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PROLOGO

Actualmente vivimos en una sociedad en la que el acceso, manipulacién y dis-
tribuciéon de la informaciéon, cobra una importancia vital para el desarrollo cultural
y econdmico. Estas tareas se han automatizado gracias al auge de las Telecomuni-
caciones, de Internet y de la Informéatica, como herramientas de procesamiento de
datos.

En este contexto, dado que existen enormes colecciones de documentos historicos
en bibliotecas, museos y archivos, surge la necesidad de digitalizarlos con el objetivo
de garantizar su preservacion y beneficiarse de las nuevas tecnologias, como puede ser
su distribuciéon a través de grandes bibliotecas digitales on-line.

El principal objetivo, sin embargo, no es simplemente proporcionar acceso a iméage-
nes en bruto de documentos digitalizados, sino anotarlas con su contenido informativo
real y en particular con transcripciones de texto e incluso con su traduccién, para que
toda la informacién que contienen sea lo més accesible posible. Desafortunadamente,
el estado del arte en transcripcién automaética, dificilmente pueden tratar con texto
manuscrito o incluso con texto impreso antiguo.

Aun asi, existen prototipos que tratan de reducir estas barreras y que son capaces
de dar apoyo en la transcripciéon de texto, reduciendo notablemente la carga de trabajo
que esta tarea conlleva. En este a&mbito, uno de los muchos inconvenientes a los que
un transcriptor se enfrenta, es que algunos libros antiguos estan escritos en maéas de
un idioma.

Esto tampoco pasa desapercibido para un sistema de transcripcion automética y
es aqui donde se centra el presente trabajo. Realizaremos una primera aproximacién
en transcripcién automatica de documentos multilingiies. Para ello desarrollaremos y
experimentaremos con distintos sistemas de reconocimiento.

El documento se organiza como se describe a continuacién: En el primer capitulo
se repasaran los distintos algoritmos y métodos utilizados en el trabajo. En el segundo
capitulo se describira la base de datos GERMANA. En el tercer capitulo, se desarro-
llara el sistema monolinglie donde se considerara como si todo el documento estuviera
escrito en un mismo idioma. En el cuarto capitulo, se describiré el sistema multilin-
giie, donde se entrena un sistema distinto para cada idioma. En el quinto capitulo, se
estudiard un sistema que predice el idioma de la linea a reconocer. Y por dltimo, en
el sexto capitulo resumiremos el trabajo y extraeremos las conclusiones del mismo.
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CAPITULO

PRELIMINARES

1.1. Reconocimiento de Formas

En este primer apartado se dard un breve repaso a lo que se entiende por sistema,
de reconocimiento de formas(de ahora en adelante RF), asi como a la teoria necesaria
para seguir la metodologia aplicada en este documento. Cabe destacar que no se espera
que estos preliminares sean una descripcion detallada sobre el tema que se trata, sino
un breve resumen. Para mas informacion puede referirse a [1].

1.2. Sistemas de Reconocimiento de Formas

Un sistema de RF puede verse basicamente como dos procesos separados: un moé-
dulo de aprendizaje y un médulo de clasificacién. El médulo de aprendizaje recibird
como entrada, datos en bruto correspondientes a muestras del mundo real, donde
mediante diversos algoritmos abstraera la informacién necesaria de la entrada para
aprender los patrones de las muestras, que le serviran para clasificar en el siguien-
te modulo. El médulo de clasificacion con la informacion adquirida del modulo de
aprendizaje, recibird datos en bruto y retornard una categoria, clase o etiqueta co-
rrespondiente a la clasificacion. Ahora bien, concretando podemos descomponer atn
mas estos modulos:

= Preproceso, esta etapa estd formada por una serie de algoritmos que trataran
los datos en bruto (imagenes de video, audio correspondiente a una grabacion,
etc...), convirtiéndolos en valores manejables y estructurados, que trataran el
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resto de procesos. La eliminacién de ruido o de redundancia suelen ser las metas
mas comunes de esta etapa.

= Extraccion de caracteristicas, con los datos previamente tratados, se puede
extraer la informacion relevante para nuestro sistema. Que serda aquella que
consiga distinguir bien los elementos de diferentes categorias y englobe de forma
correcta los individuos de las mismas. Un ejemplo de este proceso seria, pasar
de una imagen de un arbol al namero de frutas que en ella se encuentran.

= Aprendizaje, a partir de las caracteristicas de nuestras muestras, el sistema
adquirira la informacion necesaria para clasificar por medio de procesos estadis-
ticos.

= Clasificacion, una vez entrenado el sistema, tomara una muestra y devolvera
la etiqueta de una determinada clase.

1.3. Teoria de la decisién de Bayes

Bajo ciertas asunciones, el mejor clasificador que se puede obtener es el llamado
clasificador de Bayes. A partir de una muestra x; y una serie de clases para esas mues-
tras C' = {c1, ¢, ..., cm }, el mejor clasificador es el que asigna a cada muestra la clase
que maximiza su probabilidad a posteriori. Pero no podemos obtener la probabilidad
a posteriori exacta porque necesitariamos todas las muestras existentes de nuestro
problema. Por tanto, podemos aplicar la regla de Bayes a partir de la expresion, para
obtener algo que podamos calcular:

argmaxp(c| z;) = argmax]M = argmax p(z; | ¢)p(c) (1.1)
ceC ceC p(x) ceC
Donde p(c) es la probabilidad a priori de ¢ y en la tltima férmula experimentalmente
podemos estimar p(c) y p(z; | ¢), que pueden ser estimados por medios estadisticos y
matematicos.

1.4. Modelos de Markov de capa oculta

Los modelos de Markov de Capa Oculta, que de ahora en adelante se nombraran
como HMMs(del inglés Hidden Markov Models), son modelos paramétricos que dan
la probabilidad de secuencias de caracteres simbolicos o vectores numéricos. De forma
mas concreta, un HMM es una maquina de estados finitos que emite una serie de sim-
bolos o vectores numéricos. Los HMMSs se encuentran formados por dos procesos bien
definidos. Por un parte se tiene un comportamiento oculto, que es el correspondiente
a la transicién entre estados con unas ciertas probabilidades y por otra parte tenemos
el comportamiento visible, que es el de emisiéon de las salidas que se pueden emitir
cada uno con una determinada probabilidad.

Los HMMSs son ampliamente utilizados en el RF dado que son una herramienta
para poder clasificar secuencias de un ntimero indeterminado de componentes. Como
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puede ser el habla o en el caso que ocupa este documento, imagenes de texto manus-

crito.

En este documento se distinguiran dos tipos de HMMs, los que emiten simbolos

y los que emiten vectores numeéricos. De esta manera formalmente un HMM se define
como una tripleta de cuatro elementos M = (@, X, w, B) donde:

Q es un conjunto de estados, que incluye un estado inicial I y un estado final
F que no emiten simbolos.

E es en el caso de HMMs que emiten simbolos, el conjunto de simbolos observa-
bles que pueden se emitidos por los estados. Mientras que en el caso de HMMs
que emiten vectores numéricos, seria el espacio real d-dimensional E C R9,

7 € RQ*XQ es la matriz con las probabilidades correspondientes a las transiciones
entre los estados.

b, es la funcién de emisiéon de los estados, en el caso de HMMs discretos se
corresponderd con una matriz que indica la probabilidad de emisién de uno de
los posibles simbolos de salida en un determinado estado. Mientras que en el caso
de HMMs continuos, esta funcion de salida modela la densidad de probabilidad
de emitir un vector de F en un determinado estado, mediante una mixturas de
gaussianas.

Bj ., en el caso discreto
bieq(@:) = %1 CimN (tjm, Xjm) en el caso continuo (12)
m—
Adicionalmente debe cumplir las siguientes restricciones:
= Las probabilidades iniciales deben cumplir:
0<mg<l, Y wg=1mpr=0 (1.3)
q€(Q—F)
= Las probabilidades de transicién entre estados deben cumplir:
Vq,q' € (Q —1),0 <7 q <1, Zwtbq’:laAF,q:O (1.4)

qEQ

En el caso de HMMSs discretos la funcién b, serd equivalente a un matriz B que
cumplird que:

Vg€ (Q—{I,F})Az € BE,0< Bya <1,) Byo=1,Brs=0,Br, =0 (15)
zeE

En el caso de HMMs continuos la funcién b debe cumplir que:

/ _ Mawa)de =1 € Q= {1.F}) (16)
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El dltimo punto a destacar es la topologia del modelo. Lo topologia es la forma
que tiene el grafo subyacente al modelo, que viene dada por las transiciones que es
posible realizar. Algunos ejemplos de estas topologias son:

= Ergddico, se trata de un grafo completo, es decir donde todas las transiciones
posibles tienen un valor mayor que cero.

= Izquierda-derecha, es aquel modelo cuyo grafo subyacente se trata, de un
grafo aciclico dirigido, donde cada estado tiene transiciones posibles a el mismo
o a estados superiores.

= Ferguson, es un caso particular del tipo anterior, donde cada estado tiene
transiciones a: el mismo, el siguiente estado y el estado final.

1.5. Algoritmo Forward

Con tal de averiguar la probabilidad de emitir una secuencia de simbolos (en el
caso de HMMs discretos ) o vectores (en el caso de modelos continuos), se puede usar
el algoritmo Forward. Se define una funcién a,:, que indica la probabilidad de emitir
un prefijo de la secuencia x,, = {®1n, ..., .} en el instante de tiempo ¢ estando en
el estado q.

7"'qu(mnl | 07Q) t=1 1
Qntq = p(wnt | 07 q) ZQ Ont—1q'Tq'q 1<t < T ( 7)
qe

Donde 7qq es la probabilidad de la transiciéon de g a ¢’ y 6 son los pardmetros de
la funcion de emision de los estados. Asi la probabilidad de que la secuencia = sea
emitida por el modelo de Markov con pardmetros 6 es:

p(x | 0) =p@mTp2...Tur | 0) = anrr = Z QnTq * TqF (1.8)
7€(Q—F)

La complejidad temporal de este algoritmo es ©(] Q |*> xT'). Aunque si se usan
topologias de izquierda-derecha, entonces el coste temporal es O(] Q | xXT).

1.6. Algoritmo Backward

El algoritmo calcula la probabilidad 3,4, que es la probabilidad de emitir el sufijo
de la muestra z.,, del instante ¢ + 1 al final, sabiendo que en el instante t se estaba en
el estado g. De esta manera el valor By¢4:

1 t=T

Putq = > P(@nts1 | 0,4 )Tgq Brryry 1<t <T (1.9)
9eQ



1.7. Algoritmo de Viterbi

Donde 744 es la probabilidad de la transicion del estado g a ¢’ y 6 son los parame-
tros de la funcion de emision de los estados. Asi la probabilidad de que la secuencia
x sea emitida por el modelo de Markov con pardmetros 0 es:

p(x | 0) = p(z1z2.. 27 | M) = BNnoI = Z Trg (T | 0,4")Bnry (1.10)
eQ

La complejidad temporal de este algoritmo es (| Q |> xT'). Aunque si se usan
topologias de izquierda-derecha, entonces el coste temporal es O(] Q | xT).

1.7. Algoritmo de Viterbi

El algoritmo de Viterbi es una variaciéon del algoritmo Forward. Si en el algoritmo
Forward hallabamos la probabilidad de una secuencia x como el sumatorio de las
probabilidades obtenidas por los distintos caminos. En el algoritmo de Viterbi se
elige tnicamente la mayor. De esta manera con sustituir el sumatorio por un méximo
tenemos:

T;p(@Tn1 | 6,9) t=1
VIT g = [ (1.11)
{p(mnt | 0,q) ?225 VIT—1gmgq 1<t <T

Donde 744 es la probabilidad de la transicion del estado g a ¢’ y 6 son los parame-
tros de la funcién de emision de los estados. Asi la probabilidad de que la secuencia
x sea emitida por el modelo de Markov con pardmetros 0 es:

VITan = max VIan/TTrq/F S Z QnTq' * Tg'F = QnTq (]..].2)
7E(Q-F) CE(QeF)

Que como se puede observar, es un cota inferior del algoritmo Forward. El coste
temporal es O(] Q |*> xT), aunque si se usan topologias de izquierda-derecha, entonces
el coste temporal es O(| Q | xT)

1.8. Algoritmo “Forward-Backward”

El algoritmo “Backward-Forward” o “Baum-Welch” se utiliza para la estimacion de
los parametros que definen el HMMs continuo formado, en este caso por mixturas de
gaussianas: @ = {7y ¢, pig, b, ¥y Lq}. Donde 7,4 es la matriz que indica la probabilidad
entre transiciones; p;q* es el peso de cada componente de la mixturas; p, es el vector
de medias y X, la matriz de covarianzas. Sea = = {z1, 2, ...,zn§} un conjunto de N
secuencias de vectores, utilizadas para estimar los parametros.

De esta manera el modelo descrito se define como:

2En este apartado se ha usado P para denotar la probabilidad de un suceso, para no confundirla
Con Piq-
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Z Z ﬁﬂ_ nltq H (Snt 1q’5ntq)

8, €Sn 2n€Zn q=1 t=2q'q
oo 1 (1.13)
H H H(pQ’L : P(Zlfnt | q, ia 0))Sntqzntqi
t=1qg=14i=1

Donde P(xnt | q,i,0) es la probabilidad para una normal de media p,; y matriz
de covarianza ¥,;. Asi los pardmetros de el modelo se estiman como:

k) _ Plsntg=1,2, | 9(’*0)) k) 6(k)

ntq ntq
Sptg = = (1.14)
K P(a, | 8") Ygeq it

P(sni—1g = 1, 8n1g = 1, @y | H(k))
(Snt—lq’ , Sntq)(k) = =
p(xn | B(k))
k
’Elt)—lq, "Tg'q - P(wnt | Q) ' ﬁntq
(k)
ZqGQ YnTq

es la probabilidad de en el instante t, emitir el ¢-ésimo vector de la

. (1.15)

Donde s;tq,
muestra n, estando en el estado ¢. Y (Spt—1¢/, sntq)(k), es la probabilidad de usar la
transicion de ¢’ a ¢, en el instante ¢ emitiendo el ¢-ésimo vector de la muestra n al
llegar al estado q.

Asi segin el HMM propuesto con dichos parametros, la probabilidad de una mues-
tra dada, vienen determinada por:

Las transiciones del estado inicial a los demés estados, se expresan como:

Zr]:] 1 SSLkI)q _ Zﬁle ngkl)q
Trg = = (1.16)
Ez 1 Zq 1 nlq N

Mientras que las transiciones entre los deméas estados se expresan como:

sF)
. Zn 1 Zt o(Snt—1¢', ntq)
Tg'q = (%)
Zn:l Zt:Q Snt—lq’
Para un HMM continuo de mixturas de gaussianas los pardmetros se reestiman

mediante el factor (sptq - zntqi)(k) donde i es la componente de la mixtura, se formula
como sigue:

(1.17)

(Sntq * Zntqi) ™ _ Psnig =1, 2ntqi @n | 8Y) _
ntq * #ntqi = B

P(x,,0%)
—oF) (k) P(@nt | 2ntgi =1, 8ntqg = 1’0(k)) (1.18)
ntq av P(wnt | Sntq = 1, H(k))
1 (k)
(e, O(k)) "



1.9. Modelos de lenguaje, basados en N-gramas

Donde este factor es la probabilidad de emitir, en el instante ¢ de la componen-
te i-ésima del estado ¢ para la muestra n. Asi definimos p4;, como el peso de una
componente de la mixtura y que la siguiente expresion:

N T
(k+1) _ 2on—1 2at—1(Sntq - Zntgi) ™) (1.19)
i N T k ’
! Don=1 Di=1 Sgltzz

Se define p ; como el vector de medias en el estado ¢ y la componente ¢ y que la
siguiente expresion:

” 21]:/:1 Zthl(Sntq ) Zntqi)(k)

Por ultimo Y4; es la matriz de covarianza del estado ¢ y la componente 7 y tiene
la siguiente expresion:

N T
(k+1) _ Don=1 2ur—1(5ntq - Zntqi)(k)m"t (1.20)

N T k
s(h+1) _ > et Yot (Sntg + Zntgi) ™ (s — Pgi) (@nt — Pgi)' (1.21)

N T
" Zn:l Zt:l (Sntq : Zntqi)

El coste de este algoritmo es O(Rx | Q |> xT'): pero si el modelo M es de izquierda-
derecha es O(Rx | Q | xT).

1.9. Modelos de lenguaje, basados en N-gramas

En el campo de RF con tal de aproximar la estructura sintactica y seméntica de
un lenguaje se usa lo que se conoce como un modelo de lenguaje. Estos lo que hacen
béasicamente, es calcular la probabilidad de que una serie de palabras del lenguaje
aparezcan en cierto orden. Existen varias maneras de crear un modelo de lenguajes
desde automatas finitos deterministas a modelos basados en cadenas de Markov.

Los llamados modelos de N-gramas son una de las posibilidades para parametrizar
un modelo de lenguaje. Un modelo de N-gramas nos dice la probabilidad que tiene
un elemento de aparecer dependiendo de los N elementos anteriores. Existen diversos
algoritmos que construyen el modelo a partir de una muestra del lenguaje, asi como
otros que tratan el problema de la aparicién de elementos que no existian al entrenar.
Para mayor comodidad se referird de ahora en adelante a un modelo formado por
palabras, pero podria bien formarse al igual por caracteres.

Dada una secuencia de palabras w = {wj,ws,...,w,} la probabilidad de que
aparezca la misma se define como:

p(w) = plwr)p(wa | wr)...p(wy, | w1, we, ..., w, — 1) (1.22)
Dado que el numero de palabras que puede aparecer en una linea puede ser elevado,

la estimacion directa de la formula anterior resulta impracticable. Es por ello que se
utilizan los N-gramas donde aproximariamos cada probabilidad anterior, asumiendo

7
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dependencia de tan solo sus N-1 elementos anteriores. De esta forma la probabilidad
ahora se expresaria como:

m

p(c) = I_Ip(wZ | Wim N1, -oes Wis1) (1.23)
i=1

Los modelos de N-gramas pueden representarse mediante autdématas estocasticos
de estados finitos, que desde ahora se designardn como AEEFs. Los AEEFs son una
variaciéon de los automatas de estados finitos, donde a cada transicion se le asigna
una probabilidad. Asi formalmente se puede definir un AEEF como una séxtupla
(Q,%, P, qo, a, F) donde:

= Q es un conjunto de estados.
= 3 es un conjunto de simbolos de entrada.

= P C QXX XQ es un conjunto de transiciones de la forma d(q, ¢, ¢') que indica
una transicién del estado q a ¢’ mediante el simbolo c.

= (g es el estado inicial.
= a es una funcién de probabilidad de transiciéon a : P — R*.
= F es una funcién de probabilidad del estado final F : Q — R™T.

Adicionalmente debe cumplir algunas restricciones como:

VgeQ Flg)+ Y. alpep)=1 (1.24)

Y(p,c,p'),p=q

Una vez definidos se pueden representar el modelo formado por los distintos los
unigramas, bigramas, ..., N-gramas como un AEEF. De esta manera cada N-grama
se corresponderia con un estado y las transiciones entre ellos serian la probabilidad
de ese N-grama.

Con tal de estimar la probabilidad de los distintos N-gramas del modelo asi como la
probabilidad de final de linea a partir de ese N-grama, se debera partir de los conteos
de cada evento del texto con el que se entrena y optimizar la distribucién que siguen
dichos eventos. Que siguen una distribuciéon multinomial. Por maxima verosimilitud
se obtiene:

plelq) = Cc(g]c)) Y(g,c,d) €R (1.25)
F(q) = eta) VgeQ (1.26)

c(q)

Al estimar un modelo de lenguaje uno de los principales problemas que aparecen
es el llamado problema del suavizado. Este es el problema que aparece al estimar
un modelo con un conjunto de palabras, mientras que en la practica aparece alguna
palabra desconocida. Hecho que no indica que su probabilidad de aparicion sea cero.
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Por ello lo que se hace es, si se tiene un modelo de N-gramas, y aparece alguna serie de
N-palabras que no estan en el modelo, se aproxima su probabilidad usando el modelo
de (N-1)-gramas. Las técnicas més conocidas son el descuento y back-off, aunque
bésicamente ambas se basan en la redistribuciéon de la masa de probabilidad, para
aceptar eventos no observados.

El descuento es el proceso por el cual se reemplazan las cuentas originales de
ocurrencia de los eventos (N-gramas) con cuentas modificadas, de forma tal que se
redistribuye la masa de probabilidad de los eventos més comunmente vistos a los me-
nos frecuentes y no vistos. En cuanto al back-off, esta técnica consiste en redistribuir
la masa de probabilidad de un modelo de N-gramas entre los sucesos que no aparecen
inicialmente en el entrenamiento, utilizando un modelo de (N-1)-gramas ponderado
con un back-off. De esta manera la probabilidad p de un modelo donde se ha aplicado
“back-oft” queda como:

p(c — d(qc)ﬁ(c | q) si C(qC) >0
" | ) {Ot(q)ﬁ(c | ¢*) sic(ge)=0 (1.27)

donde d(gc) es un descuento aplicado al N-grama gc, p(c | ¢*) es la probabilidad del
modelo suavizador(en el caso de trigramas, seria el bigrama) y el back-off « es:

1- ZVc:c(qc)>0 d(qc)ﬁ(c | q)
1- ZVc:c(qc)>Oﬁ(c | q*)

a(q) = (1.28)

1.10. Esquema probabilistico

Disponemos de 3 modelos claramente diferenciados: Modelado a nivel de caracte-
res, a nivel de palabra y a nivel de linea. El proceso de reconocer letras a partir de las
imégenes, se realiza mediante un modelo de caracteres. El sistema deberad segmentar
las imagenes en las distintas letras que la forman. Asi pues se utilizaran HMMs con-
tinuos que emiten vectores de caracteristicas que siguen una distribucién de mixturas
de gaussianas, para modelar cada caracter que puede aparecer en el entrenamiento.

Con tal de modelar palabras se usa un modelo léxico, dicho modelo expresa con
qué combinacion de letras es posible representar palabras. Esto es debido a que puede
que una palabra sea representada en mintsculas o mayusculas, por distintos simbolos
aunque represente la misma palabra.

Por ultimo con tal de modelar lineas se usa un modelo de lenguaje. Este modelo
expresa la probabilidad de que unas palabras vayan a continuacién de otras o en
determinado contexto.

Si se unen los tres modelos en uno solo, se puede integrar todo el proceso en el
mismo sistema. Asi, tomando el HMMs de cada caracter ¢ , si partimos de una imagen
formada por un namero p de vectores de caracteristicas o ventanas, nuestra muestra
se representa como T = 1y, ..., Tp. Bl problema de distinguir una serie de caracteres
¢ = c1Co...c, donde n es el numero de caracteres de que forman la linea, se puede ver
el proceso de reconocimiento como un problema de maximizacion:

9
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p(z | e)p(c)

¢ = argmaxp(c | ) = argmax
c c p(z)

= arginaxp(x | &)p(c) (1.29)

Donde p(c | ) se modelard como HMMs continuo de mixturas de gaussianas y
p(c) se modela como un modelo de lenguaje. Ahora bien falta incluir el proceso de
segmentacion en la formulacion, pero como no entra en el &mbito de este documento,
lo incluiremos resumidamente. Asi, el proceso de reconocimiento de caracteres con
segmentacion integrada puede verse como:

n

¢ = argmax max p(a:ll;?;l | ¢i)p(qi-1,¢isqi)F (qn) (1.30)
c b,Ped(c) iy °
Donde los b1bs...b;...b son las distintas segmentaciones de los caracteres. Donde
dada un secuencia de caracteres ¢ = cica...cy la secuencia de transiciones de uno a
otro, puede expresarse como autémata de estados finitos (go, c1,41), (¢1, 2, q2), -\

(gn-1,cn,itgn), con distintos caminos de principio a fin y denominados estos caminos
con ®(c).
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CAPITULO

LA BASE DE DATOS GERMANA

2.1. Introduccién

En esta seccién, presentamos la base de datos GERMANA. GERMANA es el
resultado de digitalizar y anotar un manuscrito de 764 péaginas, escritas en su mayor
parte en castellano, con el titulo “Noticias y documentos relativos a Dofia Germana
de Foix, ultima Reina de Aragdn”. Fue escrito por Vicent Salvador, el marqués de
Cruilles en 1891. Tiene aproximadamente 21,000 lineas anotadas y transcritas por
expertos paledgrafos. Para méas informacion puede consultar [2].

2.2. Descripcion

Se puede considerar que la transcripcion de GERMANA es una tarea sencilla por
las siguientes razones; La primera es que es un libro escrito por un tnico autor, de
una temdtica bastante especifica; La vida de Germana de Foiz (1488-1538), nieta
del rey Luis XII de Francia y segunda esposa de Fernando el Catolico de Aragon.
Ademés, el manuscrito original estd muy bien conservado y la mayoria de las paginas
contienen texto escrito con buena caligrafia y gran espacio entre lineas. Por otra parte,
el manuscrito comprende alrededor de 217K palabras extraidas de un vocabulario de
30K, lo que a priori es una cantidad de datos suficiente para el modelado de lenguaje.

Ni que decir tiene que la extracciéon de lineas y el reconocimiento de texto ma-
nuscrito sobre GERMANA sea precisamente una tarea sencilla. GERMANA tiene
caracteristicas propias de un documento historico que la hacen especialmente dificil:
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manchas, caracteres y palabras inusuales, etc. Ademas, el manuscrito incluye mu-
chas notas y documentos que estan escritos en diferentes lenguas tales como catalén,
francés o latin.

En conjunto, pensamos que GERMANA implica una complejidad acorde a la
cantidad de datos que proporciona. Que se sepa, es la primera base de datos publica
de estas caracteristicas para la investigacion de texto manuscrito en castellano. Su
tamafio es comparable al de otras bases de datos, como puede ser IAM [3]. Debido a
su estructura secuencial, también es adecuada para la evaluacion realista de sistemas
de reconocimiento de texto manuscrito interactivos. Por otra parte, se puede usar
también para el estudio de técnicas de identificacién de idiomas y adaptacién a la
escritura.

A continuacion, describiremos el manuscrito y la base de datos en las secciones 2.3
y 2.4 respectivamente.

2.3. El manuscrito

Tal y como se dijo en la introduccion, GERMANA es el resultado de la digitali-
zacion y anotacion de un manuscrito espanol del afio 1891 sobre la vida de Germana
de Foix. El manuscrito original se conserva en la coleccién de Nicolau Primitiu, en la
Biblioteca Valenciana [4] . Comprende 764 paginas de las cuales, de acuerdo con su
indice, se dividen en 17 secciones.

Por simplicidad, distinguiremos solo 7 partes del manuscrito:

1. Parte inicial (pp 1-6): Un subtitulo, un titulo y el retrato de Dona Germana de
Foix.

2. Los capitulos(pp 7-180): 174 paginas divididas en 6 capitulos, cada uno de los
cuales estd basado en un periodo distinto de la vida de Germana.

3. Notas (pp 181-282): 290 notas numeradas, referenciadas en los diferentes capi-
tulos.

4. Notas biogrdficas (pp 283-302): De 8 personas relevantes mencionadas en la
segunda parte.

5. Documentos (303-540): Copias de texto manuscrito de 71 documentos historicos
relacionados con la vida de Germana.

6. Ilustraciones (pp 541-716):4 documentos con su propio pie de imagen final.

7. Parte final (pp 717-764): Varios indices e imagenes.

La mayoria de paginas solo contienen texto manuscrito, alineado con una pauta
horizontal en una plantilla simple de 24 lineas (pp 1-180 y 729-764) o 32 lineas (pp 181-
728). Como ejemplo de los dos tipos de plantillas mas usuales que hay en GERMANA,
mostramos la pagina 29 de 24 lineas en la figura 2.1 en la pagina 15 y la pagina 190 de
32 lineas en la figura 2.2 en la péagina 16. También podemos observar, que la escritura
es facilmente legible y el alineado a la pauta horizontal es bastante preciso. Por otra
parte, mostramos también otros tipos de paginas del GERMANA en la figura 2.3 en
la pagina 17, donde se pueden ver titulos, notas, paginas con ilustraciones, etc.

12
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Hasta la pagina 180, el manuscrito esté escrito tnicamente en lengua Castellana.
A partir de ésta, el lector puede encontrar también Catalan, Francés, Latin, Aleman
e Italiano. En la tercera parte, hay 33 notas, la mayoria de las cuales estan escritas
en Catalan (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 Frances (1, 2, 15, 22, 23, 25, 29,
44-46, 71, 109, 110, 119, 155, 170, 257 y 280); y 1 en Alemén (180). Ademaés, también
hay 24 documentos en la quinta parte escritos en Catalan (7, 8, 27, 29, 31-33, 36-40,
44, 48-54, 59, 64, 68 and 69); 10 Latin (2, 4-6, 12, 24, 34, 42, 43, 70); 1 y Francés
(7); 1 en Aleman (25); y 1 en Italiano (65). La biografia, las notas y las ilustraciones
estan escritas en Castellano, aunque también hay algo de Catalan (un breve pasaje
de 13 lineas, comenzando en la dltima linea de la pagina 300; las notas 39, 47 y 61
de la ilustracion C; y la nota 17 de la ilustracion D). Al lector interesado se le remite
a[5] para un estudio mas profundo sobre el manuscrito, desde el punto de vista de un
historiador.

2.4. La base de datos

El manuscrito fue cuidadosamente escaneado por expertos de la Biblioteca Valen-
ciana, a una resolucién de 300dpi en color verdadero. Como ocurre con los documentos
histéricos en general, las paginas escaneadas contienen ruido en forma de manchas,
gotas de agua y transparencia del lado contrario. Ademaés, el documento muestra el
efecto "warping"debido a la encuadernacion del libro. Atn asi, el manuscrito se puede
leer con bastante facilidad y por eso mismo, decidimos no aplicar ningin preprocesado
para corregir estos defectos, a la hora de marcar las lineas de texto.

La anotacion de las lineas de texto en GERMANA consiste en dos partes. Por
una parte, todos los bloques de texto fueron marcados con rectangulos de minima
inclusiéon y dentro de cada uno de ellos, cada linea de texto fue marcada con lineas
base (rectas). Todo esto se hizo de manera semi-automéatica mediante la ayuda del
programa GNU Image Manipulation Program (GIMP) [6] y el prototipo GIDOC [7]
desarrollado especificamente para la anotacion de bloques y lineas de GERMANA.
Todos los bloques y lineas detectados automaticamente fueron también supervisados
manualmente y corregidos en su caso.

Por otro lado, todo el manuscrito fue transcrito linea a linea, por expertos pa-
ledgrafos. El proceso de transcripcién no comenzo de cero, sino de una transcripcion
parcial producida por expertos de la Biblioteca Valenciana en 2002. Esta transcripcién
cubria la mayor parte del manuscrito (75 %), pero no era aprovechable para fines de
investigacion, sobre todo porque no incluia la pagina original y los saltos de linea. Ain
asi, sirvié como base para realizar una transcripcién final alla por 2007 de acuerdo a
las normas siguientes:

= Los saltos de linea y pagina se copian tal cual.
= Los espacios en blanco solo sirven para separar palabras.
= No se corrigen los errores ortograficos.

= No se hardn cambios de capitalizacién o acentuacion.

13



Capitulo 2. La Base de Datos GERMANA

Léxico  |Conjunto
Idioma Paginas Lineas Palabras|Tamano Sing. | caractrs.

K | ) (%)
Espanol 595 16599 176,8 19,9 55,6 111
Catalan 87 2417 26,9 4,6 63,2 86

Latin 29 951 8,3 34 69,2 87
Franceés 8 266 3,0 1,1 71,1 82
Aleméan 8 228 1,5 0,6 52,7 71
Italiano 2 68 0,8 0,3 67,3 59
Ninguno 35 0 0,0 0,0 0,0 0

Todos 764 20529 2172 | 27,1 57,4 115

Cuadro 2.1: Estadisticas basicas de GERMANA (Sing=Singletons, palabras
que solo ocurren una vez).

= Los signos de puntuacién se copian tal como aparecen.

= Las abreviaciones se copian literalmente, excepto los subindices y superindices,
que seran escritos con la notacién de KTEX, como _{sub} y ~{super}, respec-
tivamente. Después, se les acompanara por su correspondiente significado entre
llaves. Como por ejemplo D*. se transcribe como D~{a}. [Dofia].

Ademaés, para facilitar el procesamiento del idioma del manuscrito, cada linea
transcrita fue etiquetada manualmente de acuerdo con su lengua dominante. El tiempo
total requerido para transcribir el manuscrito por un solo experto, se estim6 en 232
horas; esto es aproximadamente 30 minutos por pagina en promedio.

La tabla 2.1 contiene algunas estadisticas bésicas, extraidas de nuestras transcrip-
ciones de GERMANA. A tener en cuenta que la parte escrita en Castellano comprende
alrededor de 17K lineas de texto y 177K palabras (running words) con un léxico de
20K, el cual es comparable en tamano al de otras bases de datos, como puede ser
TAM]3]. Un dato bastante llamativo, es el hecho de que el 56 % de las palabras solo
aparecen una vez en el texto (singletons).

La base de datos estd diponible en la web del grupo PRHLT (prhlt.iti.es)
para usos no comerciales. Ademaés, se puede encontrar una transcripciéon impresa del
manuscrito, no orientada al reconocimiento de texto manuscrito en [5].
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Figura 2.1: Pagina 29 de GERMANA. Ejemplo de plantilla de 24 lineas.



Figura 2.2: Pagina 190 de GERMANA. Ejemplo de plantilla de 32 lineas.
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CAPITULO

SISTEMA MONOLINGUE

3.1. Introduccién

Este capitulo se centra en el reconocimiento de texto manuscrito continuo (de ahora
en adelante RTM), a partir del trabajo presentado en el articulo “The GERMANA
Database” [2]. En él se habla sobre la base de datos GERMANA, resultado de la
digitalizacion y anotaciéon de un manuscrito de 1891 con el titulo “Germana de Foiz,
ultima Reina de Aragon”. Escrito por Vicent Salvador, el marqués de Cruilles.

Tal y como podemos leer en el capitulo 2, el libro se divide en un total de 7
secciones. Las dos primeras nos relatan la vida de Germana de Foiz y el resto son
un compendio de notas, notas biograficas, documentos e ilustraciones cuyo contenido
puede ser muy variable (tablas, listas o incluso imagenes). Con la dificultad anadida
de que aparecen en idiomas tales como Latin, Catalan, Italiano, Francés o Aleman.
Por estos motivos, los experimentos llevados a cabo en el citado articulo solo trabajan
con las 2 primeras secciones (hasta la pagina 180), ya que son las méas uniformes y
estan escritas integramente en Castellano.

El enfoque dado al RTM tiene mucho que ver con el empleado en el reconocimiento
automdtico del habla (RH). Basicamente, radica en la inter-cooperacion de diferentes
fuentes de conocimiento, cada una con un diferente grado de percepcion: caréacter,
palabra y linea. Es decir, estas fuentes de conocimiento interactdan conjuntamente
proveyendo un entendimiento global de la linea. Estas fuentes de conocimiento pueden
ser apropiadamente modeladas mediante el uso, por ejemplo, de modelos de estados
finitos tales como los HMMs (para los caracteres), gramaticas o autématas (para las
palabras) y modelos de lenguaje (para las lineas). Todos estos modelos, pueden ser
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A A

(a) Castellano (b) Latin

Figura 3.1: Comparacion de caligrafia de la letra ‘a’ en idiomas diferentes.

integrados en un solo gran modelo de estados finitos que pueda hacer frente a la tarea
global del reconocimiento.

En el caso que nos ocupa, el modelo a nivel de caracter se ha implementado me-
diante HMMs izquierda-derecha continuos. Cada caracter se representa mediante un
HMM, que se puede definir como una maquina de estados finitos estocastica que
modela secuencias de vectores de caracteristicas extraidos de instancias de estos ca-
racteres a lo largo del eje horizontal. Por otro lado, las sentencias estan formadas por
concatenacion de palabras que han sido modeladas empleando un modelo de lenguaje
(ML). Para maés informacién, puede referirse a [1].

Teniendo en cuenta que el libro ha sido escrito por un unico autor, es evidente que
los modelos a nivel de caracter son iguales para todos los idiomas. Como se puede
observar en la figura 3.1, no existen diferencias significativas en la caligrafia. A partir
de esta premisa, nos hemos planteado utilizar un modelo léxico y de lenguaje globales
para todos los idiomas. Pese a lo que pudiera parecer no es una idea descabellada,
ya que cuando el sistema se encuentre con un idioma nuevo, tendra los modelos de
los idiomas previamente entrenados con los que trabajar. Ademas como el modelo
de lenguaje tiene poca historia, no estard muy influenciado por los idiomas que haya
entrenado hasta el momento. En cuanto al vocabulario global del sistema, la llegada
de un nuevo idioma supondra nuevas palabras que anadir, al igual que ocurriria si
hubiese un vocabulario por idioma.

La estructura del capitulo consistird en una descripciéon donde hablaremos sobre
como se ha llevado a cabo el preproceso, la extracciéon de caracteristicas y el entrena-
miento de los modelos. Después, presentaremos unos experimentos de referencia, para
asentar las bases sobre las que vamos a trabajar. Y a continuacién, comentaremos los
diferentes experimentos llevados a cabo para comprobar el funcionamiento del siste-
ma monolingiie. Por dltimo, comentaremos los resultados y concluiremos sopesando
los pros y contras del uso de un sistema monolingiie para abordar un problema cuya
naturaleza es multilingiie.

3.2. Descripciéon

A partir del corpus de GERMANA, el primer paso consiste en separar las lineas
de texto manuscrito y aplicar el preproceso a las imagenes con el fin de simplificar
la tarea de reconocimiento. Se aplican correcciones a nivel de ruido, de inclinacién
(slant) y altura. Para mas informacion sobre este proceso puede referirse a [1].

20



3.2. Descripcién
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(e) Extraccion de caracteristicas

Figura 3.2: Ejemplo de preproceso y extracciéon de caracteristicas de una
linea del GERMANA.

Una vez tenemos las imagenes preprocesadas, el siguiente paso consiste en extraer
una secuencia de vectores de caracteristicas de dimension fija. Para hacer esto, la
imagen preprocesada se divide en una rejilla de celdas cuadradas cuyo tamano es una
pequena fraccion de su altura. Después, cada celda se caracteriza por su nivel de gris
normalizado, su derivada horizontal y su derivada vertical. Un ejemplo de todo este
proceso lo podemos ver en la figura 3.2 y para més informacion, puede referirse a [8]
donde se describe con més detalle el proceso.

La estimacién de los parametros de los HMMs se ha llevado a cabo con el software
Hidden Markov Model Toolkit (HTK) [9], que pese a estar destinado a tareas de
reconocimiento del habla, puede adaptarse con bastante facilidad al reconocimiento
de caracteres aislados. HTK puede usar modelos con una amplia gama de opciones,
pero en el caso que se desarrolla se han hecho algunas suposiciones, como puede ser el
uso de modelos de izquierda a derecha, puesto que es el sentido de escritura natural.
Cada modelo estd formado por un nimero determinado de estados, que en el proceso
de entrenamiento se adaptaran a un determinado ntimero de celdas de la rejilla de la
imagen, como puede observarse en la figura 3.3 en la pagina siguiente.

El modelo a nivel 1éxico, como se coment6 en el apartado 3.1 en la pagina 19, con-
siste en modelar cada palabra del vocabulario mediante un Autdmata FEstocdstico de
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()42 50
0.3 0.6 0.3

Figura 3.3: HMMs de tres estados que modela la letra ‘b’

Estados Finitos (AEEF) que establece las secuencias (permitidas) de caracteres que
la conforman. Estos AEEFs se generan autométicamente a partir de un diccionario en
el que se lista cada una de las palabras del vocabulario y su correspondiente secuencia
de caracteres.

En cuanto al modelo de lenguaje, en primer lugar se preprocesan las transcripciones
para aislar caracteres especiales (sobre todo signos de puntuacion) con el fin de sim-
plificarlo. Después, se construye un modelo de 2-gramas a partir de las transcripciones
preprocesadas mediante el software SRI Language Modeling Toolkit (SRILM) [10, 11]
con descuento Kneser-Ney [12] (en caso de tener una muestra muy pequena con la que
entrenar, se aplica otra variante del mismo o en su defecto el descuento de Witten-
Bell).

Debido a la estructura secuencial del libro, la tarea béasica a realizar consiste en
transcribirlo de principio a fin. A diferencia de lo que hacen en otros trabajos como
[2] ¥ [8], hemos trabajado con las 20,000 lineas de las que se compone GERMANA.
De esta forma, analizaremos el comportamiento del sistema cuando trabajamos con
varios idiomas sin realizar ningan tipo de distincién entre ellos.

3.3. Experimentos de referencia

Con el fin de asentar las bases sobre las que vamos a trabajar, en esta seccién vamos
a realizar unos experimentos de referencia, que no son més que una reproducciéon de
los llevados a cabo en [2]. En cuanto a los parametros utilizados, podriamos dividirlos
en 2 grupos. Por un lado tendriamos los que afectan a la etapa de entrenamiento,
como pueden ser el nimero de estados de los HMMs, el namero de componentes por
mixtura de los HMMs y el nimero de iteraciones de entrenamiento en cada division
de las mixturas. En nuestro caso hemos utilizado 4 estados, con componentes 64 por
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mixtura y 4 iteraciones. Y por otro lado, los parametros que influyen en la etapa
de reconocimiento son el Grammar Scale Factor (GSF) y el Word Insertion Penalty
(WIP) que afectan al peso del modelo de lenguaje sobre los HMMs. En nuestro caso
tenemos un GSF de 40 y un WIP de —20. Cabe aclarar que estos valores fueron los
utilizados en el citado articulo.

Debido a la estructura secuencial del libro, la tarea basica a realizar consiste en
transcribirlo de principio a fin. Puesto que las dos primeras partes de GERMANA,
son las tnicas que estin escritas integramente en Castellano, nos centraremos en
ellas para su transcripcion. Empezando por la pagina 3, dividimos GERMANA en 9
bloques de 20 péaginas cada uno (3 — 22, 23 — 42, ..., 163 — 180). Después, desde el
bloque 2 al 9, cada bloque fue transcrito por el sistema habiendo entrenado con los
bloques previos. Por otro lado, utilizamos herramientas y técnicas de uso comutn para
el preproceso, extracciéon de caracteristicas, modelado de imagen mediante HMMs y
modelado de lenguaje [1]. Los resultados podemos verlos en la figura 3.4 en términos
de Word Error Rate (WER) por bloque. El WER es el namero medio de operaciones
de edicién necesarias para convertir la linea reconocida en la linea de referencia.

65 T T T T T T T T

WER —&—
OO0V --&-
60 - -

50 g
40 E
30 | g

2 | p—_ .

10 I I I I I I I I
20 40 60 80 100 120 140 160 180

NUmero de pagina

Figura 3.4: Word Error Rate (WER) resultado de la transcripcion de bloques
de paginas de GERMANA. Por cada bloque, el sistema de transcripcion se
entrena con las paginas de los bloques previos. Ademas, se incluye el out-of-
vocabulary words, para analizar el impacto de éste sobre el WER.

Como se esperaba, el WER se decrementa conforme la muestra de entrenamiento
aumenta. En particular, el sistema alcanza el 34 % de WER para los dos ultimos
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Capitulo 3. Sistema Monolingiie

bloques, lo que no es un mal resultado si tenemos en cuenta que la mayor parte del
error se debe a la ocurrencia de out-of-vocabulary (OOV) words. De hecho, hablando
en términos relativos, esta parte tiene mucha importancia a medida que avanzamos
en la transcripcion. Asi, podemos observar que en el primer bloque el 54 % de WER
se debe a OOV words, mientras que en el ultimo este porcentaje es del 48 %.

3.4. Experimentos sobre la base de datos GERMA-
NA completa

A continuacion analizaremos como se comporta el sistema, tratando a todos lo
idiomas como si de uno solo se tratara. Para ello lo que hicimos fue entrenar de
manera incremental por bloques de 500 lineas (500, 1000, ...,19000, 19500) y obtuvimos
el Word Error Rate (WER), resultado de reconocer el bloque siguiente (501 — 1000,
1001 — 1500, etc.). Ademads, para poder apreciar como influye la aparicion de nuevos
idiomas, se calcul6 la parte proporcional del WER perteneciente a cada uno. Como
resultado tenemos la grafica de la figura 3.5. Tal y como se puede apreciar, el WER
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Figura 3.5: WER en funcién de los bloques de lineas utilizados en el entre-
namiento (linea continua y remarcada). E1 WER obtenido es sobre el bloque
siguiente y acumulado al anterior. Ademas se incluye el WER proporcional a
cada uno de los idiomas Castellano, Catalan y Latin (se han obviado Aleman,
Italiano y Francés para mayor claridad y por su insignificante aportacion al
WER total).
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Figura 3.6: WER y porcentaje de WER debido a palabras fuera del vocabu-
lario en funcién de los bloques de lineas utilizados en el entrenamiento.

va bajando progresivamente hasta el séptimo bloque. A partir de entonces aparece el
Catalan y al aportar palabras que seguramente no estan en el vocabulario, provoca
una subida del WER, cosa que también ocurre con la apariciéon del Latin. Por otra
parte, si nos fijamos en la evolucion del WER en Castellano, podemos apreciar como
el sistema aprende hasta el bloque 28 y a partir de entonces deja de mejorar, por
efecto del sobre-entrenamiento, del reconocimiento de paginas cuyo contenido puede
ser mas complicado y de la degradacién del modelo por la aparicién de otros idiomas.

Paralelamente, en la grafica 3.6, podemos ver como afectan las palabras fuera del
vocabulario (OOV) al sistema. Con este fin, se ha optado por dibujar el WER no
acumulado para ver como varia en cada momento. Hasta la linea 3500 (bloque 7),
se puede apreciar una clara correlacion entre el WER y OOV, ya que a medida que
se incluyen las palabras fuera del vocabulario en el diccionario, se obtienen mejores
resultados. Sin embargo, a partir de entonces, la apariciéon del Catalan y Latin, pro-
voca un incremento del WER no solo influenciado por OOV, sino también por un
incremento en los fallos durante el reconocimiento.

Con el objetivo de explicar con mayor precisiéon este aumento del WER, se presenta
la gréfica 3.7 en la pagina siguiente, centrada en la regién del bloque 7 al 15, donde
podemos ver el WER, de la grafica anterior (resultado de entrenar hasta el bloque b y
reconocer el bloque b+ 1), junto con el WER resultado de reconocer cada 10 lineas.
Es decir, se entrena al igual que antes por bloques de 500 lineas (500, 1000, ..., 19000,
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Figura 3.7: WER en funcién de los bloques de lineas utilizados en el entrena-
miento y WER obtenido al reconocer cada 10 lineas sobre el bloque siguiente.
Si por ejemplo entrenamos hasta el primer bloque (500 lineas), después obten-
dremos el WER al reconocer las lineas, 501 — 511, 511 — 521, ... , 981 — 991.

19500), pero a la hora de reconocer, no lo hacemos del bloque siguiente, sino cada
10 lineas durante el bloque siguiente (si hemos entrenado 500 lineas, obtendremos
el WER al reconocer desde la 501 — 511, después de 511 — 521, etc). Ademas se ha
suavizado para mejorar su visualizaciéon. Con todo esto lo que se obtiene es una gréfica
donde podemos ver con total precisidén, qué regiones del libro son méas complicadas
para el reconocedor.

Tal y como se puede apreciar, el aumento de WER se situa en el intervalo que va
desde la pagina 180 a la 290 aproximadamente. Si miramos el capitulo 2, podemos
ver que ademéas de que coincide con la seccién Notas (paginas 181 a 282), también
coincide con que el autor empieza a utilizar la plantilla de 32 lineas. Se podria pensar
en un primer momento que no tiene porqué influir en el reconocimiento. Pero si nos
fijamos en la imagen 3.8, donde mostramos dos ejemplos de lineas extraidas sobre una
plantilla de 24 lineas y otra de 32 respectivamente, podemos ver que el autor emplea
una caligrafia mas apretada. Ademés de que al haber mas lineas en el mismo espacio,
cada una de ellas es méas estrecha, por lo que puede aumentar el ruido provocado por
las otras lineas que la rodean.

Volviendo a la grafica 3.6, hasta el bloque 28 se explica el WER con bastante preci-
sion por medio de las palabras fuera del vocabulario. Principalmente, hay dos subidas
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Figura 3.8: Lineas 18 y 20 de las paginas 153 y 181 de GERMANA. Ambas
lineas estan a la misma escala que nos podemos encontrar en el libro.
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Figura 3.9: Nimero de palabras de cada idioma en funcién de los bloques de
lineas de GERMANA.

en el bloque 16 y 19, debido a la aparicion del Latin y Aleman, tal y como se puede
contrastar con la grafica 3.9. Donde se muestra la evoluciéon del namero de palabras
de cada idioma y por consiguiente también podemos apreciar en qué momento apare-
ce cada uno. Como deciamos, en este intervalo se relaciona con bastante precisién el
aumento del WER con el nimero de palabras fuera del vocabulario, sin embargo no se
mantiene en el bloque 22. En este bloque (pagina 440 aproximadamente) nos encon-
tramos en la secciéon de Documentos y mas concretamente, en estas paginas el autor
copia una serie de cartas donde se abusa constantemente de frases que ocupan dos
lineas y también realiza constantes cambios en el estilo de la caligrafia para destacar
ciertas palabras. A partir del bloque 28 (pagina 540 aproximadamente), se vuelve a
perder la relacion con las palabras fuera del vocabulario, ya que es donde comienzan
las dos ultimas secciones (Ilustraciones y Parte Final). A lo largo de las mismas, nos
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encontramos con muchas listas, como por ejemplo la de la imagen 3.10 y documentos
aislados (como cartas o notas) 3.11, con el consiguiente cambio de caligrafia.
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Figura 3.10: Lista de ejemplo presente en la pagina 681.
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Figura 3.11: Caligrafia de otros autores. Pagina 687.
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3.5. Adaptacién de GSF y WIP

Adaptacion de pardmetros Calculo de WER
Iteracion | Entrenamiento Validacion | Entrenamiento Test
1 - - Bloque 1 Bloque 2
2 Bloque 1 2 Bloques 1 y 2 Bloque 3
3 Bloques 1 y 2 3 Bloques 1, 2 y 3 | Bloque 4
39 Bloques 1, ..., 37 | Bloque 38 | Bloques 1, ...,39 | Bloque 40

Cuadro 3.1: Desarrollo del experimento adaptativo.

3.5. Adaptaciéon de GSF y WIP

Otro de los experimentos que hemos realizado ha consistido en adaptar los paré-
metros Grammar Scale Factor (GSF) y Word Insertion Penalty (WIP) a medida que
avanzamos en la transcripcion. Dado que la estructura de las lineas va variando a lo
largo de todo el libro, puede resultar interesante ir modificando estos parametros para
alterar el peso de los HMMs sobre el modelo de lenguaje.

Al igual que antes, hemos trabajado por bloques de 500 lineas. Para adaptar los
parametros, lo hemos hecho de la manera més representativa posible. Es decir, vamos
entrenando de manera incremental por bloques (500, 1000, ..., 19000, 19500) habiendo
adaptado sobre el ultimo bloque entrenado, es decir, si debemos entrenar hasta el
bloque 3, adaptamos utilizando como bloque de validacién el bloque 3. Después, se
obtiene el WER resultado de reconocer el bloque siguiente (501 —1000,1001—1500,etc)
con esos pardmetros previamente adaptados. En la tabla 3.1 se muestra claramente
el proceso explicado y como se puede ver, en la primera iteraciéon no hay adaptacion
de parametros, ya que se utilizan los del experimento base.

El resultado de todo esto lo tenemos en las gréaficas 3.12 y 3.13, donde comparamos
el sistema base y el adaptativo para apreciar la mejora obtenida.

Gracias a la adaptacion del GSF y WIP, se reduce progresivamente el WER, ob-
tenido. Hasta el bloque 14, la mejora es muy pequena porque los pardmetros apenas
varian con respecto a los de partida, pero a partir de este punto es cuando aparece la
plantilla de 32 lineas. De esta manera, conforme avanzamos en la transcripcion, estos
parametros se adaptan a las nuevas caracteristicas del texto, alterando el peso de los
HMMs sobre el modelo de lenguaje para reducir el WER cometido. Con lo que se
consigue una mejora gradual que llega a los 1,6 puntos respecto al original.

3.6. Conclusiones

Los experimentos mostrados en este capitulo, nos sugieren que el uso de un sistema
monolingiie para una tarea de naturaleza multilingiie, no funciona mal. El principal
inconveniente con el que nos encontramos, es la heterogeneidad de GERMANA, ya
que a partir de la pagina 180 el autor cambia tanto la plantilla de escritura, lo que
conlleva un cambio en la caligrafia y ruido por el contexto en el que se encuentra
cada linea, como el cambio del contenido, ya que nos encontramos con listas, tablas,
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Figura 3.12: Abajo: WER para el sistema mono base y el sistema mono
adaptativo, en funcién de los bloques de lineas utilizados en el entrenamiento.
Arriba: Diferencia de WER en cada instante de los dos sistemas. Dado que el
sistema adaptativo mejora, tenemos un incremento negativo.

aportaciones de otros autores, etc. Desde este punto de vista, los resultados obtenidos
con GERMANA son fiables, en el sentido de que en una tarea real nos podemos
encontrar con este tipo de problemas.

Por otro lado, los experimentos para la adaptaciéon automatica de pardmetros, han
dado resultados muy esperanzadores, sobretodo porque las mejoras obtenidas han ido
en aumento cuanto mas grande se hacia la muestra de entrenamiento y porque ademas,
es totalmente aplicable a una tarea real.

En el préoximo capitulo, analizaremos el comportamiento del sistema multilingiie
y veremos entonces, si se mejoran los resultados obtenidos y en su caso, tendremos
que ver si compensa esa mejora respecto al coste de entrenar un modelo diferente por
lenguaje.
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CAPITULO

SISTEMA MULTILINGUE

4.1. Introduccién

En este capitulo, nos enfrentaremos a la tarea presentada en el capitulo 3 desde un
punto de vista diferente. Dado que el libro esta escrito en varios idiomas, asumiremos
esta premisa y los trataremos a cada uno de ellos por separado. Como ya se coment6
en los capitulos 2 y 3, el libro esta escrito por un solo autor, por tanto los modelos que
se entrenan a nivel de cardcter no tienen porqué diferir entre idiomas. Sin embargo,
dado que cada lengua tiene un vocabulario distinto, si que diferiran en el modelo léxico
y aun es méas, como las lineas se componen de manera diferente, también tendran un
modelo de lenguaje tnico. Esto nos lleva a realizar un analisis del comportamiento
del sistema tratando cada idioma por separado. La teoria sugiere que los modelos se
adaptaran de una manera mas ajustada y por tanto, deberian mejorar los resultados.
No obstante, tendremos que valorar el coste del entrenamiento de varios modelos por
idioma, frente a la hipotética mejora del sistema con respecto al sistema monolingiie.

La estructura del presente capitulo es muy similar a la del anterior. Comentaremos
someramente la etapa de preproceso, extracciéon de caracteristicas y entrenamiento de
los modelos. Después, desarrollaremos los diferentes experimentos llevados a cabo
para poner a prueba el sistema, siempre con el objetivo de comparar los resultados
con los del sistema monolinglie. Y para finalizar, analizaremos las ventajas y los
inconvenientes de ambos.
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4.2. Descripcién

Nuestro principal objetivo es decidir cual de los dos sistemas se comporta mejor
a la hora de transcribir GERMANA. Por este motivo, las etapas de preproceso y
extracciéon de caracteristicas son idénticas para ambos sistemas 3.2. En lo que se
refiere al entrenamiento, como el libro estd escrito por un solo autor, utilizaremos
un mismo modelo a nivel de cardcter para todos los idiomas ya que la caligrafia no
cambiard, tal y como puede apreciarse en la imagen 3.1 en la pagina 20. En cuanto
al modelo 1éxico, emplearemos uno diferente por cada idioma, pues es obvio que no
tienen porqué compartir el mismo vocabulario. Y en lo que al modelo de lenguaje
se refiere, cada idioma construye de manera diferente las frases, por tanto también
usaremos un modelo tGnico para cada uno.

La tarea basica a realizar en este capitulo consistird también en transcribir las
20,000 lineas de GERMANA | pero con las restricciones anteriormente comentadas.
Ademaés, cabe mencionar el hecho de como averiguar el idioma de cada una de las
lineas. A este respecto, supondremos que este dato es conocido (en el corpus estan
etiquetadas las lineas con su idioma). Con lo que obtendremos unos resultados opti-
mistas, es decir, una cota inferior del Word Error Rate (WER) al que podemos llegar
suponiendo que el proceso de deteccion del idioma es perfecto.

4.3. Experimentos sobre la base de datos GERMA-
NA completa

Los parametros iniciales utilizados en este sistema fueron los mismos que se utiliza-
ron en el capitulo anterior; 4 estados, 64 componentes para las mixturas, 4 iteraciones
de entrenamiento en cada divisiéon de las mixturas, 40 de GSF y —20 de WIP. Para
mayor claridad, dividimos el corpus de GERMANA en bloques de 500 lineas. El pro-
ceso de entrenamiento consistié (al igual que en el sistema monolingiie) en entrenar
incrementalmente cada bloque (500, 1000, ..., 19000, 19500) y reconocer el siguiente
(501—1000, 1001 —1501, ..., 19501 —20000). Es decir, el WER obtenido en la iteraciéon
x se corresponde con haber entrenado hasta el bloque z y reconocido el bloque z+1.
Ademas, como se comento en la seccidon anterior, vamos a suponer que el idioma de
cada linea es conocido. Por tanto, los resultados obtenidos en este capitulo seran una
cota inferior de los resultados que se podrian obtener en un sistema que predijese el
idioma. Aun asi, no distaran mucho de la realidad, pues una posibilidad para predecir
el idioma seria suponer que el idioma de una linea, es el de la linea anterior, con lo
que se obtendria un porcentaje de acierto muy elevado.

Los resultados los podemos ver en la gréafica 4.1 en la péagina siguiente, en térmi-
nos de WER acumulado para los idiomas Castellano, Catalan y Latin. Se han omitido
Aleman, Italiano y Francés por una mayor claridad al presentar los resultados. Si nos
fijamos detenidamente, el reconocimiento del Catalan y Latin, comienza una itera-
cion mas tarde con respecto al sistema monolingiie. Esto es porque en ese sistema, la
primera vez que aparece un idioma diferente del Castellano, es reconocido utilizando
los modelos entrenados hasta el momento (son comunes a todos los idiomas). Sin em-
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Figura 4.1: WER en funcién de los bloques de lineas utilizados en el entre-
namiento (linea continua y remarcada). E1 WER obtenido es sobre el bloque
siguiente y acumulado al anterior. Ademaés se incluye el WER proporcional a
cada uno de los idiomas Castellano, Catalan y Latin (se han obviado Aleman,
Italiano y Francés para mayor claridad y por su insignificante aportacion al
WER total).

bargo, en el sistema multilingiie, en el momento en que aparece por primera vez un
idioma, no se puede llevar a cabo la tarea de reconocimiento, ya que no se dispone de
los modelos entrenados del mismo. En cuanto a la gréafica, podemos observar como la
evolucién del WER sigue un patrén muy similar al del sistema monolingiie. En lo que
respecta al WER total, el sistema sigue una tendencia decreciente hasta el bloque 7,
a partir del cual, el autor comienza a utilizar una plantilla diferente (de 32 lineas) y
aparecen otros idiomas como Catalan o Latin lo que provoca una penalizacion en el
WER. Por otra parte, si nos fijamos en la evolucién del WER en Castellano, el sistema
aprende hasta el bloque 28, y a partir de entonces se satura por el sobre-entrenamiento
y por la aparicién de lineas cuyo contenido puede resultar més complicado de reco-
nocer. En los demés idiomas, existe una tendencia similar, aunque al no tener una
muestra tan grande como la del Castellano, en algunos casos no llega a saturarse.
En la gréfica 4.2 en la pagina siguiente, presentamos la relacion de WER (no
acumulado) frente al procentaje de WER debido a out-of-vocabulary words (OOV).
Como se puede apreciar, se sigue una evolucién muy similar a la presentada en el
sistema monolingiie, pero con ciertas diferencias. Hasta el bloque 14 el patrén es
el mismo, porque tenemos un decremento de WER, acorde al decremento de OOVs
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Figura 4.2: WER y porcentaje de WER debido a palabras fuera del vocabu-
lario en funcion de los bloques de lineas utilizados en el entrenamiento.

hasta el bloque 7 y después de éste, tenemos una subida muy pronunciada debido
principalmente (como ya dijimos en el capitulo 3 en la pagina 19) al cambio de la
plantilla sobre la que escribe el autor, que pasa de 24 a 32 lineas y a la aparicién
de nuevos idiomas. Por otra parte, tenemos dos grandes subidas en los bloques 16
y 19 debidas principalmente a las OOV words, pero son menos acentuadas que en
el sistema monolingiie porque coincide con un incremento notable del peso de otros
idiomas, como el Latin (bloque 16) y Aleméan (bloque 19) que al ser reconocidos
por sus propios modelos, se ajustan mejor y se obtienen mejores resultados. Hasta
el bloque 28 se mantiene otra vez la relacion de WER, con las palabras fuera del
vocabulario, pero de ahi hasta el final esto se pierde porque es donde comienzan las
secciones Ilustraciones y Parte Final. En ellas, la tarea de reconocimiento es mucho
més complicada porque nos encontramos con muchas listas, tablas y aportaciones de
otros autores (con su correspondiente cambio de caligrafia) lo que nos lleva a cometer
muchos errores en la transcripcion.

Llevando a cabo un andlisis mas detallado del sistema, presentamos la figura 4.3
en la pagina siguiente donde se muestra una comparativa de la evoluciéon del WER
acumulado obtenido por los dos sistemas, de los 3 idiomas con mas presencia en
GERMANA. En Catalan y Latin tenemos una evolucién muy similar, el sistema mul-
tilingiie comienza peor que el monolingiie porque apenas ha sido entrenado (muestra
de entrenamiento muy pequena) y el monolingiie puede reconocer con los modelos en-
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Figura 4.3: Comparativa del Sistema Monolingiie frente al Sistema Mul-
tilingiie en términos de WER (acumulado) por idioma (Castellano, Latin y
Catalan).

trenados por otros idiomas (muestra de entrenamiento mayor). Sin embargo, conforme
aportamos nuevas transcripciones al conjunto de entrenamiento, el sistema multilin-
glie obtiene mejores resultados ya que su muestra se ajusta mas al idioma que se esta
reconociendo. En el caso del Castellano, también funciona mejor el sistema multilin-
giie, pero al principio los dos sistemas dan resultados muy similares porque al ser la
primera lengua en aparecer, sus muestras de entrenamiento son idénticas. El resultado
global de ambos sistemas lo podemos ver en la figura 4.4 en la pagina siguiente, en
términos de WER, acumulado. Tal y como se esperaba, el sistema multilingiie funciona
mejor, llegando a reducir el WER final en 1,31 puntos (de 45,9 en el sistema mono,
hemos pasado a 44,59 en el sistema multi).

4.4. Adaptaciéon de GSF y WIP

En la seccion previa, hicimos la transcripcion de todo el corpus de GERMANA con
los parametros fijados a unos valores determinados. Estos valores fueron los mismos
que se utilizaron en el articulo [2], donde se adaptaron para las primeras paginas del
GERMANA. Sin embargo, puesto que el libro va variando su estructura y contenido,
puede resultar interesante adaptar estos parametros continuamente. Mas concreta-
mente, adaptamos el Grammar Scale Factor y el Word Insertion Penalty que son los
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Figura 4.4: Abajo: Comparativa del Sistema Mounolingiie frente al Sistema
Multilingiie en términos de WER (acumulado) en funcién del los bloques de
lineas entrenados. Arriba: Incremento de WER, producido por el Sistema Mul-
tilingiie frente al Monolingiie.

que intervinen en la fase de reconocimiento.

Aligual que en los experimentos previos, hemos trabajado a nivel de bloques de 500
lineas. Para adaptar los parametros vamos entrenando incrementalmente por bloques
(500, 1000, ..., 19000, 19500) habiendo adaptado sobre el Gltimo bloque entrenado. Es
decir, si tenemos que entrenar hasta el bloque x, utilizamos desde el bloque 1 hasta
el x — 1 como entrenamiento y el x para validar. Una vez obtenidos los valores que
mejor resultado han dado, entrenamos normalmente hasta el bloque x y obtenemos
el WER al reconocer el bloque siguiente con esos parametros, para mayor claridad
puede consultar la tabla 3.1 en la pagina 29. El resultado del sistema multilingiie
adaptativo frente al sistema multilingiie base, lo podemos ver en la figura 4.5 en la
pagina siguiente en términos de WER no acumulado. Tal y como se puede apreciar en
la parte superior de la figura, el sistema tiene una tendencia clara a reducir el WER
con respecto al sistema base. Sin embargo, por cuestiones de coste computacional en
la fase de adaptacioén, se limité en un orden de magnitud el nimero de estados activos
con los que trabajaba el reconocedor, lo que provocé el empeoramiento reflejado en
los bloques 7, 8 y 9.

En lineas generales, como se puede apreciar en la grafica 4.6 en la pagina 40, el uso
de un sistema adaptativo es muy positivo ya que permite obtener una mejora gradual
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Figura 4.5: Abajo: WER para el sistema multi base y el sistema multi adapta-
tivo, en funcion de los bloques de lineas utilizados en el entrenamiento. Arriba:
Diferencia de WER en cada instante de los dos sistemas. Dado que el sistema
adaptativo mejora, tenemos un incremento negativo.

de los resultados. En nuestro caso, hemos alcanzado una mejora de hasta 1,09 puntos
sobre el original, obteniendo un WER final de 43,5.

Por otra parte, otro punto interesante es comparar los dos sistemas en sus versio-
nes adaptativas. En la grafica 4.7 en la pagina 41 tenemos los resultados de los dos
sistemas adaptativos en términos de WER acumulado. Como se puede ver, el sistema
multilingilie adaptativo funciona ligeramente mejor que el sistema monolingiie. Segu-
ramente se debe a que al utilizar modelos de lenguaje diferentes para cada idioma, los
hace méas ajustados y son capaces de transcribir con més precision. En parte impul-
sado por el hecho de que disponemos de vocabularios independientes méas reducidos,
en lugar de un solo vocabulario global.

4.5. Conclusiones

Los resultados obtenidos en este capitulo, sugieren que el sistema multilingiie
funciona ligeramente mejor que el sistema monolingiie. Sin embargo, estos resultados
no son mas que una cota inferior de lo que se obtendria con un sistema multilingiie
real, ya que como comentamos en la introduccién, hemos supuesto que el idioma de
cada linea es conocido. Es evidente por tanto, que si el idioma no es conocido, se

39



Capitulo 4. Sistema Multilingiie

|

1
1
}

T

1 i SRS

T T
Sistema Multi Base —+—
Sistema Multi Adaptativo ---x---

50 1

46 | i - i

WER Acumulado

T

a2t .

40
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Bloques de 500 lineas

Figura 4.6: Abajo: WER (acumulado) para el sistema multi base y el sistema
multi adaptativo, en funcion de los bloques de lineas utilizados en el entrena-
miento. Arriba: Diferencia de WER en cada instante de los dos sistemas. Dado
que el sistema adaptativo mejora, tenemos un incremento negativo.

obtendrian resultados mas deficientes y sera este el tema del siguiente capitulo.

Por otra parte, al igual que sucedié en el sistema monolingiie, la adaptaciéon di-
némica de los parametros abre una via para la mejora de los resultados. Hemos con-
seguido mejorar el sistema adaptando solamente el Grammar Scale Factor y el Word
Insertion Penalty, por lo que si intentamos ampliar la adaptacion a mas pardmetros,
seguramente se puedan conseguir mejores resultados de los presentados.
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CAPITULO

PREDICCION DEL IDIOMA

5.1. Introduccién

En el capitulo anterior obtuvimos una serie de resultados en el Sistema Multilingiie,
bajo la suposicion de que el idioma de cada frase era conocido. Pues bien, dentro de
este contexto, nos podriamos cuestionar qué ocurriria si este dato fuera desconocido,
dado que la anterior suposicion no es realista. En el articulo [13] proponen utilizar una
serie de clasificadores bien conocidos: El vecino mas cercano, el prototipo mas cercano,
naive Bayes y Support Vector Machines para averiguar el idioma de documentos web.
En este marco, intentaremos poner a prueba alguno de los modelos propuestos, para
ver cémo funcionan en nuestro caso.

La estructura de este capitulo aboradara principalmente la predicciéon basada en el
idioma de la linea anterior y la prediccion basada en naive Bayes. Presentaremos am-
bos modelos y compararemos los resultados obtenidos con los del sistema multilingiie
del capitulo anterior (idioma conocido) y con los del sistema monolingiie.

5.2. Descripciéon

Nuestro objetivo es repetir los experimentos realizados en el capitulo 4, pero con la
dificultad anadida de la predicciéon del idioma. En cuanto a las etapas de preproceso y
extraccion de caracteristicas, seguiremos el mismo procedimiento que en los sistemas
previos. Por otro lado, entrenaremos los modelos de la misma forma en que lo hicimos
para el sistema multilingiie, es decir, utilizando un modelo a nivel de caracter idéntico
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para todos los idiomas, y un modelo léxico y de lenguaje diferente para cada uno.

La principal novedad en este capitulo sera la inclusiéon de un modelo predictor que
estime el idioma de cada frase, que se encargara de decidir qué modelos aplicar en la
etapa de reconocimiento segin el idioma estimado.

5.3. Predicciéon basada en la linea anterior

Dada la estructura del corpus de GERMANA | una primera aproximacion para la
estimacion del idioma en caso de proceder a su transcripcion secuencial (tal y como
habiamos hecho hasta ahora), es suponer que el idioma de cada linea es el de la linea
anterior. Con esto pretendemos obtener un porcentaje de acierto muy elevado, ya que
la frecuencia de cambio de idioma en un texto de estas caracteristicas es muy baja.
Cabe aclarar que los experimentos expuestos de ahora en adelante trabajan con los
mismos pardmetros utilizados en la seccion 4.3; HMMs de 4 estados, 4 iteraciones de
entrenamiento en cada divisién de las mixturas, 64 componentes para las mixturas,
40 de GSF y -20 de WIP. El experimento realizado en esta seccién ha consistido en
entrenar el sistema por bloques de 500 lineas de manera incremental (500, 1000, ...,
19000, 19500) y después obtener el WER al reconocer sobre el bloque siguiente en
cada iteracion (501 — 1000, 1001 — 1501, ..., 19501 — 20000). A la hora de averiguar
el idioma, como comentamos anteriormente, supusimos que el idioma de cada nueva
linea era el de la linea anterior. Con todo esto hemos obtenido un porcentaje de acierto
en la prediccion del idioma de un 97,6 %, y su efecto sobre el sistema queda reflejado
en la grafica 5.1 en la pagina siguiente.

Tal y como se puede observar, comienza a empeorar el sistema a partir del bloque
7 (linea 3500) que es cuando aparecen Catalan y Latin. Desde el bloque 23 al 28
(lineas 11500 a 14000) el sistema registra el mayor aumento de WER, porque en esta
seccion se alternan con bastante frecuencia Castellano y Catalan sobre todo, aunque
también tenemos Latin, Francés y Aleméan. Para explicar este aumento puede referirse
a la grafica 5.2 en la pagina 46 donde se muestra el numero de cambios de idioma
por bloque, donde podemos ver que efectivamente, en el rango de bloques comentado
tenemos el mayor ntimero de cambios de idioma.

Por otro lado, en la grafica 5.3 en la péagina 47 tenemos la comparativa del WER
acumulado para los dos sistemas. Se puede ver que el sistema con prediccién del
idioma solo empeora en 0,36 (WER final de 44,95) puntos sobre el sistema ideal (el
que conoce el idioma) que sigue siendo inferior al resultado obtenido por el sistema
monolingiie (45,9).

5.4. Prediccién por naive Bayes

Otro de los experimentos realizados ha consistido en predecir el idioma con el
modelo clasificador de texto basado en naive Bayes, que es conocido por ser un modelo
robusto, ligero y facil de actualizar. En este sentido, el idioma de una frase f se puede
predecir tal y como se presenta en la ecuacién 5.1 en la pagina siguiente. Donde L
es el conjunto de idiomas en el conjunto de entrenamiento, Ny, es la frecuencia del
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Figura 5.1: Abajo: Comparativa de WER entre el sistema multilingiie con
idioma conocido y el sistema multilingiie con idioma desconocido (el idioma
de cada frase es el de la frase anterior), en funcién de los bloques de lineas
entrenados. Arriba: Incremento de WER producido por el sistema al predecir
el idioma.

término j-ésimo en f, W es el conjunto de palabras del vocabulario, y P(t | ;) lo
tenemos en 5.2. Para mas informacion puede referirse a [14].

(W] N
. P(t; | ;)N
I(f)= arlgilénLaxP(lz')jl;[l % (5.1)
|F| _
P(t]1;) Lt 2y N PO ) (5.2)

= F
W+ S Nie PO | )

Para entrenar este modelo, hemos utilizado la implementacién de naive Bayes
multinomial del software rainbow [15]. El experimento ha consistido en entrenar el
sistema por bloques de 500 lineas de manera incremental (500, ..., 19500) y obtener
el WER al reconocer sobre el bloque siguiente estimando el idioma (501 — 1501, ...,
19501 — 20000).

Se ha obtenido un 81,96 % de acierto en la predicciéon del idioma, y los efectos
sobre el sistema los podemos ver en la grafica 5.4 en la pagina 48. En este caso, hemos
tenido alguna zona (bloque 8) donde pese a estimar erroneamente el idioma, el WER
ha sido menor. Esto se debe a que si el predictor de idioma dice que una linea esta en

45



Capitulo 5. Prediccién del Idioma

Nlllmero de carlnbios de idiolma por bqulIJe —t

80 1
o]
5

3 60 E
[
©
%)
o
o
£
]

o 40F B
=]
<)
[}
£
=
z

20 —

0 [ +—+—+—— ¥ —/\/‘\o—*//\ -

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Bloques de 500 lineas

Figura 5.2: Numero de veces que cambia el idioma de una frase a otra en
funcion del ntimero de bloques.

Castellano cuando en realidad esta en Catalan, puede darse el caso de que los modelos
de Castellano reconozcan mejor el Catalan que los propios modelos del Catalan, por
estar mucho més entrenados. Por otra parte, este modelo predictor comete mas error
que el anterior durante toda la transcripcion.

El resultado final lo mostramos en la grafica 5.5 en la pagina 49 donde se ve
claramente la pérdida obtenida con este sistema en forma de WER, acumulado. Como
se puede apreciar, se obtiene un WER de 47,74, es decir, una pérdida de 3,15 puntos
sobre el sistema multilingiie ideal, y de 1,84 puntos sobre el sistema monolingiie.

5.5. Conclusiones

En este capitulo hemos analizado el efecto que tiene sobre el sistema multilingiie, el
hecho de predecir el idioma. De entre las dos soluciones, la que mejor ha funcionado y
no por ello la mas complicada, ha sido suponer que el idioma de una frase es el mismo
que el de la frase anterior. Ha funcionado razonablemente bien, gracias a la estructura
secuencial de GERMANA y a que en un texto de estas caracteristicas, la frecuencia
de cambio de idioma es relativamente baja. En cuanto al modelo basado en naive
Bayes, hay que pensar que estd pensado para averiguar el idioma de un documento
aleatorio. Contexto en el que nuestra primera aproximacion obtendria un error mucho
mas alto, debido a su estructura no secuencial.
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Figura 5.3: Abajo: Comparativa de WER (acumulado) entre el sistema mul-
tilingiie con idioma conocido y el sistema multilingiie con idioma desconocido
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de lineas entrenados. Arriba: Incremento de WER, producido por el sistema al
predecir el idioma.
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CAPITULO

CONCLUSIONES

En este trabajo hemos realizado una comparativa entre dos sistemas de reco-
nocimiento de texto manuscrito, para analizar el impacto de trabajar con idiomas
diferentes a la hora de realizar la transcripciéon automatica. Nos hemos basado en el
corpus de GERMANA, presentado en el capitulo 2, ya que se compone de hasta 6
idiomas diferentes.

En el capitulo 3, presentamos el sistema monolingiie que se basaba en la premisa de
suponer que todo el texto de entrada pertenecia a una dnica lengua. Los resultados
fueron muy prometedores y como punto final al capitulo, se realizé la adaptacién
automaética de parametros que ayudo a rebajar el Word Error Rate en varios puntos.

En el siguiente capitulo se mostré el sistema multilingiie mediante el que trataba-
mos a cada lengua de manera diferente. Con este sistema se rebaj6 atun més el WER
gracias a que los modelos se especializaron para cada lengua, pero a su vez introdujo
la problematica sobre la predicciéon del idioma de una linea. En un principio se supuso
conocido y ademads también se realizé la adaptaciéon de pardmetros, obteniéndose unos
resultados optimistas que mejoraban a los del sistema monolingiie.

En el capitulo 5, con el afan de dar unos resultados més realistas para el sistema
multilingiie, se introdujeron unos modelos basicos para la predicciéon del idioma basa-
dos en el idioma de la linea anterior y naive Bayes. Dada la estructura secuencial del
libro, la prediccion basada en el idioma de la linea anterior fue la que mejor funcioné y
pese a empeorar ligeramente los resultados del sistema multilingiie, atin eran mejores
que los del sistema monolingiie.

En el futuro se podria optar por adaptar un mayor namero de parametros (solo
se ha hecho con el Grammar Scale Factor y el Word Insertion Penalty), ya que la
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estructura de un libro como GERMANA es variable a lo largo de todos sus capitulos.
Ademas, también se podrian utilizar modelos predictores de idioma més avanzados,
para acercarnos a los resultados optimistas obtenidos en el capitulo 4. Y por otro lado,
también cabria estudiar el comportamiento de un sistema basado principalmente en el
reconocimiento a nivel a de caracter con un modelo de lenguaje de mayor complejidad
(9-gramas por ejemplo).
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