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Introduccion

Aprendizaje inductivo
Tarea de descubrir estructuras comunes a partir de ejemplos

Inferencia gramatical
Basada en lenguajes formales (Fu 1982)

Inferencia gramatical estocastica
Aporta informacion estadistica
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Introduccion

Cadenas, arboles y grafos.
m Cadenas. Lenguajes de cadenas.

m Gramaticas de grafos
(Engelfriet y Heyker 1991; Fahmy y Blostein 1992;
Courcelle et al. 1993).

m Reconocimiento de patrones
(Flasinsky 1992 y Rekers 1994).

x Problemas de eficiencia.

m Gramaticas de arboles
(Sima’an et al. 1996; Abe y Mamitsuka 1997;

Carrasco et al. 2001).




Introduccion

Entrada
datos

0P«

Representacion
simbdlica
——@-

cadena grafo arbol




Introduccion

Compresion de texto.
i entrOpICO

)

compresion =

>

datos descompresion datos comprimidos
<
Estaticos Adaptativos
Simbolo a simbolo Huffman (5) | Compresion aritmética (2)
Basado en diccionario - Ziv-Lempel (4)

v" Los mejores resultados se obtienen usando

compresion aritmetica n




Codificacion aritmética
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x No funciona con probabilidad nula
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Modelos estocasticos para la compresion y
la clasificacion de cadenas

Esquema de compresion.

[ Modelo estocastico J

texto
salida

texto
comprimido

texto

[descompresoﬂ
entrada

[compresoﬂ
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Modelos estocasticos para la compresion y
la clasificacion de cadenas

Esquema de clasificacion.

entrada

Mod. est. 1:

—>

Mod. est. 2:

—>

od. est. r]—>

discriminador

salida

— B




Modelos estocasticos para la compresion y
la clasificacion de cadenas

clasificacion

[ Modelo (k-gramas) ]

compresion

Ventajas:
v" Eficiencia.
v" Incremental - adaptativo.
Inconvenientes:
x Probabilidad nula(k grande) — solucidon muy estudiada
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Modelos estocasticos para la compresion y
la clasificacion de cadenas

Métodos de descuento basicos:
m Katz (1987).
m Absoluto (Ney y Essen 1993).
m Lineal (Katz 1987; Jelinek 1990).

Meétodos de descuento extendidos:
m Interpolacion de modelos (Ney et al. 1997).
m Suavizado multinivel (Ney et al. 1997).
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Modelos estocasticos para la compresion y
la clasificacion de cadenas

Modelos de prediccion por concordancia
parcial (PPM).
m Asignacion de la probabilidad a eventos
Nos Vistos.

m Compresion (Witten et al. 1999).

entrada

. salida TModeIo kL-___jl\/lOdeIo k-lr__b e

*-_ III*-
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Parte |

Lenguajes de arboles k-testables
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Modelos de contexto finito
para arboles

® Generalizacion natural de los k-gramas
para lenguajes de arboles.

® Estimacion de las probabilidades a
partir de las frecuencias
experimentales.

® Alternativa a metodos como:
m Inside-outside (Sakakibara 1992).
m Fusion de estados (Carrasco et al. 2001).
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Modelos de contexto finito
para arboles

NO probabilisticos probabilisticos
k-testables i
cadenas (Garcia y Vidal 1990; Yokomori 1995) K gramas
2ot B k-testables >

(Knuutila 1993; Garcia 1993).
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Modelos de contexto finito
para arboles

Automatas de arboles ascendentes
deterministas (AAAD).

5={a,b} .
5(8,03,0,)= 0

Q={a,, q,} @

F:{ q2} O(a,9y)=q; @ E@ Oy(b)= a,

60(3): 01 0,(8,01,0)= @

6O(b): q2 @

0,(a,0,)= 0 m

62(a,q1,q2): o O(@)=0a; 9y(b)= 0,
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Modelos de contexto finito
para arboles

Automatas de arboles ascendentes
deterministas estocasticos(AAADE).

>={a,b} 0,(2,0,02)= 9 @

Q={a., g5}

F={q,} 1 ACENCAEY %(b)= G
50(a): d, 0.5 0,(a,0;,0,)= 0 @ o
Bb)=a, 03 @b S
0,(a,0,)= g, 0.5 ¢

5,(a,0,,0,)=q, 0.7 So(@)= 0 Bo(b)=ap
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Modelos de contexto finito
para arboles

Automatas k-testables.
m Definiciones: k-root, k-fork y k-subtree.

Oy(a) = a
O(b) = Db

3,(aa(ab) = a(@) Y
d,(a,a,b)=a(ab) @ ‘ @
d,(a,a(a),b)=a(ab)

Parak=3y 2={a,b} @
Q={ a,b,a(ab), a(a)} :
F = {a(ab)} @




Modelos de contexto finito
para arboles

Extension estocastica de los lenguajes de
arboles localmente testables

m Ejemplo: AAADE para k=3

q r(q) o(ty,....t) P(0,ty,.., L)
a 0) a 3/3
b 0 b 3/3
a(ab)| O a(ab) 1/1
b(ab) | 212 b(ab) 2/3
b(a(ab)b(ab)) 1/3




Modelos de contexto finito
para arboles

Extension estocastica de los lenguajes de
arboles localmente testables

= Ejemplo modelos Ml y M2

M (2]
q r(q) o(ty,....t) P(0,t;,.., L)
a 3/4
a 0
a(ab) 1/4
b 3/6
b 2/2
b(ab) 3/6




Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Metodo 1: modelo adaptativo con distribucion a
priori para arboles binarios.

[modelo binario}

arboles binarios

Ll [descom presor}
comprimidos

[ compresor }

arboles
salida

— B

arboles

n-arioqbinariol [ L Iy }
entrada [ binario - n-ario




Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Metodo 1: modelo adaptativo con distribucion a
priori para arboles binarios.

n_ario binario




Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Metodo 1: modelo adaptativo con distribucion a
priori para arboles binarios.

Iniciacion AAADE

q| p@ [n| p(nlg)
0| 13/21
al| 21/50
2| 8”21
0| 13/21
b | 21/50
2| 8”21
sl 850 lo| 88

preorden

send(a,2)

send(b,2)

send(g,0)

send(a,2)

send(b,2)

send(g,0)

send(a,0)

send(g,0)

send(g,0)

binario

@
& ©
@@
® ©
@
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Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Metodo 2: modelo contexto finito para arboles

n-arios.
n-ario Fase 1: Fase 2:
ajbjb(ba)|* send(a,2)
send(b,2)
send _r(a) send(e,0)
send(a(ba)) send(a,2)
send(b) send(b,2)

send(a(ba)) send(g,0)
send(a(ab)) send(a,0)
send(b) send(g,0)
send(a) send(g,0)
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Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Metodo 3: prediccidon por concordancia parcial
para arboles n-arios.

n-ario modelo compresion
1. encode r(a(ba),3) send r(€ ,2)
encode r(a,2) send r(g,2)
send 1(a)
encode p(a(ba),2) send(¢g,a,2)
send 1M (2,a)
send_1(b)
send 1(a)
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Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Metodo 3: prediccidon por concordancia parcial
para arboles n-arios.

n-ario modelo compresion

2. encode p(a(ba(ba)),3) send(e,a(ba),3)
encode p(b,2) send(g,b,2)
send 1M (0,b)
encode p(a(ba),2) send(a(ba),a(ba),2)

—B



Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Metodo 3: prediccidon por concordancia parcial
para arboles n-arios.

n-ario modelo compresion
3. encode p(a(ba),3) send(g,a(ba),3)
encode p(b,2) send(b,b,2)
@) @ encode p(a,2) send(€ ,a,2)
send 1M (0,a)
b (@
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Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Modelo basico Ml

Compresion (M=3) M 1]
g|po))m p.(mjo)
0 1/4
1 U4
a| 12
- 1/4
£ 1/4
0 1/4
1 U4
b| 1/2
- 1/4
£ 1/4




Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Resultados |

S 500

E 450 1 binario
Q 400 -

= ——Q2zi

o 350 A g921p

© ~

g % 3001 3-gramas
= = 250 -

c m

& X 200 - —*—TLAC

Ke)

P =0 3-ITLAC
2 100 - )

© 50 -

g —— 3-ITLAC-PPM
— 0 -

65,8 132 194 259 320 389 455 521 586 653

Tamano del fichero original (kBytes)
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Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Resultados I

40 3-gramas

——TLAC
20 A
15 4 ——3-ITLAC
10 A
5 7 —— 3-ITLAC-PPM

65,8 132 194 259 320 389 455 521 586 653

Tamano del fichero comprimido
(kBytes)

Tamano del fichero original (kBytes)




Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Resultados I

40
— = binario
35 W
c
-g 30 - ——Qzip
8 -///‘—/_*\*/;‘4
o 25
c 3-gramas
O 20 A
(&)
L 15 ——TLAC
® A—& 2 A A s A A A——A
lc_‘G 10 1 ——3-ITLAC
5 -
—+— 3-ITLAC-PPM
0

65,8 132 194 259 320 389 455 521 586 653

Tamano del fichero original (kBytes)
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Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Resultados IV

35 W ) 3-gramas

_ fw % TLAC

——3-ITLAC

w
o

N
)]

[ERN
93]
1

Tasa de compresion
= N
(@) (@)

—— 3-ITLAC-PPM

— B

o (631
1

65,8 132 194 259 320 389 455 521 586 653

Tamano del fichero original (kBytes)




Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

Resultados V

Penn Tree-bank (tasa de compresion)
gzip 6.52
3-gramas 9.08
3-ITLAC 9.10
bzip2 10.92
3-ITLAC-PPM 13.94
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Compresion mediante modelos
k-testables adaptativos

m Compresion de arboles binarios con
Inicializacion a priori no mejora al Ziv-
Lempel.

m Nuestros mejores resultados se obtienen
con los modelos basados en PPM.

m Aplicacion sobre datos:

m Artificiales: Mejora en 2.5 al gzip
m Penn Tree-bank: Mejora en 2 al gzip
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Clasificacion mediante modelos
k-testables

Métodos de suavizado I:
m Interpolacion de modelos.

|
Modelo kJ a,
a,
entrada Modelo k']j = salida
Vi
Modelo 1J
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Clasificacion mediante modelos
k-testables

Métodos de suavizado Il
m Suavizado mediante distribucion a priori.

Iniciacion
a priori

entrada Modelo k salida
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Clasificacion mediante modelos
k-testables

Métodos de suavizado Ill:

m Prediccion por concordancia parcial

entrada
salida 'Modelo k

E/Iodelo k-ﬂ

- N
Modelo 1
\_ /
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Clasificacion mediante modelos
k-testables

m Prediccion por concordancia parcial
Calculo de la probabilidad

t=0(ty,ty)  P(M) = p(tMIkMad)

pld _(o,t,,...t )= fr(t)




Clasificacion mediante modelos
k-testables

m Prediccion por concordancia parcial
Calculo de la probabilidad

t=0(ty,ty)  P(M) = p(tMIkMad)

fr (t) — descuento(t) s fr(t) >0

P (O ... ty)= .2 dESCUENto(t) lml e
- normalizacion |- ’

en otro caso
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Clasificacion mediante modelos
k-testables

normalizacion

x Problema con la definicidon de factor de normalizacion
= 2 p(tMIk-1) : fr(t)=0 en MIK

v" Solucion: Calculo del complementario
=1-2 p(tMk1) : fr(t)>0 en MIK
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Clasificacion mediante modelos
k-testables

Modelo basico Ml

Clasificacion MIYU =08

o) p(o) Hs]M p.(mlo)
N=0 P(m| 0.8)
1 @ P(m|0.5)
e 1-(P(0]0.5) +P(2]0.5))
2 14 (1-A,(2,))
1 ro : P(m|1)
-(P(0]2) +P(2|D)
b | 6/10(1-4) | 1 |5 3/6 (1-1,(0,b))

2 3/6 (1-,(2,0))




Clasificacion mediante modelos
k-testables

Clasificacion no probabilistica.

entrada | ) / \

k-root
k-fork
k-subtree Sumatorio distancia _
S / entre arboles galioa

(Zhang y Shasha 1989)

W

Modelo kj \ /
— 8-




Clasificacion mediante modelos
k-testables

ResultadosS (NIST SPECIAL DATABASE 3).

100 T T T T T T T T

T

o * 3 .

O
o
T
]

Tasa de aciertos(%)
(0]
gl
I
1

|

(o]
o
T

75 F intetr) olacion —— 1
Istrib. a prijori —+—
medida rggl- tarr%atr %e;? F—%—

70 |+ istancia grbgl-%\r ol 1

| | | | | | | | |

6
%OO 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500
Muestras
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Clasificacion mediante modelos
k-testables

m Hay dos tipos de modelos:
m Probabilisticos (tasas [82%,90%]).
= No probabilisticos (tasas [98%]).

m Los modelos no probabilisticos son
extremadamente lentos para bases de
datos extensas.

O(m-n-d-n,-d,) vs. O(n-log m).
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Parte Il

Otros modelos de arboles
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Compresion de superficies

Esquema de compresion

Arbol de expansién minima (MST):
« Coordenadas relativas
 Distancia Euclidea

Modelo probabilistico: 2
* P, probabilidad de k hijos

o F)=1/(1+exp(-A(X-1)))

- 3D:F,FYF,

Codificacion aritmética:
e Precision €: F,(x.+ € /2)-F,(x,- € /12)
e Datos: p,, d(n,) p,, d(N,)... Py, d(N,,)

Aﬂ Datos comprimidos




Compresion de superficies

Ejemplo

A,=1.9238
1=-0.3333




Compresion de superficies

Ejemplo

A\,=38.4765
1,=0.6666




Compresion de superficies

Ejemplo

A,=1.6407
1,=-1.3333




Compresion de superficies

Ejemplo

p«: probabilidad k hijos

ocasiones
(@] = N w N




. Compresion de superficies

Ejemplo

Coordenadas relativas del MST
[ |

— 1

-1,0.1,0] [1,01,-1)[-2,0.1, -3]

A

0,01,-2|[ 0,0,-2 |
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Compresion de superficies

R L OO N - .
1

(e e (am b % e U8 B S 5 <
|_\

oI, |N




Compresion de superficies

Figuras

"mechpart.pt"

L B B R R I e
[ B VI PN B N ) B« OV R o Y o I




Compresion de superficies

Figuras

"spock.pt"

LU R . R R )
Lo T B N B Y '




Compresion de superficies

Figuras

"cap.pt”




Compresion de superficies

Figuras

"tire.pt"

=1
-1

lag

186




Compresion de superficies

Figuras

"head.pt"

-1148
-11¢8@
-11z8
-1z@e
-12z8
-1g48
-lze8
-1gz88
-13z@8
-1328
-1348




Compresion de superficies

Figuras

"club.pt"

.24
.22

g.2
H.18
=
H.14
B.12

.1




Compresion de superficies

Figuras




Compresion de superficies

Figuras

"bone.pt"




Compresion de superficies

Resultados y discusion

9

8 - gzip
S —— 3-gramas
. —_— 7 -
g —— bzip2
o

6 ——LCS
=
o
O 5
©
&
c 47
|_

3 -

2

108,8 253,6 339,9 367,4 399,9 449,8 484.,4 519 529,2

Tamano del fichero original (kBytes) n




Compresion de superficies

m Codificador aritmetico para superficies de
puntos.

m Complejidad del método coincide con la
del célculo del MST.

m Mejores tasas que usando compresores de
proposito general.

m Estudiar funcion 3D en vez de (F,, F,, F,).
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Reconocimiento de palabras
manuscritas

Introduccion
m Propdsito: reconocer palabras completas.

m Letras aisladas (Suen et al. 1980; Elliman
y Banks 1991;Bunke et al. 1995).

m Localizacion de palabras en un texto
(Wang et al. 1997)
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Reconocimiento de palabras
manuscritas

Esquema general del reconocedor

imafen Salida
Tratamiento Extraccion Reconocimiento
de la de de
iImagen caractil’sticas paliras

[ Base de datos }
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Reconocimiento de palabras
manuscritas

Imagen y caracteristicas

m [ratamiento de la imagen

escala grises
Apertura morfologica

B/N (Serra 1982)
+
esqueletizado
(Carrasco y Forcada 1995)
—
W
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8 Reconocimiento de palabras
manuscritas

Imagen y caracteristicas
m Extraccion del arbol de caracteristicas

Puntos dominantes Arbol
(Liy Yeaung 1997; de
Powalka et al. 1997) caracteristicas

Cadena del arbol

(63;1(34;3(9;4(51;5(8;4(36;2(15;2(70;9())28;4(58;2(115; 1(4:1())27;
4(37;2(110;1(5;1())31;4(8;3(136;90)))))))))))3:8(122;1(18;1()))))




Reconocimiento de palabras
manuscritas

Clasificacion
m Distancia de edicion
(Zhang y Shasha 1989)

m Tecnica Leaving-One-Out
(Duda y Hart 1973)

= Algoritmo adaptativo.




Reconocimiento de palabras
manuscritas

Resultados

m Base datos:
m #1: 50 palabras. 12 repeticiones. 4 escritores.

m #2: 34 palabras. 20 repeticiones. 1 escritor

(LOB, Senior y Robinson 1998) ﬂ




Reconocimiento de palabras
manuscritas

Resultados.
BD #1 BD #2

100 T

100 , , , . ; :
| sin égorltmo adaptativo +—— sin élaorltmo a'gaBtatlvo e
95 - con a oritmo adapt

oritmo adaptativo —— | cona 0 ativo = |

O
ol
I

@ o0 O
o o1 O
Qo 0 O
o o1 O

375 8751
kS kS
270 270

D O
o o
D O
o O

55 . 551
50 1 | I I 1 5 ] ] ] ] ]
100 200 300 400 500 600 %00 200 300 400 500 600

Talla del conjunto de muestras Talla del conjunto de muestras
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Reconocimiento de palabras
manuscritas

Resultados.
BD #1 BD #2

sm algoritmo ag tatIVO — | sin a| orjtmo a tathO —
cona 8orltmo ada BtatIVO — con a 8or|tmo adaptativo —

Desviacion estandar

N w =N ol D
T T

Desviacion estandar

N w N ol (o))
T T T T

[EEN
[N

| | | | | | | | | |
%00 200 300 400 500 600 900 200 300 400 500 600
Talla del conjunto de muestras Talla del conjunto de muestras

—-



Reconocimiento de palabras
manuscritas

m Nuevo sistema de extraccion de
caracteristicas.

= Algoritmo adaptativo.

m Futuros trabajos:

m Coste de computacion lineal con la BD. Se
reduce con AESA (Mico et al. 1996; Mico y
Oncina 1998).

m [ncrementar numero de escritores.
m Segmentacion de palabras en letras aisladas.

m Reconocimiento de firmas.
> 4




Parte Il

Conclusiones y trabajos futuros
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Conclusiones y trabajos futuros

Conclusiones

m Se ha definido una extension de los lenguajes de
arboles k-testables actualizable
Incrementalmente.

m Aplicacion eficiente a la compresion y
clasificacion.

m Definicion de un método de compresion para
superficies 3D.

m Sistema de reconocimiento de palabras
manuscritas basado en distancia de arboles
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Conclusiones y trabajos futuros

Trabajos futuros

m Evaluacion de bases de datos extensas.
Especialmente linglisticas para resolver
ambiguedades léexicas y sintacticas.

m Generalizar los métodos de suavizado para
gramaticas independientes del contexto.

m Aplicaciones al analisis de imagenes codificadas
como arboles (bintree/quadtree).

m Desarrollo de metodos eficientes para grafos

dirigidos aciclicos.
> 4




