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PRÓLOGOA
tualmente vivimos en una so
iedad en la que el a

eso, manipula
ión y dis-tribu
ión de la informa
ión, 
obra una importan
ia vital para el desarrollo 
ulturaly e
onómi
o. Estas tareas se han automatizado gra
ias al auge de las Tele
omuni-
a
iones, de Internet y de la Informáti
a, 
omo herramientas de pro
esamiento dedatos.En este 
ontexto, dado que existen enormes 
ole

iones de do
umentos históri
osen bibliote
as, museos y ar
hivos, surge la ne
esidad de digitalizarlos 
on el objetivode garantizar su preserva
ión y bene�
iarse de las nuevas te
nologías, 
omo puede sersu distribu
ión a través de grandes bibliote
as digitales on-line.El prin
ipal objetivo, sin embargo, no es simplemente propor
ionar a

eso a imáge-nes en bruto de do
umentos digitalizados, sino anotarlas 
on su 
ontenido informativoreal y en parti
ular 
on trans
rip
iones de texto e in
luso 
on su tradu

ión, para quetoda la informa
ión que 
ontienen sea lo más a

esible posible. Desafortunadamente,el estado del arte en trans
rip
ión automáti
a, difí
ilmente pueden tratar 
on textomanus
rito o in
luso 
on texto impreso antiguo.Aún así, existen prototipos que tratan de redu
ir estas barreras y que son 
apa
esde dar apoyo en la trans
rip
ión de texto, redu
iendo notablemente la 
arga de trabajoque esta tarea 
onlleva. En este ámbito, uno de los mu
hos in
onvenientes a los queun trans
riptor se enfrenta, es que algunos libros antiguos están es
ritos en más deun idioma.Esto tampo
o pasa desaper
ibido para un sistema de trans
rip
ión automáti
a yes aquí donde se 
entra el presente trabajo. Realizaremos una primera aproxima
iónen trans
rip
ión automáti
a de do
umentos multilíngües. Para ello desarrollaremos yexperimentaremos 
on distintos sistemas de re
ono
imiento.El do
umento se organiza 
omo se des
ribe a 
ontinua
ión: En el primer 
apítulose repasarán los distintos algoritmos y métodos utilizados en el trabajo. En el segundo
apítulo se des
ribirá la base de datos GERMANA. En el ter
er 
apítulo, se desarro-llará el sistema monolíngüe donde se 
onsiderará 
omo si todo el do
umento estuvieraes
rito en un mismo idioma. En el 
uarto 
apítulo, se des
ribirá el sistema multilín-güe, donde se entrena un sistema distinto para 
ada idioma. En el quinto 
apítulo, seestudiará un sistema que predi
e el idioma de la línea a re
ono
er. Y por último, enel sexto 
apítulo resumiremos el trabajo y extraeremos las 
on
lusiones del mismo.iii
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CAPÍTULO1
PRELIMINARES

1.1. Re
ono
imiento de FormasEn este primer apartado se dará un breve repaso a lo que se entiende por sistemade re
ono
imiento de formas(de ahora en adelante RF), así 
omo a la teoría ne
esariapara seguir la metodología apli
ada en este do
umento. Cabe desta
ar que no se esperaque estos preliminares sean una des
rip
ión detallada sobre el tema que se trata, sinoun breve resumen. Para más informa
ión puede referirse a [1℄.1.2. Sistemas de Re
ono
imiento de FormasUn sistema de RF puede verse bási
amente 
omo dos pro
esos separados: un mó-dulo de aprendizaje y un módulo de 
lasi�
a
ión. El módulo de aprendizaje re
ibirá
omo entrada, datos en bruto 
orrespondientes a muestras del mundo real, dondemediante diversos algoritmos abstraerá la informa
ión ne
esaria de la entrada paraaprender los patrones de las muestras, que le servirán para 
lasi�
ar en el siguien-te modulo. El módulo de 
lasi�
a
ión 
on la informa
ión adquirida del modulo deaprendizaje, re
ibirá datos en bruto y retornará una 
ategoría, 
lase o etiqueta 
o-rrespondiente a la 
lasi�
a
ión. Ahora bien, 
on
retando podemos des
omponer aúnmás estos módulos:Prepro
eso, esta etapa está formada por una serie de algoritmos que trataránlos datos en bruto (imágenes de vídeo, audio 
orrespondiente a una graba
ión,et
...), 
onvirtiéndolos en valores manejables y estru
turados, que tratarán el1



Capítulo 1. Preliminaresresto de pro
esos. La elimina
ión de ruido o de redundan
ia suelen ser las metasmás 
omunes de esta etapa.Extra

ión de 
ara
terísti
as, 
on los datos previamente tratados, se puedeextraer la informa
ión relevante para nuestro sistema. Que será aquella que
onsiga distinguir bien los elementos de diferentes 
ategorías y englobe de forma
orre
ta los individuos de las mismas. Un ejemplo de este pro
eso sería, pasarde una imagen de un árbol al número de frutas que en ella se en
uentran.Aprendizaje, a partir de las 
ara
terísti
as de nuestras muestras, el sistemaadquirirá la informa
ión ne
esaria para 
lasi�
ar por medio de pro
esos estadís-ti
os.Clasi�
a
ión, una vez entrenado el sistema, tomará una muestra y devolverála etiqueta de una determinada 
lase.1.3. Teoría de la de
isión de BayesBajo 
iertas asun
iones, el mejor 
lasi�
ador que se puede obtener es el llamado
lasi�
ador de Bayes. A partir de una muestra xi y una serie de 
lases para esas mues-tras C = {c1, c2, ..., cm}, el mejor 
lasi�
ador es el que asigna a 
ada muestra la 
laseque maximiza su probabilidad a posteriori. Pero no podemos obtener la probabilidada posteriori exa
ta porque ne
esitaríamos todas las muestras existentes de nuestroproblema. Por tanto, podemos apli
ar la regla de Bayes a partir de la expresión, paraobtener algo que podamos 
al
ular:
argmax

c∈C

p(c | xi) = argmax
c∈C

p(xi | c)p(c)

p(x)
= argmax

c∈C

p(xi | c)p(c) (1.1)Donde p(c) es la probabilidad a priori de c y en la última fórmula experimentalmentepodemos estimar p(c) y p(xi | c), que pueden ser estimados por medios estadísti
os ymatemáti
os.1.4. Modelos de Markov de 
apa o
ultaLos modelos de Markov de Capa O
ulta, que de ahora en adelante se nombrarán
omo HMMs(del inglés Hidden Markov Models), son modelos paramétri
os que danla probabilidad de se
uen
ias de 
ara
teres simbóli
os o ve
tores numéri
os. De formamás 
on
reta, un HMM es una máquina de estados �nitos que emite una serie de sím-bolos o ve
tores numéri
os. Los HMMs se en
uentran formados por dos pro
esos biende�nidos. Por un parte se tiene un 
omportamiento o
ulto, que es el 
orrespondientea la transi
ión entre estados 
on unas 
iertas probabilidades y por otra parte tenemosel 
omportamiento visible, que es el de emisión de las salidas que se pueden emitir
ada uno 
on una determinada probabilidad.Los HMMs son ampliamente utilizados en el RF dado que son una herramientapara poder 
lasi�
ar se
uen
ias de un número indeterminado de 
omponentes. Como2



1.4. Modelos de Markov de 
apa o
ultapuede ser el habla o en el 
aso que o
upa este do
umento, imágenes de texto manus-
rito. En este do
umento se distinguirán dos tipos de HMMs, los que emiten símbolosy los que emiten ve
tores numéri
os. De esta manera formalmente un HMM se de�ne
omo una tripleta de 
uatro elementos M = (Q,Σ, π, B) donde:
Q es un 
onjunto de estados, que in
luye un estado ini
ial I y un estado �nal
F que no emiten símbolos.
E es en el 
aso de HMMs que emiten símbolos, el 
onjunto de símbolos observa-bles que pueden se emitidos por los estados. Mientras que en el 
aso de HMMsque emiten ve
tores numéri
os, sería el espa
io real d-dimensional E ⊆ R

d.
π ∈ R

Q×Q es la matriz 
on las probabilidades 
orrespondientes a las transi
ionesentre los estados.
b, es la fun
ión de emisión de los estados, en el 
aso de HMMs dis
retos se
orresponderá 
on una matriz que indi
a la probabilidad de emisión de uno delos posibles símbolos de salida en un determinado estado. Mientras que en el 
asode HMMs 
ontinuos, esta fun
ión de salida modela la densidad de probabilidadde emitir un ve
tor de E en un determinado estado, mediante una mixturas degaussianas.

bj∈Q(xt) =











Bj,xt
en el 
aso dis
reto

Mj
∑

m=1
cjmN(µjm,Σjm) en el 
aso 
ontinuo (1.2)Adi
ionalmente debe 
umplir las siguientes restri

iones:Las probabilidades ini
iales deben 
umplir:

0 ≤ πIq ≤ 1,
∑

q∈(Q−F )

πIq = 1, πIF = 0 (1.3)Las probabilidades de transi
ión entre estados deben 
umplir:
∀q, q′ ∈ (Q− I), 0 ≤ πq,q′ ≤ 1,

∑

q′∈Q

πq,q′ = 1, AF,q = 0 (1.4)En el 
aso de HMMs dis
retos la fun
ión b, será equivalente a un matriz B que
umplirá que:
∀q ∈ (Q−{I, F})∧x ∈ E, 0 ≤ Bq,x ≤ 1,

∑

x∈E

Bq,x = 1, BF,x = 0, BI,x = 0 (1.5)En el 
aso de HMMs 
ontinuos la fun
ión b debe 
umplir que:
∫

x∈X

b(qi, x)dx = 1, ∀qi ∈ (Q− {I, F}) (1.6)3



Capítulo 1. PreliminaresEl último punto a desta
ar es la topología del modelo. Lo topología es la formaque tiene el grafo subya
ente al modelo, que viene dada por las transi
iones que esposible realizar. Algunos ejemplos de estas topologías son:Ergódi
o, se trata de un grafo 
ompleto, es de
ir donde todas las transi
ionesposibles tienen un valor mayor que 
ero.Izquierda-dere
ha, es aquel modelo 
uyo grafo subya
ente se trata, de ungrafo a
í
li
o dirigido, donde 
ada estado tiene transi
iones posibles a el mismoo a estados superiores.Ferguson, es un 
aso parti
ular del tipo anterior, donde 
ada estado tienetransi
iones a: el mismo, el siguiente estado y el estado �nal.1.5. Algoritmo ForwardCon tal de averiguar la probabilidad de emitir una se
uen
ia de símbolos (en el
aso de HMMs dis
retos ) o ve
tores (en el 
aso de modelos 
ontinuos), se puede usarel algoritmo Forward. Se de�ne una fun
ión αntq que indi
a la probabilidad de emitirun pre�jo de la se
uen
ia xn = {x1n, ...,xtn} en el instante de tiempo t estando enel estado q.
αntq =







πIqp(xn1 | θ, q) t = 1

p(xnt | θ, q)
∑

q′∈Q

αnt−1q′πq′q 1 < t ≤ T (1.7)Donde πqq′ es la probabilidad de la transi
ión de q a q′ y θ son los parámetros dela fun
ión de emisión de los estados. Así la probabilidad de que la se
uen
ia x seaemitida por el modelo de Markov 
on parámetros θ es:
p(x | θ) = p(xn1xn2...xnT | θ) = αnTF =

∑

q∈(Q−F )

αnTq · πqF (1.8)La 
omplejidad temporal de este algoritmo es Θ(| Q |2 ×T ). Aunque si se usantopologías de izquierda-dere
ha, enton
es el 
oste temporal es Θ(| Q | ×T ).1.6. Algoritmo Ba
kwardEl algoritmo 
al
ula la probabilidad βntq, que es la probabilidad de emitir el su�jode la muestra xn, del instante t+1 al �nal, sabiendo que en el instante t se estaba enel estado q. De esta manera el valor βntq:
βntq =







1 t = T
∑

q′∈Q

p(xnt+1 | θ, q′)πqq′βnt+1q′ 1 ≤ t < T (1.9)4



1.7. Algoritmo de ViterbiDonde πqq′ es la probabilidad de la transi
ión del estado q a q′ y θ son los paráme-tros de la fun
ión de emisión de los estados. Así la probabilidad de que la se
uen
ia
x sea emitida por el modelo de Markov 
on parámetros θ es:

p(x | θ) = p(x1x2...xT | M) = βN0I =
∑

q′∈Q

πIq′p(xn1 | θ, q′)βn1q′ (1.10)La 
omplejidad temporal de este algoritmo es Θ(| Q |2 ×T ). Aunque si se usantopologías de izquierda-dere
ha, enton
es el 
oste temporal es Θ(| Q | ×T ).1.7. Algoritmo de ViterbiEl algoritmo de Viterbi es una varia
ión del algoritmo Forward. Si en el algoritmoForward hallábamos la probabilidad de una se
uen
ia x 
omo el sumatorio de lasprobabilidades obtenidas por los distintos 
aminos. En el algoritmo de Viterbi seelige úni
amente la mayor. De esta manera 
on sustituir el sumatorio por un máximotenemos:
V ITntq =

{

πIjp(xn1 | θ, q) t = 1

p(xnt | θ, q)máx
q′∈Q

V ITnt−1q′πq′q 1 < t ≤ T
(1.11)Donde πqq′ es la probabilidad de la transi
ión del estado q a q′ y θ son los paráme-tros de la fun
ión de emisión de los estados. Así la probabilidad de que la se
uen
ia

x sea emitida por el modelo de Markov 
on parámetros θ es:
V ITnTq = máx

q′∈(Q−F )
V ITnq′Tπq′F ≤

∑

q′∈(Q−F )

αnTq′ · πq′F = αnTq (1.12)Que 
omo se puede observar, es un 
ota inferior del algoritmo Forward. El 
ostetemporal es Θ(| Q |2 ×T ), aunque si se usan topologías de izquierda-dere
ha, enton
esel 
oste temporal es Θ(| Q | ×T )1.8. Algoritmo �Forward-Ba
kward�El algoritmo �Ba
kward-Forward� o �Baum-Wel
h� se utiliza para la estima
ión delos parámetros que de�nen el HMMs 
ontinuo formado, en este 
aso por mixturas degaussianas: θ = {πq′q, piq,µq y Σq}. Donde πqq′ es la matriz que indi
a la probabilidadentre transi
iones; piqa es el peso de 
ada 
omponente de la mixturas; µq es el ve
torde medias y Σq la matriz de 
ovarianzas. Sea x = {x1, x2, ..., xN} un 
onjunto de Nse
uen
ias de ve
tores, utilizadas para estimar los parámetros.De esta manera el modelo des
rito se de�ne 
omo:aEn este apartado se ha usado P para denotar la probabilidad de un su
eso, para no 
onfundirla
on piq. 5



Capítulo 1. Preliminares
P (xn) =

∑

sn∈Sn

∑

zn∈Zn

Q
∏

q=1

π
Sn1tq

Iq

T
∏

t=2

Q
∏

q′q

π
(snt−1q′ sntq)

q′q

T
∏

t=1

Q
∏

q=1

I
∏

i=1

(pqi · P (xnt | q, i, θ))
sntqzntqi

(1.13)Donde P (xnt | q, i, θ) es la probabilidad para una normal de media µqi y matrizde 
ovarianza Σqi. Así los parámetros de el modelo se estiman 
omo:
s
(k)
ntq =

P (sntq = 1,xn | θ(k))

P (xn | θ(k))
=

α
(k)
ntq · β

(k)
ntq

∑

q∈Q α
(k)
nTq

(1.14)
(snt−1q′ , sntq)

(k) =
P (snt−1q′ = 1, sntq = 1,xn | θ(k))

p(xn | θ(k))
=

α
(k)
nt−1q′ · πq′q · P (xnt | q) · βntq

∑

q∈Q α
(k)
nTq

(1.15)Donde s
(k)
ntq, es la probabilidad de en el instante t, emitir el t-ésimo ve
tor de lamuestra n, estando en el estado q. Y (snt−1q′ , sntq)

(k), es la probabilidad de usar latransi
ión de q′ a q, en el instante t emitiendo el t-ésimo ve
tor de la muestra n alllegar al estado q.Así según el HMM propuesto 
on di
hos parámetros, la probabilidad de una mues-tra dada, vienen determinada por:Las transi
iones del estado ini
ial a los demás estados, se expresan 
omo:
πIq =

∑N

n=1 s
(k)
n1q

∑N

i=1

∑Q

q=1 s
(k)
n1q

=

∑N

n=1 s
(k)
n1q

N
(1.16)Mientras que las transi
iones entre los demás estados se expresan 
omo:

πq′q =

∑N

n=1

∑T

t=2(snt−1q′ , s
(k)
ntq)

∑N

n=1

∑T

t=2 s
(k)
nt−1q′

(1.17)Para un HMM 
ontinuo de mixturas de gaussianas los parámetros se reestimanmediante el fa
tor (sntq · zntqi)(k) donde i es la 
omponente de la mixtura, se formula
omo sigue:
(sntq · zntqi)

(k) =
P (sntq = 1, zntqi,xn | θ(k))

P (xn, θ
(k))

=

=α
(k)
ntq · p

(k)
qi ·

P (xnt | zntqi = 1, sntq = 1, θ(k))

P (xnt | sntq = 1, θ(k))

·
1

p(xn, θ
(k))

· β
(k)
ntq

(1.18)
6



1.9. Modelos de lenguaje, basados en N-gramasDonde este fa
tor es la probabilidad de emitir, en el instante t de la 
omponen-te i-ésima del estado q para la muestra n. Así de�nimos pqi, 
omo el peso de una
omponente de la mixtura y que la siguiente expresión:
p
(k+1)
qi =

∑N

n=1

∑T

t=1(sntq · zntqi)
(k)

∑N

n=1

∑T

t=1 s
(k)
ntq

(1.19)Se de�ne µqi 
omo el ve
tor de medias en el estado q y la 
omponente i y que lasiguiente expresión:
µ

(k+1)
qi =

∑N

n=1

∑T

t=1(sntq · zntqi)
(k)xnt

∑N

n=1

∑T

t=1(sntq · zntqi)
(k)

(1.20)Por último Σqi es la matriz de 
ovarianza del estado q y la 
omponente i y tienela siguiente expresión:
Σ

(k+1)
qi =

∑N

n=1

∑T

t=1(sntq · zntqi)
(k)(xnt − µqi)(xnt − µqi)

t

∑N

n=1

∑T

t=1(sntq · zntqi)
(1.21)El 
oste de este algoritmo esΘ(R× | Q |2 ×T ): pero si el modeloM es de izquierda-dere
ha es Θ(R× | Q | ×T ).1.9. Modelos de lenguaje, basados en N-gramasEn el 
ampo de RF 
on tal de aproximar la estru
tura sintá
ti
a y semánti
a deun lenguaje se usa lo que se 
ono
e 
omo un modelo de lenguaje. Estos lo que ha
enbási
amente, es 
al
ular la probabilidad de que una serie de palabras del lenguajeaparez
an en 
ierto orden. Existen varias maneras de 
rear un modelo de lenguajesdesde autómatas �nitos deterministas a modelos basados en 
adenas de Markov.Los llamados modelos de N-gramas son una de las posibilidades para parametrizarun modelo de lenguaje. Un modelo de N-gramas nos di
e la probabilidad que tieneun elemento de apare
er dependiendo de los N elementos anteriores. Existen diversosalgoritmos que 
onstruyen el modelo a partir de una muestra del lenguaje, así 
omootros que tratan el problema de la apari
ión de elementos que no existían al entrenar.Para mayor 
omodidad se referirá de ahora en adelante a un modelo formado porpalabras, pero podría bien formarse al igual por 
ara
teres.Dada una se
uen
ia de palabras w = {w1, w2, ..., wm} la probabilidad de queaparez
a la misma se de�ne 
omo:

p(w) = p(w1)p(w2 | w1)...p(wn | w1, w2, ..., wn − 1) (1.22)Dado que el número de palabras que puede apare
er en una línea puede ser elevado,la estima
ión dire
ta de la formula anterior resulta impra
ti
able. Es por ello que seutilizan los N-gramas donde aproximaríamos 
ada probabilidad anterior, asumiendo7



Capítulo 1. Preliminaresdependen
ia de tan solo sus N-1 elementos anteriores. De esta forma la probabilidadahora se expresaría 
omo:
p(c) ≈

m
∏

i=1

p(wi | wi−N+1, ..., wi−1) (1.23)Los modelos de N-gramas pueden representarse mediante autómatas esto
ásti
osde estados �nitos, que desde ahora se designarán 
omo AEEFs. Los AEEFs son unavaria
ión de los autómatas de estados �nitos, donde a 
ada transi
ión se le asignauna probabilidad. Así formalmente se puede de�nir un AEEF 
omo una séxtupla
(Q,Σ, P, q0, a, F ) donde:

Q es un 
onjunto de estados.
Σ es un 
onjunto de símbolos de entrada.
P ⊂ Q×Σ×Q es un 
onjunto de transi
iones de la forma δ(q, c, q′) que indi
auna transi
ión del estado q a q′ mediante el símbolo c.
q0 es el estado ini
ial.
a es una fun
ión de probabilidad de transi
ión a : P → R

+.
F es una fun
ión de probabilidad del estado �nal F : Q → R

+.Adi
ionalmente debe 
umplir algunas restri

iones 
omo:
∀q ∈ Q F (q) +

∑

∀(p,c,p′),p=q

a(p, c, p′) = 1 (1.24)Una vez de�nidos se pueden representar el modelo formado por los distintos losunigramas, bigramas, ..., N-gramas 
omo un AEEF. De esta manera 
ada N-gramase 
orrespondería 
on un estado y las transi
iones entre ellos serían la probabilidadde ese N-grama.Con tal de estimar la probabilidad de los distintos N-gramas del modelo así 
omo laprobabilidad de �nal de línea a partir de ese N-grama, se deberá partir de los 
onteosde 
ada evento del texto 
on el que se entrena y optimizar la distribu
ión que siguendi
hos eventos. Que siguen una distribu
ión multinomial. Por máxima verosimilitudse obtiene:
p̂(c | q) =

c(qc)

c(q)
∀(q, c, q′) ∈ R (1.25)

F̂ (q) =
cf (q)

c(q)
∀q ∈ Q (1.26)Al estimar un modelo de lenguaje uno de los prin
ipales problemas que apare
enes el llamado problema del suavizado. Este es el problema que apare
e al estimarun modelo 
on un 
onjunto de palabras, mientras que en la prá
ti
a apare
e algunapalabra des
ono
ida. He
ho que no indi
a que su probabilidad de apari
ión sea 
ero.8



1.10. Esquema probabilísti
oPor ello lo que se ha
e es, si se tiene un modelo de N-gramas, y apare
e alguna serie deN-palabras que no están en el modelo, se aproxima su probabilidad usando el modelode (N-1)-gramas. Las té
ni
as más 
ono
idas son el des
uento y ba
k-o�, aunquebási
amente ambas se basan en la redistribu
ión de la masa de probabilidad, paraa
eptar eventos no observados.El des
uento es el pro
eso por el 
ual se reemplazan las 
uentas originales deo
urren
ia de los eventos (N-gramas) 
on 
uentas modi�
adas, de forma tal que seredistribuye la masa de probabilidad de los eventos más 
omúnmente vistos a los me-nos fre
uentes y no vistos. En 
uanto al ba
k-o�, esta té
ni
a 
onsiste en redistribuirla masa de probabilidad de un modelo de N-gramas entre los su
esos que no apare
enini
ialmente en el entrenamiento, utilizando un modelo de (N-1)-gramas ponderado
on un ba
k-o�. De esta manera la probabilidad p̃ de un modelo donde se ha apli
ado�ba
k-o�� queda 
omo:
p̃(c | q) =

{

d(qc)p̂(c | q) si c(qc) > 0

α(q)p̃(c | q∗) si c(qc) = 0
(1.27)donde d(qc) es un des
uento apli
ado al N-grama qc, p̃(c | q∗) es la probabilidad delmodelo suavizador(en el 
aso de trigramas, sería el bigrama) y el ba
k-o� α es:

α(q) =
1−

∑

∀c:c(qc)>0 d(qc)p̂(c | q)

1−
∑

∀c:c(qc)>0 p̃(c | q
∗)

(1.28)1.10. Esquema probabilísti
oDisponemos de 3 modelos 
laramente diferen
iados: Modelado a nivel de 
ara
te-res, a nivel de palabra y a nivel de línea. El pro
eso de re
ono
er letras a partir de lasimágenes, se realiza mediante un modelo de 
ara
teres. El sistema deberá segmentarlas imágenes en las distintas letras que la forman. Así pues se utilizarán HMMs 
on-tinuos que emiten ve
tores de 
ara
terísti
as que siguen una distribu
ión de mixturasde gaussianas, para modelar 
ada 
ará
ter que puede apare
er en el entrenamiento.Con tal de modelar palabras se usa un modelo léxi
o, di
ho modelo expresa 
onqué 
ombina
ión de letras es posible representar palabras. Esto es debido a que puedeque una palabra sea representada en minús
ulas o mayús
ulas, por distintos símbolosaunque represente la misma palabra.Por último 
on tal de modelar líneas se usa un modelo de lenguaje. Este modeloexpresa la probabilidad de que unas palabras vayan a 
ontinua
ión de otras o endeterminado 
ontexto.Si se unen los tres modelos en uno solo, se puede integrar todo el pro
eso en elmismo sistema. Así, tomando el HMMs de 
ada 
ará
ter c , si partimos de una imagenformada por un número p de ve
tores de 
ara
terísti
as o ventanas, nuestra muestrase representa 
omo x = x1x2, ..., xp. El problema de distinguir una serie de 
ara
teres
c = c1c2...cn donde n es el número de 
ara
teres de que forman la línea, se puede verel pro
eso de re
ono
imiento 
omo un problema de maximiza
ión:9
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ĉ = argmax

c

p(c | x) = argmax
c

p(x | c)p(c)

p(x)
= argmax

c

p(x | c)p(c) (1.29)Donde p(c | x) se modelará 
omo HMMs 
ontinuo de mixturas de gaussianas y
p(c) se modela 
omo un modelo de lenguaje. Ahora bien falta in
luir el pro
eso desegmenta
ión en la formula
ión, pero 
omo no entra en el ámbito de este do
umento,lo in
luiremos resumidamente. Así, el pro
eso de re
ono
imiento de 
ara
teres 
onsegmenta
ión integrada puede verse 
omo:

ĉ ≈ argmax
c

máx
b,Φ∈d(c)

n
∏

i=1

p(xbi
bi−1

| ci)p(qi−1, ci, qi)F (qn) (1.30)Donde los b1b2...bi...bN son las distintas segmenta
iones de los 
ara
teres. Dondedada un se
uen
ia de 
ara
teres c = c1c2...cN la se
uen
ia de transi
iones de uno aotro, puede expresarse 
omo autómata de estados �nitos (q0, c1, q1), (q1, c2, q2), ...,
(qN−1, cN , itqN ), 
on distintos 
aminos de prin
ipio a �n y denominados estos 
aminos
on Φ(c).

10



CAPÍTULO2
LA BASE DE DATOS GERMANA

2.1. Introdu

iónEn esta se

ión, presentamos la base de datos GERMANA. GERMANA es elresultado de digitalizar y anotar un manus
rito de 764 páginas, es
ritas en su mayorparte en 
astellano, 
on el título �Noti
ias y do
umentos relativos a Doña Germanade Foix, última Reina de Aragón�. Fue es
rito por Vi
ent Salvador, el marqués deCruïlles en 1891. Tiene aproximadamente 21,000 líneas anotadas y trans
ritas porexpertos paleógrafos. Para más informa
ión puede 
onsultar [2℄.2.2. Des
rip
iónSe puede 
onsiderar que la trans
rip
ión de GERMANA es una tarea sen
illa porlas siguientes razones; La primera es que es un libro es
rito por un úni
o autor, deuna temáti
a bastante espe
í�
a; La vida de Germana de Foix (1488-1538), nietadel rey Luis XII de Fran
ia y segunda esposa de Fernando el Católi
o de Aragón.Además, el manus
rito original está muy bien 
onservado y la mayoria de las páginas
ontienen texto es
rito 
on buena 
aligrafía y gran espa
io entre líneas. Por otra parte,el manus
rito 
omprende alrededor de 217K palabras extraídas de un vo
abulario de
30K, lo que a priori es una 
antidad de datos su�
iente para el modelado de lenguaje.Ni que de
ir tiene que la extra

ión de lineas y el re
ono
imiento de texto ma-nus
rito sobre GERMANA sea pre
isamente una tarea sen
illa. GERMANA tiene
ara
terísti
as própias de un do
umento históri
o que la ha
en espe
ialmente difí
il:11



Capítulo 2. La Base de Datos GERMANAman
has, 
ara
teres y palabras inusuales, et
. Además, el manus
rito in
luye mu-
has notas y do
umentos que están es
ritos en diferentes lenguas tales 
omo 
atalán,fran
és o latín.En 
onjunto, pensamos que GERMANA impli
a una 
omplejidad a
orde a la
antidad de datos que propor
iona. Que se sepa, es la primera base de datos públi
ade estas 
ara
terísti
as para la investiga
ión de texto manus
rito en 
astellano. Sutamaño es 
omparable al de otras bases de datos, 
omo puede ser IAM [3℄. Debido asu estru
tura se
uen
ial, también es ade
uada para la evalua
ión realista de sistemasde re
ono
imiento de texto manus
rito intera
tivos. Por otra parte, se puede usartambién para el estudio de té
ni
as de identi�
a
ión de idiomas y adapta
ión a laes
ritura.A 
ontinua
ión, des
ribiremos el manus
rito y la base de datos en las se

iones 2.3y 2.4 respe
tivamente.2.3. El manus
ritoTal y 
omo se dijo en la introdu

ión, GERMANA es el resultado de la digitali-za
ión y anota
ión de un manus
rito español del año 1891 sobre la vida de Germanade Foix. El manus
rito original se 
onserva en la 
ole

ión de Ni
olau Primitiu, en laBibliote
a Valen
iana [4℄ . Comprende 764 páginas de las 
uales, de a
uerdo 
on suíndi
e, se dividen en 17 se

iones.Por simpli
idad, distinguiremos solo 7 partes del manus
rito:1. Parte ini
ial (pp 1-6): Un subtítulo, un título y el retrato de Doña Germana deFoix.2. Los 
apítulos(pp 7-180): 174 páginas divididas en 6 
apítulos, 
ada uno de los
uales está basado en un periodo distinto de la vida de Germana.3. Notas (pp 181-282): 290 notas numeradas, referen
iadas en los diferentes 
apí-tulos.4. Notas biográ�
as (pp 283-302): De 8 personas relevantes men
ionadas en lasegunda parte.5. Do
umentos (303-540): Copias de texto manus
rito de 71 do
umentos históri
osrela
ionados 
on la vida de Germana.6. Ilustra
iones (pp 541-716):4 do
umentos 
on su propio pie de imagen �nal.7. Parte �nal (pp 717-764): Varios índi
es e imagenes.La mayoría de páginas solo 
ontienen texto manus
rito, alineado 
on una pautahorizontal en una plantilla simple de 24 líneas (pp 1-180 y 729-764) o 32 líneas (pp 181-728). Como ejemplo de los dos tipos de plantillas más usuales que hay en GERMANA,mostramos la página 29 de 24 líneas en la �gura 2.1 en la página 15 y la página 190 de32 líneas en la �gura 2.2 en la página 16. También podemos observar, que la es
rituraes fá
ilmente legible y el alineado a la pauta horizontal es bastante pre
iso. Por otraparte, mostramos también otros tipos de páginas del GERMANA en la �gura 2.3 enla página 17, donde se pueden ver títulos, notas, páginas 
on ilustra
iones, et
.12



2.4. La base de datosHasta la página 180, el manus
rito está es
rito úni
amente en lengua Castellana.A partir de ésta, el le
tor puede en
ontrar también Catalán, Fran
és, Latín, Alemáne Italiano. En la ter
era parte, hay 33 notas, la mayoría de las 
uales están es
ritasen Catalán (4, 47, 50, 73, 78, 79, 81, 82, 84, 85, 87-91, 94-96, 134, 177, 194, 205, 209,
214, 227, 229, 236, 238, 261, 266-268 y 270); 18 en Fran
és (1, 2, 15, 22, 23, 25, 29,
44-46, 71, 109, 110, 119, 155, 170, 257 y 280); y 1 en Alemán (180). Además, tambiénhay 24 do
umentos en la quinta parte es
ritos en Catalán (7, 8, 27, 29, 31-33, 36-40,
44, 48-54, 59, 64, 68 and 69); 10 Latín (2, 4-6, 12, 24, 34, 42, 43, 70); 1 y Fran
és(7); 1 en Alemán (25); y 1 en Italiano (65). La biografía, las notas y las ilustra
ionesestán es
ritas en Castellano, aunque también hay algo de Catalán (un breve pasajede 13 líneas, 
omenzando en la última línea de la página 300; las notas 39, 47 y 61de la ilustra
ión C; y la nota 17 de la ilustra
ión D). Al le
tor interesado se le remitea[5℄ para un estudio más profundo sobre el manus
rito, desde el punto de vista de unhistoriador.2.4. La base de datosEl manus
rito fue 
uidadosamente es
aneado por expertos de la Bibliote
a Valen-
iana, a una resolu
ión de 300dpi en 
olor verdadero. Como o
urre 
on los do
umentoshistóri
os en general, las páginas es
aneadas 
ontienen ruido en forma de man
has,gotas de agua y transparen
ia del lado 
ontrario. Además, el do
umento muestra elefe
to "warping"debido a la en
uaderna
ión del libro. Aún así, el manus
rito se puedeleer 
on bastante fa
ilidad y por eso mismo, de
idimos no apli
ar ningún prepro
esadopara 
orregir estos defe
tos, a la hora de mar
ar las líneas de texto.La anota
ión de las líneas de texto en GERMANA 
onsiste en dos partes. Poruna parte, todos los bloques de texto fueron mar
ados 
on re
tángulos de mínimain
lusión y dentro de 
ada uno de ellos, 
ada línea de texto fue mar
ada 
on líneasbase (re
tas). Todo esto se hizo de manera semi-automáti
a mediante la ayuda delprograma GNU Image Manipulation Program (GIMP) [6℄ y el prototipo GIDOC [7℄desarrollado espe
í�
amente para la anota
ión de bloques y líneas de GERMANA.Todos los bloques y líneas dete
tados automáti
amente fueron también supervisadosmanualmente y 
orregidos en su 
aso.Por otro lado, todo el manus
rito fue trans
rito línea a línea, por expertos pa-leógrafos. El pro
eso de trans
rip
ión no 
omenzó de 
ero, sino de una trans
rip
iónpar
ial produ
ida por expertos de la Bibliote
a Valen
iana en 2002. Esta trans
rip
ión
ubría la mayor parte del manus
rito (75%), pero no era aprove
hable para �nes deinvestiga
ión, sobre todo porque no in
luía la página original y los saltos de línea. Aúnasí, sirvió 
omo base para realizar una trans
rip
ión �nal allá por 2007 de a
uerdo alas normas siguientes:Los saltos de línea y página se 
opian tal 
ual.Los espa
ios en blan
o solo sirven para separar palabras.No se 
orrigen los errores ortográ�
os.No se harán 
ambios de 
apitaliza
ión o a
entua
ión.13



Capítulo 2. La Base de Datos GERMANA Léxi
o ConjuntoIdioma Páginas Líneas Palabras TamañoSing. 
ara
trs.(K) (K) (%)Español 595 16599 176,8 19,9 55,6 111Catalan 87 2417 26,9 4,6 63,2 86Latín 29 951 8,3 3,4 69,2 87Fran
és 8 266 3,0 1,1 71,1 82Alemán 8 228 1,5 0,6 52,7 71Italiano 2 68 0,8 0,3 67,3 59Ninguno 35 0 0,0 0,0 0,0 0Todos 764 20529 217,2 27,1 57,4 115Cuadro 2.1: Estadísti
as bási
as de GERMANA(Sing=Singletons, palabrasque solo o
urren una vez).Los signos de puntua
ión se 
opian tal 
omo apare
en.Las abrevia
iones se 
opian literalmente, ex
epto los subíndi
es y superíndi
es,que serán es
ritos 
on la nota
ión de LATEX, 
omo _{sub} y �{super}, respe
-tivamente. Después, se les a
ompañará por su 
orrespondiente signi�
ado entrellaves. Como por ejemplo Da. se trans
ribe 
omo D�{a}.[Doña℄.Además, para fa
ilitar el pro
esamiento del idioma del manus
rito, 
ada líneatrans
rita fue etiquetada manualmente de a
uerdo 
on su lengua dominante. El tiempototal requerido para trans
ribir el manus
rito por un solo experto, se estimó en 232horas; esto es aproximadamente 30 minutos por página en promedio.La tabla 2.1 
ontiene algunas estadísti
as bási
as, extraídas de nuestras trans
rip-
iones de GERMANA. A tener en 
uenta que la parte es
rita en Castellano 
omprendealrededor de 17K líneas de texto y 177K palabras (running words) 
on un léxi
o de
20K, el 
ual es 
omparable en tamaño al de otras bases de datos, 
omo puede serIAM[3℄. Un dato bastante llamativo, es el he
ho de que el 56% de las palabras soloapare
en una vez en el texto (singletons).La base de datos está diponible en la web del grupo PRHLT (prhlt.iti.es)para usos no 
omer
iales. Además, se puede en
ontrar una trans
rip
ión impresa delmanus
rito, no orientada al re
ono
imiento de texto manus
rito en [5℄.
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Figura 2.1: Página 29 de GERMANA. Ejemplo de plantilla de 24 líneas.



Figura 2.2: Página 190 de GERMANA. Ejemplo de plantilla de 32 líneas.



Figura 2.3: Páginas de GERMANA que no 
umplen las normas de estilo.





CAPÍTULO3
SISTEMA MONOLINGÜE

3.1. Introdu

iónEste 
apítulo se 
entra en el re
ono
imiento de texto manus
rito 
ontinuo (de ahoraen adelante RTM), a partir del trabajo presentado en el artí
ulo �The GERMANADatabase� [2℄. En él se habla sobre la base de datos GERMANA, resultado de ladigitaliza
ión y anota
ión de un manus
rito de 1891 
on el título �Germana de Foix,última Reina de Aragón�. Es
rito por Vi
ent Salvador, el marqués de Cruïlles.Tal y 
omo podemos leer en el 
apítulo 2, el libro se divide en un total de 7se

iones. Las dos primeras nos relatan la vida de Germana de Foix y el resto sonun 
ompendio de notas, notas biográ�
as, do
umentos e ilustra
iones 
uyo 
ontenidopuede ser muy variable (tablas, listas o in
luso imágenes). Con la di�
ultad añadidade que apare
en en idiomas tales 
omo Latín, Catalán, Italiano, Fran
és o Alemán.Por estos motivos, los experimentos llevados a 
abo en el 
itado artí
ulo solo trabajan
on las 2 primeras se

iones (hasta la página 180), ya que son las más uniformes yestán es
ritas íntegramente en Castellano.El enfoque dado al RTM tiene mu
ho que ver 
on el empleado en el re
ono
imientoautomáti
o del habla (RH). Bási
amente, radi
a en la inter-
oopera
ión de diferentesfuentes de 
ono
imiento, 
ada una 
on un diferente grado de per
ep
ión: 
ará
ter,palabra y línea. Es de
ir, estas fuentes de 
ono
imiento intera
túan 
onjuntamenteproveyendo un entendimiento global de la línea. Estas fuentes de 
ono
imiento puedenser apropiadamente modeladas mediante el uso, por ejemplo, de modelos de estados�nitos tales 
omo los HMMs (para los 
ara
teres), gramáti
as o autómatas (para laspalabras) y modelos de lenguaje (para las líneas). Todos estos modelos, pueden ser19



Capítulo 3. Sistema Monolingüe
(a) Castellano (b) LatínFigura 3.1: Compara
ión de 
aligrafía de la letra `a' en idiomas diferentes.integrados en un solo gran modelo de estados �nitos que pueda ha
er frente a la tareaglobal del re
ono
imiento.En el 
aso que nos o
upa, el modelo a nivel de 
ará
ter se ha implementado me-diante HMMs izquierda-dere
ha 
ontinuos. Cada 
ará
ter se representa mediante unHMM, que se puede de�nir 
omo una máquina de estados �nitos esto
ásti
a quemodela se
uen
ias de ve
tores de 
ara
terísti
as extraídos de instan
ias de estos 
a-ra
teres a lo largo del eje horizontal. Por otro lado, las senten
ias están formadas por
on
atena
ión de palabras que han sido modeladas empleando un modelo de lenguaje(ML). Para más informa
ión, puede referirse a [1℄.Teniendo en 
uenta que el libro ha sido es
rito por un úni
o autor, es evidente quelos modelos a nivel de 
ará
ter son iguales para todos los idiomas. Como se puedeobservar en la �gura 3.1, no existen diferen
ias signi�
ativas en la 
aligrafía. A partirde esta premisa, nos hemos planteado utilizar un modelo léxi
o y de lenguaje globalespara todos los idiomas. Pese a lo que pudiera pare
er no es una idea des
abellada,ya que 
uando el sistema se en
uentre 
on un idioma nuevo, tendrá los modelos delos idiomas previamente entrenados 
on los que trabajar. Además 
omo el modelode lenguaje tiene po
a historia, no estará muy in�uen
iado por los idiomas que hayaentrenado hasta el momento. En 
uanto al vo
abulario global del sistema, la llegadade un nuevo idioma supondrá nuevas palabras que añadir, al igual que o
urriría sihubiese un vo
abulario por idioma.La estru
tura del 
apítulo 
onsistirá en una des
rip
ión donde hablaremos sobre
ómo se ha llevado a 
abo el prepro
eso, la extra

ión de 
ara
terísti
as y el entrena-miento de los modelos. Después, presentaremos unos experimentos de referen
ia, paraasentar las bases sobre las que vamos a trabajar. Y a 
ontinua
ión, 
omentaremos losdiferentes experimentos llevados a 
abo para 
omprobar el fun
ionamiento del siste-ma monolingüe. Por último, 
omentaremos los resultados y 
on
luiremos sopesandolos pros y 
ontras del uso de un sistema monolingüe para abordar un problema 
uyanaturaleza es multilingüe.3.2. Des
rip
iónA partir del 
orpus de GERMANA, el primer paso 
onsiste en separar las líneasde texto manus
rito y apli
ar el prepro
eso a las imágenes 
on el �n de simpli�
arla tarea de re
ono
imiento. Se apli
an 
orre

iones a nivel de ruido, de in
lina
ión(slant) y altura. Para más informa
ión sobre este pro
eso puede referirse a [1℄.20



3.2. Des
rip
ión
(a) Linea extraída sin pro
esar(b) Supresión de ruido(
) Corre

ión de la in
lina
ión (slant)(d) Corre

ión de la altura
(e) Extra

ión de 
ara
terísti
asFigura 3.2: Ejemplo de prepro
eso y extra

ión de 
ara
terísti
as de unalínea del GERMANA.Una vez tenemos las imágenes prepro
esadas, el siguiente paso 
onsiste en extraeruna se
uen
ia de ve
tores de 
ara
terísti
as de dimensión �ja. Para ha
er esto, laimagen prepro
esada se divide en una rejilla de 
eldas 
uadradas 
uyo tamaño es unapequeña fra

ión de su altura. Después, 
ada 
elda se 
ara
teriza por su nivel de grisnormalizado, su derivada horizontal y su derivada verti
al. Un ejemplo de todo estepro
eso lo podemos ver en la �gura 3.2 y para más informa
ión, puede referirse a [8℄donde se des
ribe 
on más detalle el pro
eso.La estima
ión de los parámetros de los HMMs se ha llevado a 
abo 
on el softwareHidden Markov Model Toolkit (HTK) [9℄, que pese a estar destinado a tareas dere
ono
imiento del habla, puede adaptarse 
on bastante fa
ilidad al re
ono
imientode 
ara
teres aislados. HTK puede usar modelos 
on una amplia gama de op
iones,pero en el 
aso que se desarrolla se han he
ho algunas suposi
iones, 
omo puede ser eluso de modelos de izquierda a dere
ha, puesto que es el sentido de es
ritura natural.Cada modelo está formado por un número determinado de estados, que en el pro
esode entrenamiento se adaptarán a un determinado número de 
eldas de la rejilla de laimagen, 
omo puede observarse en la �gura 3.3 en la página siguiente.El modelo a nivel léxi
o, 
omo se 
omentó en el apartado 3.1 en la página 19, 
on-siste en modelar 
ada palabra del vo
abulario mediante un Autómata Esto
ásti
o de21



Capítulo 3. Sistema Monolingüe

Figura 3.3: HMMs de tres estados que modela la letra `b'Estados Finitos (AEEF) que estable
e las se
uen
ias (permitidas) de 
ara
teres quela 
onforman. Estos AEEFs se generan automáti
amente a partir de un di

ionario enel que se lista 
ada una de las palabras del vo
abulario y su 
orrespondiente se
uen
iade 
ara
teres.En 
uanto al modelo de lenguaje, en primer lugar se prepro
esan las trans
rip
ionespara aislar 
ara
teres espe
iales (sobre todo signos de puntua
ión) 
on el �n de sim-pli�
arlo. Después, se 
onstruye un modelo de 2-gramas a partir de las trans
rip
ionesprepro
esadas mediante el software SRI Language Modeling Toolkit (SRILM) [10, 11℄
on des
uento Kneser-Ney [12℄ (en 
aso de tener una muestra muy pequeña 
on la queentrenar, se apli
a otra variante del mismo o en su defe
to el des
uento de Witten-Bell).Debido a la estru
tura se
uen
ial del libro, la tarea bási
a a realizar 
onsiste entrans
ribirlo de prin
ipio a �n. A diferen
ia de lo que ha
en en otros trabajos 
omo[2℄ y [8℄, hemos trabajado 
on las 20,000 líneas de las que se 
ompone GERMANA.De esta forma, analizaremos el 
omportamiento del sistema 
uando trabajamos 
onvarios idiomas sin realizar ningún tipo de distin
ión entre ellos.3.3. Experimentos de referen
iaCon el �n de asentar las bases sobre las que vamos a trabajar, en esta se

ión vamosa realizar unos experimentos de referen
ia, que no son más que una reprodu

ión delos llevados a 
abo en [2℄. En 
uanto a los parámetros utilizados, podríamos dividirlosen 2 grupos. Por un lado tendríamos los que afe
tan a la etapa de entrenamiento,
omo pueden ser el número de estados de los HMMs, el número de 
omponentes pormixtura de los HMMs y el número de itera
iones de entrenamiento en 
ada divisiónde las mixturas. En nuestro 
aso hemos utilizado 4 estados, 
on 
omponentes 64 por22



3.3. Experimentos de referen
iamixtura y 4 itera
iones. Y por otro lado, los parámetros que in�uyen en la etapade re
ono
imiento son el Grammar S
ale Fa
tor (GSF) y el Word Insertion Penalty(WIP) que afe
tan al peso del modelo de lenguaje sobre los HMMs. En nuestro 
asotenemos un GSF de 40 y un WIP de −20. Cabe a
larar que estos valores fueron losutilizados en el 
itado artí
ulo.Debido a la estru
tura se
uen
ial del libro, la tarea bási
a a realizar 
onsiste entrans
ribirlo de prin
ipio a �n. Puesto que las dos primeras partes de GERMANA,son las úni
as que están es
ritas íntegramente en Castellano, nos 
entraremos enellas para su trans
rip
ión. Empezando por la página 3, dividimos GERMANA en 9bloques de 20 páginas 
ada uno (3 − 22, 23 − 42, ..., 163 − 180). Después, desde elbloque 2 al 9, 
ada bloque fue trans
rito por el sistema habiendo entrenado 
on losbloques previos. Por otro lado, utilizamos herramientas y té
ni
as de uso 
omún parael prepro
eso, extra

ión de 
ara
terísti
as, modelado de imagen mediante HMMs ymodelado de lenguaje [1℄. Los resultados podemos verlos en la �gura 3.4 en términosde Word Error Rate (WER) por bloque. El WER es el número medio de opera
ionesde edi
ión ne
esarias para 
onvertir la línea re
ono
ida en la línea de referen
ia.
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Figura 3.4: Word Error Rate (WER) resultado de la trans
rip
ión de bloquesde páginas de GERMANA. Por 
ada bloque, el sistema de trans
rip
ión seentrena 
on las páginas de los bloques previos. Además, se in
luye el out-of-vo
abulary words, para analizar el impa
to de éste sobre el WER.Como se esperaba, el WER se de
rementa 
onforme la muestra de entrenamientoaumenta. En parti
ular, el sistema al
anza el 34% de WER para los dos últimos23



Capítulo 3. Sistema Monolingüebloques, lo que no es un mal resultado si tenemos en 
uenta que la mayor parte delerror se debe a la o
urren
ia de out-of-vo
abulary (OOV) words. De he
ho, hablandoen términos relativos, esta parte tiene mu
ha importan
ia a medida que avanzamosen la trans
rip
ión. Así, podemos observar que en el primer bloque el 54% de WERse debe a OOV words, mientras que en el último este por
entaje es del 48%.3.4. Experimentos sobre la base de datos GERMA-NA 
ompletaA 
ontinua
ión analizaremos 
omo se 
omporta el sistema, tratando a todos loidiomas 
omo si de uno solo se tratara. Para ello lo que hi
imos fue entrenar demanera in
remental por bloques de 500 líneas (500, 1000, ...,19000, 19500) y obtuvimosel Word Error Rate (WER), resultado de re
ono
er el bloque siguiente (501 − 1000,
1001− 1500, et
.). Además, para poder apre
iar 
omo in�uye la apari
ión de nuevosidiomas, se 
al
uló la parte propor
ional del WER pertene
iente a 
ada uno. Comoresultado tenemos la grá�
a de la �gura 3.5. Tal y 
omo se puede apre
iar, el WER

 0

 10

 20

 30

 40

 50

 60

0 5 10 15 20 25 30 35 40

W
E

R
 A

cu
m

ul
ad

o

Bloques de 500 líneas

WER Total
WER SP
WER CA
WER LA

Figura 3.5: WER en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en el entre-namiento (línea 
ontínua y remar
ada). El WER obtenido es sobre el bloquesiguiente y a
umulado al anterior. Además se in
luye el WER propor
ional a
ada uno de los idiomas Castellano, Catalán y Latín (se han obviado Alemán,Italiano y Fran
és para mayor 
laridad y por su insigni�
ante aporta
ión alWER total). 24
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Figura 3.6: WER y por
entaje de WER debido a palabras fuera del vo
abu-lario en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento.va bajando progresivamente hasta el séptimo bloque. A partir de enton
es apare
e elCatalán y al aportar palabras que seguramente no están en el vo
abulario, provo
auna subida del WER, 
osa que también o
urre 
on la apari
ión del Latín. Por otraparte, si nos �jamos en la evolu
ión del WER en Castellano, podemos apre
iar 
omoel sistema aprende hasta el bloque 28 y a partir de enton
es deja de mejorar, porefe
to del sobre-entrenamiento, del re
ono
imiento de páginas 
uyo 
ontenido puedeser más 
ompli
ado y de la degrada
ión del modelo por la apari
ión de otros idiomas.Paralelamente, en la grá�
a 3.6, podemos ver 
omo afe
tan las palabras fuera delvo
abulario (OOV) al sistema. Con este �n, se ha optado por dibujar el WER noa
umulado para ver 
omo varia en 
ada momento. Hasta la línea 3500 (bloque 7),se puede apre
iar una 
lara 
orrela
ión entre el WER y OOV, ya que a medida quese in
luyen las palabras fuera del vo
abulario en el di

ionario, se obtienen mejoresresultados. Sin embargo, a partir de enton
es, la apari
ión del Catalán y Latín, pro-vo
a un in
remento del WER no solo in�uen
iado por OOV, sino también por unin
remento en los fallos durante el re
ono
imiento.Con el objetivo de expli
ar 
on mayor pre
isión este aumento del WER, se presentala grá�
a 3.7 en la página siguiente, 
entrada en la región del bloque 7 al 15, dondepodemos ver el WER de la grá�
a anterior (resultado de entrenar hasta el bloque b yre
ono
er el bloque b + 1), junto 
on el WER resultado de re
ono
er 
ada 10 líneas.Es de
ir, se entrena al igual que antes por bloques de 500 líneas (500, 1000, ..., 19000,25
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ión de los bloques de líneas utilizados en el entrena-miento y WER obtenido al re
ono
er 
ada 10 líneas sobre el bloque siguiente.Si por ejemplo entrenamos hasta el primer bloque (500 líneas), después obten-dremos el WER al re
ono
er las líneas, 501 − 511, 511 − 521, ... , 981− 991.

19500), pero a la hora de re
ono
er, no lo ha
emos del bloque siguiente, sino 
ada
10 líneas durante el bloque siguiente (si hemos entrenado 500 líneas, obtendremosel WER al re
ono
er desde la 501 − 511, después de 511 − 521, et
). Además se hasuavizado para mejorar su visualiza
ión. Con todo esto lo que se obtiene es una grá�
adonde podemos ver 
on total pre
isión, qué regiones del libro son más 
ompli
adaspara el re
ono
edor.Tal y 
omo se puede apre
iar, el aumento de WER se situa en el intervalo que vadesde la página 180 a la 290 aproximadamente. Si miramos el 
apítulo 2, podemosver que además de que 
oin
ide 
on la se

ión Notas (páginas 181 a 282), también
oin
ide 
on que el autor empieza a utilizar la plantilla de 32 líneas. Se podría pensaren un primer momento que no tiene porqué in�uir en el re
ono
imiento. Pero si nos�jamos en la imagen 3.8, donde mostramos dos ejemplos de líneas extraídas sobre unaplantilla de 24 líneas y otra de 32 respe
tivamente, podemos ver que el autor empleauna 
aligrafía más apretada. Además de que al haber más líneas en el mismo espa
io,
ada una de ellas es más estre
ha, por lo que puede aumentar el ruido provo
ado porlas otras líneas que la rodean.Volviendo a la grá�
a 3.6, hasta el bloque 28 se expli
a el WER 
on bastante pre
i-sión por medio de las palabras fuera del vo
abulario. Prin
ipalmente, hay dos subidas26



3.4. Experimentos sobre la base de datos GERMANA 
ompleta
Figura 3.8: Líneas 18 y 20 de las páginas 153 y 181 de GERMANA. Ambaslíneas están a la misma es
ala que nos podemos en
ontrar en el libro.
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Figura 3.9: Número de palabras de 
ada idioma en fun
ión de los bloques delíneas de GERMANA.en el bloque 16 y 19, debido a la apari
ión del Latín y Alemán, tal y 
omo se puede
ontrastar 
on la grá�
a 3.9. Donde se muestra la evolu
ión del número de palabrasde 
ada idioma y por 
onsiguiente también podemos apre
iar en qué momento apare-
e 
ada uno. Como de
íamos, en este intervalo se rela
iona 
on bastante pre
isión elaumento del WER 
on el número de palabras fuera del vo
abulario, sin embargo no semantiene en el bloque 22. En este bloque (página 440 aproximadamente) nos en
on-tramos en la se

ión de Do
umentos y más 
on
retamente, en estas páginas el autor
opia una serie de 
artas donde se abusa 
onstantemente de frases que o
upan doslíneas y también realiza 
onstantes 
ambios en el estilo de la 
aligrafía para desta
ar
iertas palabras. A partir del bloque 28 (página 540 aproximadamente), se vuelve aperder la rela
ión 
on las palabras fuera del vo
abulario, ya que es donde 
omienzanlas dos últimas se

iones (Ilustra
iones y Parte Final). A lo largo de las mismas, nos27



Capítulo 3. Sistema Monolingüeen
ontramos 
on mu
has listas, 
omo por ejemplo la de la imagen 3.10 y do
umentosaislados (
omo 
artas o notas) 3.11, 
on el 
onsiguiente 
ambio de 
aligra�a.

Figura 3.10: Lista de ejemplo presente en la página 681.

Figura 3.11: Caligrafía de otros autores. Página 687.28



3.5. Adapta
ión de GSF y WIPAdapta
ión de parámetros Cál
ulo de WERItera
ión Entrenamiento Valida
ión Entrenamiento Test1 - - Bloque 1 Bloque 22 Bloque 1 2 Bloques 1 y 2 Bloque 33 Bloques 1 y 2 3 Bloques 1, 2 y 3 Bloque 4... ... ... ... ...39 Bloques 1, ..., 37 Bloque 38 Bloques 1, ...,39 Bloque 40Cuadro 3.1: Desarrollo del experimento adaptativo.3.5. Adapta
ión de GSF y WIPOtro de los experimentos que hemos realizado ha 
onsistido en adaptar los pará-metros Grammar S
ale Fa
tor (GSF) y Word Insertion Penalty (WIP) a medida queavanzamos en la trans
rip
ión. Dado que la estru
tura de las líneas va variando a lolargo de todo el libro, puede resultar interesante ir modi�
ando estos parámetros paraalterar el peso de los HMMs sobre el modelo de lenguaje.Al igual que antes, hemos trabajado por bloques de 500 líneas. Para adaptar losparámetros, lo hemos he
ho de la manera más representativa posible. Es de
ir, vamosentrenando de manera in
remental por bloques (500, 1000, ..., 19000, 19500) habiendoadaptado sobre el último bloque entrenado, es de
ir, si debemos entrenar hasta elbloque 3, adaptamos utilizando 
omo bloque de valida
ión el bloque 3. Después, seobtiene el WER resultado de re
ono
er el bloque siguiente (501−1000,1001−1500,et
)
on esos parámetros previamente adaptados. En la tabla 3.1 se muestra 
laramenteel pro
eso expli
ado y 
omo se puede ver, en la primera itera
ión no hay adapta
iónde parámetros, ya que se utilizan los del experimento base.El resultado de todo esto lo tenemos en las grá�
as 3.12 y 3.13, donde 
omparamosel sistema base y el adaptativo para apre
iar la mejora obtenida.Gra
ias a la adapta
ión del GSF y WIP, se redu
e progresivamente el WER ob-tenido. Hasta el bloque 14, la mejora es muy pequeña porque los parámetros apenasvarian 
on respe
to a los de partida, pero a partir de este punto es 
uando apare
e laplantilla de 32 líneas. De esta manera, 
onforme avanzamos en la trans
rip
ión, estosparámetros se adaptan a las nuevas 
ara
terísti
as del texto, alterando el peso de losHMMs sobre el modelo de lenguaje para redu
ir el WER 
ometido. Con lo que se
onsigue una mejora gradual que llega a los 1,6 puntos respe
to al original.3.6. Con
lusionesLos experimentos mostrados en este 
apítulo, nos sugieren que el uso de un sistemamonolingüe para una tarea de naturaleza multilingüe, no fun
iona mal. El prin
ipalin
onveniente 
on el que nos en
ontramos, es la heterogeneidad de GERMANA, yaque a partir de la página 180 el autor 
ambia tanto la plantilla de es
ritura, lo que
onlleva un 
ambio en la 
aligrafía y ruido por el 
ontexto en el que se en
uentra
ada línea, 
omo el 
ambio del 
ontenido, ya que nos en
ontramos 
on listas, tablas,29
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Figura 3.12: Abajo: WER para el sistema mono base y el sistema monoadaptativo, en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento.Arriba: Diferen
ia de WER en 
ada instante de los dos sistemas. Dado que elsistema adaptativo mejora, tenemos un in
remento negativo.aporta
iones de otros autores, et
. Desde este punto de vista, los resultados obtenidos
on GERMANA son �ables, en el sentido de que en una tarea real nos podemosen
ontrar 
on este tipo de problemas.Por otro lado, los experimentos para la adapta
ión automáti
a de parámetros, handado resultados muy esperanzadores, sobretodo porque las mejoras obtenidas han idoen aumento 
uanto más grande se ha
ia la muestra de entrenamiento y porque además,es totalmente apli
able a una tarea real.En el próximo 
apítulo, analizaremos el 
omportamiento del sistema multilingüey veremos enton
es, si se mejoran los resultados obtenidos y en su 
aso, tendremosque ver si 
ompensa esa mejora respe
to al 
oste de entrenar un modelo diferente porlenguaje.
30
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Figura 3.13: Abajo: WER (a
umulado) para el sistema mono base y el sis-tema mono adaptativo, en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en elentrenamiento. Arriba: Diferen
ia de WER en 
ada instante de los dos siste-mas. Dado que el sistema adaptativo mejora, tenemos un in
remento negativo.





CAPÍTULO4
SISTEMA MULTILINGÜE

4.1. Introdu

iónEn este 
apítulo, nos enfrentaremos a la tarea presentada en el 
apítulo 3 desde unpunto de vista diferente. Dado que el libro está es
rito en varios idiomas, asumiremosesta premisa y los trataremos a 
ada uno de ellos por separado. Como ya se 
omentóen los 
apítulos 2 y 3, el libro está es
rito por un solo autor, por tanto los modelos quese entrenan a nivel de 
ará
ter no tienen porqué diferir entre idiomas. Sin embargo,dado que 
ada lengua tiene un vo
abulario distinto, sí que diferirán en el modelo léxi
oy aún es más, 
omo las líneas se 
omponen de manera diferente, también tendrán unmodelo de lenguaje úni
o. Esto nos lleva a realizar un análisis del 
omportamientodel sistema tratando 
ada idioma por separado. La teoría sugiere que los modelos seadaptarán de una manera más ajustada y por tanto, deberían mejorar los resultados.No obstante, tendremos que valorar el 
oste del entrenamiento de varios modelos poridioma, frente a la hipotéti
a mejora del sistema 
on respe
to al sistema monolingüe.La estru
tura del presente 
apítulo es muy similar a la del anterior. Comentaremossomeramente la etapa de prepro
eso, extra

ión de 
ara
terísti
as y entrenamiento delos modelos. Después, desarrollaremos los diferentes experimentos llevados a 
abopara poner a prueba el sistema, siempre 
on el objetivo de 
omparar los resultados
on los del sistema monolingüe. Y para �nalizar, analizaremos las ventajas y losin
onvenientes de ambos. 33



Capítulo 4. Sistema Multilingüe4.2. Des
rip
iónNuestro prin
ipal objetivo es de
idir 
uál de los dos sistemas se 
omporta mejora la hora de trans
ribir GERMANA. Por este motivo, las etapas de prepro
eso yextra

ión de 
ara
terísti
as son idénti
as para ambos sistemas 3.2. En lo que sere�ere al entrenamiento, 
omo el libro está es
rito por un solo autor, utilizaremosun mismo modelo a nivel de 
ará
ter para todos los idiomas ya que la 
aligrafía no
ambiará, tal y 
omo puede apre
iarse en la imagen 3.1 en la página 20. En 
uantoal modelo léxi
o, emplearemos uno diferente por 
ada idioma, pues es obvio que notienen porqué 
ompartir el mismo vo
abulario. Y en lo que al modelo de lenguajese re�ere, 
ada idioma 
onstruye de manera diferente las frases, por tanto tambiénusaremos un modelo úni
o para 
ada uno.La tarea bási
a a realizar en este 
apítulo 
onsistirá también en trans
ribir las
20,000 líneas de GERMANA, pero 
on las restri

iones anteriormente 
omentadas.Además, 
abe men
ionar el he
ho de 
ómo averiguar el idioma de 
ada una de laslíneas. A este respe
to, supondremos que este dato es 
ono
ido (en el 
orpus estánetiquetadas las líneas 
on su idioma). Con lo que obtendremos unos resultados opti-mistas, es de
ir, una 
ota inferior del Word Error Rate (WER) al que podemos llegarsuponiendo que el pro
eso de dete

ión del idioma es perfe
to.4.3. Experimentos sobre la base de datos GERMA-NA 
ompletaLos parámetros ini
iales utilizados en este sistema fueron los mismos que se utiliza-ron en el 
apítulo anterior; 4 estados, 64 
omponentes para las mixturas, 4 itera
ionesde entrenamiento en 
ada división de las mixturas, 40 de GSF y −20 de WIP. Paramayor 
laridad, dividimos el 
orpus de GERMANA en bloques de 500 líneas. El pro-
eso de entrenamiento 
onsistió (al igual que en el sistema monolingüe) en entrenarin
rementalmente 
ada bloque (500, 1000, ..., 19000, 19500) y re
ono
er el siguiente(501−1000, 1001−1501, ..., 19501−20000). Es de
ir, el WER obtenido en la itera
iónx se 
orresponde 
on haber entrenado hasta el bloque x y re
ono
ido el bloque x+1.Además, 
omo se 
omentó en la se

ión anterior, vamos a suponer que el idioma de
ada línea es 
ono
ido. Por tanto, los resultados obtenidos en este 
apítulo serán una
ota inferior de los resultados que se podrían obtener en un sistema que predijese elidioma. Aún así, no distarán mu
ho de la realidad, pues una posibilidad para prede
irel idioma seria suponer que el idioma de una línea, es el de la línea anterior, 
on loque se obtendría un por
entaje de a
ierto muy elevado.Los resultados los podemos ver en la grá�
a 4.1 en la página siguiente, en térmi-nos de WER a
umulado para los idiomas Castellano, Catalán y Latín. Se han omitidoAlemán, Italiano y Fran
és por una mayor 
laridad al presentar los resultados. Si nos�jamos detenidamente, el re
ono
imiento del Catalán y Latín, 
omienza una itera-
ión más tarde 
on respe
to al sistema monolingüe. Esto es porque en ese sistema, laprimera vez que apare
e un idioma diferente del Castellano, es re
ono
ido utilizandolos modelos entrenados hasta el momento (son 
omunes a todos los idiomas). Sin em-34
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Figura 4.1: WER en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en el entre-namiento (línea 
ontínua y remar
ada). El WER obtenido es sobre el bloquesiguiente y a
umulado al anterior. Además se in
luye el WER propor
ional a
ada uno de los idiomas Castellano, Catalán y Latín (se han obviado Alemán,Italiano y Fran
és para mayor 
laridad y por su insigni�
ante aporta
ión alWER total).bargo, en el sistema multilingüe, en el momento en que apare
e por primera vez unidioma, no se puede llevar a 
abo la tarea de re
ono
imiento, ya que no se dispone delos modelos entrenados del mismo. En 
uanto a la grá�
a, podemos observar 
omo laevolu
ión del WER sigue un patrón muy similar al del sistema monolingüe. En lo querespe
ta al WER total, el sistema sigue una tenden
ia de
re
iente hasta el bloque 7,a partir del 
ual, el autor 
omienza a utilizar una plantilla diferente (de 32 líneas) yapare
en otros idiomas 
omo Catalán o Latín lo que provo
a una penaliza
ión en elWER. Por otra parte, si nos �jamos en la evolu
ión del WER en Castellano, el sistemaaprende hasta el bloque 28, y a partir de enton
es se satura por el sobre-entrenamientoy por la apari
ión de líneas 
uyo 
ontenido puede resultar más 
ompli
ado de re
o-no
er. En los demás idiomas, existe una tenden
ia similar, aunque al no tener unamuestra tan grande 
omo la del Castellano, en algunos 
asos no llega a saturarse.En la grá�
a 4.2 en la página siguiente, presentamos la rela
ión de WER (noa
umulado) frente al pro
entaje de WER debido a out-of-vo
abulary words (OOV).Como se puede apre
iar, se sigue una evolu
ión muy similar a la presentada en elsistema monolingüe, pero 
on 
iertas diferen
ias. Hasta el bloque 14 el patrón esel mismo, porque tenemos un de
remento de WER a
orde al de
remento de OOVs35
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Figura 4.2: WER y por
entaje de WER debido a palabras fuera del vo
abu-lario en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento.hasta el bloque 7 y después de éste, tenemos una subida muy pronun
iada debidoprin
ipalmente (
omo ya dijimos en el 
apítulo 3 en la página 19) al 
ambio de laplantilla sobre la que es
ribe el autor, que pasa de 24 a 32 líneas y a la apari
iónde nuevos idiomas. Por otra parte, tenemos dos grandes subidas en los bloques 16y 19 debidas prin
ipalmente a las OOV words, pero son menos a
entuadas que enel sistema monolingüe porque 
oin
ide 
on un in
remento notable del peso de otrosidiomas, 
omo el Latín (bloque 16) y Alemán (bloque 19) que al ser re
ono
idospor sus propios modelos, se ajustan mejor y se obtienen mejores resultados. Hastael bloque 28 se mantiene otra vez la rela
ión de WER 
on las palabras fuera delvo
abulario, pero de ahí hasta el �nal esto se pierde porque es donde 
omienzan lasse

iones Ilustra
iones y Parte Final. En ellas, la tarea de re
ono
imiento es mu
homás 
ompli
ada porque nos en
ontramos 
on mu
has listas, tablas y aporta
iones deotros autores (
on su 
orrespondiente 
ambio de 
aligra�a) lo que nos lleva a 
ometermu
hos errores en la trans
rip
ión.Llevando a 
abo un análisis más detallado del sistema, presentamos la �gura 4.3en la página siguiente donde se muestra una 
omparativa de la evolu
ión del WERa
umulado obtenido por los dos sistemas, de los 3 idiomas 
on más presen
ia enGERMANA. En Catalán y Latín tenemos una evolu
ión muy similar, el sistema mul-tilingüe 
omienza peor que el monolingüe porque apenas ha sido entrenado (muestrade entrenamiento muy pequeña) y el monolingüe puede re
ono
er 
on los modelos en-36
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Figura 4.3: Comparativa del Sistema Monolingüe frente al Sistema Mul-tilingüe en términos de WER (a
umulado) por idioma (Castellano, Latín yCatalán).trenados por otros idiomas (muestra de entrenamiento mayor). Sin embargo, 
onformeaportamos nuevas trans
rip
iones al 
onjunto de entrenamiento, el sistema multilin-güe obtiene mejores resultados ya que su muestra se ajusta más al idioma que se estáre
ono
iendo. En el 
aso del Castellano, también fun
iona mejor el sistema multilin-güe, pero al prin
ipio los dos sistemas dan resultados muy similares porque al ser laprimera lengua en apare
er, sus muestras de entrenamiento son idénti
as. El resultadoglobal de ambos sistemas lo podemos ver en la �gura 4.4 en la página siguiente, entérminos de WER a
umulado. Tal y 
omo se esperaba, el sistema multilingüe fun
ionamejor, llegando a redu
ir el WER �nal en 1,31 puntos (de 45,9 en el sistema mono,hemos pasado a 44,59 en el sistema multi).4.4. Adapta
ión de GSF y WIPEn la se

ión previa, hi
imos la trans
rip
ión de todo el 
orpus de GERMANA 
onlos parámetros �jados a unos valores determinados. Estos valores fueron los mismosque se utilizaron en el artí
ulo [2℄, donde se adaptaron para las primeras páginas delGERMANA. Sin embargo, puesto que el libro va variando su estru
tura y 
ontenido,puede resultar interesante adaptar estos parámetros 
ontinuamente. Más 
on
reta-mente, adaptamos el Grammar S
ale Fa
tor y el Word Insertion Penalty que son los37
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Figura 4.4: Abajo: Comparativa del Sistema Monolingüe frente al SistemaMultilingüe en términos de WER (a
umulado) en fun
ión del los bloques delíneas entrenados. Arriba: In
remento de WER produ
ido por el Sistema Mul-tilingüe frente al Monolingüe.que intervinen en la fase de re
ono
imiento.Al igual que en los experimentos previos, hemos trabajado a nivel de bloques de 500líneas. Para adaptar los parámetros vamos entrenando in
rementalmente por bloques(500, 1000, ..., 19000, 19500) habiendo adaptado sobre el último bloque entrenado. Esde
ir, si tenemos que entrenar hasta el bloque x, utilizamos desde el bloque 1 hastael x − 1 
omo entrenamiento y el x para validar. Una vez obtenidos los valores quemejor resultado han dado, entrenamos normalmente hasta el bloque x y obtenemosel WER al re
ono
er el bloque siguiente 
on esos parámetros, para mayor 
laridadpuede 
onsultar la tabla 3.1 en la página 29. El resultado del sistema multilingüeadaptativo frente al sistema multilingüe base, lo podemos ver en la �gura 4.5 en lapágina siguiente en términos de WER no a
umulado. Tal y 
omo se puede apre
iar enla parte superior de la �gura, el sistema tiene una tenden
ia 
lara a redu
ir el WER
on respe
to al sistema base. Sin embargo, por 
uestiones de 
oste 
omputa
ional enla fase de adapta
ión, se limitó en un orden de magnitud el número de estados a
tivos
on los que trabajaba el re
ono
edor, lo que provo
ó el empeoramiento re�ejado enlos bloques 7, 8 y 9.En líneas generales, 
omo se puede apre
iar en la grá�
a 4.6 en la página 40, el usode un sistema adaptativo es muy positivo ya que permite obtener una mejora gradual38
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Figura 4.5: Abajo: WER para el sistema multi base y el sistema multi adapta-tivo, en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento. Arriba:Diferen
ia de WER en 
ada instante de los dos sistemas. Dado que el sistemaadaptativo mejora, tenemos un in
remento negativo.de los resultados. En nuestro 
aso, hemos al
anzado una mejora de hasta 1,09 puntossobre el original, obteniendo un WER �nal de 43,5.Por otra parte, otro punto interesante es 
omparar los dos sistemas en sus versio-nes adaptativas. En la grá�
a 4.7 en la página 41 tenemos los resultados de los dossistemas adaptativos en términos de WER a
umulado. Como se puede ver, el sistemamultilingüe adaptativo fun
iona ligeramente mejor que el sistema monolingüe. Segu-ramente se debe a que al utilizar modelos de lenguaje diferentes para 
ada idioma, losha
e más ajustados y son 
apa
es de trans
ribir 
on más pre
isión. En parte impul-sado por el he
ho de que disponemos de vo
abularios independientes más redu
idos,en lugar de un solo vo
abulario global.4.5. Con
lusionesLos resultados obtenidos en este 
apítulo, sugieren que el sistema multilingüefun
iona ligeramente mejor que el sistema monolingüe. Sin embargo, estos resultadosno son más que una 
ota inferior de lo que se obtendría 
on un sistema multilingüereal, ya que 
omo 
omentamos en la introdu

ión, hemos supuesto que el idioma de
ada línea es 
ono
ido. Es evidente por tanto, que si el idioma no es 
ono
ido, se39



Capítulo 4. Sistema Multilingüe
−1

0
∆ 

W
E

R

40

42

44

46

48

50

0 5 10 15 20 25 30 35 40

W
E

R
 A

cu
m

ul
ad

o

Bloques de 500 líneas

Sistema Multi Base
Sistema Multi Adaptativo

40

42

44

46

48

50

0 5 10 15 20 25 30 35 40

W
E

R
 A

cu
m

ul
ad

o

Bloques de 500 líneas

Sistema Multi Base
Sistema Multi Adaptativo

Figura 4.6: Abajo: WER (a
umulado) para el sistema multi base y el sistemamulti adaptativo, en fun
ión de los bloques de líneas utilizados en el entrena-miento. Arriba: Diferen
ia de WER en 
ada instante de los dos sistemas. Dadoque el sistema adaptativo mejora, tenemos un in
remento negativo.obtendrían resultados más de�
ientes y será este el tema del siguiente 
apítulo.Por otra parte, al igual que su
edió en el sistema monolingüe, la adapta
ión di-námi
a de los parámetros abre una vía para la mejora de los resultados. Hemos 
on-seguido mejorar el sistema adaptando solamente el Grammar S
ale Fa
tor y el WordInsertion Penalty, por lo que si intentamos ampliar la adapta
ión a más parámetros,seguramente se puedan 
onseguir mejores resultados de los presentados.

40
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Figura 4.7: Abajo: Comparativa de WER (a
umulado) entre el sistema monoadaptativo y el sistema multi adaptativo, en fun
ión de los bloques de líneasutilizados en el entrenamiento. Arriba: In
remento de WER en 
ada instanteentre los dos sistemas. Como el sistema multi adaptativo es mejor, tenemosun in
remento negativo.





CAPÍTULO5
PREDICCIÓN DEL IDIOMA

5.1. Introdu

iónEn el 
apítulo anterior obtuvimos una serie de resultados en el SistemaMultilíngüe,bajo la suposi
ión de que el idioma de 
ada frase era 
ono
ido. Pues bien, dentro deeste 
ontexto, nos podríamos 
uestionar qué o
urriría si este dato fuera des
ono
ido,dado que la anterior suposi
ión no es realista. En el artí
ulo [13℄ proponen utilizar unaserie de 
lasi�
adores bien 
ono
idos: El ve
ino más 
er
ano, el prototipo más 
er
ano,naive Bayes y Support Ve
tor Ma
hines para averiguar el idioma de do
umentos web.En este mar
o, intentaremos poner a prueba alguno de los modelos propuestos, paraver 
ómo fun
ionan en nuestro 
aso.La estru
tura de este 
apítulo aboradará prin
ipalmente la predi

ión basada en elidioma de la línea anterior y la predi

ión basada en naive Bayes. Presentaremos am-bos modelos y 
ompararemos los resultados obtenidos 
on los del sistema multilingüedel 
apítulo anterior (idioma 
ono
ido) y 
on los del sistema monolingüe.5.2. Des
rip
iónNuestro objetivo es repetir los experimentos realizados en el 
apítulo 4, pero 
on ladi�
ultad añadida de la predi

ión del idioma. En 
uanto a las etapas de prepro
eso yextra

ión de 
ara
terísti
as, seguiremos el mismo pro
edimiento que en los sistemasprevios. Por otro lado, entrenaremos los modelos de la misma forma en que lo hi
imospara el sistema multilingüe, es de
ir, utilizando un modelo a nivel de 
ará
ter idénti
o43



Capítulo 5. Predi

ión del Idiomapara todos los idiomas, y un modelo léxi
o y de lenguaje diferente para 
ada uno.La prin
ipal novedad en este 
apítulo será la in
lusión de un modelo predi
tor queestime el idioma de 
ada frase, que se en
argará de de
idir qué modelos apli
ar en laetapa de re
ono
imiento según el idioma estimado.5.3. Predi

ión basada en la línea anteriorDada la estru
tura del 
orpus de GERMANA, una primera aproxima
ión para laestima
ión del idioma en 
aso de pro
eder a su trans
rip
ión se
uen
ial (tal y 
omohabíamos he
ho hasta ahora), es suponer que el idioma de 
ada línea es el de la líneaanterior. Con esto pretendemos obtener un por
entaje de a
ierto muy elevado, ya quela fre
uen
ia de 
ambio de idioma en un texto de estas 
ara
terísti
as es muy baja.Cabe a
larar que los experimentos expuestos de ahora en adelante trabajan 
on losmismos parámetros utilizados en la se

ión 4.3; HMMs de 4 estados, 4 itera
iones deentrenamiento en 
ada división de las mixturas, 64 
omponentes para las mixturas,40 de GSF y -20 de WIP. El experimento realizado en esta se

ión ha 
onsistido enentrenar el sistema por bloques de 500 líneas de manera in
remental (500, 1000, ...,
19000, 19500) y después obtener el WER al re
ono
er sobre el bloque siguiente en
ada itera
ión (501 − 1000, 1001− 1501, ..., 19501− 20000). A la hora de averiguarel idioma, 
omo 
omentamos anteriormente, supusimos que el idioma de 
ada nuevalínea era el de la línea anterior. Con todo esto hemos obtenido un por
entaje de a
iertoen la predi

ión del idioma de un 97,6%, y su efe
to sobre el sistema queda re�ejadoen la grá�
a 5.1 en la página siguiente.Tal y 
omo se puede observar, 
omienza a empeorar el sistema a partir del bloque
7 (línea 3500) que es 
uando apare
en Catalán y Latín. Desde el bloque 23 al 28(líneas 11500 a 14000) el sistema registra el mayor aumento de WER porque en estase

ión se alternan 
on bastante fre
uen
ia Castellano y Catalán sobre todo, aunquetambién tenemos Latín, Fran
és y Alemán. Para expli
ar este aumento puede referirsea la grá�
a 5.2 en la página 46 donde se muestra el número de 
ambios de idiomapor bloque, donde podemos ver que efe
tivamente, en el rango de bloques 
omentadotenemos el mayor número de 
ambios de idioma.Por otro lado, en la grá�
a 5.3 en la página 47 tenemos la 
omparativa del WERa
umulado para los dos sistemas. Se puede ver que el sistema 
on predi

ión delidioma solo empeora en 0,36 (WER �nal de 44,95) puntos sobre el sistema ideal (elque 
ono
e el idioma) que sigue siendo inferior al resultado obtenido por el sistemamonolingüe (45,9).5.4. Predi

ión por naive BayesOtro de los experimentos realizados ha 
onsistido en prede
ir el idioma 
on elmodelo 
lasi�
ador de texto basado en naive Bayes, que es 
ono
ido por ser un modelorobusto, ligero y fá
il de a
tualizar. En este sentido, el idioma de una frase f se puedeprede
ir tal y 
omo se presenta en la e
ua
ión 5.1 en la página siguiente. Donde Les el 
onjunto de idiomas en el 
onjunto de entrenamiento, Nf,tj es la fre
uen
ia del44



5.4. Predi

ión por naive Bayes
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Figura 5.1: Abajo: Comparativa de WER entre el sistema multilingüe 
onidioma 
ono
ido y el sistema multilingüe 
on idioma des
ono
ido (el idiomade 
ada frase es el de la frase anterior), en fun
ión de los bloques de líneasentrenados. Arriba: In
remento de WER produ
ido por el sistema al prede
irel idioma.término j-ésimo en f , W es el 
onjunto de palabras del vo
abulario, y P (t | li) lotenemos en 5.2. Para más informa
ión puede referirse a [14℄.
l̂(f) = argmax

li∈L

P (li)

|W |
∏

j=1

P (tj | li)
Nf,tj

Nf,tj !
(5.1)

P (t | li) =
1 +

∑|F |
k=1 Nk,tP (li | fk)

| W | +
∑|W |

j=1

∑|F |
k=1 Nk,tjP (li | fk)

(5.2)Para entrenar este modelo, hemos utilizado la implementa
ión de naive Bayesmultinomial del software rainbow [15℄. El experimento ha 
onsistido en entrenar elsistema por bloques de 500 líneas de manera in
remental (500, ..., 19500) y obtenerel WER al re
ono
er sobre el bloque siguiente estimando el idioma (501 − 1501, ...,
19501− 20000).Se ha obtenido un 81,96% de a
ierto en la predi

ión del idioma, y los efe
tossobre el sistema los podemos ver en la grá�
a 5.4 en la página 48. En este 
aso, hemostenido alguna zona (bloque 8) donde pese a estimar erróneamente el idioma, el WERha sido menor. Esto se debe a que si el predi
tor de idioma di
e que una línea está en45
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ión del Idioma
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Figura 5.2: Número de ve
es que 
ambia el idioma de una frase a otra enfun
ión del número de bloques.Castellano 
uando en realidad está en Catalán, puede darse el 
aso de que los modelosde Castellano re
onoz
an mejor el Catalán que los propios modelos del Catalán, porestar mu
ho más entrenados. Por otra parte, este modelo predi
tor 
omete más errorque el anterior durante toda la trans
rip
ión.El resultado �nal lo mostramos en la grá�
a 5.5 en la página 49 donde se ve
laramente la pérdida obtenida 
on este sistema en forma de WER a
umulado. Comose puede apre
iar, se obtiene un WER de 47,74, es de
ir, una pérdida de 3,15 puntossobre el sistema multilingüe ideal, y de 1,84 puntos sobre el sistema monolingüe.5.5. Con
lusionesEn este 
apítulo hemos analizado el efe
to que tiene sobre el sistema multilingüe, elhe
ho de prede
ir el idioma. De entre las dos solu
iones, la que mejor ha fun
ionado yno por ello la más 
ompli
ada, ha sido suponer que el idioma de una frase es el mismoque el de la frase anterior. Ha fun
ionado razonablemente bien, gra
ias a la estru
turase
uen
ial de GERMANA y a que en un texto de estas 
ara
terísti
as, la fre
uen
iade 
ambio de idioma es relativamente baja. En 
uanto al modelo basado en naiveBayes, hay que pensar que está pensado para averiguar el idioma de un do
umentoaleatorio. Contexto en el que nuestra primera aproxima
ión obtendría un error mu
homás alto, debido a su estru
tura no se
uen
ial.46
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Figura 5.3: Abajo: Comparativa de WER (a
umulado) entre el sistema mul-tilingüe 
on idioma 
ono
ido y el sistema multilingüe 
on idioma des
ono
ido(el idioma de 
ada frase es el de la frase anterior), en fun
ión de los bloquesde líneas entrenados. Arriba: In
remento de WER produ
ido por el sistema alprede
ir el idioma.
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Figura 5.4: Abajo: Comparativa de WER entre el sistema multilingüe 
onidioma 
ono
ido y el sistema multilingüe 
on idioma des
ono
ido (el idiomade 
ada frase se estima por naive Bayes), en fun
ión de los bloques de líneasentrenados. Arriba: In
remento de WER produ
ido por el sistema al prede
irel idioma.
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Figura 5.5: Abajo: Comparativa de WER (a
umulado) entre el sistema mul-tilingüe 
on idioma 
ono
ido y el sistema multilingüe 
on idioma des
ono
ido(el idioma de 
ada frase se estima por naive Bayes), en fun
ión de los bloquesde líneas entrenados. Arriba: In
remento de WER produ
ido por el sistema alprede
ir el idioma.





CAPÍTULO6
CONCLUSIONES

En este trabajo hemos realizado una 
omparativa entre dos sistemas de re
o-no
imiento de texto manus
rito, para analizar el impa
to de trabajar 
on idiomasdiferentes a la hora de realizar la trans
rip
ión automáti
a. Nos hemos basado en el
orpus de GERMANA, presentado en el 
apítulo 2, ya que se 
ompone de hasta 6idiomas diferentes.En el 
apítulo 3, presentamos el sistema monolingüe que se basaba en la premisa desuponer que todo el texto de entrada pertene
ía a una úni
a lengua. Los resultadosfueron muy prometedores y 
omo punto �nal al 
apítulo, se realizó la adapta
iónautomáti
a de parámetros que ayudó a rebajar el Word Error Rate en varios puntos.En el siguiente 
apítulo se mostró el sistema multilingüe mediante el que tratába-mos a 
ada lengua de manera diferente. Con este sistema se rebajó aún más el WERgra
ias a que los modelos se espe
ializaron para 
ada lengua, pero a su vez introdujola problemáti
a sobre la predi

ión del idioma de una línea. En un prin
ipio se supuso
ono
ido y además también se realizó la adapta
ión de parámetros, obteniéndose unosresultados optimistas que mejoraban a los del sistema monolingüe.En el 
apítulo 5, 
on el afán de dar unos resultados más realistas para el sistemamultilingüe, se introdujeron unos modelos bási
os para la predi

ión del idioma basa-dos en el idioma de la línea anterior y naive Bayes. Dada la estru
tura se
uen
ial dellibro, la predi

ión basada en el idioma de la línea anterior fue la que mejor fun
ionó ypese a empeorar ligeramente los resultados del sistema multilingüe, aún eran mejoresque los del sistema monolingüe.En el futuro se podría optar por adaptar un mayor número de parámetros (solose ha he
ho 
on el Grammar S
ale Fa
tor y el Word Insertion Penalty), ya que la51



Capítulo 6. Con
lusionesestru
tura de un libro 
omo GERMANA es variable a lo largo de todos sus 
apítulos.Además, también se podrían utilizar modelos predi
tores de idioma más avanzados,para a
er
arnos a los resultados optimistas obtenidos en el 
apítulo 4. Y por otro lado,también 
abría estudiar el 
omportamiento de un sistema basado prin
ipalmente en elre
ono
imiento a nivel a de 
ará
ter 
on un modelo de lenguaje de mayor 
omplejidad(9-gramas por ejemplo).
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