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PRÓLOGOAtualmente vivimos en una soiedad en la que el aeso, manipulaión y dis-tribuión de la informaión, obra una importania vital para el desarrollo ulturaly eonómio. Estas tareas se han automatizado graias al auge de las Teleomuni-aiones, de Internet y de la Informátia, omo herramientas de proesamiento dedatos.En este ontexto, dado que existen enormes oleiones de doumentos históriosen biblioteas, museos y arhivos, surge la neesidad de digitalizarlos on el objetivode garantizar su preservaión y bene�iarse de las nuevas tenologías, omo puede sersu distribuión a través de grandes biblioteas digitales on-line.El prinipal objetivo, sin embargo, no es simplemente proporionar aeso a imáge-nes en bruto de doumentos digitalizados, sino anotarlas on su ontenido informativoreal y en partiular on transripiones de texto e inluso on su traduión, para quetoda la informaión que ontienen sea lo más aesible posible. Desafortunadamente,el estado del arte en transripión automátia, difíilmente pueden tratar on textomanusrito o inluso on texto impreso antiguo.Aún así, existen prototipos que tratan de reduir estas barreras y que son apaesde dar apoyo en la transripión de texto, reduiendo notablemente la arga de trabajoque esta tarea onlleva. En este ámbito, uno de los muhos inonvenientes a los queun transriptor se enfrenta, es que algunos libros antiguos están esritos en más deun idioma.Esto tampoo pasa desaperibido para un sistema de transripión automátia yes aquí donde se entra el presente trabajo. Realizaremos una primera aproximaiónen transripión automátia de doumentos multilíngües. Para ello desarrollaremos yexperimentaremos on distintos sistemas de reonoimiento.El doumento se organiza omo se desribe a ontinuaión: En el primer apítulose repasarán los distintos algoritmos y métodos utilizados en el trabajo. En el segundoapítulo se desribirá la base de datos GERMANA. En el terer apítulo, se desarro-llará el sistema monolíngüe donde se onsiderará omo si todo el doumento estuvieraesrito en un mismo idioma. En el uarto apítulo, se desribirá el sistema multilín-güe, donde se entrena un sistema distinto para ada idioma. En el quinto apítulo, seestudiará un sistema que predie el idioma de la línea a reonoer. Y por último, enel sexto apítulo resumiremos el trabajo y extraeremos las onlusiones del mismo.iii
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CAPÍTULO1
PRELIMINARES

1.1. Reonoimiento de FormasEn este primer apartado se dará un breve repaso a lo que se entiende por sistemade reonoimiento de formas(de ahora en adelante RF), así omo a la teoría neesariapara seguir la metodología apliada en este doumento. Cabe destaar que no se esperaque estos preliminares sean una desripión detallada sobre el tema que se trata, sinoun breve resumen. Para más informaión puede referirse a [1℄.1.2. Sistemas de Reonoimiento de FormasUn sistema de RF puede verse básiamente omo dos proesos separados: un mó-dulo de aprendizaje y un módulo de lasi�aión. El módulo de aprendizaje reibiráomo entrada, datos en bruto orrespondientes a muestras del mundo real, dondemediante diversos algoritmos abstraerá la informaión neesaria de la entrada paraaprender los patrones de las muestras, que le servirán para lasi�ar en el siguien-te modulo. El módulo de lasi�aión on la informaión adquirida del modulo deaprendizaje, reibirá datos en bruto y retornará una ategoría, lase o etiqueta o-rrespondiente a la lasi�aión. Ahora bien, onretando podemos desomponer aúnmás estos módulos:Preproeso, esta etapa está formada por una serie de algoritmos que trataránlos datos en bruto (imágenes de vídeo, audio orrespondiente a una grabaión,et...), onvirtiéndolos en valores manejables y estruturados, que tratarán el1



Capítulo 1. Preliminaresresto de proesos. La eliminaión de ruido o de redundania suelen ser las metasmás omunes de esta etapa.Extraión de araterístias, on los datos previamente tratados, se puedeextraer la informaión relevante para nuestro sistema. Que será aquella queonsiga distinguir bien los elementos de diferentes ategorías y englobe de formaorreta los individuos de las mismas. Un ejemplo de este proeso sería, pasarde una imagen de un árbol al número de frutas que en ella se enuentran.Aprendizaje, a partir de las araterístias de nuestras muestras, el sistemaadquirirá la informaión neesaria para lasi�ar por medio de proesos estadís-tios.Clasi�aión, una vez entrenado el sistema, tomará una muestra y devolverála etiqueta de una determinada lase.1.3. Teoría de la deisión de BayesBajo iertas asuniones, el mejor lasi�ador que se puede obtener es el llamadolasi�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 exata porque neesitaríamos todas las muestras existentes de nuestroproblema. Por tanto, podemos apliar la regla de Bayes a partir de la expresión, paraobtener algo que podamos alular:
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 estadístios ymatemátios.1.4. Modelos de Markov de apa oultaLos modelos de Markov de Capa Oulta, que de ahora en adelante se nombraránomo HMMs(del inglés Hidden Markov Models), son modelos paramétrios que danla probabilidad de seuenias de arateres simbólios o vetores numérios. De formamás onreta, un HMM es una máquina de estados �nitos que emite una serie de sím-bolos o vetores numérios. Los HMMs se enuentran formados por dos proesos biende�nidos. Por un parte se tiene un omportamiento oulto, que es el orrespondientea la transiión entre estados on unas iertas probabilidades y por otra parte tenemosel omportamiento visible, que es el de emisión de las salidas que se pueden emitirada uno on una determinada probabilidad.Los HMMs son ampliamente utilizados en el RF dado que son una herramientapara poder lasi�ar seuenias de un número indeterminado de omponentes. Como2



1.4. Modelos de Markov de apa oultapuede ser el habla o en el aso que oupa este doumento, imágenes de texto manus-rito. En este doumento se distinguirán dos tipos de HMMs, los que emiten símbolosy los que emiten vetores numérios. De esta manera formalmente un HMM se de�neomo una tripleta de uatro elementos M = (Q,Σ, π, B) donde:
Q es un onjunto de estados, que inluye un estado iniial 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 vetores numérios, sería el espaio real d-dimensional E ⊆ R

d.
π ∈ R

Q×Q es la matriz on las probabilidades orrespondientes a las transiionesentre los estados.
b, es la funión de emisión de los estados, en el aso de HMMs disretos seorresponderá on una matriz que india la probabilidad de emisión de uno delos posibles símbolos de salida en un determinado estado. Mientras que en el asode HMMs ontinuos, esta funión de salida modela la densidad de probabilidadde emitir un vetor de E en un determinado estado, mediante una mixturas degaussianas.

bj∈Q(xt) =











Bj,xt
en el aso disreto

Mj
∑

m=1
cjmN(µjm,Σjm) en el aso ontinuo (1.2)Adiionalmente debe umplir las siguientes restriiones:Las probabilidades iniiales deben umplir:

0 ≤ πIq ≤ 1,
∑

q∈(Q−F )

πIq = 1, πIF = 0 (1.3)Las probabilidades de transiión 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 disretos la funión b, será equivalente a un matriz B queumplirá 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 funión b debe umplir que:
∫

x∈X

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



Capítulo 1. PreliminaresEl último punto a destaar es la topología del modelo. Lo topología es la formaque tiene el grafo subyaente al modelo, que viene dada por las transiiones que esposible realizar. Algunos ejemplos de estas topologías son:Ergódio, se trata de un grafo ompleto, es deir donde todas las transiionesposibles tienen un valor mayor que ero.Izquierda-dereha, es aquel modelo uyo grafo subyaente se trata, de ungrafo aílio dirigido, donde ada estado tiene transiiones posibles a el mismoo a estados superiores.Ferguson, es un aso partiular del tipo anterior, donde ada estado tienetransiiones a: el mismo, el siguiente estado y el estado �nal.1.5. Algoritmo ForwardCon tal de averiguar la probabilidad de emitir una seuenia de símbolos (en elaso de HMMs disretos ) o vetores (en el aso de modelos ontinuos), se puede usarel algoritmo Forward. Se de�ne una funión αntq que india la probabilidad de emitirun pre�jo de la seuenia 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 transiión de q a q′ y θ son los parámetros dela funión de emisión de los estados. Así la probabilidad de que la seuenia 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-dereha, entones el oste temporal es Θ(| Q | ×T ).1.6. Algoritmo BakwardEl algoritmo alula 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 transiión del estado q a q′ y θ son los paráme-tros de la funión de emisión de los estados. Así la probabilidad de que la seuenia
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-dereha, entones el oste temporal es Θ(| Q | ×T ).1.7. Algoritmo de ViterbiEl algoritmo de Viterbi es una variaión del algoritmo Forward. Si en el algoritmoForward hallábamos la probabilidad de una seuenia x omo el sumatorio de lasprobabilidades obtenidas por los distintos aminos. En el algoritmo de Viterbi seelige úniamente 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 transiión del estado q a q′ y θ son los paráme-tros de la funión de emisión de los estados. Así la probabilidad de que la seuenia

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-dereha, entonesel oste temporal es Θ(| Q | ×T )1.8. Algoritmo �Forward-Bakward�El algoritmo �Bakward-Forward� o �Baum-Welh� se utiliza para la estimaión 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 india la probabilidadentre transiiones; piqa es el peso de ada omponente de la mixturas; µq es el vetorde medias y Σq la matriz de ovarianzas. Sea x = {x1, x2, ..., xN} un onjunto de Nseuenias de vetores, utilizadas para estimar los parámetros.De esta manera el modelo desrito se de�ne omo:aEn este apartado se ha usado P para denotar la probabilidad de un sueso, para no onfundirlaon 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 vetor de lamuestra n, estando en el estado q. Y (snt−1q′ , sntq)

(k), es la probabilidad de usar latransiión de q′ a q, en el instante t emitiendo el t-ésimo vetor de la muestra n alllegar al estado q.Así según el HMM propuesto on dihos parámetros, la probabilidad de una mues-tra dada, vienen determinada por:Las transiiones del estado iniial 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 transiiones 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 fator (sntq · zntqi)(k) donde i es la omponente de la mixtura, se formulaomo 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 fator 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 unaomponente 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 vetor 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-dereha es Θ(R× | Q | ×T ).1.9. Modelos de lenguaje, basados en N-gramasEn el ampo de RF on tal de aproximar la estrutura sintátia y semántia deun lenguaje se usa lo que se onoe omo un modelo de lenguaje. Estos lo que haenbásiamente, es alular la probabilidad de que una serie de palabras del lenguajeaparezan 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 die la probabilidad que tieneun elemento de apareer 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 apariión 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 arateres.Dada una seuenia de palabras w = {w1, w2, ..., wm} la probabilidad de queapareza 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 apareer en una línea puede ser elevado,la estimaión direta de la formula anterior resulta impratiable. Es por ello que seutilizan los N-gramas donde aproximaríamos ada probabilidad anterior, asumiendo7



Capítulo 1. Preliminaresdependenia 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 estoástiosde estados �nitos, que desde ahora se designarán omo AEEFs. Los AEEFs son unavariaión de los autómatas de estados �nitos, donde a ada transiión 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 transiiones de la forma δ(q, c, q′) que indiauna transiión del estado q a q′ mediante el símbolo c.
q0 es el estado iniial.
a es una funión de probabilidad de transiión a : P → R

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

+.Adiionalmente debe umplir algunas restriiones 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 transiiones 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 distribuión que siguendihos eventos. Que siguen una distribuión 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 prinipales problemas que apareenes el llamado problema del suavizado. Este es el problema que aparee al estimarun modelo on un onjunto de palabras, mientras que en la prátia aparee algunapalabra desonoida. Heho que no india que su probabilidad de apariión sea ero.8



1.10. Esquema probabilístioPor ello lo que se hae es, si se tiene un modelo de N-gramas, y aparee alguna serie deN-palabras que no están en el modelo, se aproxima su probabilidad usando el modelode (N-1)-gramas. Las ténias más onoidas son el desuento y bak-o�, aunquebásiamente ambas se basan en la redistribuión de la masa de probabilidad, paraaeptar eventos no observados.El desuento es el proeso por el ual se reemplazan las uentas originales deourrenia 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 freuentes y no vistos. En uanto al bak-o�, esta ténia onsiste en redistribuirla masa de probabilidad de un modelo de N-gramas entre los suesos que no apareeniniialmente en el entrenamiento, utilizando un modelo de (N-1)-gramas ponderadoon un bak-o�. De esta manera la probabilidad p̃ de un modelo donde se ha apliado�bak-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 desuento apliado al N-grama qc, p̃(c | q∗) es la probabilidad delmodelo suavizador(en el aso de trigramas, sería el bigrama) y el bak-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 probabilístioDisponemos de 3 modelos laramente difereniados: Modelado a nivel de arate-res, a nivel de palabra y a nivel de línea. El proeso de reonoer letras a partir de lasimágenes, se realiza mediante un modelo de arateres. El sistema deberá segmentarlas imágenes en las distintas letras que la forman. Así pues se utilizarán HMMs on-tinuos que emiten vetores de araterístias que siguen una distribuión de mixturasde gaussianas, para modelar ada aráter que puede apareer en el entrenamiento.Con tal de modelar palabras se usa un modelo léxio, diho modelo expresa onqué ombinaión de letras es posible representar palabras. Esto es debido a que puedeque una palabra sea representada en minúsulas o mayúsulas, 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 ontinuaión de otras o endeterminado ontexto.Si se unen los tres modelos en uno solo, se puede integrar todo el proeso en elmismo sistema. Así, tomando el HMMs de ada aráter c , si partimos de una imagenformada por un número p de vetores de araterístias o ventanas, nuestra muestrase representa omo x = x1x2, ..., xp. El problema de distinguir una serie de arateres
c = c1c2...cn donde n es el número de arateres de que forman la línea, se puede verel proeso de reonoimiento omo un problema de maximizaión:9



Capítulo 1. Preliminares
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 inluir el proeso desegmentaión en la formulaión, pero omo no entra en el ámbito de este doumento,lo inluiremos resumidamente. Así, el proeso de reonoimiento de arateres onsegmentaión 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 segmentaiones de los arateres. Dondedada un seuenia de arateres c = c1c2...cN la seuenia de transiiones de uno aotro, puede expresarse omo autómata de estados �nitos (q0, c1, q1), (q1, c2, q2), ...,
(qN−1, cN , itqN ), on distintos aminos de prinipio a �n y denominados estos aminoson Φ(c).

10



CAPÍTULO2
LA BASE DE DATOS GERMANA

2.1. IntroduiónEn esta seión, presentamos la base de datos GERMANA. GERMANA es elresultado de digitalizar y anotar un manusrito de 764 páginas, esritas en su mayorparte en astellano, on el título �Notiias y doumentos relativos a Doña Germanade Foix, última Reina de Aragón�. Fue esrito por Vient Salvador, el marqués deCruïlles en 1891. Tiene aproximadamente 21,000 líneas anotadas y transritas porexpertos paleógrafos. Para más informaión puede onsultar [2℄.2.2. DesripiónSe puede onsiderar que la transripión de GERMANA es una tarea senilla porlas siguientes razones; La primera es que es un libro esrito por un únio autor, deuna temátia bastante espeí�a; La vida de Germana de Foix (1488-1538), nietadel rey Luis XII de Frania y segunda esposa de Fernando el Católio de Aragón.Además, el manusrito original está muy bien onservado y la mayoria de las páginasontienen texto esrito on buena aligrafía y gran espaio entre líneas. Por otra parte,el manusrito omprende alrededor de 217K palabras extraídas de un voabulario de
30K, lo que a priori es una antidad de datos su�iente para el modelado de lenguaje.Ni que deir tiene que la extraión de lineas y el reonoimiento de texto ma-nusrito sobre GERMANA sea preisamente una tarea senilla. GERMANA tienearaterístias própias de un doumento histório que la haen espeialmente difíil:11



Capítulo 2. La Base de Datos GERMANAmanhas, arateres y palabras inusuales, et. Además, el manusrito inluye mu-has notas y doumentos que están esritos en diferentes lenguas tales omo atalán,franés o latín.En onjunto, pensamos que GERMANA implia una omplejidad aorde a laantidad de datos que proporiona. Que se sepa, es la primera base de datos públiade estas araterístias para la investigaión de texto manusrito en astellano. Sutamaño es omparable al de otras bases de datos, omo puede ser IAM [3℄. Debido asu estrutura seuenial, también es adeuada para la evaluaión realista de sistemasde reonoimiento de texto manusrito interativos. Por otra parte, se puede usartambién para el estudio de ténias de identi�aión de idiomas y adaptaión a laesritura.A ontinuaión, desribiremos el manusrito y la base de datos en las seiones 2.3y 2.4 respetivamente.2.3. El manusritoTal y omo se dijo en la introduión, GERMANA es el resultado de la digitali-zaión y anotaión de un manusrito español del año 1891 sobre la vida de Germanade Foix. El manusrito original se onserva en la oleión de Niolau Primitiu, en laBibliotea Valeniana [4℄ . Comprende 764 páginas de las uales, de auerdo on suíndie, se dividen en 17 seiones.Por simpliidad, distinguiremos solo 7 partes del manusrito:1. Parte iniial (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 losuales está basado en un periodo distinto de la vida de Germana.3. Notas (pp 181-282): 290 notas numeradas, refereniadas en los diferentes apí-tulos.4. Notas biográ�as (pp 283-302): De 8 personas relevantes menionadas en lasegunda parte.5. Doumentos (303-540): Copias de texto manusrito de 71 doumentos históriosrelaionados on la vida de Germana.6. Ilustraiones (pp 541-716):4 doumentos on su propio pie de imagen �nal.7. Parte �nal (pp 717-764): Varios índies e imagenes.La mayoría de páginas solo ontienen texto manusrito, 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 esrituraes fáilmente legible y el alineado a la pauta horizontal es bastante preiso. 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 ilustraiones, et.12



2.4. La base de datosHasta la página 180, el manusrito está esrito úniamente en lengua Castellana.A partir de ésta, el letor puede enontrar también Catalán, Franés, Latín, Alemáne Italiano. En la terera parte, hay 33 notas, la mayoría de las uales están esritasen 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 Franés (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 doumentos en la quinta parte esritos 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 Franés(7); 1 en Alemán (25); y 1 en Italiano (65). La biografía, las notas y las ilustraionesestán esritas 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 ilustraión C; y la nota 17 de la ilustraión D). Al letor interesado se le remitea[5℄ para un estudio más profundo sobre el manusrito, desde el punto de vista de unhistoriador.2.4. La base de datosEl manusrito fue uidadosamente esaneado por expertos de la Bibliotea Valen-iana, a una resoluión de 300dpi en olor verdadero. Como ourre on los doumentoshistórios en general, las páginas esaneadas ontienen ruido en forma de manhas,gotas de agua y transparenia del lado ontrario. Además, el doumento muestra elefeto "warping"debido a la enuadernaión del libro. Aún así, el manusrito se puedeleer on bastante failidad y por eso mismo, deidimos no apliar ningún preproesadopara orregir estos defetos, a la hora de marar las líneas de texto.La anotaión de las líneas de texto en GERMANA onsiste en dos partes. Poruna parte, todos los bloques de texto fueron marados on retángulos de mínimainlusión y dentro de ada uno de ellos, ada línea de texto fue marada on líneasbase (retas). Todo esto se hizo de manera semi-automátia mediante la ayuda delprograma GNU Image Manipulation Program (GIMP) [6℄ y el prototipo GIDOC [7℄desarrollado espeí�amente para la anotaión de bloques y líneas de GERMANA.Todos los bloques y líneas detetados automátiamente fueron también supervisadosmanualmente y orregidos en su aso.Por otro lado, todo el manusrito fue transrito línea a línea, por expertos pa-leógrafos. El proeso de transripión no omenzó de ero, sino de una transripiónparial produida por expertos de la Bibliotea Valeniana en 2002. Esta transripiónubría la mayor parte del manusrito (75%), pero no era aprovehable para �nes deinvestigaión, sobre todo porque no inluía la página original y los saltos de línea. Aúnasí, sirvió omo base para realizar una transripión �nal allá por 2007 de auerdo alas normas siguientes:Los saltos de línea y página se opian tal ual.Los espaios en blano solo sirven para separar palabras.No se orrigen los errores ortográ�os.No se harán ambios de apitalizaión o aentuaión.13



Capítulo 2. La Base de Datos GERMANA Léxio ConjuntoIdioma Páginas Líneas Palabras TamañoSing. aratrs.(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 87Franés 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: Estadístias básias de GERMANA(Sing=Singletons, palabrasque solo ourren una vez).Los signos de puntuaión se opian tal omo apareen.Las abreviaiones se opian literalmente, exepto los subíndies y superíndies,que serán esritos on la notaión de LATEX, omo _{sub} y �{super}, respe-tivamente. Después, se les aompañará por su orrespondiente signi�ado entrellaves. Como por ejemplo Da. se transribe omo D�{a}.[Doña℄.Además, para failitar el proesamiento del idioma del manusrito, ada líneatransrita fue etiquetada manualmente de auerdo on su lengua dominante. El tiempototal requerido para transribir el manusrito por un solo experto, se estimó en 232horas; esto es aproximadamente 30 minutos por página en promedio.La tabla 2.1 ontiene algunas estadístias básias, extraídas de nuestras transrip-iones de GERMANA. A tener en uenta que la parte esrita en Castellano omprendealrededor de 17K líneas de texto y 177K palabras (running words) on un léxio de
20K, el ual es omparable en tamaño al de otras bases de datos, omo puede serIAM[3℄. Un dato bastante llamativo, es el heho de que el 56% de las palabras soloapareen una vez en el texto (singletons).La base de datos está diponible en la web del grupo PRHLT (prhlt.iti.es)para usos no omeriales. Además, se puede enontrar una transripión impresa delmanusrito, no orientada al reonoimiento de texto manusrito 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. IntroduiónEste apítulo se entra en el reonoimiento de texto manusrito ontinuo (de ahoraen adelante RTM), a partir del trabajo presentado en el artíulo �The GERMANADatabase� [2℄. En él se habla sobre la base de datos GERMANA, resultado de ladigitalizaión y anotaión de un manusrito de 1891 on el título �Germana de Foix,última Reina de Aragón�. Esrito por Vient Salvador, el marqués de Cruïlles.Tal y omo podemos leer en el apítulo 2, el libro se divide en un total de 7seiones. Las dos primeras nos relatan la vida de Germana de Foix y el resto sonun ompendio de notas, notas biográ�as, doumentos e ilustraiones uyo ontenidopuede ser muy variable (tablas, listas o inluso imágenes). Con la di�ultad añadidade que apareen en idiomas tales omo Latín, Catalán, Italiano, Franés o Alemán.Por estos motivos, los experimentos llevados a abo en el itado artíulo solo trabajanon las 2 primeras seiones (hasta la página 180), ya que son las más uniformes yestán esritas íntegramente en Castellano.El enfoque dado al RTM tiene muho que ver on el empleado en el reonoimientoautomátio del habla (RH). Básiamente, radia en la inter-ooperaión de diferentesfuentes de onoimiento, ada una on un diferente grado de perepión: aráter,palabra y línea. Es deir, estas fuentes de onoimiento interatúan onjuntamenteproveyendo un entendimiento global de la línea. Estas fuentes de onoimiento puedenser apropiadamente modeladas mediante el uso, por ejemplo, de modelos de estados�nitos tales omo los HMMs (para los arateres), gramátias 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: Comparaión de aligrafía de la letra `a' en idiomas diferentes.integrados en un solo gran modelo de estados �nitos que pueda haer frente a la tareaglobal del reonoimiento.En el aso que nos oupa, el modelo a nivel de aráter se ha implementado me-diante HMMs izquierda-dereha ontinuos. Cada aráter se representa mediante unHMM, que se puede de�nir omo una máquina de estados �nitos estoástia quemodela seuenias de vetores de araterístias extraídos de instanias de estos a-rateres a lo largo del eje horizontal. Por otro lado, las sentenias están formadas poronatenaión de palabras que han sido modeladas empleando un modelo de lenguaje(ML). Para más informaión, puede referirse a [1℄.Teniendo en uenta que el libro ha sido esrito por un únio autor, es evidente quelos modelos a nivel de aráter son iguales para todos los idiomas. Como se puedeobservar en la �gura 3.1, no existen diferenias signi�ativas en la aligrafía. A partirde esta premisa, nos hemos planteado utilizar un modelo léxio y de lenguaje globalespara todos los idiomas. Pese a lo que pudiera pareer no es una idea desabellada,ya que uando el sistema se enuentre on un idioma nuevo, tendrá los modelos delos idiomas previamente entrenados on los que trabajar. Además omo el modelode lenguaje tiene poa historia, no estará muy in�ueniado por los idiomas que hayaentrenado hasta el momento. En uanto al voabulario global del sistema, la llegadade un nuevo idioma supondrá nuevas palabras que añadir, al igual que ourriría sihubiese un voabulario por idioma.La estrutura del apítulo onsistirá en una desripión donde hablaremos sobreómo se ha llevado a abo el preproeso, la extraión de araterístias y el entrena-miento de los modelos. Después, presentaremos unos experimentos de referenia, paraasentar las bases sobre las que vamos a trabajar. Y a ontinuaión, omentaremos losdiferentes experimentos llevados a abo para omprobar el funionamiento del siste-ma monolingüe. Por último, omentaremos los resultados y onluiremos sopesandolos pros y ontras del uso de un sistema monolingüe para abordar un problema uyanaturaleza es multilingüe.3.2. DesripiónA partir del orpus de GERMANA, el primer paso onsiste en separar las líneasde texto manusrito y apliar el preproeso a las imágenes on el �n de simpli�arla tarea de reonoimiento. Se aplian orreiones a nivel de ruido, de inlinaión(slant) y altura. Para más informaión sobre este proeso puede referirse a [1℄.20



3.2. Desripión
(a) Linea extraída sin proesar(b) Supresión de ruido() Correión de la inlinaión (slant)(d) Correión de la altura
(e) Extraión de araterístiasFigura 3.2: Ejemplo de preproeso y extraión de araterístias de unalínea del GERMANA.Una vez tenemos las imágenes preproesadas, el siguiente paso onsiste en extraeruna seuenia de vetores de araterístias de dimensión �ja. Para haer esto, laimagen preproesada se divide en una rejilla de eldas uadradas uyo tamaño es unapequeña fraión de su altura. Después, ada elda se arateriza por su nivel de grisnormalizado, su derivada horizontal y su derivada vertial. Un ejemplo de todo esteproeso lo podemos ver en la �gura 3.2 y para más informaión, puede referirse a [8℄donde se desribe on más detalle el proeso.La estimaión 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 dereonoimiento del habla, puede adaptarse on bastante failidad al reonoimientode arateres aislados. HTK puede usar modelos on una amplia gama de opiones,pero en el aso que se desarrolla se han heho algunas suposiiones, omo puede ser eluso de modelos de izquierda a dereha, puesto que es el sentido de esritura natural.Cada modelo está formado por un número determinado de estados, que en el proesode 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 léxio, omo se omentó en el apartado 3.1 en la página 19, on-siste en modelar ada palabra del voabulario mediante un Autómata Estoástio de21



Capítulo 3. Sistema Monolingüe

Figura 3.3: HMMs de tres estados que modela la letra `b'Estados Finitos (AEEF) que establee las seuenias (permitidas) de arateres quela onforman. Estos AEEFs se generan automátiamente a partir de un diionario enel que se lista ada una de las palabras del voabulario y su orrespondiente seueniade arateres.En uanto al modelo de lenguaje, en primer lugar se preproesan las transripionespara aislar arateres espeiales (sobre todo signos de puntuaión) on el �n de sim-pli�arlo. Después, se onstruye un modelo de 2-gramas a partir de las transripionespreproesadas mediante el software SRI Language Modeling Toolkit (SRILM) [10, 11℄on desuento Kneser-Ney [12℄ (en aso de tener una muestra muy pequeña on la queentrenar, se aplia otra variante del mismo o en su defeto el desuento de Witten-Bell).Debido a la estrutura seuenial del libro, la tarea básia a realizar onsiste entransribirlo de prinipio a �n. A diferenia de lo que haen 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 distinión entre ellos.3.3. Experimentos de refereniaCon el �n de asentar las bases sobre las que vamos a trabajar, en esta seión vamosa realizar unos experimentos de referenia, que no son más que una reproduión delos llevados a abo en [2℄. En uanto a los parámetros utilizados, podríamos dividirlosen 2 grupos. Por un lado tendríamos los que afetan 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 iteraiones de entrenamiento en ada divisiónde las mixturas. En nuestro aso hemos utilizado 4 estados, on omponentes 64 por22



3.3. Experimentos de refereniamixtura y 4 iteraiones. Y por otro lado, los parámetros que in�uyen en la etapade reonoimiento son el Grammar Sale Fator (GSF) y el Word Insertion Penalty(WIP) que afetan al peso del modelo de lenguaje sobre los HMMs. En nuestro asotenemos un GSF de 40 y un WIP de −20. Cabe alarar que estos valores fueron losutilizados en el itado artíulo.Debido a la estrutura seuenial del libro, la tarea básia a realizar onsiste entransribirlo de prinipio a �n. Puesto que las dos primeras partes de GERMANA,son las únias que están esritas íntegramente en Castellano, nos entraremos enellas para su transripión. 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 transrito por el sistema habiendo entrenado on losbloques previos. Por otro lado, utilizamos herramientas y ténias de uso omún parael preproeso, extraión de araterístias, 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 operaionesde ediión neesarias para onvertir la línea reonoida en la línea de referenia.
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Figura 3.4: Word Error Rate (WER) resultado de la transripión de bloquesde páginas de GERMANA. Por ada bloque, el sistema de transripión seentrena on las páginas de los bloques previos. Además, se inluye el out-of-voabulary words, para analizar el impato de éste sobre el WER.Como se esperaba, el WER se derementa onforme la muestra de entrenamientoaumenta. En partiular, el sistema alanza 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 ourrenia de out-of-voabulary (OOV) words. De heho, hablandoen términos relativos, esta parte tiene muha importania a medida que avanzamosen la transripión. Así, podemos observar que en el primer bloque el 54% de WERse debe a OOV words, mientras que en el último este porentaje es del 48%.3.4. Experimentos sobre la base de datos GERMA-NA ompletaA ontinuaión analizaremos omo se omporta el sistema, tratando a todos loidiomas omo si de uno solo se tratara. Para ello lo que hiimos fue entrenar demanera inremental por bloques de 500 líneas (500, 1000, ...,19000, 19500) y obtuvimosel Word Error Rate (WER), resultado de reonoer el bloque siguiente (501 − 1000,
1001− 1500, et.). Además, para poder apreiar omo in�uye la apariión de nuevosidiomas, se aluló la parte proporional del WER perteneiente a ada uno. Comoresultado tenemos la grá�a de la �gura 3.5. Tal y omo se puede apreiar, el WER
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Figura 3.5: WER en funión de los bloques de líneas utilizados en el entre-namiento (línea ontínua y remarada). El WER obtenido es sobre el bloquesiguiente y aumulado al anterior. Además se inluye el WER proporional aada uno de los idiomas Castellano, Catalán y Latín (se han obviado Alemán,Italiano y Franés para mayor laridad y por su insigni�ante aportaión alWER total). 24



3.4. Experimentos sobre la base de datos GERMANA ompleta
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Figura 3.6: WER y porentaje de WER debido a palabras fuera del voabu-lario en funión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento.va bajando progresivamente hasta el séptimo bloque. A partir de entones aparee elCatalán y al aportar palabras que seguramente no están en el voabulario, provoauna subida del WER, osa que también ourre on la apariión del Latín. Por otraparte, si nos �jamos en la evoluión del WER en Castellano, podemos apreiar omoel sistema aprende hasta el bloque 28 y a partir de entones deja de mejorar, porefeto del sobre-entrenamiento, del reonoimiento de páginas uyo ontenido puedeser más ompliado y de la degradaión del modelo por la apariión de otros idiomas.Paralelamente, en la grá�a 3.6, podemos ver omo afetan las palabras fuera delvoabulario (OOV) al sistema. Con este �n, se ha optado por dibujar el WER noaumulado para ver omo varia en ada momento. Hasta la línea 3500 (bloque 7),se puede apreiar una lara orrelaión entre el WER y OOV, ya que a medida quese inluyen las palabras fuera del voabulario en el diionario, se obtienen mejoresresultados. Sin embargo, a partir de entones, la apariión del Catalán y Latín, pro-voa un inremento del WER no solo in�ueniado por OOV, sino también por uninremento en los fallos durante el reonoimiento.Con el objetivo de expliar on mayor preisión 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 yreonoer el bloque b + 1), junto on el WER resultado de reonoer ada 10 líneas.Es deir, se entrena al igual que antes por bloques de 500 líneas (500, 1000, ..., 19000,25
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19500), pero a la hora de reonoer, no lo haemos del bloque siguiente, sino ada
10 líneas durante el bloque siguiente (si hemos entrenado 500 líneas, obtendremosel WER al reonoer desde la 501 − 511, después de 511 − 521, et). Además se hasuavizado para mejorar su visualizaión. Con todo esto lo que se obtiene es una grá�adonde podemos ver on total preisión, qué regiones del libro son más ompliadaspara el reonoedor.Tal y omo se puede apreiar, 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 oinide on la seión Notas (páginas 181 a 282), tambiénoinide 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 reonoimiento. 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 respetivamente, podemos ver que el autor empleauna aligrafía más apretada. Además de que al haber más líneas en el mismo espaio,ada una de ellas es más estreha, por lo que puede aumentar el ruido provoado porlas otras líneas que la rodean.Volviendo a la grá�a 3.6, hasta el bloque 28 se explia el WER on bastante prei-sión por medio de las palabras fuera del voabulario. Prinipalmente, 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 esala que nos podemos enontrar en el libro.
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Capítulo 3. Sistema Monolingüeenontramos on muhas listas, omo por ejemplo la de la imagen 3.10 y doumentosaislados (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. Adaptaión de GSF y WIPAdaptaión de parámetros Cálulo de WERIteraión Entrenamiento Validaión 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. Adaptaión de GSF y WIPOtro de los experimentos que hemos realizado ha onsistido en adaptar los pará-metros Grammar Sale Fator (GSF) y Word Insertion Penalty (WIP) a medida queavanzamos en la transripión. Dado que la estrutura 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 heho de la manera más representativa posible. Es deir, vamosentrenando de manera inremental por bloques (500, 1000, ..., 19000, 19500) habiendoadaptado sobre el último bloque entrenado, es deir, si debemos entrenar hasta elbloque 3, adaptamos utilizando omo bloque de validaión el bloque 3. Después, seobtiene el WER resultado de reonoer el bloque siguiente (501−1000,1001−1500,et)on esos parámetros previamente adaptados. En la tabla 3.1 se muestra laramenteel proeso expliado y omo se puede ver, en la primera iteraión no hay adaptaiónde 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 apreiar la mejora obtenida.Graias a la adaptaión del GSF y WIP, se redue progresivamente el WER ob-tenido. Hasta el bloque 14, la mejora es muy pequeña porque los parámetros apenasvarian on respeto a los de partida, pero a partir de este punto es uando aparee laplantilla de 32 líneas. De esta manera, onforme avanzamos en la transripión, estosparámetros se adaptan a las nuevas araterístias del texto, alterando el peso de losHMMs sobre el modelo de lenguaje para reduir el WER ometido. Con lo que seonsigue una mejora gradual que llega a los 1,6 puntos respeto al original.3.6. ConlusionesLos experimentos mostrados en este apítulo, nos sugieren que el uso de un sistemamonolingüe para una tarea de naturaleza multilingüe, no funiona mal. El prinipalinonveniente on el que nos enontramos, es la heterogeneidad de GERMANA, yaque a partir de la página 180 el autor ambia tanto la plantilla de esritura, lo queonlleva un ambio en la aligrafía y ruido por el ontexto en el que se enuentraada línea, omo el ambio del ontenido, ya que nos enontramos on listas, tablas,29
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Figura 3.12: Abajo: WER para el sistema mono base y el sistema monoadaptativo, en funión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento.Arriba: Diferenia de WER en ada instante de los dos sistemas. Dado que elsistema adaptativo mejora, tenemos un inremento negativo.aportaiones de otros autores, et. Desde este punto de vista, los resultados obtenidoson GERMANA son �ables, en el sentido de que en una tarea real nos podemosenontrar on este tipo de problemas.Por otro lado, los experimentos para la adaptaión automátia de parámetros, handado resultados muy esperanzadores, sobretodo porque las mejoras obtenidas han idoen aumento uanto más grande se haia la muestra de entrenamiento y porque además,es totalmente apliable a una tarea real.En el próximo apítulo, analizaremos el omportamiento del sistema multilingüey veremos entones, si se mejoran los resultados obtenidos y en su aso, tendremosque ver si ompensa esa mejora respeto al oste de entrenar un modelo diferente porlenguaje.
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CAPÍTULO4
SISTEMA MULTILINGÜE

4.1. IntroduiónEn este apítulo, nos enfrentaremos a la tarea presentada en el apítulo 3 desde unpunto de vista diferente. Dado que el libro está esrito 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 esrito por un solo autor, por tanto los modelos quese entrenan a nivel de aráter no tienen porqué diferir entre idiomas. Sin embargo,dado que ada lengua tiene un voabulario distinto, sí que diferirán en el modelo léxioy aún es más, omo las líneas se omponen de manera diferente, también tendrán unmodelo de lenguaje únio. 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 hipotétia mejora del sistema on respeto al sistema monolingüe.La estrutura del presente apítulo es muy similar a la del anterior. Comentaremossomeramente la etapa de preproeso, extraión de araterístias y entrenamiento delos modelos. Después, desarrollaremos los diferentes experimentos llevados a abopara poner a prueba el sistema, siempre on el objetivo de omparar los resultadoson los del sistema monolingüe. Y para �nalizar, analizaremos las ventajas y losinonvenientes de ambos. 33



Capítulo 4. Sistema Multilingüe4.2. DesripiónNuestro prinipal objetivo es deidir uál de los dos sistemas se omporta mejora la hora de transribir GERMANA. Por este motivo, las etapas de preproeso yextraión de araterístias son idéntias para ambos sistemas 3.2. En lo que sere�ere al entrenamiento, omo el libro está esrito por un solo autor, utilizaremosun mismo modelo a nivel de aráter para todos los idiomas ya que la aligrafía noambiará, tal y omo puede apreiarse en la imagen 3.1 en la página 20. En uantoal modelo léxio, emplearemos uno diferente por ada idioma, pues es obvio que notienen porqué ompartir el mismo voabulario. Y en lo que al modelo de lenguajese re�ere, ada idioma onstruye de manera diferente las frases, por tanto tambiénusaremos un modelo únio para ada uno.La tarea básia a realizar en este apítulo onsistirá también en transribir las
20,000 líneas de GERMANA, pero on las restriiones anteriormente omentadas.Además, abe menionar el heho de ómo averiguar el idioma de ada una de laslíneas. A este respeto, supondremos que este dato es onoido (en el orpus estánetiquetadas las líneas on su idioma). Con lo que obtendremos unos resultados opti-mistas, es deir, una ota inferior del Word Error Rate (WER) al que podemos llegarsuponiendo que el proeso de deteión del idioma es perfeto.4.3. Experimentos sobre la base de datos GERMA-NA ompletaLos parámetros iniiales utilizados en este sistema fueron los mismos que se utiliza-ron en el apítulo anterior; 4 estados, 64 omponentes para las mixturas, 4 iteraionesde 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 entrenarinrementalmente ada bloque (500, 1000, ..., 19000, 19500) y reonoer el siguiente(501−1000, 1001−1501, ..., 19501−20000). Es deir, el WER obtenido en la iteraiónx se orresponde on haber entrenado hasta el bloque x y reonoido el bloque x+1.Además, omo se omentó en la seión anterior, vamos a suponer que el idioma deada línea es onoido. Por tanto, los resultados obtenidos en este apítulo serán unaota inferior de los resultados que se podrían obtener en un sistema que predijese elidioma. Aún así, no distarán muho de la realidad, pues una posibilidad para predeirel idioma seria suponer que el idioma de una línea, es el de la línea anterior, on loque se obtendría un porentaje de aierto muy elevado.Los resultados los podemos ver en la grá�a 4.1 en la página siguiente, en térmi-nos de WER aumulado para los idiomas Castellano, Catalán y Latín. Se han omitidoAlemán, Italiano y Franés por una mayor laridad al presentar los resultados. Si nos�jamos detenidamente, el reonoimiento del Catalán y Latín, omienza una itera-ión más tarde on respeto al sistema monolingüe. Esto es porque en ese sistema, laprimera vez que aparee un idioma diferente del Castellano, es reonoido utilizandolos modelos entrenados hasta el momento (son omunes a todos los idiomas). Sin em-34



4.3. Experimentos sobre la base de datos GERMANA ompleta
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Figura 4.1: WER en funión de los bloques de líneas utilizados en el entre-namiento (línea ontínua y remarada). El WER obtenido es sobre el bloquesiguiente y aumulado al anterior. Además se inluye el WER proporional aada uno de los idiomas Castellano, Catalán y Latín (se han obviado Alemán,Italiano y Franés para mayor laridad y por su insigni�ante aportaión alWER total).bargo, en el sistema multilingüe, en el momento en que aparee por primera vez unidioma, no se puede llevar a abo la tarea de reonoimiento, ya que no se dispone delos modelos entrenados del mismo. En uanto a la grá�a, podemos observar omo laevoluión del WER sigue un patrón muy similar al del sistema monolingüe. En lo querespeta al WER total, el sistema sigue una tendenia dereiente hasta el bloque 7,a partir del ual, el autor omienza a utilizar una plantilla diferente (de 32 líneas) yapareen otros idiomas omo Catalán o Latín lo que provoa una penalizaión en elWER. Por otra parte, si nos �jamos en la evoluión del WER en Castellano, el sistemaaprende hasta el bloque 28, y a partir de entones se satura por el sobre-entrenamientoy por la apariión de líneas uyo ontenido puede resultar más ompliado de reo-noer. En los demás idiomas, existe una tendenia 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 relaión de WER (noaumulado) frente al proentaje de WER debido a out-of-voabulary words (OOV).Como se puede apreiar, se sigue una evoluión muy similar a la presentada en elsistema monolingüe, pero on iertas diferenias. Hasta el bloque 14 el patrón esel mismo, porque tenemos un deremento de WER aorde al deremento de OOVs35
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Figura 4.2: WER y porentaje de WER debido a palabras fuera del voabu-lario en funión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento.hasta el bloque 7 y después de éste, tenemos una subida muy pronuniada debidoprinipalmente (omo ya dijimos en el apítulo 3 en la página 19) al ambio de laplantilla sobre la que esribe el autor, que pasa de 24 a 32 líneas y a la apariiónde nuevos idiomas. Por otra parte, tenemos dos grandes subidas en los bloques 16y 19 debidas prinipalmente a las OOV words, pero son menos aentuadas que enel sistema monolingüe porque oinide on un inremento notable del peso de otrosidiomas, omo el Latín (bloque 16) y Alemán (bloque 19) que al ser reonoidospor sus propios modelos, se ajustan mejor y se obtienen mejores resultados. Hastael bloque 28 se mantiene otra vez la relaión de WER on las palabras fuera delvoabulario, pero de ahí hasta el �nal esto se pierde porque es donde omienzan lasseiones Ilustraiones y Parte Final. En ellas, la tarea de reonoimiento es muhomás ompliada porque nos enontramos on muhas listas, tablas y aportaiones deotros autores (on su orrespondiente ambio de aligra�a) lo que nos lleva a ometermuhos errores en la transripión.Llevando a abo un análisis más detallado del sistema, presentamos la �gura 4.3en la página siguiente donde se muestra una omparativa de la evoluión del WERaumulado obtenido por los dos sistemas, de los 3 idiomas on más presenia enGERMANA. En Catalán y Latín tenemos una evoluión muy similar, el sistema mul-tilingüe omienza peor que el monolingüe porque apenas ha sido entrenado (muestrade entrenamiento muy pequeña) y el monolingüe puede reonoer 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 (aumulado) por idioma (Castellano, Latín yCatalán).trenados por otros idiomas (muestra de entrenamiento mayor). Sin embargo, onformeaportamos nuevas transripiones al onjunto de entrenamiento, el sistema multilin-güe obtiene mejores resultados ya que su muestra se ajusta más al idioma que se estáreonoiendo. En el aso del Castellano, también funiona mejor el sistema multilin-güe, pero al prinipio los dos sistemas dan resultados muy similares porque al ser laprimera lengua en apareer, sus muestras de entrenamiento son idéntias. El resultadoglobal de ambos sistemas lo podemos ver en la �gura 4.4 en la página siguiente, entérminos de WER aumulado. Tal y omo se esperaba, el sistema multilingüe funionamejor, llegando a reduir 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. Adaptaión de GSF y WIPEn la seión previa, hiimos la transripión de todo el orpus de GERMANA onlos parámetros �jados a unos valores determinados. Estos valores fueron los mismosque se utilizaron en el artíulo [2℄, donde se adaptaron para las primeras páginas delGERMANA. Sin embargo, puesto que el libro va variando su estrutura y ontenido,puede resultar interesante adaptar estos parámetros ontinuamente. Más onreta-mente, adaptamos el Grammar Sale Fator 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 (aumulado) en funión del los bloques delíneas entrenados. Arriba: Inremento de WER produido por el Sistema Mul-tilingüe frente al Monolingüe.que intervinen en la fase de reonoimiento.Al igual que en los experimentos previos, hemos trabajado a nivel de bloques de 500líneas. Para adaptar los parámetros vamos entrenando inrementalmente por bloques(500, 1000, ..., 19000, 19500) habiendo adaptado sobre el último bloque entrenado. Esdeir, 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 reonoer 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 aumulado. Tal y omo se puede apreiar enla parte superior de la �gura, el sistema tiene una tendenia lara a reduir el WERon respeto al sistema base. Sin embargo, por uestiones de oste omputaional enla fase de adaptaión, se limitó en un orden de magnitud el número de estados ativoson los que trabajaba el reonoedor, lo que provoó el empeoramiento re�ejado enlos bloques 7, 8 y 9.En líneas generales, omo se puede apreiar 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



4.5. Conlusiones
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Figura 4.5: Abajo: WER para el sistema multi base y el sistema multi adapta-tivo, en funión de los bloques de líneas utilizados en el entrenamiento. Arriba:Diferenia de WER en ada instante de los dos sistemas. Dado que el sistemaadaptativo mejora, tenemos un inremento negativo.de los resultados. En nuestro aso, hemos alanzado 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 aumulado. Como se puede ver, el sistemamultilingüe adaptativo funiona ligeramente mejor que el sistema monolingüe. Segu-ramente se debe a que al utilizar modelos de lenguaje diferentes para ada idioma, loshae más ajustados y son apaes de transribir on más preisión. En parte impul-sado por el heho de que disponemos de voabularios independientes más reduidos,en lugar de un solo voabulario global.4.5. ConlusionesLos resultados obtenidos en este apítulo, sugieren que el sistema multilingüefuniona 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 introduión, hemos supuesto que el idioma deada línea es onoido. Es evidente por tanto, que si el idioma no es onoido, se39



Capítulo 4. Sistema Multilingüe
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CAPÍTULO5
PREDICCIÓN DEL IDIOMA

5.1. IntroduiónEn el apítulo anterior obtuvimos una serie de resultados en el SistemaMultilíngüe,bajo la suposiión de que el idioma de ada frase era onoido. Pues bien, dentro deeste ontexto, nos podríamos uestionar qué ourriría si este dato fuera desonoido,dado que la anterior suposiión no es realista. En el artíulo [13℄ proponen utilizar unaserie de lasi�adores bien onoidos: El veino más erano, el prototipo más erano,naive Bayes y Support Vetor Mahines para averiguar el idioma de doumentos web.En este maro, intentaremos poner a prueba alguno de los modelos propuestos, paraver ómo funionan en nuestro aso.La estrutura de este apítulo aboradará prinipalmente la prediión basada en elidioma de la línea anterior y la prediión basada en naive Bayes. Presentaremos am-bos modelos y ompararemos los resultados obtenidos on los del sistema multilingüedel apítulo anterior (idioma onoido) y on los del sistema monolingüe.5.2. DesripiónNuestro objetivo es repetir los experimentos realizados en el apítulo 4, pero on ladi�ultad añadida de la prediión del idioma. En uanto a las etapas de preproeso yextraión de araterístias, seguiremos el mismo proedimiento que en los sistemasprevios. Por otro lado, entrenaremos los modelos de la misma forma en que lo hiimospara el sistema multilingüe, es deir, utilizando un modelo a nivel de aráter idéntio43



Capítulo 5. Prediión del Idiomapara todos los idiomas, y un modelo léxio y de lenguaje diferente para ada uno.La prinipal novedad en este apítulo será la inlusión de un modelo preditor queestime el idioma de ada frase, que se enargará de deidir qué modelos apliar en laetapa de reonoimiento según el idioma estimado.5.3. Prediión basada en la línea anteriorDada la estrutura del orpus de GERMANA, una primera aproximaión para laestimaión del idioma en aso de proeder a su transripión seuenial (tal y omohabíamos heho hasta ahora), es suponer que el idioma de ada línea es el de la líneaanterior. Con esto pretendemos obtener un porentaje de aierto muy elevado, ya quela freuenia de ambio de idioma en un texto de estas araterístias es muy baja.Cabe alarar que los experimentos expuestos de ahora en adelante trabajan on losmismos parámetros utilizados en la seión 4.3; HMMs de 4 estados, 4 iteraiones deentrenamiento en ada división de las mixturas, 64 omponentes para las mixturas,40 de GSF y -20 de WIP. El experimento realizado en esta seión ha onsistido enentrenar el sistema por bloques de 500 líneas de manera inremental (500, 1000, ...,
19000, 19500) y después obtener el WER al reonoer sobre el bloque siguiente enada iteraión (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 porentaje de aiertoen la prediión del idioma de un 97,6%, y su efeto 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 apareen Catalán y Latín. Desde el bloque 23 al 28(líneas 11500 a 14000) el sistema registra el mayor aumento de WER porque en estaseión se alternan on bastante freuenia Castellano y Catalán sobre todo, aunquetambién tenemos Latín, Franés y Alemán. Para expliar 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 efetivamente, 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 WERaumulado para los dos sistemas. Se puede ver que el sistema on prediión delidioma solo empeora en 0,36 (WER �nal de 44,95) puntos sobre el sistema ideal (elque onoe el idioma) que sigue siendo inferior al resultado obtenido por el sistemamonolingüe (45,9).5.4. Prediión por naive BayesOtro de los experimentos realizados ha onsistido en predeir el idioma on elmodelo lasi�ador de texto basado en naive Bayes, que es onoido por ser un modelorobusto, ligero y fáil de atualizar. En este sentido, el idioma de una frase f se puedepredeir tal y omo se presenta en la euaión 5.1 en la página siguiente. Donde Les el onjunto de idiomas en el onjunto de entrenamiento, Nf,tj es la freuenia del44



5.4. Prediión por naive Bayes
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Figura 5.1: Abajo: Comparativa de WER entre el sistema multilingüe onidioma onoido y el sistema multilingüe on idioma desonoido (el idiomade ada frase es el de la frase anterior), en funión de los bloques de líneasentrenados. Arriba: Inremento de WER produido por el sistema al predeirel idioma.término j-ésimo en f , W es el onjunto de palabras del voabulario, y P (t | li) lotenemos en 5.2. Para más informaión 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 implementaión de naive Bayesmultinomial del software rainbow [15℄. El experimento ha onsistido en entrenar elsistema por bloques de 500 líneas de manera inremental (500, ..., 19500) y obtenerel WER al reonoer sobre el bloque siguiente estimando el idioma (501 − 1501, ...,
19501− 20000).Se ha obtenido un 81,96% de aierto en la prediión del idioma, y los efetossobre 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 preditor de idioma die que una línea está en45



Capítulo 5. Prediión del Idioma
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CAPÍTULO6
CONCLUSIONES

En este trabajo hemos realizado una omparativa entre dos sistemas de reo-noimiento de texto manusrito, para analizar el impato de trabajar on idiomasdiferentes a la hora de realizar la transripión automátia. Nos hemos basado en elorpus 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 perteneía a una únia lengua. Los resultadosfueron muy prometedores y omo punto �nal al apítulo, se realizó la adaptaiónautomátia 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 WERgraias a que los modelos se espeializaron para ada lengua, pero a su vez introdujola problemátia sobre la prediión del idioma de una línea. En un prinipio se supusoonoido y además también se realizó la adaptaión 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 básios para la prediión del idioma basa-dos en el idioma de la línea anterior y naive Bayes. Dada la estrutura seuenial dellibro, la prediión basada en el idioma de la línea anterior fue la que mejor funionó 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 heho on el Grammar Sale Fator y el Word Insertion Penalty), ya que la51



Capítulo 6. Conlusionesestrutura de un libro omo GERMANA es variable a lo largo de todos sus apítulos.Además, también se podrían utilizar modelos preditores de idioma más avanzados,para aerarnos a los resultados optimistas obtenidos en el apítulo 4. Y por otro lado,también abría estudiar el omportamiento de un sistema basado prinipalmente en elreonoimiento a nivel a de aráter on un modelo de lenguaje de mayor omplejidad(9-gramas por ejemplo).
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