detenido la inferencia relativamente lejos de la asintota (las letras
habladas, dada su gran variabilidad).

Asimismo, en la parte inferior de las figuras se muestra 1) el niimero
total de simbolos presentados a ECGI, o nimero de caracteres total de Ry
(que es equivalente al ntimero de reglas de la gramatica canénica; comparar
con el numero de reglas en la parte superior);. y 2) la evolucién del tamario
del lenguaje de la gramaitica (con el fin de cuantificar la amplitud de la
generalizacién efectuada por el ECGI), ambas cantidades frente al nimero de
muestras de aprendizaje.

La convergencia de ECGI puede llegar a ser extremadamente rapida,
‘principalmente debido a que el lenguaje de la gramaitica inferida tiende a
crecer exponencialmente (en paralelo con el nimero de posibles
combinaciones de un ntimero cada vez mayor de subcadenas incluidas).
Ello, en un caso favorable le hace superar enseguida la posible variabilidad
de las muestras. Ello permite a ECGI construir gramaticas muy compactas
(un nimero de reglas un orden de magnitud inferior a la canénica, con 200
muestras) y de hecho, atin reducibles de hasta un 30% sin merma apreciable
de resultados (ver la simplificacién de autématas, en capitulo 10).

Como demostracién empirica de la compacidad de las gramaticas
generadas por ECGI, se adjunta una tabla, correspondiente a la mayoria de
los experimentos presentados con detalle en el capitulo 8 (tabla 9.3). Nétese
que esta tabla es tan s6lo un resumen de resultados ya presentados en dicho
capitulo.
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Figura 9.1 Convergencia y generalizacion de ECGI. Experimentos con Palabras Habladas, Digitos
(Izquierda) y Letras (Derecha) (N9Carac.R+ es el nimero simbolos presentados a ECGI).
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Figura 9.2 Convergencia y generalizacion de ECGI. Experimentos con imagenes, Digitos Manuscritos
(Izquierda) e impresos (Derecha) (N9Carac.R+ es el nimero de simbolos presentados a ECGI).
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Tabla 9.3 Compacidad de las gramdticas inferidas por ECGI. Para cada experimento se dan la longitud
media de las cadenas de aprendizaje, el nimero medio de estados y el factor de ramificacién de los
autématas inferidos, la relacidn de éstos con la gramdtica candnica (nimero de reglas), y nimero de
cadenas del lenguaje inferido.

Experimento Longtud M. Estados/  Branching Relacidncon |L(G)|

Cadenas  Autémata  Factor G. Candnica
Digitos Hablados (Muestras/autémata 80)
HLKO11 28,3 196 197 1/5,8 6,25-1014
Letras Habladas (Muestras/autdmata: 80)
LLKO 56,8 785 1,62 1/4,5 1,2:10%
Digitos Manuscritos (Muestras/autdmata: 200)
Rej4 73,1 310 3,78 112.5 5,6-1070
Rej6 48,1 223 3,71 1/11,6 1,8-1040
Rej8 35,7 175 3,70 1/11 1,1-1031
Rej10 28,3 144 3,60 1/10,8 8,5-1023
Digitos Impresos (Muestras/automata: 140)
Rej4 7282 255 3,57 1111,2 3,3-1045
Rejp 47,95 174 3,46 1111 1,2:1038
Rej8 35,52 134 3,34 1711 54-10%6
Rej10 28,13 114 3,22 1/10,6 6,2-1020

Obsérvese como, cuando hay un nimero mayor de cadenas de
aprendizaje, la diferencia con la gramitica canénica aumenta (de 1/5 con 80
muestras, pasa a 1/11 con 200), muestra evidente de la convergencia de ECGL

9.4 Ambigiiedad de las gramaticas

Las gramaticas inferidas por ECGI son en general ambiguas, lo cual es
poco deseable y, como se vié en el capitulo 7, presenta (entre otros)
inconvenientes mayores para una estimacion correcta de probabilidades en
la extensién estocastica de ECGI.

Para comprobar hasta qué punto es importante la ambigiiedad de las
graméticas que genera ECGI, se ha llevado a cabo una comprobacién
sistematica de (la mayoria) de los autématas que se generaron en los
distintos experimentos.

Dada la no existencia en la literatura de un algoritmo de complejidad
aceptable para determinar con estrictamente la no ambigiiedad de una
gramdtica no determinista, se procedié a utilizar un método que permite
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asegurar que la gramdtica es ambigua, e incluso si es "poco"” o "muy"
ambigua (es ambigua para relativamente pocas o muchas cadenas).

El método se basa en la comprobacién de la existencia de mas de un
camino de derivacién para cada una de las cadenas de un conjunto de
muestras dado. Para ello se realiza un anélisis sintdctico no determinista
(Viterbi) y se detecta cuando dos derivaciones de la misma cadena llegan al
mismo no terminal (vértice del trellis). Denominaremos punto de
ambigiiedad a aquellos vértices del trellis en los que se produzca esta
situacion.

La siguiente tabla da cuenta de los resultados obtenidos, utilizando como

muestras las mismas que sirvieron de aprendizaje a cada autémata (tabla
9.4).

Tabla 9.3 Ambigédad de las gramiticas generadas por ECGI. El nimero de puntos de ambigiiedad es el
nimero medio de veces en que dos derivaciones distintas de una misma cadena se han encontrado en el
andlisis sintdctico mediante el algoritmo de Viterbi.

Experimento Puntos N°Reglas |L(G)|
Ambigliedad

Digitos Hablados (Muestras/autdmata 80)

HLKO11 6,39 387 6,25-1014
Letras Habladas (Muestras/autémata: 80)

LLKO 7,55 1272 . 1,2110%

Digitos Manuscritos (Muestras/autémata: 200)

Rejd 3539 1170 5,6-1070

Rej6 164 826 1,8-1040
Rej8 96,3 649 1,1-1031

Rej10 58,34 519 8,5-1023

Digitos Impresos (Muestras/automata: 140)

Rej4 331,13 910 3,3-1045
Rej6 136,8 602 1,2-1036

Rej8 : 70,10 449 5,4-1026.
Rej10 43,31 369 6,2-1020

No se ha encontrado ningun autémata que, habiendo sido generado por
ECGI, no sea ambiguo.

El nimero de puntos de ambigiiedad crece con la complejidad de la
gramética, lo cual no es del todo inesperado. Nétese que el nimero de
puntos de ambigiiedad no es el niimero de derivaciones posibles de una
misma cadena; estas estdn relacionadas con el nimero de puntos de
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ambigliedad de la misma manera que el nimero de cadenas del lenguaje
con el de estados; es decir, de una forma que puede llegar a ser exponencial.

Obsérvese también que la relacion del nimero de reglas con el nimero
de puntos de ambigiliedad es muy superior en el caso de reconocimiento de
palabras (60 en vez de unos 5 -varia de 3 a 9-). La razén de esto se halla en
el criterio de (di)similitud utilizado. En efecto, se comprobé la ambigiiedad
en un experimento realizado con los distintos criterios (Digitos manuscritos,
rejilla 6) (tabla 9.4).

- Tabla 9.4 Ambigiiedad de los autématas generados por ECGI con distintos criterios.

Distancia  Puntos NeEstados  Factorde  N°Reglas |L(G)]

Ambigiedad Ramificacion
Digitos Manuscritos, rejilla 6. (Muestras/automata: 200)
maxA 164 223 3,71 826 1,8-1040
minEL 31 270 2,37 642 1,7-1034
minE 2 476 19 74 2,2-103

Sorprendentemente, la distancia maxA proporciona autdématas
enormemente mas ambiguos, posiblemente debido a que para generar un
lenguaje de igual tamaiio emplea la mitad de estados, y por consiguiente un
factor de ramificacién doble. Desde el punto de vista de la ambigiiedad, el
mejor compromiso es entonces minEL, aunque ya hemos visto que a veces
proporciona resultados de reconocimiento inferiores.

Por otra parte, hay que notar que cuando se compararon los criterios
maxA y minE, la efectividad de reconocimiento de ambos resultd
equivalente, a pesar del hecho de que se estaba utilizando la extension
estocéstica, y de que la precisién de la estimacién de probabilidades de minE
debié ser mucho mayor al ser la gramética mucho menos ambigia. No
parece por lo tanto que, en la préctica, la imprecisa estimacién de las reglas
afecte mucho a la eficacia de reconocimiento de ECGI. Esto se ve confirmado
por los experimentos dedicados a generar autématas deterministas (capitulo
11) y por otros trabajos que intentaron, mediante reestimacién de
probabilidades (reconsiderando sucesivas veces el conjunto de muestras),
mejorar la eficacia de ECGI; objetivo que no fue alcanzado plenamente
[Castafio,90].

9.5 Sdlo Substituciones
En el capitulo 6 se introdujo la posibilidad de reducir la complejidad

temporal del anélisis sintactico realizado por ECGI a cada muestra, mediante
simplificacién del modelo de correccion de errores utilizado. Como se
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comenté entonces, dicha simplificacion consite en prohibir los errores de
insercién y borrado, permitiendo tan sélo los de sustitucién. Ello no sélo
reduce el nimero de reglas a considerar durante el anélisis, sino que permite
aplicar diversas técnicas que limitando el nimero de vértices del trellis
visitados, permiten reducir hasta en un 90% la complejidad temporal
[Torrs,90].

Para comprobar hasta qué punto esta simplificacién afecta a los resultados
de reconocimiento, no queda mdas remedio que recurrir a la comprobacién
empirica. Esta se ha llevado sistematicamente a cabo en todos los
experimentos realizados y descritos previamente en el capitulo 8.

Tanto cuando se utiliza un modelo estocdstico (ver capitulo 7) como
cuando no, es posible observar que se produce un (pequefio) deterioro de los
resultados al prohibir inserciones y borrados. Aunque, en algunos casos, se
llega a perder hasta un 3,6%, normalmente se registra, o ninguna pérdida en
la tasa de reconocimiento, o bien pérdidas y mejoras del orden de 0.3%, con
cierto predominio de las pérdidas (aunque en un caso se ha obtenido hasta
un 1% de mejora). Todo esto se resume en la tabla comparativa que se
presenta a continuacion (tabla 9.5) (solo se presentan los experimentos mas
significativos, ya que esta tabla es un resumen de resultados ya presentados
en el capitulo 8).

Tabla 9.5 Comparacién de tasas de reconocimiento (%) con sélo sustituciones y con el modelo de error
completo, para algunos de los experimentos realizados.

Experimento  Solo Sustituciones Completo Relacién
No Estocastico

Piloto 98.0 97.0 -1.0
H5 98.5 99.5 +1.0
Estocastico

H1 95.6 99.2 -3.6
HLKO11 99.8 99.8 0.0
Digitos Manuscritos

Rej4 8.1 98.4 -0.3
Rej6 8.1 98.3 -0.2
Rej8 6.9 96.9 0.0
Rej10 6.3 ' 96.1 +0.2
Digitos Impresos

Rej4 100 99.9 +0.1
Rej6 99.3 99.7 -0.4
Rej8 99.3 99.4 -0.1
Rej10 97.8 98.5 +0.3
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En los casos en los que se midi6 el tiempo (todos los experimentos de
digitos manuscritos e impresos) se pudo observar, como previsto (al
reducirse de un tercio el nimero de reglas a examinar: de 3-1VI+1 a
2:1V1+1), una reduccién sistemética del orden de un 30% en el tiempo de
reconocimiento (tabla 9.6).

Tabla 9.6 Tiempos total de aprendizaje, y tiempo total de reconocimiento con sélo substituciones y
con el modelo de error completo (horas CPU). Se muestran todos los experimento leaving-k-out de digitos
manuscritos e imprescs. Los tiempos de reconocimiento corresponden a 48000 (digitos manuscritos) o a
32000 (digitos impresos) andlisis sintacticos, correspondiendo los de aprendizaje a 24000 y 22400
respectivamente. Nétese que los dos grupos de experimentos se han realizado en maquinas diferentes.

Experimento Aprendizaje Solo Sustituciones Completo
Digitos Manuscritos (HP 9380)

Rej4 17 21 36
Rej6 8 10 17
Rej8 5 6 10
Rej10 3 4 6
Digitos Impresos (RS-6530H)

Rej4 6.22 5.56 8.62
Rej6 2.90 2.60 4.03
Rej8 1.72 1.53 2.33
Rej10 1.17 1.05 1.58

Resumiendo la discusién, se puede afirmar que, en los casos de que sea
importante el tiempo de reconocimiento (p.e. tiempo real), se puede recurrir
al modelo de error con sélo sustituciones, con una pérdida minima de
eficacia.

9.6 ECGI estocastico y no estocastico

En los resultados presentados en el capitulo 8 (algunos de los cuales se
resumen en la tabla 9.7) se evidenci6 la gran importancia que tiene, para las
prestaciones en reconocimiento de ECGI, la informacién estadistica
incorporada en la extensién estocdstica (capitulo 7). Concretamente, y como
se puede comprobar en la tabla 9.7, afiadir la informacién probabilistica a las
reglas mejora a veces de hasta un 7% la tasa de reconocimiento.
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Tabla 9.7 Comparacién de resultados de reconocimiento de ECGI estocdstico con 1a versién no
estocéstica (en cada caso con modelo de crror completo o prohibiendo.inserciones y borrados).

Modelo de Error Completo Sélo Substituciones

No Estocastico Estocastico No Estocastico Estocéstico
Digitos Hablados
Piloto 97,5 99,5 96,5 99,5
H5 99,5 100 98,5 99,75
H6 99,5 100 99 99,8
HLKO11 99,5 99,8 99,5 99,8
Digitos Manuscritos '
Rej4 92,3 98,4 92,5 98,0
Rej6 92 98,3 92 98,1
Rej8 91 96,9 91 96,9
Rej10 89 96 89,4 96,3

La extensién estocastica de ECGI no supone un aumento notable en la
complejidad del reconocimiento. El trellis a calcular es idéntico, aftadiéndose
Unicamente una suma y un acceso a tabla en cada punto del mismo (de
hecho ello es menos costoso que una normalizacién subéptima por la
longitud del camino). Sin embargo, en vistas.a una posible utilizacién a
tiempo real y con en el fin de tener una mejor comprension del algoritmo,
resulta interesante localizar la contribucion aportada por cada elemento de la
extension estocéstica, y estudiar hasta que punto afectaria a los resultados si
se la ignorara. Dos son las simplifaciones que se consideran en los siguientes
apartados:

* Ignorar las frecuencias de las reglas de la gramaética no expandida.
¢ Ignorar las frecuencias de los errores en el modelo de error.

9.6.1 Ignorar la frecuencia de las reglas

La cantidad de informacién aportada por las probabilidades P(r) de las
reglas (transiciones) se puede estudiar con sélo ignorarlas en el
reconocimiento. Para ello, basta obtener las probabilidades de los errores
como es normal para ECGI, y generar unas probabilidades ficticias para las
reglas que den igual importancia relativa a todas las reglas asociadas a un no
terminal.

Sea rk=A—xgBk k=1..m las m reglas asociadas a AeN. Un conjunto de
probabilidades para dichas reglas p(rk) que da igual importancia a cada una
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de ellas y asegura la consistencia de la gramadtica carécteristica viene dado
por: :

m
1
plr=; L(rk)= -log(m); y evidentemente: Z P(ry) =1
k=1

Aplicando este artificio en una serie de experimentos con el corpus de las
letras habladas (ver capitulo 8, experimento LLKO) se consiguieron los
resultados mostrados en la tabla 9.8. Estos resultados se comparan (en la
misma tabla) con los obtenidos aplicando el modelo estocastico completo y el
modelo no estocdstico, asi como con la posibilidad de ignorar las frecuencias
de los errores, descrita en el apartado siguiente (cada cifra de la tabla es un
experimento en el que se han utilizado 9 clases - autématas- y 180 muestras
de test). Esta tabla, mostrada ya en el capitulo 8, permite comprobar que el
no considerar la informacién aportada por la frecuencia de utilizacién de las
reglas de no error de la gramética inferida, empeora la tasa de
reconocimiento de hasta un 5%.

Tabla 9.8 Tasas de reconocimiento (% aciertos) en el experimento "leaving-k-out" llevado a cabo con
letras habladas (EE-letras). Sin informaci6n estocdstica, ignorando las frecuencias de las reglas, ignorando
la frecuencia de los errores y con el modelo de error completo.

No Estocastico Estocéstico Estocastico
lgnorando frecuencia
de las reglas | de los errores
L11 76,1 72,2 76,7 77,7
L22 73,8 73,9 77,2 76,1
L33 71,1 72,2 70 76,6
L44 68,3 67,8 70 72,2
L55 60 62,2 62,8 66,6
Media 69,9 69,8 71,3 73,8

9.6.2 Ignorar las frecuencias de los errores

Aplicando la misma filosofia que en el apartado anterior, es posible
anular la informacién estadistica aportada por el modelo de error y observar
las consecuencias. Para ello, una vez estimadas las probabilidades de la
gramética caracteristica de la forma usual, es necesario sintetizar una tabla de
substitucién Tis (ver capitulo 7) que dé una misma importancia a todos los
errores de sustitucidn, a todos los de borrado y a todos los de insercion,
determinando de alguna manera la importancia relativa no error/
substitucién/ insercién/ borrado.
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El heuristico utilizado para obtener los resultados que se muestran en la
tabla 9.8, consisti6 en definir arbitrariamente, para cada simbolo aeV, la
probabilidad de no error ps(ala) como 0.5 y repartir el resto de la probabilidad
entre la sustitucién ps(bla) (por otro simbolo be V) y el borrado pp(a). A la
insercién pi(b) se le da la misma probabilidad que a los otros errores.

1-0.5
n=1Vl; ps(ala)=05; ps(bl a)=pp(@)=pi(b)=7";

con lo que la consistencia en susbstitucién y borrado se conserva:

n-1

1-0.5

1 1 T 0.5=1;

y se puede utilizar el procedimiento acostumbrado para obtener la
probabilidad de insercién de cualquier simbolo (Py).

También para este caso los experimentos muestran que la tasa de
reconocimiento empeora de hasta un 6% al ignorar la informacién sobre las
frecuencias de los errores.
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10

Caminos y Simplificacion de
Automatas

10.1 Introduccidon

En los capitulos anteriores se ha comprobado que la complejidad espacial
de los modelos que infiere ECGI, sin ser excesiva, es suficientemente grande
para que en algunos casos represente una penalizacién. En este capitulo se
presenta una metodologia de simplificacién de autématas, que autoriza
reducir la complejidad espacial (y por lo tanto la complejidad temporal en
reconocimiento) de los modelos inferidos en mas de un 40%, sin merma
apreciable en la eficacia del reconocimiento efectuado con dichos modelos.

El método de simplificacién se basa tanto en la informacién estadistica
aportada por la extensién estocastica de ECGI, como en ciertas propiedades
estructurales de los autématas (gramaticas) inferidos: el trdfico por estado
y/o el trdfico por transicion. La definicidon de estos traficos se basa
directamente en en el concepto de caminos en un grafo sin circuitos, al cual
se dedican los primeros apartados de ese capitulo.

10.2 Caminos en un grafo sin circuitos

En los siguientes apartados se presentan una serie de algoritmos que
permiten un andlisis de las propiedades estructurales de un grafo dirigido y
sin circuitos (DAG: "directed acyclic graph" [Aho,73]), concentrdndose
principalmente de aquellas relacionadas con los caminos que van de un
vértice a otro a través de dicho grafo. En todo lo que sigue se tratara con un

grafo dirigido G=(7,A); A={(u,v): ue ¥, ve Y12









Capitulo 10: Caminos y Simplificacion de Autématas

10.2.3 Camino mas largo y maés corto

Para obtener el camino mads largo en G que va de p a f, es decir, el que
tiene el mayor niimero de vértices, se puede utilizar la recurrencia:

1 si(p.Hle A
CPH=Y 14 max  Cpw si(p.He A
V' xe Y(x,Ne A

y anotar en cada paso la decisién tomada (el vértice del que se viene). Ci(p,f)
es la longitud del camino mds largo.

El camino en G, que va de p a f y que tiene el mayor nimero de
transiciones es el mismo que Ci(p,f), ya que el nimero de transiciones de
un camino siempre es uno menos que el de vértices.

El camino mads corto en G que va de p a f, es decir, el que tiene menor
nimero de vértices, se obtiene con la misma recurrencia, sélo que
minimizando en vez de maximizar. Escribiremos C¢ la longitud del camino
mds corto.

10.2.4 Algoritmos no recursivos
Aplicando una tipica transformacién recursivo-iterativa es posible

calcular eficientemente las cantidades definidas en los apartados anteriores,
evitando recalcular cantidades ya obtenidas:

Algoritmo Caminos

Datos G=(7,A) /* Grafo */
p, feV /* vértices inicial y final */

Resultado Total:R
Auxiliar sig: V=V /* ordenen V=*/
Variables

x,ueV

Acum: Caxg. /* vector indexado por V' */
Inicializacién

u:=p; Acum(p]:=1
Método

mientras u#f hacer
u:=sig(u); Acum{u]:=0

V x:(x,u)eA hacer /* predecesoresdeu */
Acum(u] := Acum(u] + Acum{x]
fin V

£fin mientras
Total:=Acum(f]
fin Caminos
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Este algoritmo proporciona el niimero de caminos que llegan desde p a
todos los vértices a los que llega un camino desde p.

Obsérvese que se ha utilizado el orden topolégico del conjunto de
vértices, que asegura que todos los predecesores de un estado son anteriores
a €l, lo cual siempre es posible si el grafo no tiene circuitos (ver capitulo 5:
correccion de errores). Gracias a este orden se ha podido obtener el resultado
con un unico recorrido de los vértices.

El algoritmo presentado obtiene el nimero de caminos Nc(p,f). El
nimero de caminos inversos Ni(f,p) se calcula con el mismo algoritmo,
pero sumando sobre los sucesores y empezando por f. Esto obligard en
general a invertir la representacién del grafo, puesto que usualmente se
representan las aristas como una lista de predecesores (sucesores).

La obtencién de Cj y Cc recurre al mismo algoritmo, solo que
maximizando o minimizando en vez de sumar.

Obsérvese que el método utilizado para calcular el trafico, que requiere
un barrido de programacién dindmica hacia delante (N¢(p,u)) y otro hacia
detrds (Nci(u,f)) de un grafo dirigido sin circuitos, estd basado en la misma
idea que el algoritmo Forward-Backward utilizado habitualmente para la
estimacion de probabilidades en modelos de Markov.

10.2.5 Relacion Trafico/Probabilidad

A partir del tréfico por vértice (arista), asumiendo la existencia en el
grafo G de dos vértices privilegiados! p,fe Vy siendo ti=(u,x;)e A, i=1..m las
aristas que tienen por origen el vértice u, es posible definir la probabilidad
_estructural de una arista t;:

N _ Tt(E/tllf) .
Pg(t) = T(p,u,f) ’

de esta definicién, dada la relacién entre Ti(p,t;,f) y T(p,u,f), es obvio que se

cumple: :
m
Z PE(ti) =1
i=1

es decir, estas probabilidades son consistentes.

1 Toda la discusién que sigue considera las propiedades del grafo inicamente en relacién
con los caminos que vandepaff.
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Proposicién: Si Cpf €s el conjunto de caminos de p a f en G, definimos la

probabilidad estructural de un camino Ce Cpf, formado por la secuencia de k
aristas t1,t2..tx; como:

k
PE(C)=H PE(tj) ; entonces Z Pe(C) =1
j=1 Vv Ce cpf

En efecto, si el camino pasa por los nodos p,uj,uy,...,uk-1.f € V, su probalidad
estructural sera:

Ti(p.t1,f) Tilp.taf)  Tuptif)

PEO=Tp,p.0  T(p,ur,0 " T(p,ur1,0
Ne(p,p)-Nei(ur,f) Ne(p,ui)-Nei(uz,f) - Nelp,uk-1)-Neif,f)
T(p.p.f) T(p,u1.f) T Tpuknh)
1. T(p,uy,f).... T(p,ug-1.£)-1 1

TE,pH T(purd-.. T(pur,p- Nep,H I

Es decir, la probabilidad estructural de cualquier camino de p a f es:

1
Pe(C) = m; Y Ce Cpf

Esto implica que una estructura de este tipo induce una distribucién de
probabilidades entre las aristas y a los nodos, incluso aunque no se asignen
explicitamente dichas probabilidades. La probabilidad estructural
proporciona la importancia relativa de cada una de las aristas que tienen
origen en un nodo determinado en la generacién de los caminos que van de
un punto a otro de la estructura.

De la anterior proposicién también es posible deducir que si, en un
autémata estocdstico sin circuitos, todas las probabilidades de las
transiciones son iguales a las probabilidades estructurales de las aristas del
grafo que representa el autémata, entonces todas las cadenas del lenguaje del
autémata tienen la misma probabilidad. Eso si, si el autémata es ambiguo
una cadena podrd ser tanto mas probable cuanto mas caminos en el
autémata —en su grafo- reconozcan dicha cadena.

Una medida de la importancia de una arista t y de un vértice u, relativa
al niimero de caminos puede definirse de la forma:

IE(t)—Nc(p,f) 7 IE(u)_Nc(p,f) ’
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Que llamaremos importancia estructural de ty u, y que indican la
importancia que tienen dicha arista y vértice en la generacion de los N c(p,f)
caminos en G (figura 10.3) . Notese que:

PE(DD = si 3 xe V: t=(u,x)

ct

Figura 10.3 De arriba abajo: niimero de caminos, nimero de caminos inversos y trafico por arista (a la
izquierda) y vértice (a la derecha) en un grafo con vértices principio (p) y final (0- ha importancia
estructural por arista y vértice son proporcionales a los traficos.

10.3 Simplificacion de automatas

Tal como se expuso, en el apartado dedicado a su convergencia, el
método ECGI infiere en general autdmatas muy compactos (un orden de
magnitud mas reducidos que el autdmata candnico). Sin embargo, ello sigue
implicando una gran cantidad de informacion (a veces hasta 300 estados por
automata), costosa de utilizar en los analisis sintacticos requeridos en la fase
de reconocimiento.
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Por otra parte, durante el reconocimiento, ECGI nuevamente superpone
a la gramatica inferida un modelo de error, siendo mas que probable que
parte de éste duplique parte del que se ha incluido durante la inferencia de
la misma estructura. Ademds, como se ha comprobado durante la
exposicién de los heuristicos en los que se fundamenta ECGI, ocurre a veces
que se incluyan en la estructura estados y transiciones redundantes.

Todo ello induce a pensar que es posible suprimir cierta parte de los
estados y transiciones del modelo inferido, sin por ello mermar su poder de
reconocimiento. En esta linea, exponemos a continuacién una serie de
técnicas que se pueden utilizar para este fin y mostraremos cémo con ellas
se ha conseguido reducir los autématas hasta un 30%.

10.3.1 Método

El algoritmo utilizado para la simplificacion de los autématas generados
por ECGI puede resumirse en una frase: "quitar cada vez el estado menos
significativo y repetirlo hasta que se haya conseguido la simplificacién
requerida”.

Evidentemente, ello no es tan simple como parece:
* Hay que definir lo que se entiende por "estado menos significativo”

* Existen varios criterios posibles para decidir cuando la simplificacion
es suficiente.

* Al suprimir un estado es necesario asegurarse de que no se modifica
la calidad de "estado menos significativo" o reestimarla. Asimismo
hay que realizar la supresién en cadena de aquellos estados que han
quedado desconectados (sin predecesores y/o sucesores) al quitar
otro.

Una herramienta decisiva para todo ello es el trdfico por nodo, definido
anteriormente.

10.3.1.1 Estado menos significativo

Para defnir "el estado menos significativo" qx se han probado tres
posibilidades (qp y gf son el estado final e inicial respectivamente):

* El estado de menos tréfico T(qp,qx,qf)-

e El estado menos probable, es decir, el menos frecuentemente
utilizado por R* (menor f(qx)).
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¢ La combinacién de ambos criterios anteriores: el estado con menor

producto T(qp,qx,qf)-f(qx)-

Como se ha mostrado anteriormente, T(qp,qx,qs) esté relacionado con la
importacia estructural de qx, es decir, la importancia de qx para la variedad y
tamafio del lenguaje inferido. Por su parte, f(qx) estd directamente
relacionado con la importancia de qx para R4, y por lo tanto para las cadenas
de lenguaje real. Ambos criterios son complementarios y es dificil que se
pueda decidir cul es el mejor, lo que justifica la tercera definicién.

10.3.1.2 Criterios de detencion

Para detener la simplificacién se han adoptado dos puntos de vista
distintos, el algoritmo se detendra cuando:

* Se haya suprimido un determinado porcentaje (de cadenas distintas)
del lenguaje original.

* Se hayan borrado un determinado porcentaje de los estados del
autémata original.

El primer punto es un limite abstracto, directamente relacionado con la
generalizacién que se le permite al modelo. El segundo es un limite
concreto, que limita la complejidad espacial (temporal) de la representacion.
Ambos estdn muy relacionados, aunque la simplificaciéon por estados es més
facil de controlar (téngase en cuenta que suprimir el 99% del lenguaje atn
nos deja con aproximaamente el 50% de los estados, dada la relacién
exponencial entre tamafio de lenguaje y niimero de estados).

En la préctica, los porcentajes de estados o cadenas del lenguaje a
mantener se deberdn estimar empiricamente y dependerin muy
fuertemente de la tarea concreta de reconocimiento a la que estén abocados
los modelos finales.

10.3.1.3 El algoritmo

El algoritmo concreto de sirriplificacién es el siguiente (transcripcién
directa del implementado):
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Algoritmo Simplifica

Datos A=(V,Q,8,9p,qf) /* Autémata a simplificar */
umbral:Z
Resultado As=(V,Qs,8s,9p,q¢) /* el mismo, simplificado */
Auxiliar /* 7 eseltipo "estado” */
T(q)
criterio:1—=%R {£f(q) /* segun simplificacion */
T(q) £(q)
Variables qgx :7
Método
/* borrado de estados sobrantes */
repetir

ObtenerTrafico(A); N¢(qp,qs) :=T(qp)
8i Nc(gp,qg) > umbral entonces
dx = argmin (criterio(q))
Y'qeQ, T (gx) <Nc (qp, qf)
borrar (gx)
hasta N¢ (gp,qf)<=umbral;

/* borrado de desconectados */
ObtenerTrafico (a)

VY qeQ si T(q)=0 entonces borrar(q)
fin simplifica

El algoritmo mostrado utiliza como criterio de detencién el tamafio del
lenguaje. Es obvia la modificacién que seria necesaria para detenerlo por
nimero de estados. En cada caso habrd que calcular el umbral
correspondiente a partir de 1Q/| o Nc(qp,q¢) iniciales.

Se ha utilizado la particularidad evidente de que todos los caminos que
van de gp a gf pasan por qp, es decir, se ha obtenido N¢(qp,qf) como T(qp). La
reobtencién del tréfico a cada iteracion es imprescindible, incluso aunque no
se le utilize en ningun criterio, para poder asegurarse de no borrar un estado
por el que pasan todos los caminos (lo que puede ocurrir si se lleva la
simplificacién demasiado lejos). Ello se comprueba en la biisqueda del
estado que cumple el criterio de simplificacién, asegurandose de no escoger
un estado que no se puede borrar.

Noétese que la segunda etapa del algoritmo es la q\ie borra todos los
estados que han quedado desconectados, es decir cuyo tréfico es nulo.

Obviamente, borrar(q) también borra las transiciones que llegan (van) a
q. Ello altera la cuenta de los caminos que salen de g, por lo que la
normalizacién efectuada en la extensién estocastica deja de ser consistente.
Para recuperar la consisténcia seria necesario un barrido del autémata final,
en el que se igualan de nuevo las frecuencias de los nodos a la suma de las
transiciones que les llegan y se vuelve a normalizar.
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El algoritmo recurre repetidamente a la evaluacién del trafico. Es por lo
tanto imprescindible disponer en todo momento del autémata y de su
inverso (con las transiciones invertidas) con el fin de poder efectuar los
barridos hacia delante y hacia detras.

10.3.2 Aplicacién practica y resultados

Aunque se ha implementado ambas técnicas de detener la
simplificacién, todos los experimentos se han llevado a cabo tnicamente
simplificando por tamafio de lenguaje, ya que esta es una medida més
relacionada con la seméntica del modelo a simplificar. En todos los casos, las
tasas de reduccién por estados que se proporcionan se han medido a
posteriori.

En 3 de los experimentos realizados con los digitos hablados H1, H5 y Hé
(ver detalles en capitulo 8) se han simplificado los 10 autématas
representativos de cada digito y se ha repetido el reconocimiento.
Recuérdese que todos los experimentos son multilocutor y la tnica
diferencia entre H5 y H6 es un locutor en aprendizaje, notablemente
diferente a los demés, en H5. H1 utiliza 5 locutores (10 muestras de cada
locutor por digito) en aprendizaje y 5 en reconocimiento. H5 y Hé6 utilizan 6
y 4 respectivamente. Para H6 son 6 locutores. En todos los casos se utilizé el
modelo de error completo en reconocimiento. Como criterio de estado
menos significavo se ha utilizado la combinacién T(qp,qx,qf)-f(qx)-

La simplificacién se ha efectuado en tres etapas, cada una de las cuales
significaba cada vez reducir de un 99% el lenguaje del autémata de la
anterior.

Tabla 10.1 Resultados de reconocimiento tras simplificacién de autématas en tres experimentos de
digitos hablados. El porcentaje es respecto al niimero de estados del autémata original.

Experimento |Q] Sin Simplificar 40% 30% 20%
H1 1533 99,2 98 96 94,4
H5 1712 100 99,75 99,75 94,5
H6 - 1587 100 100,0 99,3 97,5

En la tabla es posible comprobar cémo en la mayoria de los casos los
resultados empeoran sélo ligeramente o nada en absoluto cuando se
suprime el 99% del lenguaje (el autémata queda con un 40% de estados), lo
cual implica que realmente existe mucha informacién redundante en los
autématas, sobre todo cuando el aprendizaje ha sido suficiente como en el
caso de He.

Para poder estimar cémo empeora la tasa de reconocimiento en funcion
de la simplificacién aplicada, se completé el experimento H6 reduciendo

183






Capitulo 10: Caminosy Simplificacion de Automatas

7S]

© o -

o 1

O 10 20 30 40 30 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 190

/SIETE/ 50%

®C<;UZ wn A H

=}

1o 20 30 a0 50 60 70 80 20

/STETE/ 37%.

o 7] ° < il i XA
o G "z

io 20 30 a0 50 60 80 20

/SIETE/ 12%.

oY QO TF R

10 20 30 40

Figura 10.5 Diversas etapas de la simplificacion de un autémata inferido por ECGI. El autémata con
37% de estados atin proporciona un 100% de aciertos en reconocimiento. El de 12% atin un 80%.
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En la tabla 10.2 se presenta una comparacién de las diferentes tasas de
reconocimiento que se obtienen variando el criterio de estado menos
significativo, escogiendo dicho criterio entre los tres descritos. En la tabla se
encuentran los resultados obtenidos repitiendo E6 para cada uno de los
criterios y con los niveles de simplificacion 40%, 30% y 20% de los estados:

Tabla 10.2 Comparacién de los tres criterios de simplificacién: f(q)=frecuencia del estado en R.
T(q)=trafico del estado. Tasa de reconocimiento en funcién del mimero de estados restante.

Criterio 40% 30% 20%
T(a) 97,5 97 93,75
f(q) 99,5 99,5 94,25

T(q)-f(q) 100,0 99,3 97,5

Los resultados presentados demuestran que es muy factible simplificar
los autématas inferidos por ECGI sin afectar significativamente la tasa de
reconocimiento. El porcentaje de simplificacién admisible depende en gran
manera de la tarea concreta a la que se aplicardn los autématas resultantes,
pero se ha comprobado que si éstos estan suficientemente bien aprendidos
se puede llegar a suprimir mas de un 50% de estados, pudiéndose incluso
llegar a un 75%.

Noétese que una posible utilizacién, muy sugestiva, de la simplificacién
de autématas, podria consistir en proporcionar la capacidad de "olvido" a
un sistema que integrara la inferencia y reconocimiento: un aprendizaje
indefinido lleva a la modelizacién de muchisimos errores por las mismas
gramaticas, errores que se producen con muy poca frecuencia y que es
superfluo tener "anotados". Una ligera simplificacién, realizada cada cierto
numero de muestras durante el aprendizaje, permitiria suprimir de las
gramaticas estos esptreos.
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11

ECGI Determinista y
Cadena Mediana

11.1 Introduccidén

Este capitulo se divide en dos partes bien diferenciadas. En la primera de
ellas se realiza una modificacién (subdptima y heuristica) al método de
construccién de ECGI con el fin de conseguir que éste genere gramdticas
deterministas (y por lo tanto no ambiguas). En la segunda parte se propone
un nuevo método, basado en autématas inferidos por ECGI, para obtener la
cadena mediana de un conjunto de cadenas.

11.2 Gramaticas Deterministas

La posible ambigliedad de las gramaticas generadas por ECGI
imposibilita, no sélo la estimacién correcta (mediante métodos de reducida
complejidad) de las probabilidades de las reglas utilizadas en su extensién
estocédstica, sino también la estimacion exacta del nimero de cadenas
distintas del lenguaje de la gramatica. Esta mayor complejidad de
tratamiento, debida a la ambigiiedad, se extenderd a muchos otros posibles
tratamientos y andlisis a los que se desee someter las gramaticas generadas
por ECGL

Una manera sencilla e inmediata de hacer desaparecer la ambigliedad
consiste en forzar a ECGI a generar gramdticas deterministas. El
determinismo de las gramaticas es ademds una propiedad interesante por si
misma (p.e.: si no se utiliza correccién de errores permite realizar el analisis
sintdctico sin tener que recurrir a Viterbi).
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En los siguientes apartados se introduce una modificacién de la etapa de
comparacion de ECGI, que permite obligar a éste a generar gramaticas
deterministas.

11.2.1 Método

No es conveniente intentar introducir el determinismo en la etapa de
construccién de ECGI. Ello supondria alterar la asignacién de reglas
efectuada por la optimizacién, sin ninguna garantia de mantener una
minima optimalidad. En efecto, si una nueva regla fuera imposible por ser
no determinista, seria necesario volver a buscar por toda la gramética dénde
y cémo intercalar 6ptimamente la subcadena que ha quedado desconectada,
y ello desde luego, manteniendo la coherencia con los heuristicos de ECGI
(ausencia de circuitos, de transiciones nil, etc...).

Es pues en la busqueda de la derivacién 6ptima donde se introduce el
conocimiento de cémo opera la etapa de construccién, para asi prevenir la
generacion de derivaciones que conduzcan a construcciones no
deterministas.

Examinando la etapa de construccién de ECGI, se comprueba que toda
nueva transicién que es afiadida a un estado existente, se corresponde con
un punto de la derivacién éptima donde, a continuacién de una regla de no
error, aparece una regla de error (es un punto donde la cadena se separa de
la cadena maés préxima de la gramatica). Para asegurar el determinismo basta
entonces rechazar, durante la busqueda de la derivacién 6ptima, toda
derivacién que demuestre tener una regla de no error seguida de una de
error (A—bB)(B—cX); y ello, siempre que el simbolo asociado a la regla de
error aparezca en una regla ya existente con el mismo no terminal a la
izquierda, p.e.: (B—cC).

Formalmente, ello equivale a decir: si Gj=(N;,V,P;,S) es la gramatica
actual del paso i-ésimo de wuna inferencia por ECGI, y
D(x;,Gj)=r1,r2,..,Is,Is+1,--Tk; Ti€ P&; j=1.k; rs=(A—bB)ePj; rg41=(B—-cX)eP¢;j;
es una derivacién de xje V' en G; extendida a errores G¢&j=(N;,V,P¢.S), y
d(B—cC)e Pj; entonces D(x;,Gj) no es una derivacién admisible para el
método ECGI determinista.

Esta condicién es imposible de imponer conservando la complejidad del
algoritmo ViterbiCorrector, pues incumple el principio de optimalidad
de Bellman: no se puede determinar si desde un principio se estd escogiendo
una derivacién que en su mitad va a ser prohibida, por lo que no se puede
garantizar que una decisién local sea 6ptima. El método propuesto asume
esta no optimalidad para poder generar graméticas deterministas, y por lo
tanto, en el método ECGI determinista, el proceso de busqueda de la
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derivacién que minimiza la disimilitud es subéptimo (o el que maximiza la
similitud).

En la practica, pues, se mantiene el algoritmo ViterbiCorrector, sélo
que en el proceso de optimizacién se rechaza, en un punto dado del trellis,
aquella decisién que, en la posterior construccién, llevaria al no
determinismo. Con esta condicién, el calculo de ViterbiCorrector debera
obligatoriamente progresar de atrds hacia delante, puesto que es necesario,
para decidir si se acepta una regla como de no error, tener la regla siguiente
(anterior en el célculo) para comprobar si cumple la condicién.

Aparece entonces otro problema, también debido a la no optimalidad del
procedimiento empleado, y que reside en el principio de la cadena: cuando
llega el momento de la ultima decisién, ésta puede ser imposible. En efecto,
si la segunda regla es de error, la primera debera cumplir la condicién de
determinismo. Esto puede forzar a descartar todas las derivaciones que
partan sin error del axioma, si con todas ellas ocurre lo mismo (téngase en
cuenta que la decisién es local, no se puede volver atréds). El siguiente es un
ejemplo de esta situacion (en negrita las reglas de error, ~ representa la
axioma, e,de V; E,DeN; ):

(~—eE)(E>eEXE—dD)... /* Derivacion no determinista */

con lo que se puede terminar escogiendo una derivaciéon en la que la
primera regla es de error:

(~—e~)(~—eE)(E—dD)

Sin embargo, sea o no la primera regla de error, ECGI est4 forzado a conectar,
ocurra lo que ocurra, la (sub)cadena al primer estado (~) y ello, aunque ya
exista una regla que empieze con el mismo simbolo y que provocard la
aparicién del no determinismo.

La solucién adoptada no puede ser méds pragmatica: toda cadena cuya
derivacién "6ptima" determinista empieze con una regla de error es
descartada. Es decir, en la inferencia de gramaticas deterministas, ECGI
descarta ciertas cadenas patrén por ser incompatibles con la gramitica

determinista que construye.

Se supone que estas cadenas son resultado de algtn error poco usual, y
que la informacién ttil que transportan serd aportada por otra cadena
patrén més adelante. Ello en el caso general sera cierto si el nimero de
muestras de aprendizaje es suficiente. En el peor de los casos habra que
aumentar ligeramente este niimero pues, tal como se comprueba de forma
empirica, suelen descartarse menos de un 20% de cadenas.
Alternativamente seria posible, una vez consideradas todas las muestras,
reconsiderar aquellas que han sido descartadas, en la esperanza (bastante
plausible, al haber crecido notablemente la gramatica) de que esta vez seran
aceptadas.
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Obsérvese que, aunque la gramatica asi obtenida es determinista, ello no
implica que su inversa lo sea. Al invertir las transiciones puede
perfectamente ocurrir que un estado sea origen de més de una transicién
con el mismo simbolo. Lo que si es invariable a una inversién es la
ambigiiedad: tanto la gramética como su inversa serdn no ambiguas; si no
hay ningin camino igual a otro en uno de los sentidos, tampoco lo habra en
el contrario.

Por otra parte, la aplicacién de un algoritmo determinista imposibilita
pricticamente, si se opta por un proceso de aprendizaje continuo, la
integracién inferencia-reconocimiento del algoritmo de optimizacién, a
menos se se tolere la intrinseca suboptimalidad de este tltimo durante el
reconocimiento.

11.2.2 Implementacion

Como se menciond cuando se explicé el algoritmo de construccién para
un LAS (autémata de estados etiquetados: ver capitulos 2 y 6), el método
ECGI determinista emplea un método de construccién ligeramente distinto
a método estdndar. Ello es debido a la necesidad que tiene de conocer
puntualmente, en un punto dado del trellis, si la regla es o no de error.

En la implementacién aqui realizada, y como ya se mencioné en el
capitulo 6, ECGI representa los autématas a la inversa, y que hace el barrido
del trellis de adelante hacia atrds. Ello no modifica en absoluto las ideas
expuestas en el apartado anterior: unicamente implica invertir las
definiciones y explicaciones. Es decir, y resumidamente: en vez de buscar
dénde se separan la muestra y la cadena més préxima se buscard donde se
juntan. La condicién de determinismo implica un par (X—aA)(A—bB) de
regla de error seguida de no error (al contrario de lo antes definido), y la
regla de error no debe tener el mismo simbolo que cualquier posible regla
ya existente (C—aA). El problema de bordes aparecera al final de la cadena.

Noétese que la inversién es debida al sentido del barrido, no de la
representacién. Aunque se calcule con las transiciones hacia delante, hay
que usar esta ultima definicién. Sin embargo, la inversién implica que el
autémata obtenido es determinista deatrds hacia delante, es decir, el
autémata que es determinista es el autémata inverso al obtenido.

Se describe a continuacién el algoritmo que permite asegurarse, en el
caso de un LAS, si la derivacién es o no determinista en cada punto del
trellis. El algoritmo se aplica en el momento de analizar una arista de
substitucién (pa,p):
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Algoritmo Substitucién Determinista
Auxiliar /* Las2primeras son funciones sobre un vértice del trellis */

g:QXV—Q /* estado asociado */

Vi QXV—>V /* terminal asociado */

eti:QoVv /* etiqueta de un estado (LAS) */
Datos

pEQXV /* vértice examinado en el trellis */
paeQxv  /x vértice del trellis anterior segin */
/* laregla de susbtitucion examinada =/
Método
si v (p)=eti(q(p)) /* puede serreglade noerror */

y 3 ax:eti(gq(pa))=eti(ax) y 3 l(ax,eti(q((p)),q(p))
/* existe ya una transicion con */
/* igual terminal */
entonces
si g(pa)=qyg /* eslaque se esta examinando */
Yy v(pa)=eti(q((pa)) y
TipoRegla (pt,pa)=Substitucidn
/* laregla anterior no es de error* /
entonces devolver coste (pa,p)
/* estaregla es denoerror */
sino prohibir (pa,p)
/* esreglano determinista */
sino devolver coste (pa,p)
/* esregladeerrororegladeno */
/* €ITor aun no existente =/
fin Substitucién Determinista

Obsérvese que las condiciones de regla de no error son idénticas a las ya
explicadas en el algoritmo ECGI-LAS (costruccién), para el caso no
determinista, y que una de estas condiciones se aplica a una arista que parece
indefinida (pt,pa). En la practica esta arista es la que obliga el sentido de
recorrido y estd apuntada en la matriz de producciones (matriz que cada
punto del trellis indica la arista de donde viene el camino 6ptimo hasta ese
punto).

La que si queda explicita es la condicién de que, si la regla que se esta
examinando existe ya (es de no error), y la regla anterior es de error, se
prohibe la que se estd examinando.

La aplicacién de este algoritmo implica el coste afiadido, sélo en el caso
de aristas de sustitucién, de 1 a 4 comparaciones, méas un barrido de los
predecesores del estado asociado al punto del trellis examinado, para
comprobar si tienen el simbolo en cuestion.

La comprobacién del efecto de borde se hace justo en el momento de
iniciar la etapa de construccidn, descartando la cadena si la tltima regla de la
derivacién es una insercién o un borrado (debido a la definicién de LAS, si
es una substitucién, no es error; no se puede substituir el simbolo final).
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11.2.3 Resultados Experimentales

Para comprobar la efectividad del método de obtencién de gramaticas
deterministas, y para asegurarse de que el determinismo no implica pérdida
de capacidad de reconocimiento (maxime teniendo en cuenta que se
descartan cadenas de aprendizaje), se repitieron con la versién determinista
de ECGI casi todos los experimentos de reconocimiento realizados con
digitos hablados (ver detalles en capitulo 8) (tabla 11.1). Al final de la
inferencia de cada autémata, el método ECGI determinista comprueba
(mediante el algoritmo trivial) que efectivamente el (inverso del) autémata
generado es determinista.

El método ECGI determinista utiliza la maximizacién de aciertos como
criterio de disimilitud durante la inferencia. Todos los experimentos
mostrados se han realizado con el modelo de error completo en
reconocimiento. Piloto NE se refiere a un experimento con el corpus piloto
en el que no se utiliza la extensién estocéstica.

Tabla 11.1 Comparacidn de la tasa de reconocimiento en distintos experimentos segiin los autématas
sean deterministas o0 no. Se muestra también en cada caso la talla media de los autématas y el porcentaje
promedio de patrones descartados en la inferencia determinista

Experimento No Deter. |Q| Deter. |Q] Descartadas
Piloto 99,5 1063 98 1059 9%

Piloto NE 97,5 1063 99 1059 9%

HA1 © 99,2 1533 99,2 1379 12,4%
HLKO11 98,2 1965 98,2 1699 17,6%

Ninguno de los autdématas inferidos durante los experimentos cuyos
resultados se muetran en la tabla 11.1 ha resultado ser no determinista, lo
que confirma el buen comportamiento del algoritmo propuesto. Lo mas
notable que se aprecia en la tabla es la nula pérdida (o ganancia) de capacidad
de reconocimiento en (casi) todos los experimentos, a pesar de que (como se
comprobd examinando uno por uno los listados de inferencia de los 50
autématas de HLKO11) se descartaron en algunos casos hasta el 56% de las
muestras de aprendizaje (este porcentaje resulté ser muy variable: del 1.3% a
56%). Los peores resultados de la versién determinista en el experimento
basico en el el caso estocastico, se compensan con los mejores resultados
para el caso no estocéstico.

En cuanto al tamafio de los autématas, se reduce de aproximadamente
un 11% (en realidad un 8%, si se considera que el factor de ramificacién
aumenta ligeramente: 1.97 a 2.06 en HLKO11), pero es fécil comprobar que
en gran parte es debido al menor nimero de muestras que se han utilizado
en su inferencia (ver figura 11.1). Posiblemente las muestras descartadas son
muestras con muchas pequefias diferencias, compensadas en
reconocimiento por el modelo de error. La estructura de los autOmatas
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inferidos por la version determinista es bastante similar a los inferidos por
la version no determinista (figura 11.2).

60
o Na Estados Menos

50 Mue, iras-lie.sc.atad.as-
40
30

|
20 I
o 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 m 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Figura 11.1 Diferencia entre el nimero de estados de la version no determinista y la determinista
(Numero de estados menos) de 20 automatas inferidos mediante ECGI. Comparacién con el numero de
muestras descartadas en la inferencia de los 20 autdématas deterministas.

[e) 10 20 30 40 so «O 70 80 90 100 110 120 130 140 190 180 1*70

/OCHO/ Dacarmtni mem

H

o 10 20 30 40 20 80 70 80 90 100 110 120 130 140 190 180

Figura 11.2 Autdémata del digito hablado /ocho/ inferido por la version no determinista de ECGI y el
inferido a partir del mismo conjunto de muestras con la version determinista.
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11.3 Cadena mediana

Dada una gramatica (autémata) inferida por ECGI, la intuicién sugiere
que debe de ser posible encontrar una derivacidn o camino medio
estructural que de alguna manera refleje la secuencia de reglas (estados o
transiciones) o cadena mdas préxima (en el sentido de la correccién de
errores) a todas las demés cadenas del lenguaje de la gramatica (autémata).
Esta es la que llamaremos cadena mediana de la gramdtica (autémata).

11.3.1 Mediana generalizada y mediana de un conjunto

Si C={aj,a3,...,an} s un conjunto de n nimeros reales, entonces, la media
aritmética de C, que se escribe m, satisface la relacién:

n
m= argmin IZ (aj- x) |
vx  i=l

Por otra parte, la mediana M se define como el elemento de C tal que, si
los a; estuvieran ordenados, M tendria el mismo numero de elementos
anteriores que posteriores, es decir:

n

M= argminz ltaj- x|
VxeC i=1

Se puede generalizar esta tultima definicién a un subconjunto S de un
dominio arbitrario D, dotado de una medida de disimilitud, también

arbitraria. Si d(Xi,Xj) es la disimilitud entre xi,xje SCD, la mediana
generalizada Mg de S satisfar4 la relacién [Kohonen,85]:

IS

Mg= argminz d(aix)
VxeD i=1

Si ademds se exige que Mg pertenezca a S, se la denominarad mediana del
conjunto.

Alternativamente, si en vez de una medida e disimilitud, existe una
|
funcién p:5-[0,1], %p(xi)=l, que proporciona la probabilidad de que xje S, el
i=1
elemento mds probable Mp:

Mp= argmax p(x)
V'x
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representa la moda de S.

Si la distribucién en S es normal, Mp, serd también la media y la mediana de
S, y Mg serd a la vez la moda y la media.

11.3.2 La cadena mads probable

Utilizando las definiciones del apartado anterior, [Kohonen,85] propone
un método para obtener la cadena mediana de un conjunto de cadenas. El
método de Kohonen es relativamente costoso, pues supone el buscar
primero la mediana del conjunto (por el procedimiento mads directo:
calculando la matriz de distancias entre todas las cadenas del conjunto) y
luego realizar variaciones sistemaéticas (errores) sobre ésta hasta dar con la
mediana.

Por otro lado, si la inferencia realizada por ECGI es adecuada, se espera
que la cadena mediana del conjunto R+ esté muy préxima a la cadena maés
probable de la gramética inferida por ECGI (se estd suponiendo que R, tiene
una distribucién aproximadamente "normal” en el espacio V*).

La posibilidad de obtener la cadena mediana de R, a partir del autémata
generado por ECGI proporciona no sélo un nuevo método para obtener la
cadena mediana (itil para extraer la cadena real a partir de un conjunto de
muestras extremadamente ruidosas, ver ejemplos méas adelante), sino que
confirma que el autémata generado por ECGI modeliza adecuadamente R,.

11.3.3 Consideraciones practicas

En el estudio que se presenta a continuacién, llevado a cabo para
verificar hasta qué punto la cadena mdis probable de la gramitica (del
lenguaje del autémata) estd proxima a la cadena mediana, se tuvo que
recurrir a un algoritmo en cierto modo similar al de Viterbi. La principal
diferencia es que en este caso no se dispone de una cadena que determine
qué transiciones escoger y cuidndo terminar. No hay una etapa del trellis por
cada simbolo de una cadena a reconocer, sino que se genera una nueva etapa
cada vez que los caminos a través del autémata progresan de una transicion
a la siguiente. Se mantiene una lista de estados activos en la etapa anterior
(un estado se puede activar mas de una vez, a medida que van llegando a él
caminos de distintas longitudes y total acumulado mayor al actual del
estado). En cada iteracién se escoge como camino méximo para un estado el
que provenga de un estado activo y tenga el mayor total acumulado, si éste
es mayor que el actual del estado. Se termina cuando el tnico estado activo
sea el final. El maximo numero de iteraciones viene dado por la longitud
del camino maés largo del grafo.
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Como alternativa a este proceso, relativamente costoso (aunque menos
que el propuesto por kohonen). se han estudiado dos definiciones: la cadena
mds frecuente y la cadena local:nente mds frecuente, que permiten obtener
aproximaciones a la cadena més probable de una gramatica, pero utilizando
algoritmos de coste (en el segundo caso muy) inferior y proporcionando, en
ocasiones, mejores resultados.

11.3.4 La cadena maés frecuente

La secuencia de transiciones mas frecuente es aquel camino en el
autémata (cadena del lenguaje) que maximiza la suma de las frecuencias de
utilizacién por R, de las transiciones (reglas) que utiliza.

Sean f.(rj)=i=1..k, las frecuencias de las k transiciones (reglas) que utiliza
el camino Ce ((p,f), donde (C(p,f) son todos los caminos que van de p (el
axioma) a f (el estado final del autématal). La secuencia de transiciones mas
frecuente viene dada por:

k(c)

Cer(p.f) = argmax z fo(ri)
VCe (p.f) | i=1

Esta definicién, en contraste con la de la cadena mas probable, utiliza
directamente la informacién frecuencial, sin la normalizacién que implican
las probabilidades. '

La cadena localmente mas frecuente es en realidad un procedimiento
extremadamente subdptimo para obtener la cadena mas frecuente: se
empieza desde el estado inicial (o final si el autémata estd representado de
atrds hacia delante), y se escoge como estado siguiente aquel al que lleva la
transicién (regla) con més frecuencia en Ry (mayor f(r)); se repite esto
mismo hasta llegar al estado final. Este procedimiento no implica ninguna
optimizacién global y es por lo tanto extremadamente rapido y sencillo de
implementar, habiendo proporcionado resultados extremadamente buenos
(véase apartado siguiente).

1 Recuérdese que los autématas generados por ECGI sélo tienen un estado final. La
definicién es inmediatamente generalizable a un caso en el que existieran muiltiples estados
finales.
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12

Comparaciones

12.1 Meétodos similares de IG

La idea de utilizar un método de correccién de errores como punto de
partida para la inferencia de modelos estructurales no es exclusiva de ECGI.
Se resumen a continuacién los trabajos de cuatro autores en este campo
(inicos conocidos por el autor).

12.1.1 Método de Thomason

En el mismo congreso en que ECGI se presenté por primera vez
[Rulot,87] M.G.Thomason expuso, también por primera vez, un algoritmo
basado en una idea similar a ECGI, pero destinado especificamente a la
* inferencia de redes de Markov, método que fué publicado unos meses mas
tarde [Thomason,86] [Thomason,87]. Posteriormente [Gregor,88] adaptd el
método afladiendo la posibilidad de imponer ciertas restricciones (puntos de
identificacién forzosos) al proceso de inferencia.

El modelo inferido es parecido al ECGI. No tiene circuitos, son los
estados los que llevan los simbolos y sélo existe un estado final. Las redes
son igualmente no deterministas y ambiguas [Gregor,88]. Por otro lado, al
ser un modelo Markoviano, es estocistico desde un principio y tiene
asociadas probabilidades a las transiciones y los estados.

Sin embargo, a diferencia del ECGI, se autorizan estados etiquetados con
el simbolo nil, y los.modelos son mucho mds lineales. Ello es debido a que
en construccién sélo se aplican criterios locales: se afiaden directamente las
reglas de error (ver figura 12.1).
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a)
Par de estados Tho
—a—a— masen ibibXbAbJ
Entre los que se produce
insercién de [a cadena:
..abbbba... ECGI—
| ib—b b—b”
b)
Con esta traza de edicién Thomason abaxb b X
abaxb RN <\a/\b
|/// agaab e/ Na”
aaab X
AN
ECGI —b-— /
g AP

Figura 12.1 Inferencia mediante el algoritmo de Thomason y mediante ECGI a) en el caso de una serie
de inserciones, y b) en un caso simple de sustitucion insercién (€ es el simbolo nil).

En la documentacién no se han encontrado claras referencias a otros
heuristicos de construccién, aunque en [Gregor,88] se afirma que, en caso de
duda en la seleccién del mejor camino, se examinan hasta 26 condiciones
en orden predeterminado.

En la comparacién se utiliza una distancia probabilistica basada en las
probabilidades de las transiciones y de los nodos (frecuencia relativa de uso
de los mismos hasta ese momento por R,). Las probabilidades de las
transiciones de error se definen con coste fijo (se aplica el mismo modelo de
deformacién que en ECGI) (ver figura 12.2).

El modelo de error es el mismo en reconocimiento, no pareciendo
preocuparse en ningin momento los autores de la estocasticidad de la
gramética expandida. Si que se preocupan de renormalizar en cada paso las
probabilidades, manteniendo en todo momento la estocasticidad de la
gramadtica que se infiere y que aprovechan durante la inferencia. Ello, desde
luego implica un coste superior al ECGI, pues obliga a una normalizacién y
calculo de logaritmo por cada transicién de la gramética expandida; esto en
reconocimiento es obviable, pues la normahzacwn puede hacerse de una
vez por todas.

En cuanto a los resultados obtenidos, el método se ha utilizado en la
inferencia de muestras sintéticas [Thomason,87], cromosomas [Gregor,88] y
palabra hablada [Thomason 86].
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En el modelo de Thomason, si fii es la frecuencia de utilizaciéon (hasta ese

momento, por R*) del arco desde el nodo s; al sj, entonces la probabilidad de
una transicion es:

Pq"fll fn—zfl)
La relacién de recurrencia de programacion dindmica se escribe (para el
estado i y el simbolo j-ésimo de la cadena k-ésima vy;):
d(i,j)=max {
1
/* Borrado */ d(,j-1) il

1 si Vkj=Si
fi-1,i+1
/* Substitucién */ d(i-1,j-1) _1’3 ;
fi—l Si Vkj#Si
fl 1 |+1 1

/* Insercién */ di-1) £ 1 fe1

)

Figura 12.2 El algoritmo de Thomason (fase de comparacién).

En el caso de la palabra hablada (los 10 digitos ingleses), unico en el que
se puede comparar con ECGI, el método de Thomason obtiene, en los
experimentos presentados [Thomason,86], resultados notablemente peores
que ECGI: 86.4% de reconocimiento con autématas de unos 180 estados de
media, inferidos cada uno a partir de 180 muestras. Las muestras tenian una
longitud media de 7 caracteres, de un conjunto de 30 simbolos que
representaban distintas caracteristicas acusticas (sonora, energia alta en
distintos rangos de frecuencia, etc...). Hay que notar sin embargo, que
muestras de este tipo no parecen precisamente las méis adecuadas para
métodos como el ECGI y similares, que buscan posiciones relativas y
longitudes: las cadenas son demasiado cortas con demasiados simbolos.

12.1.2 Método de Falaschi

Recientemente A.Falaschi ha presentado un nuevo método, en el que
utiliza ideas de construccién y simplificacién de autéomatas muy
relacionadas con las utilizadas por ECGI [Falaschi,90] [Falaschi,90a], al que
referencia explicitamente como un método similar.

Al igual que para el método de Thomason, el objetivo del método de
Falaschi es la inferencia de redes de Markov. El método también estd basado
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en la programacion dindmica, la cual utiliza en tres de los 5 pasos de que
consta el método:

1)

2)

3)

4)

5)

Ordenar las cadenas de R*. La ordenacién se basa en la probabilidad
de las cadenas (obtenida a partir de la frecuencia de los simbolos que
las componen) y en su desviacion respecto a la longitud media.

Alineamiento de todas las cadenas mediante programacién
dindmica a una longitud fija e igual a la de la cadena mejor segtin la
ordenacién. La alineacidn se optimiza respecto a todas las cadenas
anteriores, que se ponen en paralelo en uno de los ejes del trellis. La
distancia escoge en cada punto el simbolo mas parecido (al de la
nueva muestra) que se encuentra en ese sitio en cualquiera de ellas,
con la restriccion afiadida de que intenta evitar borrados de simbolos
muy frecuentes e insercién de simbolos cerca de los extremos de la
cadena.

"Colapso" del autémata canénico asi obtenido, uniendo todos los
estados con el misma simbolo en la misma posicién y almacenando
la frecuencia de uso de cada nuevo estado y transicion.

Generacidn, a partir del autémata colapsado, de una secuencia de
muestras "mdas probables”, también mediante programacion
dindmica y aplicando una distancia basada en la frecuencia de uso de
los estados y transiciones. Después de cada optimizacién, que
proporciona una nueva cadena éptima para la red en ese paso, se
suprime la fransicion menos probable antes de realizar el siguiente
alineamiento.

Construccién, a partir de las muestras generadas del autémata,
mediante el siguiente algoritmo [Falaschi,90]:

Algoritmo Falaschi-Construccién
Datos SkEV*, k=1..Ng /* muestras generadas */
Método

Generar el grafo inicial a partir de S, asignando a
cada simbolo su correspondiente estado.
para k=1..Ng hacer
para h=1..k-1 hacer
Alinear Sk con Sp

si la distancia es minima /*¥nh */
entonces Dopt:=Dxn /* derivacion de Sk con Sn */
fin para

Afladir los estados relacionados por Dgpt Qque

tengan distinto simbolo.

Generar las transiciones indicadas por Dept
entre estados presentes y presentes y/o
anadidos.

fin para
fin Falaschi-Construccién
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La distancia para el alineamiento se define en este ultimo paso como:
D(n,m) = d(Sx(n),Sp(m)) + min { D(n-1,m-1),
D(n-1,m)+1, /*insercién*/
D(n,m-1)+1 /*borrado*/ )

con d(Sk(n),Snh(m))=2+¢, £>0 si Sk(n)#Sh(m) y 0 si no (distancia entre el
caracter n de la cadena k y el m de la cadena h).

Obviamente este ultimo paso es el que més relacionado estd con ECGI
aunque utiliza una distancia, en absoluto equivalente, en la que los distintos
errores tienen distinto coste (p.e: da ventaja a insercién seguida de borrado
frente a sustitucién, segin Falaschi para forzar la insercién seguida de
borrado si esto permite alinear dos simbolos iguales).

Falaschi no da aqui por terminado el proceso de aprendizaje, y reestima
los pardmetros del modelo de Markov inferido, al que afiade un modelo
duracional original [Falaschi,90b], utilizando procedimientos clasicos
(Viterbi, Forward-Backward). El mismo modelo duracional es el que se
emplea en reconocimiento, y es por lo tanto totalmente distinto al usado en
construccién y al empleado por ECGI.

Con todo lo dicho, se hace muy dificil una comparacién de resultados,
aunque el mismo Falaschi admite que los suyos son pobres: 70% (pero se
trata de una tarea de reconocimiento de fonemas).

El proceso de generacién de muestras "sintéticas" recurre a un método de
simplificacién progresiva de una red, muy parecido al que utiliza ECGI para
simplificar autématas (ver capitulo 10). El criterio para encontrar la
transicién que debe borrarse recurre a la bisqueda del segundo camino
minimo, en el que se aplica un heuristico poco fiable (que el segundo
camino no empieza y termina en los mismos estados que el primero
[Falaschi,90a]). Curiosamente Falaschi no intenta usar el autémata
"colapsado” directamente en reconocimiento (aunque sea simplificindolo).

Las estructuras inferidas deben de ser muy parecidas a las construidas por
ECGI (Falaschi no introduce el simbolo nil en sus modelos), y si el método
de generar muestras sintéticas funciona, tendrian que ser menos complejas
(a menos de utilizar ECGI con reduccién de estados), debiéndose obtenerse
resultados comparables. Nétese que el ECGI con reduccién de estados se ha
utilizado para la misma tarea de inferir redes de Markov [Casacuberta,90],
que luego son reestimadas mediante Baum-Welch. La diferencia principal
con el método de Falaschi reside en que éste reduce la informacién antes de
la construccién.
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12.1.3 Método de Chirathamjaree

Por su interés y relacién bastante directa con las ideas de ECGI, es
necesario mencionar el trabajo de Chirathamjaree y Ackroyd
[Chirathamjaree,80], en el que se presenta un interesante método
incremental para la inferencia de gramdticas independientes del contexto.

Las gramadticas que infiere este método quedan restringidas a reglas de la
forma:

A—-aB; A-Ba; A->a;

(gramatica lineal a izquierda y derecha); también estan libres de circuitos y
en ellas todas las cadenas generables a partir de un no terminal dado son de
la misma longitud (siendo el axioma una excepcién).

El método, que se inicializa generando la gramatica canénica trivial para
la primera cadena, aprovecha las peculiaridades impuestas a la gramatica y
rellena, a cada nueva muestra y mediante un algoritmo de programacién
dindmica, una matriz mijjk en la que cada elemento contiene el coste
minimo de generar, a partir del no terminal k-ésimo de la gramdtica, la
subcadena de longitud i, que empieza en el simbolo j-ésimo de la muestra.

Basindose en esta matriz, se aplica todo un conjunto de reglas para
aftadir a la gramética el minimo nimero de no terminales y reglas
necesarios para generar la nueva muestra, induciéndose, como en el caso de
ECGI, una generalizacién. ‘

El método puede evidentemente utilizarse para generar gramaiticas
regulares. El coste de evaluacién de la matriz cibica no es mencionado (sélo
es necesario calcular la mitad de ella) y, desgraciadamente, los autores no
proporcionan ningun resultado de aplicacién a un caso real. Todo ello hace
imposible ninguna comparacién sin la implementacién efectiva del
método.

12.1.4 Método de Marco

En [Marco,88] se presenta una generalizacién de la idea de ECGI,
aplicdndola a gramaéticas independientes del contexto. Se aplica el mismo
modelo de error que ECGI para extender la gramdtica, aunque para el
andlisis sintactico se hace necesario emplear el algoritmo de Eearley [Fu,82].
Un procedimiento que involucra un "traductor incorporado” permite
evitar de construir el arbol de derivacién a la hora de obtener la derivacion
6ptima. Una vez obtenida esta tltima, se afiaden a la gramaética las reglas de
error, con el fin de que esta tultima pueda reconocer a la cadena muestra. Los
autores no llegan a realizar la extensién estocdstica y no presentan
resultados en aplicaciones practicas.
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12.2 Meétodos en Reconocimiento del Habla

En reconocimiento del habla se han utilizado muy a menudo, y con muy
buenos resultados dos métodos muy diferentes, y con los que es
conveniente comparar ECGI: los modelos ocultos de Markov y el
alineamiento temporal no lineal. :

12.2.1 Modelos Ocultos de Markov

Para el reconocimiento sintictico de cadenas de simbolos, es muy
corriente la utilizacion de los modelos ocultos de Markov (Hidden Markov
Models: HMM), siendo gracias a éstos con los que se han obtenidos algunas
de los mejores tasas de aciertos en reconocimiento de formas. Ello es debido
a su gran flexibilidad de definicién estructural, a la existencia de muy
eficaces y bien conocidos métodos de entrenamiento, a la capacidad
intrinseca que poseen de tratar con el tiempo (longitud) y su facilidad de
combinacién para formar redes mas complejas.

Es normal en reconocimiento de la palabra utilizar HMM muy reducidos
(5 a 20 estados por palabra, a veces 30), constrefiidos a estructuras lineales de
izquierda a derecha y al sencillo modelo de error (transiciones permitidas)
utilizado en este trabajo. Con estas limitaciones, se obtienen facilmente tasas
superiores al 90% en reconocimiento de digitos [Rabiner,83].

. Dicho esto, es inmediato preguntarse si las estructuras inferidas por el
ECGI no son simplemente una versién compleja de los HMM, dada la
equivalencia formal que existe entre los LAS estocasticos y los HMM.

Esto ha sido estudiado, y en [Casacuberta,90] se presenta los resultados
mostrados en la tabla 12.1, obtenidos con el experimento HLKO (ver capitulo
8):

Tabla 12,1 Comparacién entre el ECGI y los modelos de Markov HMMS8 (estdndar 8 estados) y
HMMSS (estandar 8 estados con transiciones de borrado: transiciones de un estado al siguiente del
siguiente estado). Experimento HLKO de reconocimiento de digitos hablados.El nimero de simbolos es
15, y los autématas de ECGI tienen un factor de ramificacién 1.97.

Método %Reconocimiento NeParametros Ne Estados
ECGI © 99.8 642 196 (media)
HMMS8 98.5 135 8
HMM8S 98.7 141 8
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En la que se evidencia que para un mismo conjunto de datos ECGI
obtiene una tasa de reconocimiento 1.9% mejor que un HMM estdndar de 8
estados.

Para obtener con modelos de Markov una eficiencia similar a ECGI se
postula que probablemete serian necesario disponer de méas de 3 HMM por
palabra, entrenados mediante técnicas adecuadas de clustering [Rabiner,89],
o utilizar HMM mucho maés largos, del orden de 30 estados. Esta tdltima
aproximacién, llevada a cabo en [Casacuberta,91] efectivamente permite
obtener los mismos resultados que ECGI (tabla 12.2, con el mismo
experimento); e incluso a veces mejores con sélo 20 estados (tabla 12.3,
experimento LLKO).

Tabla 12.2 Comparacién entre el ECG! y los modclos de Markov HMM10 (estdndar 10 estados) y
HMM30S (estandar 30 estados con transiciones de borrado: transiciones de un estado al siguiente del
siguiente estado). Experimento HLKO de reconocimiento de digitos hablados.El nimero de simbolos es
15, y los autématas de ECGI tienen un factor de ramificacién 1.97.

Método %Reconocimiento NePardmetros N2 Estados
ECGI 99.8 642 196 (media)
HMM10 99.7 168 10
HMM30S 99.8 537 30

Tabla 12.3 Comparacién entre el ECGI y los modelos de Markov HMM10, HMM20 y HMM30
(estandar 10, 20 y 30 estados respectivamente) y HMM20S (estdndar 20 estados con transiciones de
borrado: transiciones de un estado al siguiente del siguiente estado). Experimento LLKO de
reconocimiento del EE-set hablado. El nimero de simbolos es 32, y los autématas de ECGI tienen un
factor de ramificacién 1.62.

Método %Reconocimiento N2Parametros N2 Estados
ECGI 73.8 2360 785 (media)
HMM10 67.6 338 10

HMM20 75.0 678 20
HMM20S 62.7 697 20

HMM30 73.7 1018 30

Otras alternativas, que también aumentan el coste espacio-temporal de
los HMM hasta aproximarlos al ECGI involucrarian un mejor modelizado
de la duracién (p.e.: Probabilidades de transicién continuas [Falaschi,90b}).

La mucho mayor complejidad temporal del ECGI, debida al gran nimero
de estados, puede reducirse dréasticamente utilizando las técnicas
presentadas en [Torrd,89] y [Torr,90] (Sélo estados alcanzados, Bisqueda en
Haz, Reconocimiento Anticipado) consiguiéndose, con el mismo conjunto
de datos, las mismas tasas de reconocimiento, visitando tan sélo un 9% de
los estados (17 estados en este caso). La complejidad espacial del ECGI no es
tan grande como parece, en relacién con los HMM: el niumero de
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pardmetros de los HMM de 30 estados es de 537, y para los autématas de
ECGI con 196 estados es 642. El incremento muy grande del numero de
parametros que se observa para el ECGI, en el caso del experimento con EE-
letras, es debido al mucho mayor niimero de simbolos, que no sélo aumenta
mucho la variabilidad (y por lo tanto el nimero de estados de los modelos
inferidos por ECGI), sino ademéas multiplica el nimero de probabilidades de
error (la talla de la tabla de sustitucidn crece con el cuadrado del nimero de
simbolos). Téngase ademds en cuenta que, con las técnicas presentadas en el
capitulo 10, es posible reducir drasticamente el nimero de estados de los
modelos inferidos por ECGI. Una reduccién que llegue ai un nimero de
estados eqgivalente en los HMM -30- todavia consigue un 99% de aciertos, y
ello, con un nimero de pardmetros mucho menor y peor estimados que los
HMM (puesto que la estimacién de pardmetros se ha hecho con el modelo
sin reducir).

12.2.2 Alineamiento Temporal No lineal, K-Vecinos

Una técnica ain mads cldsica que los HMM, y también relacionada de
algin modo con el ECGI, consiste en utilizar el alineamiento temporal no
lineal (DTW) [Casacuberta,87] de la cadena muestra con un conjunto de N
patrones (utilizando la regla de decisién K-NN), generamente obtenidos
mediante técnicas de clustering a partir de las muestras de R,.

Mediante DTW se consiguen porcentajes de reconocimiento iguales o
superiores a los obtenidos mediante HMM, estando generalmente la
diferencia justificada por la cantidad de datos disponibles (la gran cantidad
de parametros a estimar probabilisticamente siempre ha sido el talén de
aquiles de los modelos estocasticos) y por la utilizacién de simbolos discretos
o vectores de pardmetros reales. En [Rabiner,83] se realiza un estudio
comparativo muy detallado y exahustivo, donde se muestra que DTW (12
patrones/clase) llega a obtener hasta un 3% de ventaja sobre los HMM (5
estados) si se les entrena con 100 a 200 patrones (la tarea es otra vez el
reconocimiento de digitos ingleses hablados, cuantificando con 64 simbolos).
Utilizando vectores en vez de simbolos se mejora el DTW en otro 3%, una
mejora que probablemente se extenderia a los HMM en el mismo caso.

La diferencia entre los dos modelos, es en el fondo la diferencia entre un
modelo paramétrico (estructura fija, gran nimero de parametros a estimar
estadisticamente) y otro no paramétrico (estructura desconocida,
comparacién mediante distancia con patrones almacenados), y los
resultados de [Rabiner,83] indican que se pueden considerar
complementarios.

ECGI, de alguna manera es una forma compacta de almacenar todos las

cadenas de R* como patrones, postulando ademds una generalizacién sobre
ellas. En reconocimiento ECGI lleva efectivamente a cabo DTW ‘"en
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paralelo” para todos los patrones (y su gen: -alizacién). Ahora bien, en el
caso de los digitos hablados, los trellis asociados a ECGI tienen un nimero
menor de vértices que en el caso de DTW con sé6lo 5 patrones/clase (=130
vértices por simbolo de entrada, longitud media de las muestras: 30),
obteniendo resultados equivalentes (mejores), atin en el caso de tener muy
pocos simbolos discretos (=15); gracias precisamente a su poder de
generalizacién.

De hecho, ECGI con simbolos discretos ha demostrado proporcionar
resultados equivalentes o mejores que un DTW con vectores de parametros
y 18 a 20 patrones por clase, utilizando el mismo corpus de datos de digitos
hablados (aunque distribuidos de manera distinta) [Vidal,88b]. En el caso
multilocutor, DTW obtuvo un 99% de aciertos, ECGI (experimento H2
capitulo 8) 100%; en el caso independiente del locutor DTW obtuvo 97% y
ECGI un 98% a 100% (experimentos H1, H3, H4 y H5 y Hé).

La complejidad temporal crece en ambos casos linealmente con el
nimero de patrones/estados, y aunque es cierto que la complejidad de un
DTW se puede reducir grandemente utilizando métodos eficientes de
bisqueda de los vecinos mas préximos [Vidal,88a], también es cierto, como
se ha visto antes, que la complejidad de ECGI se puede reducir
considerablemente.

Es posible considerar al ECGI como un modelo intermedio entre DTW y
HMM, que pretende aprovechar las ventajas de uno y otro (utilizar todas las
muestras como patrones de referencia, obtener directamente de ellas el
modelo estructural y los valores de los pardmetros).

Del mismo modo que DTW, mediante ECGI se podria obtener provecho
de la utilizacién de vectores de pardmetros en vez de simbolos discretos; de
hecho actualmente ésta es una de las primeras mejoras que se prevee
implementar (ver epilogo y apéndice A).

12.3 Meétodos en Reconocimiento de
Imagenes

Los mismos experimentos de reconocimiento de formas realizados con
digitos manuscritos e impresos han sido realizados utilizando métodos de
parametrizacién y reconocimiento mas cldsicos en reconocimiento de
imagenes (manuscritos [Vidal,91] [Vidal,92a], impresos [Vidal,92] ).

Como pardmetros se emplearon momentos geométricos [Teague,80]
[The,88]: 7 momentos centrales normalizados del area del objeto (digito) y 7
momentos centrales normalizados del contorno del mismo. Estos
momentos aseguran una invarianza a la escala y a la traslacién, pero no a la
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rotacién ni a la reflexién. Estos dos ultimos tipos de invarianza implicarfan
el recurso a momentos invariantes, los cuales resultan inadecuados en
nuestro caso, pues algunos digitos se pueden convertir en versiones muy
similares de otros a través de una serie de reflexiones y giros [Vidal,91].

Los 14 parametros asi obtenidos forman un punto en un espacio 14-
dimensional, el cual se clasifica siguiendo la regla de los k vecinos més
préximos (k-NN) [Duda,73]), empleando como prototipos todas las muestras
de aprendizaje (200 por clase para el caso de los digitos manuscritos, 280 en
el caso de los impresos, y un valor de k igual a 45 y 40 respectivamente).

Para poder tener en cuenta la diferente naturaleza de los grupos de
componentes de los vectores, se escoge una distancia ponderada,
concretamente, la distancia de Mahalanobis con matriz de covarianza
diagonal: '

/2

m . . 1
ey 2, X
i=1

donde x,y son los vectores a comparar, y oj, 1<iSm (m=14 en nuestro caso),
son las varianzas de cada componente estimadas a partir de la totalidad del
conjunto de datos.

Los experimentos realizados se corresponden con los experimentos de
"leaving-k-out" de digitos manuscritos e impresos. En el caso de los
impresos, se realizaron eliminando el tipo Helvética del conjunto de datos.
La tabla 12.4 evidencia la superioridad de ECGI para las tareas planteadas.

Tabla 12.4 Resumen de los resultados comparativos para los experimentos "leaving-k-out” de digitos
manuscritos ¢ impresos. K-NN indica los resultados del método cl4sico, el resto son resultados de ECGI
para distintas rejillas. El tamario de los modelos es el niimero de estados para ECGI, y el niimero de
prototipos por clae para K-NN (K=45 para los digitos manuscritos, k=40 para los impresos).

ECGI Estocastico,
Método Sélo substituciones. K-NN
Resolucién (Pixels) Rej4 |[Rej6 [Rej8 |Rej10 [1

Digitos manuscritos

Tamario medio de los modelos |310 |223 [176 |14 |200

%Aciertos 98,0 198,15 196,92 [96,31 |81,5

Digitos impresos

Tamafo medio de los modelos | 249 170 130 111 240

%Aciertos 99,18 198,75 |98,14 97,32 [90,2
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Por otra parte, también con el mismo corpus de digitos manuscritos, se
han llevado a cabo experimentos de reconocimiento con redes neuronales
[Marzal,91] con resultados (independientes del escritor) del orden del 73% de
aciertos. En el mismo trabajo se intenta asimismo la tarea de
reconocimiento mediante Modelos de Markov, consiguiendo en este caso
llegar hasta un 86,8% de aciertos, resultados todos ellos inferiores a los
proporcionados por ECGL

En el caso mas general, y considerando el estado del arte expuesto en el
capitulo 1 (98 a 99% en digitos manuscritos aislados), se puede afirmar que el
ECGI se sitiia entre los mejores métodos utilizados para el reconocimiento
de digitos, ello aun sin introducir refinamientos especificos a la tarea
(parametrizacién mds adecuada, invarianza a la rotacién, etc...) que podrian
aumentar notablemente la sus capacidades de reconocimiento.
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Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto, estudiado e implementado, un nuevo
método incremental de inferencia gramatical: el método ECGI.

Tal como se ha explicado detalladamente en el capitulo 6, ECGI recurre a
una poderosa herramienta de comparacién de objetos y formas, la correccidn
de errores (implementada mediante técnicas de programacién dindmica),
para construir -modelos de formas y (simultineamente, si se necesario)
reconocer nuevos objetos. Gracias a esta herramienta, ECGI es capaz de
encontrar qué subestructuras es necesario afadir al modelo para
incorporarle, con un coste minimo de modificacién, cada una de las nuevas
muestras.

Junto con otros cuatro métodos, unos igualmente recientes (métodos de
Thomason y Falaschi), otros poco estudiados (métodos de Chirathamjaree y
de Marco) (capitulo 12), ECGI forma una nueva clase de métodos de
inferencia. Esta clase, compuesta por los métodos que emplean la misma
técnica que ECGI u otras técnicas similares, también basadas en la
programacién dindmica y en la correccién de errores, contribuye a engrosar
el (hoy por hoy més bien parco) conjunto de los métodos de inferencia
gramatical. De entre éstos, el método ECGI se coloca entre los que mejores
resultados han obtenido en aplicaciones practicas.

Si bien, como ha quedado patente en su lugar (capitulos 3 y 6), los
algoritmos de la clase del ECGI son métodos heuristicos y dificilmente
caracterizables, los resultados obtenidos (capitulo 8) demuestran que el ECGI
estd sorprentemente bien adaptado a determinadas aplicaciones reales de
reconocimiento de formas. Incluso en condiciones de forzada
suboptimalidad (experimentos con autématas deterministas, capitulo 11), y
con informacién muy escasa y de pobre calidad (experimentos piloto,
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capitulo 8) se obtienen tasas de reconocimiento elevadas, a veces idénticas a
las obtenidas en las mejores condiciones. Ello permite introducir nuevos
heuristicos adaptados al problema, en la forma (por ejemplo) de distintos
criterios de distancia (relacionados o no con los tres estudiados en el capitulo
6), en la confianza de que, atn siendo su evaluacién subdptima, se van a
lograr resultados de alcance practico.

Los resultados que proporciona ECGI en aplicaciones de reconocimiento
de formas (capitulo 9) son perfectamente comparables, e incluso
generaimente superiores, a los obtenidos aplicando, a los mismos objetos
(particularmente imdagenes y palabras), técnicas mas convencionales como
pueden ser los Modelos de Markov y varios modelos basados en la teoria de
la decisién (DTW,K-Vecinos, momentos geométricos con distancia de
Mahalanobis, etc.) (capitulo 12). En experimentos de reconocimiento de
digitos hablados independientes del locutor se obtiene sin dificultad un
99,8% de aciertos, mientras que para diccionarios hablados notablemente
més dificiles (EE-letras) aun se consigue un 73,6% de aciertos. En
reconocimiento de imégenes planas los resultados son del orden del 98,2%
de aciertos (digitos manuscritos) y del 99,9% (digitos impresos), habiendo
sido obtenidos estos tultimos resultados sin ninguna adaptacién de ECGI al
problema y con un método relativamente simple de parametrizacién.

Por otra parte, la complejidad (temporal y espacial) de ECGI en tareas de
reconocimiento de formas ha resultado ser similar, y a menudo inferior, a la
de estos mismos métodos convencionales, siendo el coste del
reconocimiento de una muestra de O(lal-B-1Ql), donde a es la cadena
muestra, B el factor de ramificacién medio (entre 1,6 y 3,8) y Q el conjunto de
estados del modelo (talla normalmente entre 200 y 700 estados). Para el caso
de que la complejidad de ECGI fuera, a pesar de todo, una desventaja, se ha
estudiado la posibilidad de simplificar los modelos inferidos (capitulo 10),
comprobadndose que es factible reducir la complejidad espacial de los mismos
en un 40% a 60%, sin merma de la tasa de reconocimiento. Ademés, trabajos
realizados en paralelo con éste demuestran que es posible reducir, también
sin pérdida de eficacia, la complejidad temporal en un factor 10.

Asimismo, en los diversos experimentos presentados en los capitulos 8 y
9, ha quedado patente que es posible reducir la complejidad temporal de
ECGI en la fase de reconocimiento en un 30-40%, sencillamente y sin
reduccién de eficacia (e incluso con un aumento de ésta), con sélo restringir
el modelo de error, prohibiéndole inserciones y borrados. Ello es tanto mas
cierto cuanto con més detalle se haya inferido el modelo (muchas muestras
y/o resolucién)

Discutiendo las condiciones de convergencia de ECGI (capitulo 9) se ha
mostrado que los modelos inferidos por ECGI nunca dejan realmente de
crecer. Sin embargo, un razonamiento y una demostracién empirica
confirman que en condiciones reales, y siempre que las muestras no
presenten una variabilidad excesiva, el ECGI converge asintOticamente
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proporcionando modelos eficaces con un nimero de muestras
relativamente reducido (=200).

ECGI infiere graméticas regulares (de tipo SANSAT: "SAme Non-
terminal, then SAme Terminal", ver capitulo 2) sin circuitos, en general
ambiguas y no deterministas. Se ha propuesto un método (muy heuristico y
sub6éptimo) que permite obligarle a inferir graméticas deterministas (y por lo
tanto no ambiguas) sin pérdida alguna de eficacia en reconocimiento
(capituio 11).

Por otra parte, simultineamente con todos estos estudios centrados en el
método ECGI, y como consecuencia mas o menos directa de ellos, se han
desarrollado otros trabajos que pueden considerarse mas marginales. Estos
trabajos han proporcionado resultados que tienen interés, no sélo en el
marco de ECGI, sino en otros d&mbitos mas generales del reconocimiento
sintactico de formas y/o la teoria de lenguajes. En particular:

Se ha mostrado la factibilidad y convergencia de un algoritmo que
permite la correccién de errores en todo tipo de gramiticas regulares,
independientemente de que tengan o no circuitos (véase algoritmo
ciclico, capitulo 5).

Se ha demostrado que toda gramética regular tiene una gramética
SANSAT equivalente y un autémata de estados etiquetados (LAS: "LAbelled
State automata") también equivalente (capitulo 2). Ello proporciona un
método de modelizacién de lenguajes que en ocasiones puede ser titil en
reconocimiento de formas. :

Se ha definido una nueva manera de asegurar la consistencia de las
probabilidades de una gramatica estocastica, expandida mediante un modelo
de error convencional. Este modelo asegura la consistencia de las reglas de
error y reduce la complejidad del andlisis sintidctico cuando se utiliza el
algoritmo de Viterbi. El modelo asume probabilidades de insercién
independientes de la posicién y del nimero de reglas asociadas a un no
terminal.

Se ha introducido una técnica que permite la simplificacién progresiva
de graméticas regulares estocasticas (o no), siempre que no tengan circuitos.
Accesoriamente, se ha definido una cantidad (el "trafico") que permite
cuantificar la importancia estructural de un vértice o un arco pertenecientes
a un grafo sin circuitos.

Se ha propuesto y comprobado un método para obtener la "cadena
mediana" de un conjunto de cadenas (capitulo 11), utilizando la cadena mas
probable de la gramatica inferida por ECGI para dicho conjunto de cadenas.
Como alternativa para simplificar el cilculo de la cadena mas probable, se
han propuesto la cadena mds frecuente y la cadena localmente mds
frecuente. Esta tltima permite obtener una buena aproximacién a la cadena
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mediana sin necesidad de recurrir a una bisqueda por optimizacién en la
gramatica inferida por ECGI.

Perspectivas

Muchas de las perspectivas que, en su momento, abri6 ECGI al
proporcionar los primeros resuitados esperanzadores, han sido exploradas
durante los afios transcurridos desde entonces hasta la finalizacién de este
texto (apéndice A): mejoras de complejidad temporal mediante bisqueda en
haz, reconocimiento anticipado y examen tan sélo de los estados alcanzados
[Torr4,89]; utilizacién de las probabilidades durante el reconocimiento y
reestimaciéon estocastica de las mismas [Castafio,90]; modificaciéon del
algoritmo de inferencia para permitirles utilizar reglas que no pertenencen
todas a la misma derivacién [Miralles,91]; aplicacién de ECGI para la
inferencia de estructuras de modelos de Markov [Casacuberta,90]
[Casacuberta,90a], para la inferencia de modelos de unidades subléxicas
[Carpi,90] [Sanchis,91] [Tarazona,91], para la inferencia de modelos de
lenguajes [Prieto,91] [Prieto,91a]; extensién de ECGI para la utilizacién de
modelos semicontinuos [Arévalo,90],... La mayoria de estos trabajos han
abierto a su vez nuevos posibles caminos y han dejado por resolver algunas
cuestiones. En cualquiera de estos campos queda pues trabajo por hacer,
habiendo demostrado el ECGI, no sélo ser una herramienta eficaz de
reconocimiento, sino un método flexible, aplicable a muchos campos del
reconocimiento de formas y suceptible de variadas extensiones y mejoras.

En general, las direcciones de mads interés hacia la que se orientan, hoy
por hoy, los trabajos sobre ECGI, se centran alrededor de la mejora de su
capacidad de reconocimiento, recurriendo a las mismas técnicas que se
utilizan en los modelos de Markov cuando es imposible sacar mas partido a
los simbolos provenientes de la cuantificaciéon vectorial: el empleo de
modelos (semi)continuos. Con estas aproximaciones, se espera mejorar
notablemente las tasas de reconocimiento de ECGI a costa, eso si, de un
cierto aumento de la complejidad temporal (aunque probablemente pueda
mantenerse inferior a la de los modelos de Markov en el mismo caso).

Por otra parte, existe la posibilidad extremadamente interesante de
utilizar ECGI en reconocimiento del habla continua. La idea en este caso
consiste en concatenar modelos aprendidos mediante el ECGI (de fonemas u
otras unidades subléxicas) siguiendo reglas aprendidas por el mismo ECGI
(modelos de lenguaje). En esto también se sigue la aproximacién seguida
anteriormente por otros autores, que construyen (manualmente) modelos
de lenguajes a partir de la composicién de modelos de Markov [Lee,88]. Los
trabajos ya realizados en este campo (ver apéndice A) han ofrecido
perspectivas interesantes, con buenos (no excelentes) resultados.
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Apendice A
Otros trabajos sobre ECGI

En paralelo con este trabajo se han realizado, en el interior del mismo
grupo de investigacién, varios estudios e implementaciones praticas
destinadas a mejorar las capacidades del ECGI desde diversos puntos de vista
y a utilizarlo en diversas aplicaciones. Estos trabajos, derivados de éste, lo
complementan, por lo que se resefian a continuacién.

Isabel Alfonso, en [Alfonso,91] llevé a cabo una implementacién de ECGI
que funciona a tiempo real, aprovechando las técnicas desarrolladas por
F.Torr6 para disminuir la complejidad temporal de ECGI. Esto ha permitido
comparar los tiempos de respuesta reales de ECGI con los de otras métodos
de reconocimiento de formas (modelos de Markov, Redes neuronales),
obteniéndose resultados significativamente favorables a ECGL

Manuél Arévalo, en [Arévalo,90] implementa una version semicontinua
de ECGI, es decir, se estima una funcién de "densidad de probabilidad" en
cada estado del modelo, que es utilizado entonces, no para inferir o
reconocer a partir de simbolos discretos, sino a partir directamente de los
~ vectores de pardmetros (coeficientes cepstrales en este caso).

Francisco Casacuberta, en [Casacuberta,91] y junto con Begonia Mas,
Enrique Vidal y H.Rulot en [Casacuberta,90], [Casacuberta,90a] utilizan los
procedimientos de simplificacién de autématas descritos en el capitulo 10
para obtener, mediante simplificaciéon de modelos inferidos por ECGI, la
estructura de unos modelos de Markov que posteriormente entrenan con
las técnicas clasicas de este campo. Finalemente, comparan los resultados
obtenidos con los que proporciona ECGI, consiguiendo demostrar (ver
capitulo 12) que los modelos inferidos por ECGI son, por lo menos,
igualmente eficaces que modelos de Markov de no menos de 30 estados y
que los métodos de simplificacién propuestos en este trabajo conservan la
informacién estructural.de los modelos inferidos.

Asuncién Castafio, en [Castafio,90] introdujo técnicas de reestimacién

estocdstica para mejorar la fiabilidad de las probabilidades de los modelos
inferidos por ECGI. Excepto para las primera N (N arbitrario) muestras, la
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inferencia es estocastica (se utilizan las probabilidades en la bisqueda de la
derivacién o6ptima). Cada N muestras siguientes se reestiman las
probabilidades, utilizando el nuevo conjunto de frecuencias. El proceso se
repite hasta que se cumpla cierto criterio de parada (p.e.: convergencia de las
probabilidades). Los resultados obtenidos en reconocimiento, si bien no
mejoran los de ECGI convencional, muestran la factibilidad de la idea de la
reestimacién de probabilidades.

M? Isabel Galiano, en [Galiano, 90] introdujo un nuevo heuristico que le
permitia simplificar autématas inferidos por ECGI. A estos modelos
simplificados, se les afiadia luego un modelo duracional en los estados y se
procedia a una reestimacién de probabilidades. Las tasas de reconocimiento
obtenidas no fueron todo lo buenas que se esperaba, aunque una revisién de
la idea ha justificado la puesta en marcha de otro proyecto, actualmente en
curso y que aun no ha proporcionado resultados.

Felipe Miralles, en [Miralles,91] modifica los heuristicos de inferencia de
ECGI, para permitir que la que la secuencia de reglas identificada como la
que genera la cadena mas préxima a la cadena muestra pueda no ser una
derivacidn permitida por la gramdtica actual en el momento de recibir la
muestra (sélo se requiere que sea una combinacién de fragmentos de
derivaciones permitidas). La modificacién realizada mantiene las
caracteristicas de las gramaéticas inferidas por ECGI y produce en general
modelos menos complejos, aunque con una mayor generalizacién (tamarfio
del lenguaje). Se introduce también un modelo de aprendizaje con muestras
positivas y negativas. Sin embargo, los resultados de reconocimiento no han
mostrado una clara mejora con respecto al ECGI convencional.

Natividad Prieto, H.Rulot, Emilio Sanchis y Enrique Vidal en [Prieto, 88]
utilizaron el mismo corpus de letras habladas descrito en el capitulo 9, pero
parametrizado con menos precisién (frecuencia de muestreo relativamente
baja, clustering con pocos simbolos), obteniendo los resultados que se
presentan en la tabla A.1. Estos resultados, como era de esperar por la
inferioridad de la parametrizacién, son inferiores a los presentados en el
capitulo 8, aunque a pesar de todo comparables a los que se obtienen con
otros métodos de reconocimiento. La razén principal por la que se han
incluido aqui es debido a que permiten observar como las tasas de
reconocimiento emperoran generalmente (-0.5%) en el caso de utilizar 10
tablas de sustitucién en vez de una unica tabla promedio (ver capitulo 7)
(aunque mejoran mucho més en un caso: +3%).
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Tabla :A:l Tasas de aciertos y nimero de estados en los experimentos con las letras (aprendizaje 8
repeticiones por locutor y letra, 10 locutores, test 2 repeticiones -diferentes- por locutor y letra).

Experimento: (L1) H1JKLMN,0PQ (L2) FLLLMNNR,S
Numero medio de estados 240 346
No estocastico 80,0% 60%
Estocdstico
Modelo de error Completo 83,5% 65,0%

- Idem, pero 10 Tablas Sus. - 86,5% 64,5%
Sélo substitucion 79,0% 60,6%

Idem, pero 10 Tablas Sus. 78,5% 60,6%

Sin probabilidades de error ' 83,5% 61,2%

Natividad Prieto y Enrique Vidal, en [Prieto,91] y [Prieto,91a] proponen
un método para la aplicacién de ECGI a la inferencia de modelos de lenguaje
y a la comprensién del habla continua. En estas técnicas se usa de forma
homogénea el mismo algoritmo ECGI, tanto para el aprendizaje de un
modelo de lenguaje semantico, como para el de los modelos acusticos
asociados a las distintas categorias semanticas. Estos trabajos abren una
nueva perspectiva en el desarrollo de aplicaciones de reconocimiento del
habla continua en universos de semdantica limitada, los cuales son los que
suelen encontrarse en situaciones reales de aplicacién prictica.

Emilio Sanchis y Francisco Casacuberta, en {Sanchis,90] y [Sanchis,91], y
junto con M32Isabel Galiano en [Galiano,91], utilizan el ECGI para la
inferencia de modelos para unidades del habla de tamafio inferior a la
palabra (fonemas, silabas,...), con el fin de generar grandes vocabularios por
concatenacién de dichos modelos (siguiendo reglas posiblemente también
inferidas por ECGI, aplicando los procedimientos propuestos en por
N.Prieto). Otros trabajos basados también en la misma idea son los de Sofia
Carpi [Carpi, 90} y Joaquin Tarazona [Tarazona91], que aprenden modelos
de fonemas y los utilizan luego para llevar a cabo la decodificacion acustico-
fonética mediante el algoritmo de un paso (J.Tarazona utiliza una versién
semicontinua de ECGI, como M.Arévalo en [Arévalo,91]).

Francesc Torré, en [Torr$,90] propone y estudia varios métodos que
permiten reducir dristicamante la complejidad temporal de ECGI durante el
reconocimiento. Utilizando técnicas de bisqueda en haz, reconocimiento
anticipado y analizando sélo los estados alcanzados, obtiene las mismas tasas
de aciertos visitando tan sélo un 9% de los vértices del trellis.
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