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ECGI Determinista y
Cadena Mediana

11.1 Introduccidon

Este capitulo se divide en dos partes bien diferenciadas. En la primera de
ellas se realiza una modificacién (subdptima y heuristica) al método de
construccion 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 ambigiiedad de las gramdticas generadas por ECGI
imposibilita, no s6lo la estimacién correcta (mediante métodos de reducida
complejidad) de las probabilidades de las reglas utilizadas en su extensién
estocdstica, sino también la estimacion exacta del nimero de cadenas
distintas del lenguaje de la gramadtica. 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 gramdticas generadas
por ECGIL.

Una manera sencilla e inmediata de hacer desaparecer la ambigiiedad
consiste en forzar a ECGI a generar gramdticas deterministas. El
determinismo de las gramadticas es ademds una propiedad interesante por si
misma (p.e.: si no se utiliza correccién de errores permite realizar el andlisis
sintdctico sin tener que recurrir a Viterbi).
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En los siguientes apartados se introduce una modificacién de la etapa de
comparacién de ECGI, que permite obligar a éste a generar gramdticas
deterministas.

11.2.1 Método

No es conveniente intentar introducir el determinismo en la etapa de
construccién de ECGI. Ello supondria alterar la asignaciéon 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 gramédtica dénde
y como 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 bisqueda 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 transicion que es afiadida a un estado existente, se corresponde con
un punto de la derivacién 6ptima 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 mds préxima de la gramadtica). Para asegurar el determinismo basta
entonces rechazar, durante la bisqueda de la derivacién 6ptima, toda
derivaciéon que demuestre tener una regla de no error seguida de una de

error (A—DbB)(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 gramdtica
actual del paso i-ésimo de wuna inferencia por ECGI, vy
D(xj, Gi)=11,12,-., 75, Ts+1,--Tk; GEPS; j=1..k; rs=(A—bB)EP;; rs+1=(B—cX)EP¢;;
es una derivacién de x;€V” en G;j extendida a errores Ge;j=(N;,V,Pe;,S), y
4(B—cC)EP;; 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 gramadticas 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 préctica, 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, llevarfa al no
determinismo. Con esta condicidén, el cdlculo 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 cdlculo) 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 tltima decisién, ésta puede ser imposible. En efecto,
si la segunda regla es de error, la primera deberd 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 atrds). El siguiente es un
ejemplo de esta situacién (en negrita las reglas de error, ~ representa la

axioma, e,d€V; E,DEN; ):

(~—eE)(E—eE)(E—dD)... /* Derivacion no determinista */

con lo que se puede terminar escogiendo una derivacién en la que la
primera regla es de error:

(~—e~)(~—eE)(E—dD)

Sin embargo, sea o no la primera regla de error, ECGI estd 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
aparicion del no determinismo.

La solucién adoptada no puede ser mds 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 patron por ser incompatibles con la gramatica
determinista que construye.

Se supone que estas cadenas son resultado de algtn error poco usual, y
que la informacién util que transportan serd aportada por otra cadena
patrén mds adelante. Ello en el caso general serd cierto si el nimero de
muestras de aprendizaje es suficiente. En el peor de los casos habrd que
aumentar ligeramente este ntimero 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
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plausible, al haber crecido notablemente la gramdtica) de que esta vez serdn
aceptadas.

Obsérvese que, aunque la gramadtica 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 mds de una transicién
con el mismo simbolo. Lo que si es invariable a una inversién es la
ambigtiedad: tanto la gramdtica como su inversa serdn no ambiguas; si no
hay ningdn camino igual a otro en uno de los sentidos, tampoco lo habrd en
el contrario.

Por otra parte, la aplicacién de un algoritmo determinista imposibilita
practicamente, 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 Implementacién

Como se mencioné 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 o0 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: dnicamente implica invertir las
definiciones y explicaciones. Es decir, y resumidamente: en vez de buscar
donde se separan la muestra y la cadena mds 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 aparecerd al final de la cadena.

Noétese que la inversiéon 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
substitucion (pa,p):
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Algoritmo Substituci n Determinista
Auxiliar /* Las 2 primeras son funciones sobre un
vertice del trellis */

g:0xV—Q /* estado asociado */

V : QxXV—V /* terminal asociado */

eti:Q—V /* etiqueta de un estado (LAS) =*/
Datos

PEQXV /* vertice examinado en el trellis */
pa€oxv  /* veértice del trellis anterior segun =/
/* la regla de susbtitucion examinada =*/
M todo
si v(p)=eti(q(p)) /* puede ser regla de no error */

y 7 agx:eti(q(pa))=eti(qx) y O~ l(ax,eti(q((p)),q(p))
/* existe ya una transicion con */
/* igual terminal */
entonces
si g(pa)=dx /* es la que se esta examinando */
Y Vv(pa)=eti(q((pa)) ¥y
TipoRegla(pt,pa)=Substituci n
/* la regla anterior no es de error*/
entonces devolver coste (pa,p)
/* esta regla es de no error */
sino prohibir (pa,p)
/* es regla no determinista */
sino devolver coste (pa,p)
/* es regla de error o regla de no */
/* error aUn no existente =/
fin Substituci n 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 prdctica 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 éptimo 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, s6lo en el caso
de aristas de sustitucién, de 1 a 4 comparaciones, mds un barrido de los
predecesores del estado asociado al punto del trellis examinado, para
comprobar si tienen el simbolo en cuestién.
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La comprobacién del efecto de borde se hace justo en el momento de
iniciar la etapa de construccién, descartando la cadena si la tltima regla de la
derivacion es una insercion o un borrado (debido a la definicién de LAS, si
es una substitucién, no es error; no se puede substituir el simbolo final).

11.2.3 Resultados Experimentales

Para comprobar la efectividad del método de obtencién de gramadticas
deterministas, y para asegurarse de que el determinismo no implica pérdida
de capacidad de reconocimiento (mdxime teniendo en cuenta que se
descartan cadenas de aprendizaje), se repitieron con la versiéon 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 estocdstica.

Tabla 11.1 Comparacion de la tasa de reconocimiento en distintos experimentos seglin los automatas
sean deterministas o no. Se muestra también en cada caso la talla media de los autdmatas y el porcentaje
promedio de patrones descartados en la inferencia determinista

Experimento No Deter. 1Ql Deter. 1Ql Descartadas
Piloto 99,5 1063 98 1059 9%
Piloto NE 97,5 1063 99 1059 9%

H1 99,2 1533 99,2 1379 12,4%
HLKO11 98,2 1965 98,2 1699 17,6%

Ninguno de los autématas 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
comprobé 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 versiéon determinista en el experimento
bésico en el el caso estocdstico, se compensan con los mejores resultados
para el caso no estocdstico.
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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 facil comprobar que
en gran parte es debido al menor niimero 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 autématas
inferidos por la versiéon determinista es bastante similar a los inferidos por
la versién no determinista (figura 11.2).

60
[0 Ne° Estados Menos -

50 7 B Muestras Descartadas |

20

10

12 3 45 6 7 8 9 1011121314151617181920

Figura 11.1 Diferencia entre el nimero de estados de la versidon no determinista y la determinista
(Namero de estados menos) de 20 autdmatas inferidos mediante ECGI. Comparacién con el nimero de
muestras descartadas en la inferencia de los 20 autdmatas deterministas.
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/OCHO/ NO Determinista.
T T T T T T
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Figura 11.2 Automata 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.

11.3 Cadena mediana

Dada una gramética (autémata) inferida por ECGI, la intuicién sugiere
que debe de ser posible encontrar una derivacion o camino medio
estructural que de alguna manera refleje la secuencia de reglas (estados o
transiciones) o cadena mds préxima (en el sentido de la correccién de
errores) a todas las demds cadenas del lenguaje de la gramdtica (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,ap,...,an} es un conjunto de n nimeros reales, entonces, la media
aritmética de C, que se escribe m, satisface la relacion:

n
m= argmin | 2 (aj-x) I
\VIX 1=

194



Capitulo 11: ECGI Determinista y Cadena Mediana

Por otra parte, la mediana M se define como el elemento de C tal que, si
los aj estuvieran ordenados, M tendria el mismo numero de elementos
anteriores que posteriores, es decir:

n

M= argminz laj- x|
\\_/XEC 1=

Se puede generalizar esta tltima definicién a un subconjunto S de un
dominio arbitrario D, dotado de una medida de disimilitud, también

arbitraria. Si d(x;,x;) es la disimilitud entre x;,x;€SCD, la mediana
generalizada Mg de S satisfard la relacién [Kohonen,85]:

IS|

M= argminZ d(aj x)
g VXED 1= '

Si ademds se exige que Mg pertenezca a S, se la denominard mediana del
conjunto.

Alternativamente, si en vez de una medida de disimilitud, existe una
ISI

funcién p:5—[0,1], Ep(xi)zl, que proporciona la probabilidad de que x;ES, el
i=1

elemento mds probable Mp:

Mp= argmax p(x)
Vx

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 mas 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 mds directo:
calculando la matriz de distancias entre todas las cadenas del conjunto) y
luego realizar variaciones sisteméticas (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 mds
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probable de la gramatica 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 (ttil para extraer la cadena real a partir de un conjunto de
muestras extremadamente ruidosas, ver ejemplos mds 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 mds probable de la gramdtica (del
lenguaje del autémata) estd préxima 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 cuando 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 transicién
a la siguiente. Se mantiene una lista de estados activos en la etapa anterior
(un estado se puede activar mds 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 maximo 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 tinico estado activo
sea el final. El mdximo nimero de iteraciones viene dado por la longitud
del camino mads largo del grafo.

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 localmente mds frecuente, que permiten obtener
aproximaciones a la cadena mds probable de una gramadtica, pero utilizando
algoritmos de coste (en el segundo caso muy) inferior y proporcionando, en
ocasiones, mejores resultados.

11.3.4 La cadena mas frecuente

La secuencia de transiciones mds frecuente es aquel camino en el
autémata (cadena del lenguaje) que maximiza la suma de las frecuencias de
utilizacion 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 CEC(p,f), donde C(p,f) son todos los caminos que van de p (el
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axioma) a f (el estado final del automatal). La secuencia de transiciones m4s
frecuente viene dada por:

k(c)

Cer(p,f) = argmax E fo(r)
VCEC(p,f) i=1

Esta definicién, en contraste con la de la cadena mds probable, utiliza
directamente la informacién frecuencial, sin la normalizacién que implican
las probabilidades.

La cadena localmente mdés frecuente es en realidad un procedimiento
extremadamente subdptimo para obtener la cadena mds 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 mds frecuencia en R; (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 rdpido y sencillo de
implementar, habiendo proporcionado resultados extremadamente buenos
(véase apartado siguiente).

11.3.5 Comprobacion empirica

Se llevaron a cabo una serie de experimentos para estudiar el buen
comportamiento de las definiciones anteriores. En todos los casos se parti6
de grafos (autématas) generados por ECGI a partir de muestras sintéticas.
Estas cadenas sintéticas (palabras escritas con letras maydusculas) se
generaron produciendo errores aleatorios sobre una cadena dada (50% de
distorsién: tantos errores como la mitad del ndmero de caracteres de la
cadena). Los errores eran los cldsicos de borrado, insercién y substitucién. El
conjunto de simbolos insertables o que sustitufan a otro estaba formado por
las 26 letras maytsculas inglesas (ni CH,N,LL,RR ni acentos). El
procedimiento de distorsién era sencillo: dado el porcentaje de distorsién se
obtiene el ntiimero de errores a provocar; se escoge entonces al azar la
posicién y el tipo de error para cada uno de ellos.

Se hizo en todos los casos la suposicion de que la cadena media del
conjunto de muestras era la cadena original. Esta suposicién es bastante
plausible, dado el método de generacién de las cadenas, sobre todo cuando el
nimero de muestras es grande. Las palabras alteradas se escogieron

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 multiples estados
finales.
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arbitrariamente, en principio con el tnico criterio de que fueran de longitud
diferente entre si (aunque tres de ellas son las mismas que utiliza
[Kohonen,85]). Fueron, en orden creciente de longitud: "TAPR", "HECTOR",
"HELSINKI" y "RECOGNITION". Se generaron 4 autématas para cada
palabra, a partir de conjuntos formados por respectivamente 10, 20, 50 y 100
muestras alteradas; esto permitié comprobar si las definiciones eran validas
independientemente del tamafio de los autématas y si su comportamiento
mejoraba al aumentar la cantidad de informacién frecuencial disponible. En
la figura 11.3 se muestran los conjuntos de 10 cadenas utilizados para
generar los 4 primeros autématas.

CIANR HETCR CHEINNI RGFKFGNITION
IAP HEPTOR HLELSIKI RECOXSNIIMOI
IAPI HECTOR HESENKC RIECOXGNIFON
LAPR HEVOR VELSKKI JEOGNITIGON
ILP HETUOR CEELTSINKMI RESONIGIOR
RIAPR HSCOR ELNSGXNKI REOINITIGGN
IALR HTUCTOR GBHEKLSINK RCIORGNITVIHN
IAR FJHECTO HTOSINI RECOGNIN

IAPD GETOQR HXLSIKY ECOTNRITIIN
IUAR HETOFR HEKLUSNKK GRECPOGINITKO

Figura 11.3 Ejemplo de muestras de las palabras "IAPR", "HECTOR", "HELSINKI" y
"RECOGNITION" alteradas aleatoriamente y utilizadas para los experimentos de cadena mediana (para
generar los autdbmatas correspondientes a 10 muestras).

Los resultados obtenidos en los experimentos son extremadamente
esperanzadores. La cadena mas probable proporciona la cadena original en el
56% de los casos estudiados (9 de 16), la cadena mas frecuente la
proporciona en el 62% de los casos examinados (10 de 16), siendo
notablemente la mejor definicién la versién subdptima de esta tltima, la
cadena mas frecuente por transiciones, la que proporciona la cadena original
en 87% de los casos (14 de 16). Con las tres definiciciones (y sobre todo con la
dltima) los resultados mejoran al aumentar el nimero de muestras (y por
lo tanto la informacién contenida en el autémata), proporcionando las tres
la cadena original cuando se aprende el autémata con 100 muestras. Como
referencia, en la tabla 11.2 se muestran todos los resultados
correspondientes a la palabra "HELSINKI". En la tabla 11.3 se muestran las
cadenas localmente mds frecuente obtenidas en los experimentos. Obsérvese
que sélo en dos casos se ha producido un error con respecto a las cadenas
originales.
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Tabla 11.2 Cadenas mas frecuentes localmente, mas frecuentes y mas probables de los autdbmatas
genenerados por ECGI a partir de conjuntos de 10,20,50 y 100 muestras "ruidosas" de las palabras
"HELSINKI".

HELSINKI (10 cadenas ruidosas)

Cadena m s frecuente localmente: HELSINKI

Cadena m s frecuente: HELSINKI

Cadena m s probable: HEINNI
HELSINKI (20 cadenas ruidosas)

Cadena m s frecuente localmente: HELSINKI

Cadena m s frecuente: HEBELSINNKLMI

Cadena m s probable: HELJNK
HELSINKI (50 cadenas ruidosas)

Cadena m s frecuente localmente: HELSINKI

Cadena m s frecuente: HELSSINKI

Cadena m s probable: HELSINKI
HELSINKI (100 cadenas ruidosas)

Cadena m s frecuente localmente: HELSINKI

Cadena m s frecuente: HELSINKI

Cadena m s probable: HELSINKI

Tabla 11.3 Cadenas localmente mas frecuentes (CLMF) de los autdmatas genenerados por ECGI a
partir de conjuntos de 10,20,50 y 100 muestras "ruidosas" de las palabras "IAPR", "HECTOR",
"HELSINKI", "RECOGNITION".

Palabra N°Muestras CLMF
HELSINKI 10 HELSINKI
HELSINKI 20 HELSINKI
HELSINKI 50 HELSINKI
HELSINKI 100 HELSINKI
IAPR 10 IAR

IAPR 20 IAPR

IAPR 50 IAPR

IAPR 100 IAPR
RECOGNITION 10 RECOGNITION
RECOGNITION 20 RECOGNITION
RECOGNITION 50 RECOGNITITION
RECOGNITION 100 RECOGNITION
HECTOR 10 HECTOR
HECTOR 20 HECTOR
HECTOR 50 HECTOR
HECTOR 1000 HECTOR

En conclusién, la cadena localmente mds frecuente, obtenida de manera
simple, proporciona un procedimiento muy directo y de muy baja
complejidad para obtener una buena aproximacién a la cadena maés probable
(y por lo tanto, en muchos casos, a la mediana), no sélo del lenguaje de un
autémata inferido por ECGI, sino también del conjunto de muestras Ry,
utilizadas para su construccién. Nétese sin embargo que un estudio mads
completo (utilizando mucho mayor ntimero de palabras, de muestras y
variando la distorsién) seria conveniente para centrar mejor los madrgenes
de funcionamiento del método.

La proximidad de la cadena mds probable a la cadena mediana en la gran
mayoria de los casos estudiados, proporciona ademds una demostracién
empirica de que el ECGI generaliza de manera progresiva y homogénea
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alrededor del conjunto de muestras, manteniendo el "centro de gravedad"
del lenguaje (segin Levenshtein y las probabilidades) préximo al centro del
conjunto de muestras.

Como muestra practica de ello, se adjuntan (figuras 11.4 y 11.5) la
representacion grafica de las cadenas localmente mds frecuentes de los
lenguajes de algunos (uno por clase) de los autématas inferidos durante los
experimentos con digitos manuscritos e impresos (rejilla 6).

(31
Ty

Figura 11.4 Cadenas localmente mas frecuentes de los lenguajes de 10 autdomatas (uno por clase)
inferidos por ECGI a partir de imagenes de digitos manuscritos (rejilla 6)
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4
]

Figura 11.5 Cadenas localmente mas frecuentes de los lenguajes de 10 autdmatas (uno por clase)
inferidos por ECGI a partir de imagenes de digitos impresos (rejilla 6)
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