9
ECGI: Estudios Empiricos

9.1 Introduccidon

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 solo tenia sentido en el contexto de una aplicacién préctica:

* Variacién en el comportamiento de ECGI en funcién del criterio de
disimilitud utilizado.

e Convergencia de ECGIL.
* Ambigiiedad de las gramaticas generadas por ECGIL.

* 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 estocdstico (frecuencia de las reglas,
de los errores, de ambas).

9.2 ;Minimizar errores 0 maximizar aciertos?

Resulta dificil establecer en principio cudl 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 mds adecuado
para ECGI en el caso més 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
resolucién de rejilla 6 descrito en el capitulo 8. Como ya se explicé 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 anilisis sintdcticos
(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 Comparacion de los tres criterios estudiados. Se muestra el niimero medio de estados, el
factor de ramificacion, la talla y la longitud minima,maxima 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. IL(G)I
Long.CadenasResultados (%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 ramificacion (Factor de Ramificacién: ntamero 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, mdxima 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 nimero 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 empeorando el mejor. Ademds, maxA
proporciona automatas con un 18% menos de estados que minEL, aunque
eso si, con mayor nimero de reglas (22% mads) debido a un mayor factor de
ramificacion.
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Es muy notable el que la minimizacién de errores sin normalizacién
proporcione los mismos resultados de reconocimiento que maxA, pero
generando automatas con un 100% mds de estados (y un 10% mds de reglas).
Esta es la razén por la que este criterio no se haya utilizado en la préctica.

No cabe sin embargo afirmar que maxA proporcione siempre resultados
mejores, aunque en general los mejora mds que los empeora. Otro
experimento de comparacién 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 Comparacion entre maximizacion de aciertos y minimizacion de errores normalizando por la
longitud de la derivacion (%aciertos, ECGI estocastico con el modelo de error completo, y solo
permitiendo substituciones)).

Solo 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 R1 resultados 0.75% peores, posiblemente
debido a que, al producir un lenguaje mucho mayor (6 6rdenes de
magnitud), generaliza demasiado al superponer a las gramdticas 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 repitié 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 anadlisis sintdcticos 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
generalizacion al haber mayor variabilidad en los datos.

Por otra parte, la consideracién de la ambigiiedad de las gramadticas
generadas, también puede hacer dudar a la hora de elegir el criterio mds
conveniente (ver méas adelante).
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Tabla 9.3 Comparacion 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
experimento, con modelo de error completo y con sdlo substituciones (digitos hablados).

Estados Branch. IL(G)] Resultados

(%Rec.)
Peor..Mejo : Med

maxA 171 253 1,3-1018
Reconocimiento con Modelo de Error Completo 99..100 : 99,6
Reconocimiento con So6lo Substituciones. 99..100 : 99,7
minEN 197 1,97 6,2:1014
Reconocimiento con Modelo de Error Completo 99,5..100 : 99,8
Reconocimiento con Sb6lo 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 Sb6lo 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 atin no
modelizada (en esa posicién) por la gramdtica inferida. De ello se deduce
inmediatamente que el tamafio de la gramatica inferida por ECGI no estd
limitado a priori, pues siempre es posible que aparezca una (sub)cadena no
modelizada adn por la gramatica.

Sin embargo, podemos asumir que todo conjunto de muestras real tiene
una variabilidad limitada, puesto que, por hipétesis, pertenece al lenguaje
de una gramdtica inferible. Es por lo tanto licito suponer que, si ECGI es un
método adecuado de inferencia para esa gramadtica, llegard un momento, en
que ECGI no tenga que afiadir prdcticamente ningtin estado mads, al contener
la gramdtica construida a la buscada. A ello puede contribuir ademds, 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 mds bien como el problema de determinar lo apropiados
que son los heuristicos de ECGI para una tarea concreta.

El limite mdximo de crecimiento de una gramadtica generada por ECGI
viene dado por la inferencia de la gramadtica canénica de Ry, que ECGI
generard en el caso (casi imposible) de que todas las (sub)cadenas muestra
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fueran totalmente dispares en posicion y semejanza. En el caso mds real, de
que la muestra sea muy inadecuada —p.e: proveniente de una gramadtica con
muchos circuitos— ECGI puede no converger y hacer crecer la gramdtica 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 nidmero minimo de estados que genera es igual al de la cadena mds
larga de R;.

En un caso de aplicacién préctica, adecuada a ECGI, se espera que la
distancia de las nuevas muestras a la gramdtica inferida (y por lo tanto el
crecimiento de ésta) se ird reduciendo con el numero de muestras
presentadas, tendiendo asintéticamente hacia un tamafio maximo. Esto se
ha comprobado empiricamente en multiples 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 gramdtica en ese momento, junto con el niimero 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 nimero
total de simbolos presentados a ECGI, o nimero de caracteres total de R,
(que es equivalente al namero de reglas de la gramética candénica; comparar
con el niimero de reglas en la parte superior); y 2) la evolucién del tamafio
del lenguaje de la gramdtica (con el fin de cuantificar la amplitud de la
generalizacion efectuada por el ECGI), ambas cantidades frente al nimero de
muestras de aprendizaje.

La convergencia de ECGI puede llegar a ser extremadamente rdpida,
principalmente debido a que el lenguaje de la gramadtica inferida tiende a
crecer exponencialmente (en paralelo con el ndmero de posibles
combinaciones de un nimero 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 gramdaticas muy compactas
(un ntimero 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 gramdticas
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) (N°Carac.Ry 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) (N°Carac.R es el nimero de simbolos presentados a ECGI).
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Tabla 9.3 Compacidad de las gramaticas 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 ramificacion de los
autdmatas inferidos, la relacion de éstos con la gramética canodnica (niimero de reglas), y niimero de
cadenas del lenguaje inferido.

Experimento Longitud M. Estados /
Branching Relacion con IL(G)I
Cadenas Automata Factor

G. Canonica

Digitos Hablados (Muestras/automata 80)

HLKO11 28,3 196 1,97 1/5,8 6,25-1014
Letras Habladas (Muestras/automata: 80)

LLKO 56,8 785 1,62 1/4,5 1,2-1026
Digitos Manuscritos (Muestras/automata: 200)

Rej4 73,1 310 3,78 1/12.,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 72,82 255 3,57 1/11,2 3,3-1045
Rej6 47,95 174 3,46 1/11,1 1,2-1036
Rej8 35,52 134 3,34 1/11 5,4-1026
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 gramadtica canénica aumenta (de 1/5 con 80
muestras, pasa a 1 /11 con 200), muestra evidente de la convergencia de ECGIL.

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 estimacién correcta de probabilidades en
la extension estocdstica de ECGI.

Para comprobar hasta qué punto es importante la ambigiiedad de las
gramdticas que genera ECGI, se ha llevado a cabo una comprobacién
sistemdtica de (la mayoria) de los autématas que se generaron en los
distintos experimentos.
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Dada la no existencia en la literatura de un algoritmo de complejidad
aceptable para determinar con estrictamente la no ambigiiedad de una
gramadtica no determinista, se procedié a utilizar un método que permite
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 comprobaciéon de la existencia de mds de un
camino de derivacién para cada una de las cadenas de un conjunto de
muestras dado. Para ello se realiza un andlisis 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 graméaticas 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
analisis sintactico mediante el algoritmo de Viterbi.

Experimento Puntos N°Reglas
IL(G)I
Ambiguedad

Digitos Hablados (Muestras/automata 80)

HLKO11 6,39 387 6,25-1014
Letras Habladas (Muestras/automata: 80)

LLKO 7,55 1272 1,2:1026
Digitos Manuscritos (Muestras/automata: 200)
Rej4 353.9 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 ningiin autémata que, habiendo sido generado por
ECGI, no sea ambiguo.
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El nimero de puntos de ambigiiedad crece con la complejidad de la
gramadtica, lo cual no es del todo inesperado. Nétese que el nimero de
puntos de ambigiiedad no es el nimero de derivaciones posibles de una
misma cadena; estas estdn relacionadas con el ndmero de puntos de
ambigiiedad 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 relaciéon del ntiimero de reglas con el ntimero
de puntos de ambigiiedad 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 autdmatas generados por ECGI con distintos criterios.

Distancia Puntos NC°Estados Factor de
N°Reglas IL(G)I
Ambiguedad 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 20 476 1,9 921 2,2:1032

Sorprendentemente, la distancia maxA proporciona autdématas
enormemente mds ambiguos, posiblemente debido a que para generar un
lenguaje de igual tamafio emplea la mitad de estados, y por consiguiente un
factor de ramificacién doble. Desde el punto de vista de la ambigtiedad, 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 resulté
equivalente, a pesar del hecho de que se estaba utilizando la extension
estocdstica, y de que la precision de la estimacién de probabilidades de minE
debié ser mucho mayor al ser la gramdtica mucho menos ambigiia. 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].
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9.5 Solo Substituciones

En el capitulo 6 se introdujo la posibilidad de reducir la complejidad
temporal del andlisis sintdctico realizado por ECGI a cada muestra, mediante
simplificacién del modelo de correccién de errores utilizado. Como se
coment6 entonces, dicha simplificacién 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 andlisis, sino que permite
aplicar diversas técnicas que limitando el ndmero 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 mds remedio que recurrir a la comprobacién
empirica. Esta se ha llevado sistemdticamente 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 continuacién (tabla 9.5) (solo se presentan los experimentos mads
significativos, ya que esta tabla es un resumen de resultados ya presentados
en el capitulo 8).
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Tabla 9.5 Comparacidn de tasas de reconocimiento (%) con sblo sustituciones y con el modelo de error
completo, para algunos de los experimentos realizados.

Experimento Solo Sustituciones Completo Relacion
No Estocastico

Piloto 98.0 97.0 -1.0
H5 98.5 99.5 +1.0
Estocastico

HA1 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

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 sblo substituciones y
con el modelo de error completo (horas CPU). Se muestran todos los experimento leaving-k-out de digitos
manuscritos e impresos. Los tiempos de reconocimiento corresponden a 48000 (digitos manuscritos) o a
32000 (digitos impresos) analisis sintacticos, correspondiendo los de aprendizaje a 24000 y 22400
respectivamente. Notese 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
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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.

Tabla 9.7 Comparacioén de resultados de reconocimiento de ECGI estocéstico con la version no
estocastica (en cada caso con modelo de error completo o prohibiendo inserciones y borrados).

Modelo de Error Completo So6lo Substituciones
No Estocastico EstocasticolNo Estocastico Estocastico
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 estocdstica de ECGI no supone un aumento notable en la
complejidad del reconocimiento. El trellis a calcular es idéntico, afiadiéndose
tnicamente 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
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tiempo real y con en el fin de tener una mejor comprensién del algoritmo,
resulta interesante localizar la contribucién aportada por cada elemento de la
extension estocdstica, 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 gramdtica no expandida.

e 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—x Bk 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
de ellas y asegura la consistencia de la gramdtica cardcteristica viene dado
por:

m

1
P(rk)=a ; L(rk)= -log(m); y evidentemente: P(rx) =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 estocdstico 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 gramdtica 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 informacion estocéstica, ignorando las frecuencias de las reglas, ignorando
la frecuencia de los errores y con el modelo de error completo.

No Estocastico Estocastico Estocastico
Ignorando frecuencia
e las reglasc{le los errorgs

L11 76,1 72,2 76,7 77,7

(@]
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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
gramadtica caracteristica de la forma usual, es necesario sintetizar una tabla de
substitucién Tjs (ver capitulo 7) que dé una misma importancia a todos los
errores de sustituciéon, a todos los de borrado y a todos los de insercién,
determinando de alguna manera la importancia relativa no error/
substitucién/ insercién/ borrado.

El heuristico utilizado para obtener los resultados que se muestran en la

tabla 9.8, consisti6 en definir arbitrariamente, para cada simbolo a€V, la
probabilidad de no error pg(ala) como 0.5 y repartir el resto de la probabilidad

entre la sustitucién pg(bla) (por otro simbolo bEV) y el borrado pp(a). A la
insercién pj(b) se le da la misma probabilidad que a los otros errores.

0.5
n=I1VI;  ps(ala)=05; ps(b la)=pp(a)=pi(b)=_

1-
n_
con lo que la consistencia en susbstitucién y borrado se conserva:

n-1

1-0.5 1
-1 + 0.5=1;

y se puede utilizar el procedimiento acostumbrado para obtener la
probabilidad de insercién de cualquier simbolo (P;).

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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