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Presentacion

La inferencia gramatical es un caso particular del aprendizaje inductivo que
se puede definir como la tarea de descubrir estructuras comunes en ejemplos
que supuestamente ha generado el mismo proceso. El conjunto de ejemplos
es usualmente un conjunto de cadenas definidas sobre un alfabeto especifico

que se describe como un lenguaje formal.

La inferencia gramatical estocdstica ademds incorpora informacion esta-

distica al modelo.

La inferencia gramatical se ha utilizado durante las ultimas décadas en
reconocimiento de formas y en otras tareas como la compresion de datos y el
procesamiento de lenguaje natural. El reconocimiento de formas se ha mos-
trado como una herramienta fundamental en tareas como: reconocimiento
de caracteres manuscritos, de firmas, del habla, anélisis e interpretacion de

imégenes, etc.

Esta tesis se centra en la inferencia gramatical estocastica, concretamen-
te en el estudio de arboles etiquetados y sus aplicaciones. El trabajo esta
dividido en tres bloques. El primero, dedicado a los lenguajes de drboles k-
testables, donde se incorpora un modelo estocéastico a este tipo de lenguajes
(capitulo 4) y dos de sus posibles aplicaciones (capitulos 5 y 6). El segundo
bloque se denomina otros modelos de drboles y reune dos aplicaciones sobre
arboles etiquetados que no utilizan modelos probabilisticos (capitulos 7 y
8). Por ultimo, en el tercer bloque se indican las conclusiones y los trabajos

futuros.



El capitulo 1 es introductorio y describe diferencias entre tipos de da-
tos estructurados, como éstos se pueden aprender con modelos para luego
utilizarlos en tareas como la clasificacién de muestras o la compresion de
texto.

Si se requieren nociones previas sobre la compresion y conceptos relacio-
nados con ella como la entropia, sistemas de codificacion, etc. en el capitulo
2 se hallan definiciones y conceptos que se usaran el los capitulos posteriores;
si no, se puede prescindir de su lectura.

En el capitulo 3 se revisan diversos modelos estocasticos para cadenas y su
uso en la compresion y en la clasificacion con algunos problemas a considerar.

La contribucion original de esta tesis comienza propiamente en el capitulo
4, donde se define un modelo estocastico de arboles y su inferencia a partir
de muestras.

El capitulo 5 aborda la compresion de ficheros de datos con arboles eti-
quetados aplicando diferentes variantes del modelo anterior, comparando los
resultados con otros modelos de compresion muy difundidos. El capitulo 6
aplica diferentes variaciones de nuestro modelo a la clasificacion de caracteres
manuscritos (previamente segmentados y transformados en arboles etiqueta-
dos). En este capitulo, también se realiza una comparacion con otro modelo
de clasificacion de arboles etiquetados.

El capitulo 7 describe un sistema nuevo de compresion para ficheros de
puntos en tres dimensiones utilizando una distribuciéon por cada dimension.

En el capitulo 8 detalla un sistema de reconocimiento de palabras ma-
nuscritas continuas fuera de linea utilizando los arboles etiquetados como
representacion de las palabras manuscritas y la distancia de ediciéon entre
arboles para su clasificacion.

Por ltimo se exponen las conclusiones y trabajos futuros derivados de la

realizacién de esta tesis.



Capitulo 1

Introduccion

1.1 Cadenas, arboles y grafos

Los sistemas informéaticos transforman los datos de entrada en una represen-
tacion simbolica mas adecuada para su tratamiento. Intuitivamente, cuanto
mas natural sea esta representacion, mas rendimiento se obtendra en los re-
sultados. Por ejemplo, el concepto matematico de grafo parece més adecuado
para describir dibujos e imagenes que el concepto de cadena o sucesion de
simbolos. Por ello, parece més sencillo encontrar las caracteristicas comunes
a un conjunto de imégenes si se codifican éstas como grafos que si se hace
como cadenas. Dado que encontrar éstos rasgos comunes es el primer paso
del diseno de la mayoria de algoritmos de clasificacion de imégenes, es de
esperar que se obtengan asi mejores resultados.

Por otro lado, los sistemas de clasificacion suelen interpretar los datos
como agrupaciones de elementos simples o primitivas que se agrupan en pa-
trones siguiendo ciertas reglas. Una forma muy utilizada para describir estas
reglas de formacion de patrones es mediante el uso de reglas gramaticales
(Fu 1982), lo que se conoce como aproximacion sintactica.

En particular, las graméaticas de grafos han sido estudiadas teéricamente
(Engelfriet and Heyker 1991; Fahmy and Blostein 1992; Courcelle et al. 1993)
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y aplicadas en tareas de reconocimiento de patrones (Matsello 1991; Flasinski
1992; Rekers 1994).

Sin embargo, la gran capacidad de representacion de este tipo de gra-
maticas va unido a una cierta complejidad matemaética y, sobre todo, a la
dificultad de disenar algoritmos eficientes de analisis sintactico, calculo de

distancias (similitud) o de aprendizaje automético de estas gramaticas.

El concepto matematico de arbol y las gramaticas de arboles ocupan un
interesante lugar intermedio entre los métodos de cadenas y los de grafos. Por
un lado su capacidad expresiva es superior a la de las cadenas y permiten
describir con naturalidad estructuras en las que se dan relaciones jerarquicas
entre sus componentes. Por otro lado, su manejo desde el punto de vista teo-
rico es mucho mas sencillo que el de las gramaticas de grafos y disponemos
de algoritmos eficientes para muchas tareas, entre ellas el aprendizaje auto-
matico de este tipo de gramaticas (Sima’an et al. 1996; Abe and Mamitsuka
1997; Carrasco et al. 2001).

Por esto, atin a costa de perder ciertamente capacidad descriptiva, las gra-
maticas de arboles constituyen un campo de investigacion de interés. Tradi-
cionalmente su aplicacion se ha visto limitada a ciertas areas como la bioqui-
mica y genética (Abe and Mamitsuka 1997) o el procesamiento del lenguaje
natural (Sima’an et al. 1996). Uno de los problemas con los que nos hemos
encontrado durante la realizacion de este trabajo ha sido la falta de bases
de datos extensas cuyo contenido fuesen datos estructurados como arboles.
Esta dificultad es mas relevante, si cabe, para los métodos de tipo estadistico
que hemos planteado, donde la necesidad de grandes corpora es patente. Por
este motivo, algunos de los métodos que proponemos deberan ser ensayados
més exhaustivamente mas adelante. Es de esperar que el crecimiento y de-
sarrollo de bancos lingiiisticos del tipo del Penn Tree-bank (Marcus et al.
1994), la expansion de la estructuracion de documentos en las bibliotecas
digitales (por ejemplo, mediante XML, que aporta una estructura arborea al

texto), etc. nos permitan disponer inminentemente de mas y mayores bases
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de datos.

1.2 Inferencia gramatical

El proceso de aprender la gramética correcta para un lenguaje a partir de
ejemplos es conocido con el nombre de inferencia gramatical. La teoria de las
gramaticas generativas fue desarrollada en los anos cincuenta y sesenta a par-
tir de las ideas del filologo americano Noam Chomsky (Chomsky 1956). Su
pretension de encontrar un formalismo matematico para describir los lengua-
jes naturales resulté6 menos exitosa de lo esperado en cuanto a su objetivo de
permitir el diseno de programas que pudieran interpretar o traducir textos.
En cambio, la aplicaciéon de estas ideas ha resultado especialmente provecho-
sa en el ambito de la informatica, sobre todo en el desarrollo de lenguajes
de programacion y compiladores (Aho and Ullman 1972) y en la teoria de la
computacion, especialmente en el aprendizaje computacional (Laird 1988) y
en los métodos sintacticos de reconocimiento de patrones (Fu 1982). Habi-
tualmente, los ejemplos se descomponen en estructuras elementales llamadas
primitivas que aparecen formando patrones segin ciertas reglas. Estas re-
glas de generacion de patrones constituyen la gramatica del lenguaje. La
gran ventaja de la formulacion gramatical o sintactica es que un niimero re-
ducido de reglas es capaz de describir un conjunto virtualmente infinito de
patrones. Para ello, es suficiente con que la graméatica incluya recursividad
en sus reglas.

Una vez conocida la gramatica mediante el proceso de inferencia, cual-
quier tarea de clasificacion queda reducida a un problema de anéalisis sintacti-
co, esto es: se trata inicamente de decidir si el patron por clasificar pertenece
al lenguaje definido mediante la gramatica. Para esta tarea existen diversos
algoritmos eficientes de andlisis, como el de Cocke-Younger-Kasami (Aho and
Ullman 1972), el de Early (1970), o para el caso particular de gramaticas re-
gulares Viterbi (1967).
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En este contexto, entenderemos el aprendizaje como la adquisicion de la
capacidad para realizar con éxito una tarea. Una definicion rigurosa de esta
idea intuitiva fue formulada por Gold (1967), mediante el criterio de identi-
ficacion en el limite. Segun este criterio, se puede aprender un concepto si
existe un procedimiento que garantiza que durante el proceso de aprendizaje
solo se producira un numero finito de errores.

De forma més precisa, dado un dominio €2, llamaremos lenguaje o concep-
to a cualquier subconjunto L C €2, ejemplo de L a cualquier elemento x € L
y muestra positiva a una secuencia infinita S = {1, xs,...} de ejemplos de
L, no necesariamente distintos. La muestra finita S, esta formada por los
n primeros elementos de S. Diremos que el lenguaje L es identificable en
el limite si existe un procedimiento A (S,n) que, dada una muestra S del

lenguaje L:

e para cada nimero natural n € N, propone como hipdtesis para L un

lenguaje h,, = A(S,n);

e ademas, h, converge a L en el sentido de que h,, = L excepto para
un nimero finito de valores de n, es decir, existe un valor ng tal que

h, = L siempre que n > ny.

Una clase de lenguajes F' es identificable en el limite si todos los lenguajes
de la clase son identificables en el limite mediante un mismo procedimiento
A.

Gold también demostré6 que muchas clases importantes de lenguajes no
pueden ser identificados en el limite a partir de ejemplos. En muchos casos,
una muestra positiva no es suficiente para identificar el lenguaje, esencial-
mente debido al problema de la generalizacion excesiva. La generalizacion
excesiva se produce cuando se formula una hipdtesis que es mas general que
la correcta. Por ejemplo, hy generaliza a hy si hy C hy. Si s6lo disponemos
de ejemplos, no siempre es posible elegir un procedimiento que identifique en

cualquier caso la hipotesis correcta.
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Sin embargo, existen vias alternativas que evitan estas dificultades. Una
de ellas es la utilizacion de muestras completas. Una muestra completa in-
cluye no solo los ejemplos del lenguaje sino también los contraejemplos, de
forma que cada elemento aparece clasificado como perteneciente o no al con-
cepto. La informacion contenida en la muestra completa S es suficiente para
descartar todas las hipotesis que son demasiado generales. Sin embargo, en
la practica los contraejemplos no son faciles de conseguir, al menos en la
cantidad deseada. Por ejemplo, en una tarea de reconocimiento de caracte-
res manuscritos podemos recoger grandes muestras de digitos 0 y suponer
que todas las formas de ceros acabaran siendo recogidas en la muestra. Sin
embargo, aunque los ejemplos de otros digitos pueden ser tomados como con-
traejemplos de ceros, es evidente que estos no son representativos de la clase
complementaria (no todos los grafos que no representan un cero son otro
digito), por lo que el aprendizaje mostrara sistematicamente una tendencia

a la generalizacion excesiva.

La utilizacion de muestras completas puede ser evitada de varias formas:
por ejemplo, si se dispone de informacion adicional acerca del orden de pre-
sentacion de los elementos de la muestra, si se asume que los ejemplos han
sido generados de acuerdo con una distribucién probabilistica preestablecida
aunque desconocida o, como en el caso de esta tesis, se restringe la clase de
lenguajes que se quiere inferir. En nuestro caso supondremos que los lengua-
jes pertenecen a la clase k-testable, un subconjunto propio de los lenguajes

regulares.

La ventaja de estos modelos es, por tanto, que en caso de que los datos
puedan describirse por un modelo k-testable, disponemos de algoritmos que
garantizan que el modelo correcto serd identificado en el limite. Sobre este
modelo construiremos un modelo probabilistico basado en el criterio de méa-
xima verosimilitud y lo aplicaremos en tareas de clasificacion y compresion
de datos.

Dentro de la aproximacién sintactica, los modelos estocasticos han sido
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compresion

-

datos descompresion

<

Figura 1.1: Esquema de compresion reversible

ampliamente utilizados en tareas de prediccion y de clasificacion. Tal y co-
mo argumenta Fu (1982), los modelos estocasticos permiten tratar de forma
natural fenémenos como la superposicion de patrones entre clases, esto es,
patrones que pertenecen a mas de una clase bien debido a errores de clasifi-
cacion o a la presencia de ruido en la fuente. En algunos problemas, como
en la prediccion de series temporales, los modelos estocéasticos constituyen la
aproximacion mas realista (piénsese por ejemplo en la prediccion bursatil).
En otros, como el tratamiento del lenguaje natural (Manning and Schiitze
1999), los métodos probabilisticos constituyen uno de los procedimientos méas
utilizados para resolver la ambigiiedad léxica y sintactica.

Para que el aprendizaje sea posible es en general necesario hacer algunas
hipotesis sobre la forma en que se generan los patrones observados. FEn
nuestro caso, supondremos que el modelo subyacente pertenece a la clase
k-testable.

1.3 Compresion de texto

La compresion de datos, en general, transforma una entrada en cédigos que
ocupan menor espacio. En principio interesa que esta transformacion sea
reversible (figura 1.1). En este caso, se habla de compresion sin pérdidas
(“lossless compression”). Aunque hay situaciones en las que una cierta dis-
torsion es aceptable (por ejemplo el estandar JPG admite cierta distorsion
de la imagen), en este trabajo nos centraremos en métodos de compresion

sin pérdidas y, especificamente, para entradas de tipo texto estructurado con
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estaticos adaptativos
simbolo a simbolo Huffman | compresion aritmética
basado en diccionario Ziv-Lempel

Tabla 1.1: Ejemplos de distintos tipos de compresion de texto.

‘ Método ‘ N° aproximado de bits promedio por simbolo ‘
Huffman 5
Ziv-Lempel 4
Compresion aritmética, 2

Tabla 1.2: Eficiencia relativa de distintos métodos para comprimir texto en
inglés. Cada simbolo sin comprimir ocupa un byte = 8 bits.

forma de arbol y nubes de puntos que describen superficies 3D

Los métodos de compresion de texto pueden dividirse en:

1. métodos simbolo a simbolo, que codifican un simbolo cada vez, asig-

nando un co6digo méas corto a aquellos més probables y

2. métodos basados en diccionario, que codifican fragmentos de texto co-

mo referencias a entradas de un diccionario.

Ademas, la compresion puede ser estdtica, si el codigo generado no depende
de la posicion del fragmento comprimido en el texto, o adaptativa, si la
compresion se realiza teniendo en cuenta la parte ya comprimida. Estos
dos criterios permiten clasificar los métodos mas importantes de compresion
de texto tal y como se representa en la tabla 1.1.

En la practica, la division entre métodos simbolo a simbolo y métodos
basados en diccionario no esta clara en todos los casos, ya que hay métodos
hibridos que utilizan caracteristicas de las dos técnicas. No obstante, en
esta tesis nos centraremos sobre todo en los métodos adaptativos simbolo
a stmbolo: en particular se usaran modelos de tipo PPM (Prediction by
Partial Matching) y de contezto finito (k-gramas) combinados con técnicas de

compresion aritmética. El motivo para ello es que los mejores resultados para
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compresion de texto publicados hasta la fecha (Witten et al. 1987; Nelson
1991; Witten et al. 1999) se obtienen combinando técnicas de codificacion
aritmeética con modelos adaptativos (tabla 1.2).

Sin embargo, es preciso aclarar que la compresion aritmética tiene algin
inconveniente: no permite que la descompresion del texto comience en un
punto arbitrario (algo que si permiten los métodos estaticos) y ademas resulta
en general mas lenta que los métodos basados en diccionario. A cambio, los
métodos adaptativos no precisan transmitir el modelo que se estd usando

para la compresion, algo que requiere un espacio adicional.



Capitulo 2

Introduccion a la codificacion

aritmética

Los modelos estocasticos son muy importantes para la compresion, ya que
ellos son los encargados de predecir el proximo simbolo con una determinada
probabilidad y de ella dependera la eficiencia de la compresion.

Por ejemplo, si quisiéramos comprimir un texto en el que pueden apare-
cer unicamente las palabras {muy, buenos, dias}, bastaria con asignar los
codigos binarios {00,10,11} respectivamente, a las palabras. Se sustituye la
palabra por el codigo correspondiente y reducira el tamano del texto original.

Si tenemos el texto

buenos buenos dias muy buenos dias

que ocupa 34 bytes (un byte por caracter) se codificaria como

101011001011

con un tamano total de 11 bits. Pero si sabemos que la palabra buenos
aparece con mucha mas probabilidad que las otras dos, se podrian codificar

las palabras {muy, buenos, dias} con {00, 1, 01}. Si codificamos de nuevo

9
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el ejemplo anterior,
110100101

el mismo texto ahora ocuparia 9 bits.

Siguiendo con el ejemplo anterior nos podriamos hacer varias preguntas:
1. jExiste un limite (en nimero de bits) para la compresion?

2. Si existe este limite, ;cudles son los codigos d6ptimos que debemos uti-

lizar?

La respuesta a la primera pregunta es que se puede establecer un limite para
la compresion, llamado limite entrépico, de forma que no existe método de
compresion capaz de comprimir un simbolo en promedio con menor nimero
de bits.

Respecto de la segunda pregunta, existen varios métodos para asignar los
codigos 6ptimos en la compresion. Dos de los principales son los codigos de

Huffman y la codificacion aritmética.

2.1 Cobdigos, entropia y compresion

Sea una variable aleatoria X con un rango Ax = {ai,...,ay} y probabi-
lidades Px = {p1,...,pn}, es decir, P(a;) = P(X =a;) = p;, p; > 0y
Yoweay P (@) =1

Una codificacion (binaria) C para la variable aleatoria X es una funcion
C:Ax — {0,1}". La codificacion de un texto C* : A% — {0,1}"es

C+ (1‘1(172"'1‘]\[) :C(l'l)C(l'Q)C(JIN) (21)

Algunas condiciones son béasicas para que la codificacion sea tutil. La
primera es que la codificacion de una cadena sea univocamente descodificable,

lo que permite la reversibilidad de la codificacion.
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O—~O0~0~0

Figura 2.1: Arbol de prefijos de las codificaciones: a) C; = {0,101}; b)
Cy = {1,101}.

La codificacion Cx es univocamente descodificable si CTes inyectiva en

A%, es decir,
Vo,y € Ay, v #y=CF(2) #CT (y). (2.2)

Por ejemplo, sea una variable aleatoria X: Ax = {a,b,¢,d}, Px =
{1/2,1/4,1/8,1/8} y la codificacion Cy = {1000, 0100, 0010, 0001}. Entonces
Co (ab) = 10000100. La definicién de Cy es un ejemplo de codificacion univo-
camente descodificable, ya que no es posible obtener el mismo resultado con

dos entradas distintas.

Una segunda condicion es que el codigo debe ser eficientemente descodi-
ficable. Esto es, que no sea preciso analizar todo el codigo para comenzar la

descodificacion. Para ello, se introduce el siguiente concepto.

La codificacion Cx es instantdnea si ningin codigo es prefijo de otro. En
ese caso, el final de la codificacion de un simbolo se puede detectar instanta-

neamente. Toda codificacion instantanea es univocamente descodificable.

Si C (A) es el conjunto de simbolos codificados y C es instantanea, el arbol
de prefijos de C (A) solo tiene asignaciones de codigos en las hojas (véase
figura 2.1). Por ejemplo, la codificacion C; = {0,101} es instantanea, ya que
0 no es prefijo de 101, ni 101 es prefijo de 0. En cambio C; = {1,101} no

es instantanea, porque 1 es prefijo de 101 por tanto, cuando descodifiquemos
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una secuencia 1--- no es suficiente con examinar el 1 y tomar una decision,
porque podria ser el codigo 1 € Cs o el comienzo del codigo 101 € Cy. Como
se aprecia en la figura 2.1 el arbol b) contiene un estado interno final.

El nimero de bits esperado con la codificacion Cx es
L(Cx,X) = Zp(ai)l(ai) (2.3)

donde I(a;) es la longitud de la codificacion para el evento a;.
Por otro lado, el contenido de informacion para codificar un suceso a; €

Ay se define como I (a;) = log, (1/p;), v la entropia, se define como:
H(X) = Zp(ai)f(az’) (2.4)

Se puede demostrar (Shannon 1948) que para cualquier codificacion Cy
H(X) < L(Cx,X), (25)

es decir, la entropia es una cota inferior de la longitud promedio de codifica-
cion por simbolo.

Cuanto més nos acerquemos a la entropia, mejor habremos asignado los
codigos Cx. Comparando las ecuaciones (2.4) y (2.3) observamos que si
hacemos corresponder [(a;) con I(a;) obtendremos una codificaciéon 6ptima.
Obviamente, esto solo es posible si para todos los elementos, los valores I(a;)
son enteros.

Supongamos que tenemos un dado con 6 caras distintas y que todas ellas
son equiprobables, por lo que nuestro alfabeto Ay tiene 6 simbolos, P (X) =
1/6 y Cx = {000,001,010,011,100,101,110}. En ese caso tendriamos una en-
tropia H (X) =2.59y L (Cx, X) = 3 satisface la ecuacion (2.5). Supongamos
ahora un dado con probabilidades Py = {1/2,1/10,1/10,1/10,1/10,1/10} y
Cy = {0,1000,1001,101,110,111}. Tendriamos una entropia H (V) = 2.16

y L(Cy,Y) = 2.2. También en este caso se satisface la ecuacion (2.5) pero
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podemos comprimir més los datos usando la codificacion Cy que la Cx, que
seguiria usando 3 bits por simbolo. Este ejemplo ilustra la conveniencia de,
en la medida de lo posible, asignar codigos mas largos a los resultados més im-
probables. El ideal es ((a;) = log2(1/p;). Esto es precisamente lo que intenta
la codificacion de Huffman que presentamos brevemente a continuacion.
Notese que si p; = 0 tenemos I (a;) = 00, lo que produciré en el mejor de
los casos codigos de longitud enorme para ese simbolo. Debemos evitar que
el modelo asigne una probabilidad cero a un simbolo que puede aparecer en

la practica, ya que ello deterioraria considerablemente la compresion.

2.2 Codificacion de Huffman

Un método de compresion eficiente basado en probabilidades es la codifica-
cion de Huffman. En el trabajo de Huffman (1952) se describia un método
para la creaciéon de una tabla de c6digos para un conjunto de simbolos dado,
sabiendo sus probabilidades. La tabla de codificacion de Huffman garantiza
que produce la menor cantidad posible de bits para cada simbolo de entrada
mediante los llamados cddigos de minima redundancia. Una descripcion de
como se generan los codigos de Huffman puede hallarse en Cover and Thomas
(1991), Mackay (1998) y Witten et al. (1999).

La codificacion de Huffman asigna un cédigo de salida a cada simbolo s.
La longitud de estos codigos se asigna estrictamente dependiendo de la pro-
babilidad del simbolo. El numero de bits 6ptimos usados para cada simbolo
es I (s).

Un problema que aparece con esta codificacion es el llamado bit extra.

Hufffman garantiza que la longitud media de sus cédigos cumple
H(X) < L(Cx,X) < H(X)+1 (2.6)

con lo que para cada codigo tenemos de 0 a 1 bit de més. Si el valor de

H(X) es grande no es importante esta fraccion extra, pero si es pequeno, los
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eventos con alta probabilidad incorporan este bit extra haciendo ineficiente
la compresion. Por ejemplo, si un caracter tiene una probabilidad de p (s) =
0.99, el namero 6ptimo de bits es I (s) = 0.0145 que es un nimero cercano a

0; en cambio, el esquema de Huffman le asignaria 1 bit para codificarlo.

Un segundo problema de la codificacion de Huffman surge cuando que-
remos hacerla adaptativa. Cuando se usan métodos no adaptativos, el pro-
grama de compresion lee los datos de entrada y calcula las estadisticas. Los
datos son codificados con respecto a las estadisticas que no cambian a lo lar-
go del proceso de compresion. El codificador tipicamente construye la tabla
de probabilidades a partir de la entrada, por lo que el descodificador debe
tener esta tabla antes de comenzar a descodificar. Esta tabla se le debe pasar
como cabecera en el fichero comprimido, lo que incrementa inevitablemente
el tamano de éste. Obviamente, esta aproximacion tendré problemas serios
si la estadistica para el modelo consume més espacio que los datos que se

comprimen.

La solucion a este problema es usar esquemas adaptativos. En la compre-
sion de datos adaptativa, el compresor y el descompresor comienzan con el
mismo modelo. El compresor codifica un simbolo usando el modelo existente,
entonces actualiza el contador del modelo con el nuevo simbolo. El descom-
presor descodifica un simbolo usando el modelo existente, y luego actualiza
el modelo. Mientras el algoritmo que actualiza el modelo funcione exacta-
mente igual para el compresor y el descompresor, el proceso puede funcionar
perfectamente sin la necesidad de pasar estadisticas del compresor al descom-
presor. La compresion adaptativa de datos tiene la desventaja de comenzar
a comprimir con estadisticas poco 6ptimas. Sin embargo, si descontamos el
tamano de la estadistica del modelo de los datos comprimidos, un algoritmo

adaptativo serd generalmente més eficiente que un modelo estadistico fijo.

El problema que tiene combinar esquemas adaptativos con la codificacion
de Huffman es que hay que recalcular los codigos de Huffman cada vez que

se lee un caracter y esto es un proceso muy costoso. De hecho, algoritmos
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‘ Simbolo ‘Probabilidad‘

ESPACIO 1/10
A 3/10
C 1/10
D 1/10
E 1/10
N 2/10
U 1/10

Tabla 2.1: Tabla de probabilidades correspondiente al mensaje "UNA CADENA"

eficientes que construyen codigos de Huffman adaptativos no aparecieron
hasta 20 afios después de que Huffman publicara su codificacion (Gallager
1978; Cormack and Horspool 1984; Vitter 1989).

2.3 Codificacion aritmética

La codificacion aritmética es un respetable candidato para reemplazar la
codificacion de Huffman. En codificacion aritmética no se reemplaza un
simbolo por un cédigo determinado. En cambio, se coge la entrada y se
reescribe como un Gnico nimero en la salida. Cuando méas largo es el mensaje
mas bits se necesitan para codificar el niimero final.

La ventaja fundamental de la codificacion aritmética respecto a la de
Huffman es que trata el texto completo s1s»...sy como el resultado de un
experimento aleatorio, con lo que el efecto de pérdida de un bit es desprecia-
ble. De hecho, en la codificacién aritmética se asigna un nimero entre 0 y 1
a cada texto posible.

Para construir el ntimero de la salida eficientemente se debe tener un
modelo que permita predecir la probabilidad del siguiente nimero sin tener
que procesar el resto de la entrada.

Por ejemplo, vamos a codificar el mensaje "UNA CADENA" suponiendo que

las probabilidades son las que muestran la tabla 2.1. Una vez que la tabla
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| Simbolo | Probabilidad | Rango(lowhigh) |

ESPACIO 1/10 0.0, 0.1)
A 3/10 0.1, 0.4)
C 1/10 0.4, 0.5)
D 1/10 0.5, 0.6)
E 1/10 0.6, 0.7)
N 2/10 0.7, 0.9)
U 1/10 0.9, 1.0)

Tabla 2.2: Tabla de probabilidades y rangos correspondiente al primer sim-
bolo del texto.

‘ Nuevo simbolo ‘ low ‘ high ‘
0.0 1.0
U 0.9 1.0
N 0.97 0.99
A 0.972 0.978
ESPACIO 0.972 0.9726
C 0.97224 0.9723
A 0.972246 0.9722568
D 0.972255 0.9722568
E 0.97225608 0.97225626
N 0.972256206 | 0.972256242
A 0.9722562096 | 0.9722562204

Tabla 2.3: Traza completa de codificacion correspondiente al mensaje "UNA
CADENA"

Algoritmo 2.1 Codificacion Aritmética
low=0
high=1
mientras queden simbolos de entrada haz
lee simbolo
range = high-low
high = low + range*high(simbolo)
low = low + range*low(simbolo)
fin mientras
devuelve low
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Algoritmo 2.2 Descodificacién Aritmética

lee nimero codificado

repite
busca simbolo: low(simbolo)<=ntimero<high(simbolo)
imprime simbolo
range — high(simbolo)-low(simbolo)
nimero = (namero - low(simbolo))/ range

hasta no hay mas simbolos

devuelve low

de probabilidades se conoce se necesita asignar un rango distinto entre 0 y 1
para cada uno de los simbolos del alfabeto de la entrada. Esto se hace cons-
truyendo la funcion de distribucion acumulada. Continuando con el ejemplo
anterior se obtendria la tabla 2.2.

El simbolo mas significativo es el primero, ya que marcaré el rango prin-
cipal en el que se encontrara el numero flotante final. Por ejemplo, cuando
codificamos el mensaje "UNA CADENA" el primer simbolo es una U cuyo rango
es [0.9, 1.0) por lo que ya sabemos que el nimero final del mensaje estaré en
este rango.

Después de procesar el primer simbolo de la entrada, sabemos que el
resultado esté en el rango [0.9, 0.1). Para codificar el segundo simbolo, N, con
un rango de [0.7, 0.9), debemos insertar este segundo rango dentro del primer
rango con lo que el resultado después de procesar UN seria [0.97, 0.99). De
este modo seguiria el proceso hasta llegar al final del mensaje. El algoritmo
en pseudo-codigo se muestra en el algoritmo 2.1 y una traza completa para
el ejemplo que estamos tratando se muestra en la tabla 2.3. El nimero final
que codifica el mensaje de "UNA CADENA" seria cualquiera entre 0.9722562096
y 0.9722562204.

Se debe destacar que no es preciso almacenar los nimeros completos en la
memoria, lo que resultaria inviable para textos grandes. Por ejemplo, una vez
que el rango es [0.97,0.99), ya sabemos que la primera cifra de la salida es un

nueve, se puede enviar a la salida y almacenar solo los limites [7,9), liberando
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memoria para seguir el procesamiento. Ademas, se utiliza aritmética entera
para evitar errores. Véase, por ejemplo, Nelson (1991).

De igual forma pero en sentido inverso el descodificador leeria el ntimero
codificado e iria interpretando los simbolo segin sus rangos. El algoritmo en
pseudo-c6digo se muestra en el algoritmo 2.2.

Si se utiliza la codificacion aritmética para comprimir texto, es necesario

que se cumplan dos condiciones para que ésta sea efectiva:

e que la entropia de la entrada sea pequena, ya que la entropia constituye

una cota inferior de cualquier sistema de compresion;

e que el modelo estocastico que utilicemos para predecir los simbolos de

la secuencia de entrada lo haga de la forma mas correcta posible.

La compresion no es posible si la entropia es muy elevada. Por ejemplo, con
256 simbolos y una probabilidad uniforme de 1/256 se tendria una entropia
H = 8 y generaria un fichero de salida de igual tamano que el de la entrada,
puesto que cada simbolo usaria 8 digitos binarios para codificarse.

Por otro lado, la necesidad de predecir exactamente la probabilidad de los
simbolos de entrada es inherente a la naturaleza de la codificacion aritmética.
Si tuviéramos los 256 simbolos anteriores, con una distribucion diferente a
una uniforme, necesitaremos un modelo estocéastico que prediga los simbolos
de la forma més exacta posible. Lo méas destacable de este tipo de codifica-
cion es que reduce el nimero de los digitos binarios necesarios para codificar
un caracter. Por ejemplo, si la letra e representa el 25% de los datos, podria
codificarse con solamente 2 digitos binarios. Si la letra Z representa sola-
mente el 0.1% de los datos, podria codificarse con 10 digitos binarios. Si el
modelo no genera las probabilidades correctamente, puede tomar 10 digitos
binarios para representar e y 2 digitos binarios para representar Z, causando
la expansion de la entrada en vez de la compresion.

Una descripcion mas detallada de la codificacion aritmética puede en-

contrarse en Witten et al. (1987), que también incluye una implementacion
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de este tipo de codificacion. Una descripcion mas pedagogica se halla en el
libro de Mackay (1998). En Nelson (1991) se presenta una implementacion

eficiente de la codificacion aritmética usando lenguaje C.
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Capitulo 3

Modelos estocasticos para la
compresion y la clasificacion de

cadenas

Todo modelo estocastico asigna probabilidades a los distintos resultados ob-
servables y éstas pueden servir para la compresion o para la clasificacion de
nuevos datos.

Cuando se comprime utilizando un codificador aritmético, éste necesita
un modelo probabilistico para codificar los simbolos. El descompresor usa el
mismo modelo estocastico para encontrar cual es el simbolo actual a partir

de la salida del compresor (figura 3.1).

modelo

texto
comprimido

salida
texto

entrada
texto

compresor > descompresor

Figura 3.1: Esquema de compresion usando modelos estocésticos

21
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— Clasificador

modelo 1 |—»

modelo 2 o salida
™ discriminador | ——>

modelo n

entrada

Figura 3.2: Esquema de un clasificador basado en modelos estocasticos.

Cuando se clasifica, existen tantos modelos como clases (figura 3.2). La
probabilidad que suministra cada modelo para una misma entrada sirve para
discriminar y clasificar la entrada como perteneciente a la clase més probable.
Este método de seleccion se llama criterio de mdzima verosimilitud (Duda
and Hart 1973).

En este capitulo se recopilan los modelos estocasticos méas utilizados para
texto.

En el siguiente capitulo se desarrolla la extension y la aplicacion de estos

modelos a estructuras de datos con forma de arbol.

3.1 Modelos de contexto finito (k-gramas)

Este tipo de modelo se basa en una idea muy simple: las probabilidades
para cada simbolo de la entrada se calculan basandose en el contexto en el
que aparece. El orden del modelo se refiere al nimero de simbolos que se
examinan para calcular la probabilidad del actual.

Puede parecer que la probabilidad de un simbolo dado en una secuencia

es fija, pero no es del todo cierto. Por ejemplo, al analizar el codigo fuente de
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un programa de lenguaje C, la probabilidad de un caracter de nueva linea en
el texto puede ser 1/40. Esta probabilidad podria determinarse explorando
el texto entero y dividiendo el ntmero de lineas entre el nimero total de
caracteres. Pero si utilizamos un modelo que mire un caracter anterior,
las probabilidades cambian. En ese caso, si el caracter anterior era }, la
probabilidad de un caracter de nueva linea podria ser 1/2. Esta idea es la

base de los modelos de contexto finito.

El modelo mas simple de contexto finito es el modelo de orden 0. Esto
significa que la probabilidad de cada simbolo es independiente de cualquier
simbolo anterior. Para implementar este modelo seria necesario un solo vector
con las frecuencias de cada simbolo. Para un modelo de orden 1, se necesitaria
256 (si estamos trabajando con bytes) vectores de frecuencias, puesto que se
necesita guardar por separado las apariciones de cada simbolo para cada
contexto posible. Asimismo, un modelo de orden 2 necesita 65.536 vectores

o uso de matrices dispersas.

Parece logico que aumentando el orden del modelo, las tasas de compre-
sion y clasificacion mejoren. Por ejemplo, la probabilidad del simbolo u que
aparece en este capitulo puede ser del 5%, pero si el cardcter anterior del
contexto es g, la probabilidad podria ser del 95%. Cuando se predicen ca-
racteres con alta probabilidad, disminuye el nimero de bits necesarios para

la codificacion y aumenta la probabilidad final para la clasificacion.

Desafortunadamente, si el orden del modelo aumenta linealmente, el con-
sumo de memoria lo hace exponencialmente. Otro problema asociado al
aumento del orden £ es que si las probabilidades se han estimado a partir de
la experiencia, es necesario una muestra gigantesca para tener una estimacion

fiable, especialmente en los sucesos poco probables.
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3.2 Modelos de descuento basicos

Como soluciéon al problema anterior surgen los modelos de descuento. Estos
modelos asignan una probabilidad distinta de cero a simbolos o sucesos que
no han aparecido todavia en un contexto. Logicamente, esto significa que
se reduce, de alguna forma, la probabilidad asignada a los simbolos observa-
dos. La forma en que se estiman estas probabilidades da lugar a diferentes
técnicas.

En primer lugar, abordaremos el modelo de descuento de Katz descrito
en Katz (1987). Este modelo multiplica por un factor de descuento propor-
cional \ (h,w) cada uno de los simbolos w que aparecen tras un contexto h
siempre que su namero de apariciones oscile entre 1 y un parametro externo
d, establecido a priori. De esta forma solo se descuenta a un determinado
namero de simbolos que han aparecido pocas veces (entre 1y d). El resto
de simbolos tienen la misma probabilidad que en el modelo original. La pro-
babilidad de los ny simbolos que no han aparecido todavia es la suma de los
valores descontados proporcionalmente por A (h, w) dividido entre ny.

En segundo lugar, describiremos el modelo de descuento absoluto (Ney
and Essen 1993). Este modelo resta un valor constante b de descuento al
niumero de apariciones de un simbolo w en un contexto A, por lo que quedan
disminuidas todas las probabilidades del contexto. Los simbolos que todavia
no han aparecido en el contexto h reciben del modelo original la probabilidad
correspondiente al cociente entre la suma de todas las constantes b de los
simbolos existentes y el nimero de dichos simbolos vistos el contexto w, todo
ello dividido entre ny para que la probabilidad de los simbolos no vistos sea
equiprobable.

Por ultimo, expondremos el modelo de descuento lineal (Katz 1987; Je-
linek 1990). Este modelo esta basado en el modelo de Katz y descuenta un
factor constante A (h, w) = « a las probabilidades de todos los simbolos w de

un contexto h, con lo que la probabilidad final de los simbolos no vistos es

a/ny.
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No obstante estas tres técnicas descritas en este apartado afectan a un
unico modelo. En cambio, se puede obtener un aproximacién mejor a la

probabilidad de un evento o simbolo no visto usando varios modelos.

3.3 Modelos de descuento extendidos

En este apartado se usaran varios modelos a la vez, aprovechando caracte-
risticas de cada uno de ellos para obtener la probabilidad de un simbolo.
Por ejemplo, si tenemos un k < ke = 3, es decir, cuatro modelos M*! de
contexto finito con un orden k£ = 0, 1,2, 3, respectivamente, podemos usar

simultaneamente la informaciéon contenida en los cuatro modelos.

La interpolacion de modelos (Ney et al. 1997) se basa en un idea muy
sencilla: se trata de calcular la probabilidad final como combinacion lineal
de las probabilidades obtenidas con cada uno de los modelos. A cada modelo
MU se le asigna un peso aj con la restriccion de que todos los pesos ay

deben sumar 1.

El modelo de suavizado multinivel (Ney et al. 1997) trata de aplicar algu-
na técnica de descuento para cada modelo M*! que tengamos y normalizar
las probabilidades de descuento. De esta forma, se trata de calcular las
probabilidades con el modelo de orden k& mayor, pero si éste no tiene proba-

bilidad asociada al simbolo actual, se usa M1

, v asi sucesivamente hasta
llegar al modelo basico M que reconoce cualquier simbolo. Este modelo
serd descrito en la seccidon siguiente como modelo de prediccion por concor-
dancia parcial, ya que este es el nombre con el que se conoce en el ambito de

la compresion de texto.



26 3. MODELOS ESTOCASTICOS PARA LA COMPRESION Y LA CLASIFICACION DE CADENAS

3.4 Modelos de prediccion por concordancia par-

cial

Abreviamos este tipo de modelos con las siglas PPM del nombre en inglés
Prediction by Partial Matching (Cleary and Witten 1984). Como se ha co-
mentado anteriormente, una mejora de los modelos de contexto finito consiste
en aumentar el orden del modelo. Un modelo de orden 0 considera los sim-
bolos independientes sin mirar su contexto. Si examinamos el contexto del
simbolo actual mirando los caracteres anteriores de la entrada de datos, se

predecird mejor la probabilidad de los simbolos de la entrada.

Cuando tenemos modelos de orden 2, 3 o superiores, surge un problema
que ilustra el siguiente ejemplo: se va a intentar predecir qué caracter viene
después de REQ en una entrada de texto. Si la probabilidad de que el simbolo
siguiente sea una U es del 90%, entonces, codificar este simbolo requiere menos
de un digito binario. Pero cuando estamos utilizando un modelo adaptativo,
tenemos que leer gran cantidad de simbolos de la entrada para comenzar a

predecir la U con una probabilidad alta.

El problema estda en que un modelo de orden k asigna a cada caracter
una probabilidad en (0, 1]. Inicialmente no se tiene ningin conocimiento
sobre qué tipo de distribucion tendra el texto de entrada. Generalmente se
empieza asignando a cada caracter la misma probabilidad. Esto significa
que cada byte tiene una probabilidad de 1/256 de aparecer después de los
simbolos de REQ. Ahora, de igual forma si la letra U aparece en este contexto
10 veces, su probabilidad aumentara hasta 11/266. El resto de los simbolos
estan ocupando un espacio valioso en el vector de probabilidades atin cuando

nunca sean vistos.

La solucion a este problema es fijar las probabilidades iniciales de todos
los simbolos a 0 para un contexto dado, y tener un codigo especial e (codigo
de escape) que se produce cuando un simbolo no se ha visto previamente.

Para el contexto anterior REQ, se fija la probabilidad del codigo de escape
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inicialmente a 1 y se tiene la probabilidad del resto de simbolos fijados a 0.
La primera vez que el caracter U sigue a REQ, se tendria que emitir un co6digo
de escape, seguido por el cédigo de la U en un contexto distinto. Durante
la actualizacion del modelo se podria incrementar el contador para U en el
contexto de REQ a 1, asi que ahora tendra una probabilidad de 1/2. La
proxima vez que aparezca, se codificara con 1 bit.

La pregunta obvia entonces es: jqué utilizamos como contexto después
de emitir un codigo del escape? Una solucion muy razonable y también
adaptativa es: si el contexto es de orden 3 y se genera un c6digo de escape,
el contexto siguiente es de orden 2; si se vuelve a emitir un escape el proximo
contexto seria el 1 y de continuar llegariamos hasta el orden especial 0, con
el que se puede codificar cualquier simbolo. Esto significa que la primera vez
que se utiliza el contexto REQ y U necesita codificarse, entonces se emite un
escape y se cae a un modelo de orden 2 que intenta codificar el caracter U con
el contexto EQ. Si se continua sin poder codificar la letra U con el contexto
Q llegariamos hasta el modelo de orden 0 donde se emitiria el codigo de la U
sin contexto. El contexto 0 inicializa la cuenta de todos los simbolos posibles
a 1 y nunca se actualiza.

Cuando se comienza a codificar una secuencia se emitiran bastantes co-
digos de escape, ya los simbolos en el contexto donde aparecen lo haran por
primera vez. Seguin avanza la compresion, su probabilidad ira, en general,
disminuyendo.

En clasificacion no es usual utilizar modelos adaptativos porque los mode-
los se entrenan con muestras en primer lugar y clasifican los nuevos patrones
posteriormente.

Existen diversos métodos para estimar la probabilidad de estos codigos

de escape. En lo que sigue, usaremos las siguientes variables:

e sea g el nimero de simbolos distintos que han aparecido detras de un

contexto dado h,

e sea n el nimero de apariciones del contexto h,
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sea ¢; el nimero de apariciones del simbolo a; tras el contexto h, tal

g _
que Zi:l ¢ =n,Yy,

sea t; el nimero de simbolos ¢ con frecuencia ¢; = j en un contexto h.

Los modelos de contexto finito de la secciéon anterior corresponde a una pro-

babilidad para los escapes p(¢) = 0 y para los simbolos p (i) = ¢;/n. A

continuacion exponemos brevemente distintas aproximaciones para el calcu-
lo de p (¢) en los modelos PPM:

En el libro de Bell et al. (1990) se describe el método A (PPMA) que
esencialmente consiste en dejar fijo el contador de codigos de escape,
de modo que p (¢) = 1/(n+ 1), mientras se actualiza el resto de reglas,

p (i) =c¢;/(n+1). De esta forma, p (¢) es cada vez menos probable.

Una aproximacion mejor que la anterior descrita por Moffat (1990),
llamada método C (PPMC) asigna al codigo de escape el namero de
simbolos distintos que aparecen en la tabla de un contexto que se han

visto hasta el momento. Esto es, p(¢) = g/(n + g), y para el resto
pli) =ci/(n+g).

Otra aproximacion (Howard 1993) ligeramente mejor que el PPMC
es el PPMD. Consiste en asignar al codigo de escape la mitad de las

nuevas apariciones para un contexto dado, es decir, una probabilidad
p(e) = g/(2n) y para el resto p (i) = (2¢; — 1)/(2n).

Una nueva aproximacion propuesta por Witten and Bell (1991), llama-
da método X (PPMX), usa el nimero de hapaz legomena (reglas de
frecuencia uno) ¢;. Se trata de equiparar la frecuencia de las reglas con
una repeticion a las que todavia no han aparecido, de forma que las pro-
babilidades serian: p (¢) = t,/(n+t1) y para el resto p (i) = ¢;/(n+1ty).
Si fuera posible que t; = 0, entonces podriamos utilizar la aproxima-
cion: p () = (t1+1)/(n+t1+1) y p (i) = ¢;/(n+1t,+1). Refinamientos

sobre esta estrategia se exploraron en Cleary et al. (1995).
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Los resultados que se obtienen usando métodos PPM son equiparables al mé-
todo de compresion de ordenamiento por bloques (apéndice A.1). También
hay que anadir que la efectividad del método de compresion basado en pa-
labras (apéndice A.2) se aproxima al PPM vy, ademds es mas rapido, porque
codifica varios caracteres a la vez, pero el sistema de compresion genera gran
cantidad de simbolos (palabras y separadores), por lo que se debe prestar es-
pecial atencion a un almacenamiento eficiente de las estructuras de los datos
para el modelo.

Por ultimo, hay que destacar que los modelos PPM se han probado en
diferentes contextos con muy buenos resultados de compresion (Witten et al.
1999).

3.5 Modelos de Markov dinamicos

Este método de compresion o clasificacion estd basado en un modelo de
estados finitos (Cormack and Horspool 1987). Se le conoce con las siglas
DMC (Dynamic Markov Compression). La eficiencia de este método de
compresion es equiparable a la conseguida por los modelos PPM, pero con
menor consumo de recursos.

El DMC trabaja con un alfabeto binario y es uno de los mejores métodos
de compresion. El codigo necesario para implementar el DMC es minimo y
muy facil de programar, pero tiende a ser lento si no se invierte un esfuerzo
considerable en agilizar las operaciones que realiza.

Es un método adaptativo, tanto en las probabilidades del autémata finito
como en la estructura del mismo. Las probabilidades de los estados se ac-
tualizan simbolo a simbolo (bit a bit) y la estructura cambia segiin métodos
heuristicos de duplicacién de estados.

Si tenemos un modelo como el de la figura 3.3 cada estado tiene dos tran-
siciones: una para el valor 0 y otra para el valor 1. Ademas cada transicion

contiene el nimero de veces que se ha efectuado. Por ejemplo, si estamos en
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0/5

1/2 OO/B

1/2 0/4/ /1/5

Figura 3.3: Modelo generado por un DMC.

1/1
) 0/1

Figura 3.4: Modelo inicial de un DMC.
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el estado 1, la etiqueta 0/5 significa que el valor 0 se ha repetido 5 veces,
asi podemos calcular la probabilidad dividiendo por la suma del nimero de
transiciones, 5/(5 +2) = 0.71.

Los estados del modelo también se adaptan: se puede empezar con un
modelo sencillo como el de la figura 3.4 y por criterios heuristicos duplicar
estados cuando se considere necesario.

El modelo DMC es potencialmente mejor que el PPM. Sin embargo, el
uso de modelos iniciales que se pueden estimar probabilisticamente y de heu-
risticas para duplicar estados, producen en la practica modelos de contexto
finito (Bell and Moffat 1989), por lo que DMC tiene un comportamiento en
la préactica similar a PPM.

El DMC trabaja sobre bits, el automata tiene so6lo dos transiciones por
estado, lo que lo hace muy facil de implementar. Por otro lado hace que fun-
cione mas lento, ya que tiene que leer bit a bit. Si queremos que funcione con
bytes las estructuras seran mas complejas y el consumo de memoria aumen-

tara también, con lo que las diferencias con respecto al PPM son minimas.
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Parte 1

Lenguajes de arboles k-testables
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Capitulo 4

Modelos de contexto finito para

Arboles

En este capitulo se presenta una generalizaciéon natural de los modelos de
k-gramas para los lenguajes de arboles que proporciona rigor matematico a
los modelos usados en esta tesis. En los capitulos siguientes usaremos sobre
todo las definiciones que se hallan en las secciones 4.3 y 4.4. Esta generaliza-
cion se basa en la clase k-testable, una subclase de los lenguajes reconocibles
por los automatas de arboles ascendentes. Sobre estos modelos se estiman
las probabilidades de las reglas a partir de las frecuencias experimentales.
Una de la ventajas que presenta esta aproximacion es que el modelo se puede
actualizar incrementalmente de forma facil. Este método es una alternativa
a los algoritmos de aprendizaje més costosos (como los métodos basados en
el inside-outside como Sakakibara (1992)) o algoritmos que requieren una
gran cantidad de ejemplos (como los métodos de fusion o separacion de es-
tados como Carrasco et al. (2001)). Este sistema de aprendizaje garantiza la

identificacién en el limite.

35
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4.1 Introducciéon

Los modelos estocasticos basados en k-gramas se han usado ampliamente
para el modelado del lenguaje natural (Brown et al. 1992; Ney et al. 1995),
el reconocimiento del habla (Jelinek 1998) y la compresion de datos (Rubin
1976). De hecho, todo modelo estocastico puede predecir el proximo simbolo
en una secuencia y, por lo tanto, puede usarse en los algoritmos de compre-
sion aritmética de datos (Witten et al. 1987; Cover and Thomas 1991). En
problemas de clasificacion, la necesidad de usar modelos estocasticos surge
cuando se aplica la regla de Bayes (Duda and Hart 1973) para el calculo del
error minimo: dada una secuencia S = s;159--- de observaciones, el modelo
estocastico M que maximiza la probabilidad condicionada P (M | S) también
maximiza P (S | M) P (M). Por tanto, se necesita un modelo P (S | M) pa-
ra la generacion de secuencias. Si el modelo estocastico estuviera basado en

probabilidades condicionadas al contexto precedente, es decir,

P(S = 5182+ 5¢ | M) =Pm (81)PM (52 | 51)"'PM (St | 5152"'5t—1) (4-1)

y, ademas, se asume que la probabilidad p,; depende s6lo del contexto que
le precede inmediatamente, en particular, los ultimos k& — 1 elementos de la

secuencia,

P (St ] 81827 s1-1) = pmr (81| Se—p17 7 S1-1) (4.2)

el modelo de cadenas de Markov resultante (Chung 1967) recibe el nombre

de modelo de k-gramas.

Desde un punto de vista teorico, los modelos de k-gramas pueden ser con-
siderados como una extension de los lenguajes localmente testables (Garcia
and Vidal 1990; Yokomori 1995) cuando se incorporan probabilidades al mo-
delo. Informalmente, un lenguaje de cadenas L es localmente testable si dada

una cadena w se puede determinar si pertenece a L examinando tnicamente
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todas las subcadenas de w cuya longitud es como maximo k.

Algunos trabajos previos como el de Knuutila (1993) y el de Garcia (1993)
han generalizado los algoritmos de identificaciéon para lenguajes de cadenas
localmente testables al caso de los lenguajes de arboles. Los arboles son una
representacion natural de los datos cuando se establecen relaciones jerarqui-
cas entre sus componentes. En particular, las gramaticas de arboles estocas-
ticas se han usado ampliamente para la desambiguacion sintactica (Charniak
1993; Stolcke 1995) en el procesamiento de lenguaje natural. En los modelos
basados en bancos de datos como el Penn Tree-bank (Marcus et al. 1994) que
tienen arboles de andlisis sintactico, la gramética se infiere a partir de una
coleccion de frases analizadas manualmente y las probabilidades se estiman
contando el nimero de expansiones de cada tipo.

Los modelos k-testables estocésticos nos serviran de base para construir
modelos para compresion adaptativa de arboles y para la clasificacion (capi-
tulos 6). La especificacion de la notacion se introduce en la siguiente seccion

y la descripcion del modelo se encuentra en la seccion 4.3 y 4.4.

4.2 Arboles y autéomatas de arboles

Dado un alfabeto, es decir, un conjunto finito de simbolos ¥ = {01, e ,am},
el conjunto X7, de ¥ —4rboles, se define mediante la gramatica independiente
del contexto G = (X',{T, F},T, R) donde el alfabeto ¥’ incluye a ¥ y los

paréntesis izquierdo y derecho, y el conjunto de reglas R contiene:

e I'—o(F) VYoeX

o F—¢e|TF

donde ¢ representa la cadena vacia. Para abreviar, a partir de ahora se
escribira o cuando aparezca o (¢) o o (). La profundidad de un arbol del tipo

t = o es depth (0) = 0, mientras que la profundidad del arbol t = o (¢, - - - t,,)
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(&)
@ ®

(&)
@ ©

Figura 4.1: Representacion grafica del arbol ¢ = a(a(a(ab))b)

€s

depth (o (1 -+ tn)) =1+ r?iéf{ {depth (¢;)} (4.3)

Por ejemplo, la profundidad del arbol a(a(a(ab))b) perteneciente a {a, b}"

es 3 y su representacion grafica estd dibujada en la figura 4.1.

4.2.1 Autoématas de arboles ascendentes deterministas

El concepto de automata de arboles ascendente determinista (AAAD) genera-
liza el concepto de automata finito determinista (AFD (Hopcrof and Ullman
1979)) sobre cadenas. Un AFD procesa cada cadena de entrada de izquierda
a derecha y asigna un estado a cada posicion de la cadena. El estado depende
del simbolo en la posicion actual y del estado asociado a la posicion anterior.
Una vez analizada la tltima posicion se examina el estado actual: si perte-

nece al subconjunto de los estados de aceptacion la cadena es aceptada y en
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caso contrario se rechaza. En el caso de los AAAD, los arboles se procesan
de abajo hacia arriba y los estados del autoémata se asignan a cada nodo en
el arbol. Estos estados dependen de la etiqueta del nodo y de los estados
asignados previamente a sus descendientes. El estado asignado a la raiz del
arbol tiene que ser un estado de aceptacion para que el AAAD acepte el ar-
bol analizado. Matematicamente, el AAAD es una 4-tupla A = (Q,V, A, F)
donde

e () es un conjunto finito de estados @) = {qg, qi, ... ,q‘Q|};

Y es un conjunto finito de etiquetas ¥ = {UO, 1y . :UIE\}J

F C @ es un subconjunto de estados de aceptacion;

A = {dy,01,...,0p} es el conjunto de funciones de transicion de la
forma 9, : ¥ x Q™ — Q.

Comparado con el AFD de cadenas, en los AAAD no es necesario definir

el estado inicial. Para cada hoja o € X, §y (o) define un estado de parti-

da. Por otra parte, si t = o (t1,t2,...,t,) es un subarbol con la etique-
ta 0 € X que expande m subérboles ti,ts, ... ,ty,, el estado ¢ () € @ es
Om (0,0 (t1),0 (t2),...,0 (tm)). Por tanto, d (¢) se define recursivamente pa-
rat=o(ty,ts,...,t,) como:
0 im=0
(1) = 0 (7) o (4.4
Om (0,0 (t1),0 (t2),...,0(ty)) sim >0
El lenguaje reconocido por el automata A es el subconjunto de X7
L(A)={texX? : §(t)e F} (4.5)

Por ejemplo, si ¥ = {a,b} y A contiene las transiciones dg (a) = ¢1, d (b) =

q2, 02 (a,q1,q2) = @2, y 01 (a,q2) = ¢, el resultado de procesar con A el arbol
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t = a(a(a(ab))b) (figura 4.1) es § (t) = 62 (a,d (a(a(ab))),0 (b)). Recursiva-
mente, 0 (a(a(ab))) = g1 y 6 (b) = ¢, entonces 0 (t) = J (a,q1,¢2) = g2. Por
convenio, supondremos que las transiciones no definidas conducen a un esta-
do de absorcion, esto es, a un arbol no valido. Este es el caso, por ejemplo,

si el nimero de hijos es superior al maximo M aceptado por A.

4.2.2 Autématas de Arboles ascendentes deterministas

estocasticos.

Un automata de arboles ascendentes determinista estocastico (AAADE) in-
corpora una probabilidad para cada transicion en el autéomata y para cada
posible estado raiz del arbol. La definiciéon de una AAADE es una 5-tupla
A=(Q,%,A, P,r)donde

e () es un conjunto finito de estados @) = {qg, qi, ... ,q|Q|};

e Y es un conjunto finito de etiquetas ¥ = {UO, o1y :UIE\};

A = {dp,d1,...,0p} es un conjunto de funciones de transicion de la
forma 0, : ¥ x Q™ — Q;

P ={po,p1,...,pam} es un conjunto de distribuciones de probabilidad,
llamadas probabilidades de transicion p,, : ¥ x Q™ — [0, 1];

r: @ — [0,1] da, para cada ¢ € @, la probabilidad r (¢) de que un
arbol t satisfaga d () = ¢.

Debemos tener en cuenta la normalizacion probabilistica por estados, es decir,

la suma de las probabilidades de expansion desde un estado debe sumar uno,

Z Z Z pm(aa qi, 7qm) =1 (46)

oex m=0  q1,..,q,€Q:
5k(07q1a"'an):q
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Ademas,
Z r(qg) =1 (4.7)
qeQ

La probabilidad que a un arbol ¢t = o (t1,ts,... ,t,) le asigna el automata

A viene dada por el producto de la probabilidades de todas las transiciones
usadas cuando t es procesado por A multiplicado por la probabilidad de

comenzar por el estado asociado a la raiz:

p(t[A)=r(6()m(t). (4.8)

Donde 7 (t) se define recursivamente como

ﬂ(t):{ Do (0) sim=0
Pm (0,6 (1) ,6 (t2) ... 0 (b)) 7 (t1) 7 (t2) -+ -7 (t) sim >0
(4.9)

Las ecuaciones (4.8) y (4.9) definen una distribucion de probabilidad p (¢ | A)

que es consistente si y solo si

d optlA) =1 (4.10)

texT

No todos los AAADE son consistentes. Por ejemplo, tenemos Q@ = {¢}, ¥ =
{a} con las transiciones dq (a) = qo ¥ 92 (a, o, q0) = qo cuyas probabilidades
son pg(a) = 1/100 y p2(a,qo,q) = 99/100 y la funciéon r(g) = 1. Si
se observa la definicion de A se ve como la probabilidad de usar la regla
02 (a, qo, q0) = qo es 0.99 frente al 0.01 de &y (a) = go. La primera regla genera

dos nuevos estados de gy que tienden a seguir expandiéndose, mientras que
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la segunda regla genera una hoja y detiene la produccion. El autémata A no
es consistente, ya que el valor esperado del tamano de un arbol es infinito y

no cumpliria la condicion de la ecuacion (4.10).

Como se demuestra en Chaudhuri et al. (1983) y en Sanchez and Benedi
(1997), las gramaticas independientes del contexto cuyas probabilidades se
estiman a partir de un conjunto cualquiera de ejemplos son siempre consis-
tentes. Es facil demostrar (Sakakibara 1992) que el lenguaje reconocido por
un AAAD puede ser generado también con un gramatica regular de arbo-
les. Dado que en nuestro caso, las probabilidades de un AAAD se calculan

siempre a partir de muestras aleatorias, la consistencia siempre se preserva.

4.3 AutOématas k-testables

En esta seccion definiremos los lenguajes y métodos de inferencia k-testables
de arboles siguiendo las ideas de Knuutila (1993) y Garcia and Vidal (1990).
Para ello definimos los conjuntos de k-forks, k-subtrees y k-root de un ar-
bol. Estos conjuntos se generan a partir de fragmentos del drbol obtenidos
cuando se observa el arbol con una ventana de tamano k, es decir, con una
profundidad méaxima k. Al igual que en el caso de los modelos de k-gramas
para cadenas, donde hay que especificar qué ocurre al principio y final de la
cadena (donde no hay simbolos precedentes o siguientes) aqui debe tratarse
de forma explicita la raiz (k-root) y las hojas (k-subtrees). Para todo k > 0
y para todos los arboles t = o (t1,ty,... ,t,) € L7, el k-root de ¢ es un &rbol

de Y7 definido como

) :{ 0 (i (t1) ,ret () 4 oo Ths (E)) ik > 1 1)

o sik=1

Cabe destacar que cuando m = 0, es decir, t = 0 € X, entonces 1y (o) = 0.

Por otro lado, el conjunto fi (t) de los k — forks y el conjunto s (¢) de los
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Figura 4.2: Representacion grafica de las funciones sobre el arbol ¢ =

afa(a(ab))b): (a) 72 (t); (b) f3(1); (c) 52 (1)

k-subtrees se definen respectivamente como

0 en caso contrario

e =U s U { A st (B) 2 E (1.2

0= s ) U { e R )

()  en caso contrario

—_

.

En el caso particular en el que t = 0 € X, entonces s, (t) = f1(t) =0y
fr (t) = 0 para todo k > 1. Por ejemplo, si consideramos el arbol de la figura
4.1, t = a(a(a(ab))b), tenemos rq (t) = {a(ab)}, f5(t) = {a(a(a)b),a(a(ad))}
y so (t) = {a(ab),a,b} que se pueden ver graficamente en la figura 4.2. Es-
tas definiciones coinciden con las del articulo Knuutila (1993) excepto en el

significado del parametro k.
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Un lenguaje de arboles T es un lenguaje estrictamente k-testable (con

k > 2) si existen tres conjuntos finitos R, F,S C X' tales que
tel & r1 () SRAS(E) CFAs—1(t) CS (4.14)

La ecuacion (4.14) nos dice que para identificar un lenguaje k-testable de
arboles 1" necesitamos poder identificar para cualquier arbol tres partes: la
raiz, los forks de profundidad k& y los subtrees con profundidad inferior o igual
a k — 1. En el ejemplo de la figura 4.2, para que ¢ perteneciera al lenguaje
T, R debera contener a a(ab), F debera contener a a(a(a)b) y a(a(ab)) y S
a a(ab), a y b.

En este caso es sencillo (Knuutila 1993; Garcia 1993) construir un AAAD

A=(Q,%,A, F) que reconoce T. Para ello es suficiente con definir:

Q=R Urm1(F)US;
F=7R;
5m(0.7t17"'7 m):O.(tla"' 7tm) vO.(tla"' Jtm) 687

4.15
t (4.15)
5m (0', tl,' ,tm) = Tk_1 (O' (tl, e ,tm)) VO' (tl,' i ,tm) € .,F,

Si se asume que un lenguaje de arboles L es k-testable, entonces el AAAD
que reconoce L se puede aprender en el limite a partir de muestras positivas
(Knuutila 1993; Garcia 1993), es decir, a partir de ejemplos de arboles del
lenguaje. Dada una muestra de ejemplos positivos S, el procedimiento para
obtener el AAAD construye el autémata A usando r_; (S), fi (S) ¥y sk—1 (5)
en vez de R, F y S respectivamente en las definiciones, ecuacion (4.15), para
Q, FyA.

Por ejemplo, dado el arbol ¢t = a(a(a(ab))b) (figura 4.1), ro (t), f3(t),
sy (t) calculados anteriormente, como 7y (f3(t)) = {a(ab),a(a)}, el AAAD
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resultante seria:

Q = {a(ab),a(a),a,b};

F ={a(ab)};

oy (a) = a;

5o (b) = b: (4.16)
2 (a, a,b) = a(ab);

93 (a,a(a),b) = a(ab);

91 (a, a(ab)) = a(a).

Evidentemente, el AAAD asi construido reconoce el arbol ¢, es decir, t €
L(A).

A lo largo de este trabajo usaremos a menudo el nombre de regla para
referirnos a los arboles que definen transiciones en el automata. Esto es,
cada arbol t de fi (S) U sk—1 (5) sera llamado una regla por contraposicion a
los estados 741 () € @ que las generan. En el ejemplo anterior, los estados
son {a(ab), a(a), a, b} y las reglas {a, b, a(ab), a(a(a)b), a(a(ab))} asociadas

respectivamente a los estados {a, b, a(ab), a(ab), a(a)}.

4.4 Extension estocastica de los lenguajes de

Arboles localmente testables

Una muestra estocéastica S = {7'1,7'2, . ,T‘S‘} es una secuencia de arboles
generados de acuerdo con una cierta distribuciéon de probabilidad. Si nues-
tro modelo es un AAADE (Autémata de Arboles Ascendente Determinista
Estocastico), la distribucion es p (¢ | A) dada por las ecuaciones (4.8) y (4.9).
Recordemos que asumimos que el esquema bésico de transicion (es decir, los
estados de @) y las diferentes funciones de transicion de A) corresponde a
un autémata k-testable, y esto nos permite inferir un AAADE mediante una

muestra de una manera simple.
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Para este proposito, debemos recordar que la verosimilitud de una mues-

tra estocéstica S viene dada por
n
[[p(14) (4.17)
i=1

que se maximiza (Ney et al. 1995) si el automata A asigna para cada arbol
7 en el ejemplo una probabilidad igual a la frecuencia relativa de 7 en S.
Dicho de otra forma, a cada transicion en A se le asigna una probabilidad
que coincide con el namero relativo de veces que la regla se ha utilizado
cuando se han analizado los arboles de la muestra. Por tanto, dada una

muestra estocéstica S = {7’1, Toyeos ,7'|5|}, el conjunto de estados de A es

Q=rr1( Urk 1 (fe (S USk 1 (4.18)

el subconjunto de estados de aceptacion es

F=ri_1(9); (4.19)
las probabilidades r (t) se estiman a partir de la muestra S mediante
r(t) = |S|C U, s), (4.20)

donde

|5

=> ck(,m)
i=1

0 en caso contrario

Olk—1] (t,7) = { 1 sirgq (1) =1
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y, finalmente, las funciones de transicion de probabilidad de P se estiman

mediante

_ C[k](a(tla---atm)as)
S CE (0 (b1, t)), S

Pm (UJ tl? s Jtm) (421)

donde

|5
Cr(t,8) =Y " ClFl(t,7)
i=1

y C=1 (¢, 1) cuenta el nimero de k-forks o (k — 1)-subtrees isomorfos a ¢ en
7. Debe destacarse que 7 puede contener varios k-forks isomorfos a t o varios
(k — 1)-subtrees isomorfos a ¢t pero no ambos tipos a la vez.

Es util guardar las probabilidades anteriormente descritas r y p como el
cociente de dos términos, como se muestra en las ecuaciones (4.20) y (4.21).
De esta forma, si se suministra un nuevo arbol (o subarbol) 7, se puede
actualizar facilmente el autémata A contabilizando la informacion adicional.
Para esta actualizacion, es suficiente con incrementar cada término de las

ecuaciones con la suma obtenida para el nuevo arbol 7.

4.5 Aproximacion de un AAADE por un auto-

mata k-testable.

Dada su definicion, es obvio que todos los lenguajes k-testables estocasticos
se pueden generar a partir de un AAADE. A pesar de ello, como en el caso
de los lenguajes de cadenas (Stolcke and Segal 1994), la afirmacion inversa
no siempre es cierta. El modelo k-testable més aproximado a un autémata
dado se puede obtener de la siguiente manera, basada en los resultados de
(Calera-Rubio and Carrasco 1998). Suponemos que tenemos un AAADE

general, no necesariamente k-testable, A = (Q,X, A, P,r). Para cualquier
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valor de k, obtenemos un AAADE k-testable A" = (Q',3, A’, P',r') cuyas

probabilidades vienen dadas por
AOEDBAOEY (4.22)
para todo j € Q' y

Z C5(U,i1,...,im)pm (07 il; EE JZm) Nivgr = Mimjm

01, tm €Q
Sa

1€Q

plm (Uajla"' 7]m) -

(4.23)

donde C; es el namero esperado de nodos de tipo ¢ en un arbol generado por
Ay n;; representa la probabilidad de que un nodo ¢ expanda un subarbol ¢
tal que 71 (t) = j. Todos estos coeficientes pueden ser calculados (Calera-
Rubio and Carrasco 1998) usando procedimientos iterativos. En particular,

C; se calcula como

Mt =r (i) + ) AyC) (4.24)
Jjeq

M

m=1c€X J1y-Jm EQ:
6m(07j17"' :]m):]
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(n]

Los coeficientes n;;" se calculan como

M
AL oL SIS S0 paloyine i)l ol

m=0 OEZ i]_,...,’imEQZ .71’ 7jm€'Q’: .
6777. inla"'aim):i 6;77.(0':]17"'7]711):]

(4.26)

(0]
(]
necesariamente nulos. Obviamente, se puede calcular también la entropia

comenzando con 7,7 = 0. Obsérvese que los términos con m = 0 no son

relativa entre el modelo exacto A y el aproximado A’ segun el método descrito
en (Calera-Rubio and Carrasco 1998).

4.6 Conclusiones

La extension probabilistica de los lenguajes de drboles k-testables puede con-
siderarse como una generalizacion de los k-gramas para lenguajes de arboles.
Estos modelos pueden actualizarse incrementalmente y permiten un grado
de generalizacion menor que el de las gramaticas de arboles obtenidas direc-
tamente de la muestra (cuyo caso corresponde a k = 2). Por otro lado, este
modelo permite trabajar con muestras de tamano medio, donde los méto-
dos de fusion de estados como el de (Carrasco et al. 2001) extraen modelos

demasiado sencillos con un numero insuficiente de estados.
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Capitulo 5

Compresion mediante modelos

k-testables adaptativos

Este capitulo presenta diferentes aproximaciones a la compresion de arboles
etiquetados. En la seccion 5.1 se muestra un modelo sencillo inicializado
con una distribucion a priori y basado en la compresion de arboles bina-
rios. Posteriormente en las secciones 5.2 y 5.3 se describen dos modelos mas
elaborados, el de contexto finito y el PPM respectivamente, con los que se
obtuvieron mejores resultados.

Los resultados muestran como un modelo estocéastico adecuado para este
tipo de datos incrementa la eficiencia de la compresion respecto a los métodos
de proposito general. Se debe destacar que la compresion de arboles con mo-
delos estaticos ya se ha sido objeto de estudio en Calera-Rubio et al. (1999).
El problema que presenta este tipo de compresion es que hay que guardar
el modelo estocastico junto a la informacion. Ello supone un incremento del
tamano del fichero resultante.

Como se ha explicado anteriormente, para comprimir informacién con
métodos simbolo a simbolo necesitamos un modelo que sea capaz de predecir
el proximo simbolo y un sistema que traduzca los simbolos en bits de acuerdo

con el modelo. Para resolver la segunda parte se utiliza codificacion aritmé-

ol
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tica siguiendo la implementacion de Nelson (1991), por lo que tnicamente
queda definir modelos probabilisticos que predigan los simbolos de la forma
mas eficiente posible para luego comprimirlos.

En todos los modelos que se describen en este capitulo aparecen funciones
llamadas send que envian un rango de probabilidad al codificador aritmético.
Recuérdese que el codificador aritmético envia a la salida un nimero que
se va construyendo encajando los rangos de probabilidad que se asignan a
cada suceso. Cada suceso tiene una probabilidad asignada por el modelo
estocastico, pero si ordenamos las sucesos posibles, podemos construir una
funcion de distribucion (histograma acumulado). Los valores asignados al
suceso (high) y al anterior (low) son los que necesita el codificador (figura 5.1).
Debe evitarse a toda costa que el modelo estocéastico asigne una probabilidad
cero a un suceso si este puede aparecer en la practica. En este caso, high =

low y el rango [low, high) estaria vacio y la salida del compresor aritmético

indefinida.

5.1 Modelo adaptativo con distribucién a prio-

ri para arboles binarios

Una diferencia que existe entre las cadenas y los drboles es que cuando co-
dificamos arboles, el modelo debe ser capaz de predecir ademéas de un nodo
etiquetado (igual que en cadenas), un nimero arbitrario de descendientes.
Este problema se puede solucionar si restringimos el nimero de descendien-
tes a 2 (arboles binarios).

En general, los arboles tienen nodos con un nimero variable de hijos, por
lo que necesitamos definir una transformacion que traduzca un arbol genérico
a uno binario. Ademés, dicha transformacion debe ser reversible, para que
el descompresor pueda recuperar el drbol original. Solucionado el problema
de la ariedad de los descendientes, se definird un modelo estocastico para

predecir la siguiente expansion.
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suceso ‘ P ‘ low ‘ high ‘

ai 011007 0.1
ay 03101 04
as 0504 09
Qg 01109 1.0
(a
1
08r 1
= 06T 1
3
E
3
o
a
04r 1
0.2r 1
0 1 1
al a2 a3 a~4
Suceso

(b)

Figura 5.1: (a) Funcion de probabilidad p y (b) funcion de distribucion F

para un suceso ) = {ay, as, as, a4}
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Figura 5.2: Conversion de un arbol n-ario en binario. Se ha utilizado la
etiqueta ficticia € para representar a los hijos vacios en el arbol binario y
distinguir cuando un hijo es derecho o izquierdo.

Si se quiere transformar un arbol n-ario en otro binario sin pérdida de
informacion, se pueden seguir los pasos descritos en el libro de Langsam et al.
(1996) que propone dar sentido a los hijos del arbol binario: el hijo izquierdo
de cada nodo sera el primero del siguiente nivel en el arbol n-ario y, el hijo
derecho serd el siguiente hermano, de izquierda a derecha, en el arbol n-ario.
En el caso en el que se tiene un solo hijo hay que distinguir si es el izquierdo
o el derecho. Para ello se anadirfa un hijo ficticio para que el proceso sea
reversible. Si queremos convertir un arbol binario en n-ario se procede de
manera inversa. Para clarificar el método presentamos un ejemplo en la figura
5.2.

El proceso de compresion que se sigue en este apartado se muestra en

la figura 5.3. Se requiere un preproceso para convertir el fichero de arboles
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modelo
binario

fichero arboles binarios
comprimido

compresor | —|descompresor

fichero

) \i fichero
arboles arboles
entrada salida

Figura 5.3: Esquema de compresion utilizando arboles binarios.

en arboles binarios y para descomprimir un postproceso que convierta los
arboles binarios en arboles n-arios.

Podemos construir un modelo con todos los simbolos posibles, ya que el
alfabeto es finito y la ariedad también. Por ejemplo, si tenemos un alfabeto

¥ = {a, b} se tendria un modelo inicial a priori como el de la tabla 5.1 donde:

e (), es el numero de apariciones de la etiqueta ¢ y;

L a [ Cy [ n]Cu|
0] 13
a 21y g
0l 13
bl |,y
= 18 ol s

Tabla 5.1: Modelo de etiquetas y de ariedad para la compresion de arboles
binarios con ¥ = {a, b} e inicializado con una distribucion a priori.
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e (4, es el nimero de apariciones del nimero de descendientes n desde

un nodo etiquetado con gq.

Algoritmo 5.1 Compresion de arboles binarios con un modelo inicializado
con una distribucion a priori.
funcion compresionBinaria(r)
para todo (t=o(ty,...,t,) subdrbol de 7) haz |recorrido preorden]
send(o, m)
update model
fin para
fin funcién

Algoritmo 5.2 Descompresion de arboles binarios con un modelo inicializa-
do con una distribucién a priori.
funcion descompresionBinaria(r)
get(o, m)
7= (0, m)
n=m
mientras n > 0 haz [recorrido preorden)]
get(o, m)
append(r, o, m)
n=n+m-—1
update model
fin mientras
fin funcién

Con este modelo, un simbolo ¢ del alfabeto tiene una probabilidad

C
pa) = =+ (5.1)
ZUEE CU
y el nimero de descendientes condicionado al simbolo ¢ es
Com
p(m | g) = =22, (5.2)

Cy
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Figura 5.4: Arbol a(ba(ba)) usado como ejemplo.

Para poder predecir cualquier simbolo y cualquier descendiente (binario) se

inicializaria el modelo con cualquier distribuciéon de forma que el modelo:

1. sea completo, es decir, tenga todas las transiciones que pueda necesitar;

2. sea probabilisticamente consistente.

Una forma de conseguir ambos objetivos simultaneamente es inferir el modelo
a partir de una muestra que contenga todos los arboles binarios de profundi-
dad menor que el orden del modelo. En este caso, si k = 2, tenemos Sy={a,
b, a(ea), a(ae), a(be), a(eb), b(ca), b(ac), b(be), b(eb), a(aa), a(ab), a(ba),
a(bb), b(aa), b(ab), b(ba), b(bb)}.

Los arboles se codifican siguiendo un recorrido en preorden. Ademas, el
modelo se actualiza cada vez que se codifica un nodo para, que de esta forma,
el modelo vaya adaptandose progresivamente al contenido real del fichero que
se estd comprimiendo. Una version en pseudocodigo para codificacion de un
arbol se muestra en el algoritmo 5.1, donde la funcion send(o, m) envia los
rangos de probabilidades correspondientes a p(o) y a p(m | o) al codificador
aritmético. Recordemos que cuando se utiliza la codificacion aritmética lo
que se codifica es un nimero en coma flotante y que simbolo a simbolo se le

suministra el rango de probabilidades de éste.
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Por ejemplo, si tenemos el arbol binario de la figura 5.4, la secuencia
de probabilidades de compresion emitido por la funcion send(o, n) que se

genera es
send (a, 2) send (b, 0) send (a,2) send (b,0) send (a,0)

La descompresion puede realizarse mediante el algoritmo 5.2. La funciéon
get(o, m) recupera los simbolos del fichero comprimido mientras que quedan
hijos de algin nodo por etiquetar (el nimero de nodos por etiquetar es n)
y la funcion append(7 o, m) reconstruye el arbol con esta informacion. Si
quisiéramos que las probabilidades se ajustaran mas a los datos tendriamos
que aumentar el orden del modelo, lo que aumentaria el consumo de memoria
exponencialmente. Para evitar estos problemas aplicaremos un modelo de

contexto finito.

5.2 Modelo de contexto finito para arboles n-

arios

El modelo que se va a detallar a continuacion es de contexto finito y puede
tener la ariedad arbitraria (recordemos que en la seccion anterior, si el namero

de hijos posibles es mayor que 2 es preciso aplicar una transformacion).

El modelo M* (con k > 1) consiste en una serie de contadores: uno,
C¥(t) para cada k-fork o (k — 1)-subtree ¢ en cualquier arbol de la parte del
fichero procesada y C (t) para cada (k — 1)-root. Los contadores C,(t) se
normalizan independientemente de los C'(t), aunque todos ellos se inicializan

a Cero
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B CH (o (tyy. .. s tm))
Pm (0 t1,. oy tm) = CE-1 (rp_y (0 (ty, ... tm)))

Si se intentara codificar un arbol directamente con el modelo M*! podria
aparecer una secuencia que no sea reconocida por el modelo, por lo que
tendria probabilidad 0. Para evitar esta situacion se propone dividir en dos

fases la codificacion:

Fase 1: Se codifica en formato de texto la informacién necesaria para ac-
tualizar el modelo de contexto finito para arboles, tal y como se
muestra en el algoritmo 5.3.

Para ello, se utiliza un modelo de codificacion de texto muy efi-
ciente basado en el método de compresion por ordenamiento de
bloques (Burrows-Wheeler) descrito en el apéndice A.1. Adicio-
nalmente, se utilizan simbolos especiales que no pertenecen al
alfabeto para separar las transiciones, indicar el fin de la fase 1
y el fin de fichero (EOF). La funcion encargada de realizar es-
te proceso es sendText(f) que envia al codificador aritmético los
rangos de probabilidades de los simbolos de texto correspondien-
tes a t. Sit es un k-root la funcion es sendText_r(t) y si es un
k-fork o un (k — 1)-subtree sendText_p(t). Para ello es necesa-
rio mantener un modelo para los simbolos de texto ademas del

modelo de contexto finito que se utiliza en la fase 2.

Fase 2: Se codifica el arbol en preorden con las probabilidades del modelo
de contexto finito, y ademaés se actualiza después de examinar ca-
da subarbol como se muestra en el algoritmo 5.4. Este algoritmo
se aplicard a cada arbol 7 del fichero. Las funciones send_r(q) y
send(t) envian al codificador aritmético el rango de probabilida-

des correspondientes a la rafz q o a la regla t en el modelo M,
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La funcién acutaliza_modelo conserva el contador CFl = 1 6
CZ[« = 1, si es la primera vez que se usa, ya que se ha inicializado
en la fase 1. Posteriormente se incrementaran estos contadores

cada vez que aparezcan sus contextos.

Algoritmo 5.3 Funcion para el analisis y actualizacion de transiciones de
un arbol 7 y un modelo M*!,

funciéon compresion texto nuevas transiciones(r, k)
si o (rk—1 (7)) = 0 entonces
sendText r(rg_1(7))
append root model(r (7))
fin si
para todo (t=o0 (t1,...,t,) subarbol de 7) haz [recorrido preorden]
si C" (1, (t)) =0 entonces [transicion no en M*]
sendText p(rg(t))
append _rule model(r(t))
fin si
fin para
fin funcién

Algoritmo 5.4 Llamada principal para la compresion de arboles con modelos
de contexto finito.
funcion compresionContextoFinito(r, k)
compresion texto nuevas_transiciones(r, k)
send r(rr_1(t))
update model
para todo (t=o (t1,...,t,) subarbol de 7) haz [recorrido preorden]
send(r(t))
update model
fin para
fin funcién

Como ejemplo, si tomamos el drbol de la figura 5.4 con un modelo de

contexto finito de k = 2, y enviamos el simbolo “|” como separador de tran-

sk

siciones y como indicador de final de fase 1, la secuencia de codificacion
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‘ q ‘ r(q) H o (t1,. - s tm) ‘p,[i] (0,11, s tm) ‘
al| 1/1 a 1/1
b 0 b 1/2

b(ab) 1/2

Tabla 5.2: Modelo de contexto finito M, extraido de la fase 1, para el arbol
a(ba(ba)).

obtenida en la fase 1 es
a|b|b(ba)|*

La fase 2 comienza con un modelo de contexto finito M para arboles como

el de la tabla 5.2 y generaria los codigos

send r(a)send (a(ba)) send (b) send (a(ba)) send (b) send (a)

5.3 Modelo de prediccion por concordancia par-

cial para arboles n-arios

Este modelo de compresion es mas eficiente que el anterior, ya que utiliza
varios modelos de contexto finito y aplica el modelo de mayor orden £ posible.
Este modelo es una extension de los modelos PPM para cadenas (apartado
3.4), en el que los escapes, se aplican a cada estado del AAADE. En este
modelo, al igual que en el anterior, se predicen los préximos simbolos a
comprimir usando como contexto actual el de k-forks o el de k-subtrees en
el que se encuentra el nodo.

Si una regla no se puede aplicar porque no existe en un modelo M,

k=11 En general, el mejor modelo, (el que

se intenta aplicar el modelo M
més comprime) es el de mayor orden. En cambio, el més genérico pero que

comprime menos es el modelo con k£ = 1 que contiene solamente informacion



62 5. COMPRESION MEDIANTE MODELOS K-TESTABLES ADAPTATIVOS

sobre la etiqueta y el nimero de hijos del nodo.

Algunas consideraciones importantes:

1. Una diferencia respecto de la compresion de cadenas es que hay diferen-
tes formas de recorrer un arbol. El recorrido por niveles y de izquierda
a derecha ofrece la ventaja de poder actualizar el modelo antes de ha-
ber terminado de analizar el arbol completo. Este hecho mejora la

compresion de los ficheros con poca cantidad de arboles.

2. Cada modelo M (con k > 1) consiste en una serie de contadores:
C¥(t) para cada k-fork o (k — 1)-subtree y c¥! (t) para cada k-root,
encontrado en la parte de fichero procesada. Ademaés, se anade a cada
contexto un contador adicional C¥ (e) o cH (t) para cada codigo de
escape. Todos los contadores se inicializan a cero y se normalizan con
ClEU(rp_; (£))+C¥ (re_y (¢)) en el primer caso y con Ci* 1 (£)+CH (2)

en el segundo caso, esto es, sit = o (ty,... ,t,):
k
AR () — (1)
- (k]
|S| + Cr (5)
y

%]
pm(Utl,...,tm): ¢ ia(tla"'atm))

CI (gt (0 (b1, b)) + O (i (0 (1, 8))
Recuérdese que el estado asociado a una regla ¢t de M es 7., (¢)

3. El modelo basico (k = 1) consiste en un contador C!Y(s) para cada
simbolo o perteneciente al alfabeto finito ¥. Estan inicializados a 0 y

asignan una probabilidad que es independiente del contexto

0] (0) = 1+cl (0)
1+ CM(a)

acx

(5.3)
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A diferencia de las cadenas, los drboles en un nodo tienen un ntmero
de descendientes que se debe de predecir antes de codificar su etiquetas.
Por ello, este modelo bésico incorpora la codificacion de los m < M
descendientes para un determinado nodo o. Para prevenir desborda-
mientos, ya que la ariedad no esta acotada, se utilizara M +1 contadores
para cada simbolo (01[\14] (m | o) todos inicializados a 1), reservando la
ultima posicion C]%[] (¢ | o) para indicar que se necesitan M contadores

mas.

Algoritmo 5.5 Llamada principal para la compresion PPM para arboles
funcion compresionPPM(7, kmax)
encode  1(Tgmaz—1 (7), kmax)
para todo (¢ subdrbol de 7) haz [recorrido por niveles|
si depth (¢) > k —2 entonces
encode  p((Tkmaz (1) , kmax)
fin si
fin para
fin funcién

Con estas consideraciones, el algoritmo llama a un procedimiento (repre-
sentado en el algoritmo 5.5), para cada 7 contenido en el fichero y con un
maximo orden de k,,,; permitido por los modelos.

En este procedimiento se llama a la funcién encode_r que genera el su-
barbol raiz necesario para comenzar la compresion (algoritmo 5.6). Si el
modelo £ no es capaz de codificar esta raiz se ayuda del modelo k£ — 1, y
asi sucesivamente hasta llegar al modelo M. Una vez codificada la raiz
procedemos a codificar el resto del arbol con la funcién encode_p que genera
los subérboles necesarios para construir el arbol completo (algoritmo 5.7).
Como en la anterior codificacion, si el modelo k£ no es capaz de codificar el
subarbol actual se recurre al modelo £ — 1, y asi sucesivamente hasta llegar
al modelo base que es capaz de generar cualquier subarbol.

Las funciones de compresion arriba citadas se ayudan de otras auxiliares

que codifican un subarbol segtn la probabilidad de un modelo, enviando esta
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Algoritmo 5.6 Funcion para la codificacion de la raiz.
funcién encode r(t,k) [t =o(t1,...  tn)]
si ¢ (t) > 0 entonces [raiz en Mj]

send r(t, k)
update models root
si no [raiz no en M*]
send r(e, k)
inc(CH (2))
si k> 2 entonces
encode r(rg_o (t), k —1)
encode p(t, k — 1)
si no
send 1(o)
inc(CM (o))
fin si
inc(CF (1))
fin si
fin funcién

informacion al codificador aritmético para que codifique el subarbol. Estas

funciones son:

e send_r(t, k) envia el rango de probabilidades del subarbol raiz ¢ en el
modelo M ;

e send_p(t, k) envia el rango de probabilidades del subarbol ¢ en el mo-
delo M

e send_1(o) envia el rango de probabilidades de la etiqueta o en el mo-
delo MU ;

e send_1M(m | o) envia el rango de probabilidades de m hijos segin la

etiqueta o en el modelo MM ;

e send(t, ¢, k) envia el rango de probabilidades correspondientes a la

transicion ¢ perteneciente al estado ¢ en el modelo M*]. Hay remarcar
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Algoritmo 5.7 Funcién para la codificacion del arbol.

funcién encode p(t,k)
si C*(#) >0 entonces [subarbol en M¥]|
send(t, rp_1 (t), k)
update models(t, k)
si no [subarbol no en M|
send (g, rg—1 (t), k)
inc(C (rg-1 (1))
si k> 2 entonces [t =0 (ty,...,tn)]
para todo (j=1,...,m) haz
si depth () > kK —2 entonces
encode_p(t;, k —1)
fin si
fin para
sino [t=0(01,...,0m)]
mientras m > C’Z[\I} (¢ | 0) x mmax haz
send 1M(e, o)
inc(Cyj (¢ | ))
fin mientras
send 1M(m, o)
inc(Cyf (m | 0))
para todo (j=1,...,m) haz
send 1(o)
inc(C1H (o))
fin para
fin si
inc(C¥l (1))
fin si
fin funcién
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que es necesario suministrar como parametro la transicion y el estado

porque en ocasiones t = ¢, y en este caso, ¢ # 151 (t);

También se utiliza la funciéon inc(C¥! (¢)) que incrementa en uno el contador
C¥ (t). Adicionalmente, el parametro externo mmax indica el nimero de hi-
jos que se puede codificar inicialmente en el modelo M y sera el incremento,

cada vez que se supere el nimero de maximo de hijos para una etiqueta o.

Algoritmo 5.8 Llamada principal para la de descompresion PPM para ar-
boles
funcion descompresionPPM (kmax)
T=decode r(kmax)
para todo (¢ subdrbol de 7) haz [recorrido por niveles|
si depth (t) > kK —2 entonces
t=decode_ p(t, kmax)
replace(t, 7)
fin si
fin para
devuelve 7
fin funcién

De una forma similar a la compresion se define la descompresion (algorit-
mo 5.8). Al igual que la compresion, esta llamada principal se basa en otras
dos: decode_r (algoritmo 5.9) y decode_p (algoritmo 5.10) que son la fun-
ciones inversas de encode_r y encode_r, respectivamente. Estas funciones
son capaces de reconstruir el arbol 7 a partir de la codificaciéon. La primera,
decode_r, reconstruye la raiz y el resto del arbol lo reconstruye decode_p.
La funciéon update_models actualiza los modelos inferiores o iguales al k que
se le pasa como parametro y la funcion replace(t, 7) enraiza el k-fork ¢ en el

nodo correspondiente segin el recorrido por niveles y de izquierda a derecha.

Las funciones auxiliares en las que se apoyan los algoritmos anteriores son

las inversas de las funciones de compresion.
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Algoritmo 5.9 Funcion para la descodificacion de la raiz.
funcién decode r(k)
t=get r(k)
si t# ¢ entonces [raiz en M|
update models root(t, k)
si no [raiz no en M|
inc(CF (¢))
si k> 2 entonces
t=decode r(k —1)
t=decode p(t, k —1)
si no |t = o
t=get_1(o)
inc(CU (o))
fin si
inc(C (1))
fin si
devuelve ¢
fin funcién

5.4 Resultados

Con el fin de comparar los diferentes modelos se han creado ficheros artifi-
ciales con diferente tamano y nimero de arboles. Para ello, se ha utilizado
el siguiente AAADE:

1: = (S 0.2
qo 7( 7q47q17q5JQOJQGJQO7q7) ( ) 10 : @G = 50 (1) (10)
2: qdo = 55 (SJ Q4aCI1;CI5;QO;Q7) (02) . —
11: g5 = d(t) (1.0)
3: qo = 52 (Sa gs, Q1) (06) . —
12: g = do(e) (1.0)
4 g1 = 53 (EJQIJQ97q2) (03)
13: g = & (£) (L0)
5: ¢ = 61(FE,q) (0.7) . _
14: g = do(p) (1.0)
6: ¢ = (T, 49, q0,¢) (0.2) . _
15: g9 = & (+) (1.0)
T: g = 0 (T7 QS) (0'8) . —
16: qo = do(x) (1.0)
8: g3 = 61 (F,qn) (0.9) . _
17: qu = & (n) (1.0)
9: ¢ = 6 (Fyq1) (0.1)
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Algoritmo 5.10 Funcién para la decodificacion del arbol.
funcion decode p(t,k)
t'=get(t, k)
si t' #¢ entonces [subarbol en M ]
update models(t, k)
t=1t
si no [subérbol no en Ml
inc(C (re 1 (1))
si k> 2 entonces
para todo (j=1,...,m) haz
si depth (t) > k — 2 entonces
decode_p(t;, k—1)
fin si
fin para
t=o(ty,... tm)
si no [t = o
m=get_1M(o)
mientras m = ¢ haz
inc(Cl (¢ | 0))
m=get_1M(o)
fin mientras
inc(Cy (m | 7))
para todo (j=1,...,m) haz
get_1(o;)
inc(C}/ (o))
fin para
t=o(o1,...,0m)
fin si
inc(C™ (¢))
fin si
devuelve ¢
fin funcién
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El primer nimero identifica la transicion, el nimero entre paréntesis es la pro-
babilidad de transicion y los terminales aparecen en letra tipografica. Ade-
maés, r(g;) = 1 si i =0, y cero en caso contrario. Este AAADE genera frases
condicionales del tipo if...then...else...endif, if...then...endif y
ordenes como print junto con expresiones numéricas con operadores. Esta
gramatica también se utilizo en el articulo de Calera-Rubio et al. (1999) para
generar ficheros de test.

A los ficheros generados se les han aplicado los modelos adaptativos des-

critos en este capitulo:

e un modelo completo para arboles binarios inicializado con una distri-

bucién a priori;

e un modelo de contexto finito para arboles ITLAC (Incremental Tree

Languages Arithmetic Compresion) con k = 3;

e un modelo adaptativo de tipo PPM, ITLAC-PPM (Incremental Tree
Languages Arithmetic Compresion with PPM modelling) con ky,q, = 3.

Por otra parte, se ha comparado con otro modelo estatico (no adaptativo) de
compresion para arboles (TLAC, Tree Languages Arithmetic Compresion)
descrito en Calera-Rubio et al. (1999) que esta basado a su vez en el algo-
ritmo tlips (Carrasco et al. 1998) para la inferencia de lenguajes de arboles

estocéasticos. Ademas, se han aplicado dos modelos de compresion lineal:

e una implementacion del algoritmo de Ziv and Lempel (1977), gzip (J.
L. Gailly, 1992-1993);

e una implementacion (Nelson 1991) muy eficiente para texto del modelo

de k-gramas con k = 3.

Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 5.3 y en las graficas 5.5 y

5.7. En ellas se presentan los tamanos obtenidos en funciéon de la parte del
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Figura 5.5: Talla de los ficheros de prueba comprimidos. Los resultados de
los métodos 3-ITLAC y 3-ITLAC-PPM se superponen en esta grafica.

fichero procesada para los algoritmos descritos en este capitulo junto a gzip,
k-gramas'y TLAC . Se tiene una vision relativa con las tasas de compresion y
luego una vision global con la talla de los ficheros en bytes. Las graficas 5.6 y
5.8 amplian las anteriores y permiten una mejor evaluacion de los resultados

al prescindir de los dos métodos mas ineficientes (binario y gzip).

También se ha probado el modelo ITLAC-PPM con un fichero de 6129
Mbyte perteneciente a arboles del Penn Tree-bank (Marcus et al. 1994). La
tasa de compresion obtenida es de 13.94, comparada con 6.52, obtenida con el
gzip, 10.92 (bzip2) 0 9.08 utilizando compresion aritmética de 3-gramas. Es-
tos resultados muestran que este nuevo modelo permite tasas de compresion

mayores.
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Figura 5.6: Talla de los ficheros de prueba comprimidos con los 4 mejores
métodos. Los resultados de los métodos 3-ITLAC y 3-ITLAC-PPM se su-
perponen en esta grafica.

‘no arboles ‘ original gzip 3-gramas binario TLAC 3-ITLAC 3—ITLAC—PPM‘

1000 66 6 4 51 3 2 2
2000 132 11 9 100 6 4 4
3000 194 16 13 145 8 5 Y
4000 259 21 17 189 9 7 7
5000 320 27 21 234 11 9 9
6000 389 32 26 278 13 11 10
7000 455 38 30 323 15 12 12
8000 021 43 34 363 18 14 14
9000 586 48 38 404 19 16 16
10000 653 23 43 448 22 17 17

Tabla 5.3: Tamano en Kbytes para 10 ficheros de prueba.



72 5. COMPRESION MEDIANTE MODELOS K-TESTABLES ADAPTATIVOS
40 T T T T T T
35 i
30 oo B + - —+-- + AL + -
o binario a priori -------
‘w25 gzip ——-— .
o ¥ 3-gramas -
=3 + TLAC -
S 20 i 3-ITLAC i
° 3-ITLAC-PPM
o
§ 15 R [T oo R [T SR, s e N — + ]
" it —mmm R R N o e s Ao —+
10 i
5 ]
oo +- - - - 4o o +oome-s +----- —+-mme- +
0 | | | | | |
100 200 300 400 500 600 700

Talla del fichero original (Kbytes)

Figura 5.7: Tasas de compresion de los ficheros de prueba.
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Figura 5.8: Tasas de compresion de los ficheros de prueba con los 4 mejores
métodos.
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5.5 Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una comparacion exhaustiva entre dife-
rentes algoritmos de compresion de informacion con estructura de arbol. La
primera aproximacion (modelo adaptativo para arboles binarios inicializado
una distribucion a priori) no mejora al clasico Ziv Lempel. Ello se debe a
la simplicidad del modelo, por lo que sus probabilidades de prediccion no
son eficientes. Los nuevos algoritmos ITLAC e ITLAC-PPM mejoran a un
buen algoritmo de compresion de arboles como es el TLAC (Calera-Rubio
et al. 1999) y produce un fichero 3 veces menor que los obtenidos usando un
implementacion extendida del Ziv-Lempel (gzip)

Los mejores resultados se han obtenido utilizando una extension para
arboles del suavizado multinivel (PPM).

La aplicacion sobre datos artificiales permite concluir que este proce-
dimiento garantiza la tasa de compresion maxima independientemente del
tamano del fichero que se quiera comprimir.

Aplicado sobre arboles de andlisis sintactico de una base de datos lingiiis-
tica (Penn Tree-bank) este método sigue proporcionando los mejores resul-
tados y permite tasas de compresion que superan en un 30% a las mejores

técnicas de propo6sito general.



Capitulo 6

Clasificacion mediante modelos
k-testables

En la clasificacion estocéstica se asigna cada ejemplo o patron a la clase que lo
genera con mayor probabilidad. En este capitulo se exponen diferentes apro-
ximaciones al calculo de la probabilidad de un arbol mediante automatas de
arboles ascendentes deterministas estocasticos. Se presenta una aplicacion
directa como es la clasificacion de caracteres manuscritos aplicando modelos
estocésticos de arboles. Asimismo y con el proposito de establecer una com-
paracion en otro tipo de técnicas, se presentard un método no probabilistico

basado en la distancia de edicién de arboles.

6.1 Introduccion

El método general de clasificacion de un patron caracterizado como arbol
consiste en la inferencia de un AAADE para cada clase a partir de muestras
bien clasificadas; un nuevo patrén se asignard a la clase que maximice su
verosimilitud (Duda and Hart 1973). Para ello, una vez inferido el AAA-
DE, la probabilidad condicionada de un arbol se calcula multiplicando las

probabilidades de las transiciones utilizadas para procesar el arbol.

)
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Figura 6.1: Arboles de la clase A.

Figura 6.2: Arboles de la clase B.

‘ q ‘r(q) H o(tyy... ,tm) ‘pm(a,tl,...,tm)‘
a 0 a 2/2
b | 0 b 3/3
a(b) 0 a(b) 1/1
a(a(b)b) 1/2
alab) | 2/2 1 a(byblad)) 172
b(ab) | 0 b(ab) 1/1

Tabla 6.1: AAADE obtenido a partir de los ejemplos de la figura 6.1 con
k= 3.
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‘ q ‘r(q) H o(tyy... ,tm) ‘pm(a,tl,...,tm)‘
a 0 a 3/3
b | 0 b 3/3
a(ab) | 0 a(ab) 1/1
b(ab) 2/3
bab) | 2/2 1y a(ab)b(ab)) 1/3

Tabla 6.2: AAADE correspondiente a los ejemplos de la figura 6.2 con k = 3.

El problema aparece cuando esta medida asociada al arbol a clasificar
no proporciona suficiente informacion. Para ilustrarlo vamos a mostrar un
ejemplo. Sean los arboles de muestra de la figura 6.1 para la clase A y 6.2
para la clase B, con los que se obtienen los AAADE de la tablas 6.1 y 6.2
respectivamente. En dichas tablas aparecen los estados ¢ del AAADE en
la primera columna, las probabilidades r (¢) en la segunda, las transiciones
o (t1,... ,tn) talesque 6 (o (t1,... ,tn)) = ¢ en la tercera y su correspondien-
te probabilidad p,, (0,11, ... ,t,) en la cuarta. Para calcular la probabilidad
de un arbol, por ejemplo t = a(ab), segin estos dos AAADE distintos (A y
B) debemos analizar el arbol y aplicar las reglas del AAADE correspondiente

segin la ecuacion (4.8) y (4.9). En este caso se obtiene

p(t|A)=1r"(a(ad)) p3 (a,a,b) py (a) py (b) =1/3 (6.1)

p(t|B) =r"(a(ab)) p; (a,a,) py (a) py (b) =0 (6.2)

De acuerdo con estos resultados, deberiamos asignar el arbol t = a(ab) a la
clase A, yaque p(t| A) >p(t| B).

En cambio, si el arbol fuera ¢t = a(a(b)), obtendriamos

p(t|A)=r"(a(a) pi (a,a(d)) pi (a,0) py (b) =0 (63)
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p(t|B) =r"(a(a) pi’ (a,a(b)) pi (a,b) py (b) =0 (6.4)

Como se obtiene una probabilidad nula en ambos casos la asignacion a una
u otra clase serd arbitraria y poco fiable. Para evitar estos casos es preciso
suavizar los modelos.

Este problema ha sido estudiado anteriormente para los modelos de k-

gramas aplicados a cadenas y hay propuestas varias soluciones:

e los modelos de descuento: modelo de Katz (Katz 1987), descuento
absoluto (Ney and Essen 1993) y descuento lineal (Katz 1987; Jelinek
1990);

e la interpolacion de modelos (Ney et al. 1997) y
e los modelos PPM (Cleary and Witten 1984) descritos en la seccion 3.2.

A continuacion, se proponen tres métodos de suavizado de los AAADE que
les permiten obtener valores no nulos de probabilidad para los arboles que

requieren transiciones no observadas en la muestra.

6.2 Meétodos de suavizado

La notacién seguida en este apartado seré la siguiente:
e M es un AAADE de orden k;
e S es el conjunto de muestras para la inferencia de los modelos M1

e N (o) es el numero de nodos etiquetados con el simbolo o en la muestra
S;

N es el numero total de nodos en S;

lo s la media aritmética del niimero de descendientes de los nodos con

etiqueta o;
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e 4 es la media aritmética del nimero de descendientes de toda la clase,
esto es, p=1—|S| /N,

e L(m | o) es el nimero de veces que aparece un nodo con el simbolo o

y m hijos en la muestra S

e P(m | p) es la distribucion de Poisson con media p.

6.2.1 Interpolacién de modelos

La técnica de inferencia descrita en la seccion 4.4 permite obtener simultanea-
mente varios modelos estocasticos M¥! uno para cada valor de k variando
desde 2 hasta k,,,,. Intuitivamente, es mas probable que un modelo con
k grande asigne una probabilidad nula a un arbol, debido a que muchos
de los parametros del modelo no han podido ser estimados a partir de la
muestra. Pero incluso un modelo 2-testable puede predecir, en algin caso
una probabilidad nula. Una soluciéon habitual para resolver este problema es
calcular la probabilidad como combinacién lineal de todos los modelos (con
unos coeficientes fijos), incluyendo un modelo base, M, que nunca asigna
probabilidades nulas.

Si se calcula la probabilidad de un arbol combinando linealmente todos

los modelos:

kmaw

p(r|A) = app(r| MH) (6.5)

maxr

con la restriccion 2221 ar = 1, se tiene la seguridad, siempre de que a; > 0,
de que p (7 | A) > 0 para cualquier arbol 7.

Por tanto, para que la interpolacion no asigne probabilidad nula a ningtn
arbol es importante disponer de un modelo base M!! que nunca presente este

problema. Pasamos a describir un modelo base M que reconoce cualquier
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arbol sea cual sea el nimero méaximo de hijos. Se define este modelo mediante
dos distribuciones: una, pr, (m | o), para el nimero de hijos asociado a la
etiqueta o y otra, pl!! (o), para las etiquetas. Ambas distribuciones deben
adaptarse lo mejor posible a las muestras de entrenamiento de cada clase,
no utilizando parametros obtenidos fuera del entrenamiento mientras no sea

necesario. Con esto,

( L(m|o .
%%(—Af(")ﬂ@) si L(m | o) >0
T Be siL(m|o)= o
pL(m|a): AL(O)I_ Z P(l|,u(,) L( | ) 0/\N()>0
I:L(l|o)>0
N P(m | p) en caso contrario

(6.6)

donde A\, (m, o) es la parte de probabilidad que se descuenta a los casos vistos
en la muestra para asignarselos a los nos vistos mediante el coeficiente Aj, (o)
que es
L(m|o)
Ap (o) = — = A (m,o
L) =2 Ty M mo)
m

Notese que Ay (o) > 0si N (o) > 0, ya que en ese caso, para algin valor de
m, L (m | o) > 0.

La distribucion p;, (m | o) esta basada en la frecuencia relativa de la apari-
cion de las etiquetas del alfabeto en las muestras de entrenamiento y con una
distribucion de descendientes con decrecimiento exponencial. Se ha utilizado

la funcion de distribucion de Poisson
m

o MG
P(m | o) =e 2 (6.7)

por estar centrada la maxima probabilidad en el nimero medio de descen-

dientes para una etiqueta dada ().
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Por otra parte,

! 6.8
. (6.9

donde

y C es el nimero de simbolos distintos aparecidos en las muestras de entre-
namiento. Noétese que si C' = |X|, entonces se debe tomar A (o) = 0 para

cualquier simbolo o.

Los coeficientes A deben reasignar probabilidad de los procesos observa-
dos a los no observados. Es posible definir de muchas formas diferentes las
funciones de descuento A (Ney et al. 1997; Witten et al. 1999) pero nuestros
resultados son poco sensibles a dicha eleccion. Por ello hemos optado por
utilizar un procedimiento similar al del métodos PPMX descrito en la seccién

3.4. En concreto hemos utilizado

A(o) =

1+ Y 1

o:N(o)=n

siendo ahora n = min, N (0). De forma analoga
1
Y. Lm|o

N (U) o:L(m|o)=n

1+ Y 1

o:L(m|o)=n

)\L (m,a) =

siendo n = min,, L (m | o). Estos coeficientes tienen la propiedad interesante
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de que nunca se anulan.

Para seguir interpretando este modelo como un AAADE es necesario

definir la funcién de transicion § (¢) de forma distinta a la ecuacion (4.4):

Om (0,01, ... ,0p) =0 (6.9)

También es diferente a la ecuacion (4.20) la forma en que se calcula P (t)y

se define como:

m

p,[}z} (0,01,...,0m) =pL(m|o) Hpm (0:) (6.10)

=1

Con esta modificaciones y para los ejemplos de las figuras 6.1 (clase A)
y 6.2 (clase B), se obtienen los AAADE que se muestran en las tablas 6.3 y
6.4 respectivamente. Si se calcula la probabilidad del arbol ¢t = a(a(b)) con

el modelo ME} se obtiene

p(t1MY) = @) pL(t]a) P (@) pr (1] @) p (8) pL (O] )
= 0.0117
(6.11)

y con el modelo Ml[;}

p(t1M5) = (@) pL(t]a) P (@) pr (1] @) p (8) pL (0] )
= 46x10*
(6.12)

Si de nuevo calculamos las probabilidades para el arbol ¢ = a(a(b)) con
el método de interpolacion y para unos coeficientes a; = 0.2, ap = 0.3 y

a3 = 0.5 se obtiene
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o[ P70) [po [ m [ p(mlo) |

£ A,[nl] =0
£ 1 (a) =0.1
0 | 1/5(1—0.1
al /10 12 2?521—0.1;
2 2/5 (1-0.1)
£ ' (a) =0.1
b| 5/10 |04 0 4/5(1 —0.1)
2 | 1/5(1—0.1)
(a)
‘ q ‘ 2 (q) H o (ty,. - 5 tm) ‘ pﬁ} (0,11, s tm) ‘
a(ab) 2/5
a| 2/2 a(b) 1/5
a 2/5
b 4/5
)0 b(ab) 1/5
(b)
[ [P @ ot tn) [P0t tm) ]
a 0 a 1/1
a®) | 0 a(b) 2/
a(a(b)b) 1/2
alab) | 2/2 1 o a(byb(ab)) 1/2
b 0 b 4/4
b(ab) | 0 b(ab) 1/1
()

Figura 6.3: Modelos MXC] correspondientes a la clase A (figura 6.1): (a) ME]
con p = 0.8; (b) ME}; (c) ME].
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Lo (o) [pe | m | pr(m|o) |
AT =0
e | Al(a) =0.125
a| 4/10 |05 0 | 3/4(1—0.125)
2 | 1/4(1—0.125)
e | Al(b) =0.3333
b| 6/10 | 1 | 0 | 3/6(1—0.3333)
2 | 3/6(1—0.3333)
(a)
L[ (@) [ ot tw) [P (0t t) |
" 0 a(ab) 1/4
a 3/4
b 3/6
bl 2/2 b(ab) 3/6
(b)
‘ q ‘TB](Q) H o (ty,. - s tm) ‘p,[%}(a,tl,...,tm)‘
a 0 a 3/3
a(ab) 0 a(ab) 1/1
b 0 b 3/3
b(ab) 2/3
bab) | 2/2 0 tabyb(ab)) 1/3
()

Figura 6.4: Modelos Ml[f} correspondientes a la clase B (figura 6.2); (a) Ml[gl]
con = 0.8; (b) Mg}; (c) Mg’}.
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e para la clase A:

p(t]A) = alp(t|M2}>+a2p(t|ME}>+a3p<t|ME}>
= 23x10°3
(6.13)

Notese que p (t | Mﬁ) =p (t | ME’]) = 0 porque tienen al menos la

probabilidad de una transiciéon nula;

e vy para la clase B:

p(t|B) = alp(t|Mg]>+a2p(t|Mg]>+a3p(t|Mg’])
= 92x10°
(6.14)

De nuevo p (t | ME) =p (t | Mg) = 0 porque también tienen al

menos la probabilidad de una transicion nula.

Como podemos comprobar nuestro procedimiento asignaria el arbol ¢t =
a(a(b)) ala clase A, ya que p(t | A) > p(t | B).

Este método tiene el inconveniente de anular completamente la proba-
bilidad p (t | M [k}) para k£ > 1 si una sola transicion del arbol de entrada
no pertenece al modelo M) perdiendo asi toda informacion probabilistica
que el modelo M proporciona sobre el resto del arbol. Este hecho perju-
dica la precision de la clasificacion. En las secciones siguientes estudiaremos

distintas formas de aprovechar al maximo esta informacion.

6.2.2 Suavizado mediante distribucién a priori

En el apartado anterior hemos calculado la probabilidad de un arbol utili-

(k]

zando interpolacion de varios modelos M. De esta forma la probabilidad

asignada a arboles no reconocidos por ninguno de los modelos de orden k£ > 1
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es en general muy pequena, ya que provienen Unicamente del modelo base
MU que debe distribuir un pequefia masa de probabilidad entre un gran ni-
mero de sucesos. Otra opcién para evitar probabilidades nulas es utilizar un
modelo con una distribucién inicial a priori que acepte todos los drboles que
pueden aparecer en la entrada. Este procedimiento ha sido usado habitual-
mente en los modelos de k-gramas, como por ejemplo en Mackay (1998). Sin
embargo, en este caso existe una dificultad: si no se fija el maximo namero
de hijos el nimero de sucesos no observados es infinito.

En cambio, si se tiene un alfabeto finito ¥, un valor de k dado y la
ariedad maxima M acotada, se puede construir el automata completo con sus
contadores correspondientes a los estados CL7 (t) y a las transiciones C¥l (¢)
inicializados, por ejemplo a 1, para que proporcione siempre una probabilidad
no nula. Pero esta inicializacion tiene un inconveniente, y es que el autémata
resultante no es consistente. Una solucién para que lo sea es generar todos
los arboles posibles de profundidad 0 hasta k—1 y con nodos de ariedad entre
0 y M. Por ejemplo, tomando ¥ = {a,b}, k = 2 y M = 2, obtendriamos
14 arboles Sp—{a, b, a(a), a(b) ,b(a), b(b), a(aa), a(ab) ,a(aa), a(ab), b(aa),
b(ab) ,b(aa), b(ab)}. Siel AAADE se inicializa con esta muestra se consiguen

varias ventajas:

1. No se produciran transiciones con probabilidad 0, ya que con la inicia-
lizacion anterior se generan todos los estados con todas las transiciones

posibles para cada estado.

2. El AAADE que se infiera incrementalmente después de esta inicializa-
cion sera también consistente, ya que se ha inferido a partir de muestras
(Chaudhuri et al. 1983).

3. Cuando un AAADE se incremente con muestras reales de una clase, las
probabilidades de las transiciones se alejaran de la inicializacion previa

mejorando la clasificacion.
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Cabe destacar que aunque la generacion de todos los ejemplos iniciales tiene
un coste exponencial con respecto a k, no hace falta guardar todo el mo-
delo en memoria con la cantidad de recursos que supondria. La forma de
calculo se puede optimizar para que s6lo guarde en memoria los contadores
de las ecuaciones (4.20) y (4.21) descritos en el capitulo 4. Los valores co-
rrespondientes a los ejemplos iniciales se aplicaran solo a los calculos de las
probabilidades p,, (t) y 7 (q).

Tomamos de nuevo como ejemplo las figuras 6.1 para la clase A y 6.2
para la clase B, para obtener los AAADE correspondientes, mostrados en
las tablas 6.3 y 6.4 respectivamente. Estas tablas representan el resultado
de la inicializacion con Sy y los arboles de cada una de las clases. Se han
incluido puntos suspensivos en algunas de las casillas porque el nimero de
transiciones totales es muy elevado (422) y la tabla ocuparia varias paginas.

De nuevo calculamos las probabilidades para el arbol t = a(a(b)) con el

modelo suavizado actual. Para la clase A se obtiene

p(t]A) = r(a(a)) pi(a,a(b)) pr(a,b) po(b)

6.15
= 2.3125 x 1074 ( )

Si ahora calculamos la probabilidad para la clase B, quedaria
pEIB) = r(@)ploa®) pod m® o

= 2.3055 x 104

Como podemos comprobar, el arbol ¢ = a(a(b)) serfa asignado a la clase A,
vaquep(t|A)>p(t|B).

Observando la forma en que se han realizado los calculos con las ecuacio-
nes (6.15) y (6.16) se observa que las probabilidades de p; (a,a(b)) y r (a(a))
son distintas de cero a pesar de que estos casos no ha sido vistos en los
ejemplos de entrenamiento de las clases A y B. Observamos que la tnica

diferencia esta en el calculo de p; (a,b): en la clase A esta transicion ha sido



88 6. CLASIFICACION MEDIANTE MODELOS K-TESTABLES

‘ B (q) H oty ... tm) ‘pgﬂ (0,t1, .- s tm) ‘

q
a 1/424 a 1
b | 1/424 b 1
a(a) | 7/424 : f
a(b) 61/67
a(b) | 7/424 : :
a(b(bd)) 1/67
a(aa) | 49/424 : :
a(ab) 60/109
a(ab) | 51/424 a(a(ab:)b(ab)) 2/109
a(a(bb:)b(bb)) 1/109
a(ba) | 49/424 : :
a(bb) | 49/424
b(aa) | 49/424 : :
b(ab) 60/108
b(ab) | 49/424 : :
b(a(bb)b(bd)) 1/108

b(ba) | 49/424
b(bb) | 49/424

Tabla 6.3: AAADE correspondiente a los ejemplos de la figura 6.1 clase A
para un modelo con k = 3, inicializado a priori con M = 2. En este caso
|Q] = 14 y |A| = 422. Los puntos suspensivos indican que hay transiciones
y probabilidades del automata completo no representadas.
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‘ B3l (q) H o(ty, ... tm) ‘pgz](a,tl,...,tm)‘

q

a 1/424 a 1

b | 1/424 b 1
a(a) | 7/424 : :
a(b) | 7/424

a(aa) | 49/424

a(c:Lb) 60/:110
a(ab) | 49/424 : :
a(a(bb)b(bd)) 1/110
a(ba) | 49/424 ' '
a(bb) | 49/424
b(aa) | 49/424 : :
b(ab) 61/110
b(ab) | 51/424 b(a(ab;b(ab)) 2/110
b(a(bb;b(bb)) 1 /im

b(ba) | 49/424
b(bb) | 49/424

Tabla 6.4: AAADE correspondiente a los ejemplos de la figura 6.2 clase B
para un modelo con k = 3, inicializado a priori con M = 2. En este caso
|Q] = 14 y |A| = 422. Los puntos suspensivos indican que hay transiciones
y probabilidades del automata completo no representadas
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actualizada 2 veces, mientras que en la clase B no ha sido actualizada, hecho
que favorece probabilisticamente a la clase A.

El problema de la inicializacion a priori es que no sera ttil si aparece un
arbol en el que algin nodo tiene méas de M hijos. El procedimiento que se

presenta a continuacion resuelve este problema.

6.2.3 Modelo de prediccién por concordancia parcial

El uso de una distribucion inicial para evitar los casos de probabilidad 0 pre-
senta el inconveniente de tener la ariedad méxima acotada. En este apartado
se propondra un nuevo modelo sin esta restricciomn.

La idea en la que se basa es similar a la explicada en el apartado 3.4
y utilizada para la compresion: consiste en mantener varios modelos M ]
con 1 < k < kpue. Conforme va descendiendo el valor de k, el modelo
generaliza mas. Lo que se pretende es calcular siempre la probabilidad de una
transicion p,, (t) o r (t) con el modelo de mayor k posible. Si éste no tuviera la
transicion necesaria se generara un codigo de escape e intentariamos calcular
la probabilidad de ¢ con el modelo £ — 1. Si fuera necesario, seguiriamos asi
hasta llegar al modelo con £ = 1 que es capaz de reconocer cualquier arbol.
En lo que sigue tomaremos k,q = 3.

La notacion seguida en este apartado sera la siguiente:

o CM (t) es el namero de arboles 7 € S tales que ry_; (7) = t;

C¥ (t) es el nimero de k-forks o (k — 1)-subtrees isomorfos a ¢ en los
arboles 7 € S

o Alfl es 1a probabilidad correspondiente al codigo € de escape en el mo-
delo M,

o A () es el factor de descuento en un contexto t.
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Como se va a intentar siempre buscar las probabilidades en el modelo de &

maxima, la definicion de p (7 | A) es p (7 | A) = plkmee] (7] A), con

plFmeel (7| A) = rlbmesl (1 (7)) rlbmee] (1) (6.17)
SitT=o0(mn, - ,Tnm) entonces
kma:ﬂ m 1
lhmaa] (r) = { p7[n ) (0, k=1 (T1) 5 7r1 (T)) Hj:l rkmaz] () sim>0
[kmax] 1 —
il (o) sim =0

Para asegurar que en ningan caso se producen probabilidades nulas, las pro-
babilidades p%m”} usaran, cuando sea necesario, las probabilidades pL’iW‘”
y asi recursivamente hasta llegar a p!! donde siempre se asignaran probabi-

lidades no nulas.

Definiremos a continuacion las ecuaciones correspondientes a los modelos
MW MP vy M para cualquier & > 2. Comencemos por el modelo base
MU, Este modelo base es analogo al introducido en el apartado 6.2.1. De
nuevo, el modelo define dos distribuciones, una para el nimero de hijos de la

etiqueta o, pr, (m | o), y otra para la etiqueta, pl!l (o).

La primera se define de la siguiente manera

( L(m|o .
%(1—&”(%0)) S L(m|o)>0
] P (m | po) - _
pL(m|O_): AL(U)]__ Z P(l|uo_) SlL(m|U)—O/\N(U)>O
I:L(l]o)>0
\ P(m | p) en caso contrario

(6.18)

El coeficiente de normalizacion 1—=3 ;.1 15ys0 P (1 | pto) coincide con 3=, 1 1020 P (U] 10,
es decir, el sumatorio de las probabilidades de todos los casos que no han

aparecido en un contexto, pero esta segunda forma da lugar a sumatorios
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infinitos, por ello en la ecuacion (6.18) nos basamos en el calculo del comple-

mentario para evitar este problema.
La probabilidad A[L” (0) se define como

Wy - N Lmlo) o
AL() Zm: N(O’) )‘L( ) )

Notese que A[L” (0) > 0 siempre que N (o) > 0, ya que al menos para un

valor de m, es L (m | o) > 0. La distribucion para las etiquetas se define

N (O') (
Ple)=4

A (0)) siN(o) >

1- 0
Al 0 (6.19)

donde

oeX

Notese que si la muestra no es trivial (N > 0), entonces N (o) > 0 para
algiin o y por tanto Al > 0. De las consideraciones anteriores, se deduce
que MM no asigna nunca probabilidades nulas. El significado de los simbolos

es idéntico al de la seccién 6.2.1.

A continuacion, pasamos a definir M!?. Para todo 2-subtree t = o (01, 09, ,0m),

definimos la probabilidad de la raiz

2]
Crls(f) (1-W') sicfe)>0
P2 (o) = ) (6.20)
hp[l] (0) en caso contrario

=

S|
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donde

EP=1- > pl(o). (6.21)

0’62207[«2](0')>0

Dado que hemos justificado que p!!l (o) > 0y por otro lado, A?} no puede

ser cero, podemos concluir que 72 (o) > 0 para todos los simbolos.

Se define para las transiciones, siendo t = o (071,09, ,0p)
2]
C (1) (1 z2l (1)) si CB (1) > 0
2] ( ) ¢t (o)
Py \0,01,02,° " ,0m) = [2] m
2[2] ((0)) pr (m | o) Hpm (0;) en caso contrario
j=1
(6.22)
donde
ol (t)
2] — 2]
M) = > REREY
t:CRI(t) >0 Ari(t)=0
y la normalizacion
EB@)=1- Y p.(m|o) 3 [1P" ). (6.23)
m:L(m|o)>0 01, Om: i=1
CP)(o(01,+,0m))>0

. . . 2 .
De nuevo, es sencillo justificar que pL} es siempre mayor que cero, ya que

A2l (o) > 0.
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Ahora detallamos las ecuaciones correspondientes a M para k > 2. Por

brevedad en la notaciéon, definimos el conjunto
¥, ={te X" | depth(t) < k}

de todos los arboles con profundidad menor que k

Definimos para todo t = o (t1, -+ ,t,,) € Zi_,
C’ﬁli]gft) (1= ) si G (1) > 0
() = ALKl k1]
ﬁ r® =1 (rp 5 (¢)) pm  (0,t1,- - ,t,) en caso contrario
(6.24)
donde

ALkl — Z %)\M (u) (6.25)

y
M
Ek =1 — Z Z Z P (o (0 (t1, 1)) PEY (0, 14,
oeX m=0 t1, b

donde M es la ariedad méxima de las muestras de entrenamiento.

Por otro lado, para todo t = o (t1,ta,... ,t,) € X1 definimos
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AFL@)) st O (2) >0

1-—
e S (
pgi] (0, 61,80, tm) = " (Tk 1 (t))m
A[k (rp—1 (1)) Hp en caso contrario
E (Tk 1 (t =1
(6.27)
donde 7, representa a (0j,t1;,t2;,. .. ,tmj) Sl t; = 0; (t1j, taj, -+ s tmg)

A= 3 C[k] () 3 () (6.28)

ueEng[’“](u)>0
rE—1(u)=t

(k—1]

E[k] (O.(tl,tg,... Jtm)) =1- Z Hpg‘cb]_l]
i=1

UL,y ,umeszl:
rr_1(u;)=t ACFl(a(u1,... um))>0

(6.29)

Notese que en las formulas anteriores se dan dos posibilidades:

1. el contexto actual suministra la probabilidad de una determinada tran-

sicion t;

2. el contexto actual no puede suministrar la probabilidad de la transicion
t, en cuyo caso, proporciona la probabilidad A del escape y se pasa a
un contexto en M1, Pero esta caida se debe normalizar ya que sélo
se realizard para las transiciones ¢t que pudiendo pertenecer al contexto
actual su C¥l (t) = 0. Por lo que la probabilidad resultante cuando
se caiga de modelo debera dividirse por el complementario de la reglas
que el contexto k£ — 1 nunca evaluara realmente, es decir, 1 menos la

suma de probabilidades de las reglas cuyo C*(¢) > 0 en el contexto
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actual, evaluadas por el modelo M1,

En el ejemplo que se va a mostrar a continuacion, se han calculado la proba-
bilidad A de los escapes, ¢, a partir de los valores menos vistos por estado,
de acuerdo con trabajos previos para analisis de cadenas como el modelo
PPMX (Witten and Bell 1991). La tnica diferencia es que en vez de usar
las hapaz legomena, reglas con una tnica apariciéon, hemos tomado las reglas
que aparecen solo n veces siendo n el minimo en un contexto. Ademas se ha
aplicado la forma de descuento lineal (Katz 1987; Jelinek 1990).

Debemos destacar que hemos utilizado diferentes aproximaciones al calcu-
lo de estas probabilidades A como las basadas en PPMC (Moffat 1990),
PPMD (Howard 1993) y el modelo de descuento del valor absoluto de (Ney
and Essen 1993) sin diferenciarse significativamente en la tasa de aciertos,
por lo que se ha optado por exponer en detalle una sola de las aproximaciones
realizadas.

Las expresiones utilizadas en esta aproximacién son de tipo siguiente:

o C¥(t) es el nimero de apariciones de la regla ¢ en la muestra,
o n=min {CH (t) : r,_y () = ¢},
o R(q)={t:r—1(t) =g ACW(t) =n},

e N (g) es el nimero de reglas en el estado ¢ cuyo niimero de apariciones

es el minimo n, esto es N (¢) = |R (q)]

Z Pm (0311, s tm)
t:o’(tly...,tm)eR(Q)
) _ 6.30
(q) N(q) +1 (6:30)

Seguiremos con el ejemplo de las figuras 6.1 para la clase A y 6.2 para la
clase B. Hay que remarcar que ahora tenemos tres modelos distintos para la

clase A y otros tres para la clase B, como se muestra en las figuras (6.5 y 6.6)
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[0 [P (o) Tuw [ m [ pr(m[o) |
€ A[TH =0
€ A[TH =0.1
0 | 1/5(1-0.1)
a| 5/10 |12 | 27501 — 0.1)
2 2/5 (1-0. 1)
£ () =0.1
b| 5/10 |04 0 4/5(1—01)
2 | 4/5(1—-0.1)
(a)
‘q‘ 2 (q) Ha(tl,...,tm)‘pﬁ](a,tl,...,tm)‘
el AP =05
£ AP =01
a(ab) 2/5(1—-0.1)
al2/2(1-0.5) a(b) 15 (1—01)
a 2/5 (1-o0. 1)
£ 2l (b) = 0.1
b 0 b 4/5 (1-0.1)
b(ab) 1/5(1—0.1)
(b)
‘ q ‘ B3 (q) H o (tr,. . tm) ‘ p[ﬁﬂ (0,11, s tm) ‘
€ AT =05
a 0 a 1/1
c AP (a(b)) = 0.5
a(b) 0 a(b) 2/2(1—0.5)
£ APl (a(ab)) = 0.3333
a(ab) | 2/2(1-05) | a(a(b)b) 1/2 (1 — 0.3333)
a(a(b)b(ab)) 1/2 (1 —0.3333)
b 0 b 1/4
£ APl (b(ab)) = 0.5
b(ab) 0 b(ab) 1/1(1—0.5)
(c)

Figura 6.5: AAADE correspondientes a la clase A (figura 6.1): (a) MLH con

p=108; (b) M7% (c) MY,
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o[ (o) [ pe [ m | pu(m|o) |
AT =0
e | Al(a) =0.125
a| 4/10 |05 0 | 3/4(1-0.125)
2 1/4 (1 —0.125)
e | AlT(b) =0.3333
b| 6/10 | 1 || 0 | 3/6(1—0.3333)
2 | 3/6(1—0.3333)
(a)
2] 2]
‘q‘ r# (q) Ha(tl,...,tm)‘ P (0,1, -y tm) ‘
e| AP =05 0.0333
£ APl(a) =0.125
a 0 a(ab) 1/4(1—0.125)
a 3/4(1 —0.125)
£ AP (b) = 0.3333
b|2/2(1-0.5) b 3/6 (1 — 0.3333)
b(ab) 3/6 (1 — 0.3333)
(b)
‘ q ‘ Bl (q) H o (tr,. . tm) ‘ pgi] (0,11, tm) ‘
£ AT =05
0 a 3/3
€ APl (a(ab)) = 0.5
a(ab) 0 a(ab) 1/(1 E1 z)0.5)
b 0 3/3
£ AP (b)) = 0.1667
b(ab) | 2/2 (1 —0.5) b(ab) 2/3 (1 — 0.1667)
b(a(ab)b(ab)) | 1/3(1—0.1667)
()

Figura 6.6: AAADE correspondientes a la clase B (figura 6.2): (a) M][gl] con
p=108; (b) M’ (c) M,
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respectivamente, ya que la técnica que estamos aplicando es con k., = 3.
Volvamos a calcular las probabilidades para el arbol ¢ = a(a(b)) con el modelo

PPM para arboles descrito anteriormente.

Los calculos para la clase A quedarian como sigue (en los calculos que se
presentan a continuacion se omitira en las funciones cualquier referencia a la

clase A para no sobrecargar los subindices o superindices)

p(tl4) = p(t]A) =r(a(a)) 7 (a(a(b)))

6.31
= 4.491x 1073 ( )
Ampliando los términos,
A 2]
3 _ r 2
7"[ ) (a(a)) - E7[-3] 'I"[ ) (CL) D1 (a7 CL) (632)
= 0.0499
y
" (a(a(®) = 7 (@,a(b) pi’ (0,0) o5’ () (6.33)

= 0.09

Si ahora calculamos la probabilidad para la clase B quedaria como sigue (de
nuevo se omitird cualquier referencia a la clase B para no sobrecargar los

subindices o superindices)

p(t|B) = p®(t|B)=rPl(a(a)) 7 (a(a(b)))

6.34
= 0.01 x10°3 (6.34)
Ampliando términos
AB
(3] = 2,0 [2]
o) = iy ) i (0,0) 65
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7 (aab) = pi(a a®) p} (a,0) pb’ (b)

6.36
= 8.9475 x 107° ( )

Como podemos comprobar de nuevo, el arbol ¢t = a(a(b)) perteneceria a
la clase A, ya que, p(t | A) > p(t]| B).

Observando la forma en que se han realizado los calculos, ecuaciones
(6.31) y (6.34), hay que remarcar que en la segunda ecuacién ha caido en
més ocasiones de modelo y ha utilizado més pardmetros A, lo que justifica

en gran medida que la probabilidad final ha sido menor.

6.3 Clasificacién no probabilistica

En este apartado se definira una distancia entre un arbol y un AAADE
que sirva para valorar cuin distinto es el arbol respecto del automata. La
medida se basa en distancia de edicion entre arboles y compara las reglas que
pertenecen al conjunto A del AAADE.

El calculo de la distancia de edicion se puede acelerar usando técnicas de
programacion dinamica, disminuyendo su coste temporal, (Zhang and Shasha

1989; Oommen et al. 1996) con lo que se obtiene una complejidad de
O (|T1] x |T| x min (depth (77), leaves (77)) x min (depth (T3), leaves (13)))

donde T y T5 son los arboles comparados. En nuestro caso compararemos
arboles cuya profundidad es como méaximo £ por lo que la complejidad queda

como
O (ITh] x [T2])

La funcion de distancia d (¢, A) entre un arbol y un AAADE la definiremos
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de la siguiente forma

d(t,A):a€£%2)>o{d(a,rkl }+ﬁ%;t£}%n{d B)} x C(B,t) (6.37)

donde:

e A=(Q,X,A,P,r)esel AAADE correspondiente a la clase;

R4 es el conjunto de reglas de A, es decir, fi (S)Jsk_1(9);

Ry es fi (t) Usk (2);

C (B,t) es el contador de k-forks o (k — 1)-subtrees isomorfos a (3 en t;

e d(a, ) : a,B € X7 es la distancia de edicion entre dos arboles.

La funcion d (¢, A) devuelve el peso correspondiente a la suma de las minimas
distancias entre las transiciones inferidas por un AAADE con ¢ como patron
a clasificar, y las transiciones correspondientes al automata A. Cuanto mayor
sea este valor mayor serd la diferencia entre el arbol ¢ y el automata A.

Las muestras para inferir los AAADE se encuentran representadas en las
figuras 6.1 para la clase A y 6.2 para la clase B, y los AAADE asociados a
las clases anteriores se muestran en las tablas 6.1 y 6.2 respectivamente.

Calculemos ahora los valores para cada clase si se suministra como entrada
el arbol t = a(a(b)) con un peso unitario para las operaciones bésicas de la
distancia de edicion entre arboles (insercion w; = 1, borrado wp = 1y
sustitucion wy, = 1).

Los céalculos correspondientes a la ecuacion (6.37) para la clase A queda-
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rian como sigue

mingeqrso {and(a@) = dla(@),al@) = 1
minger, {a; d(aa(h)))} x 1 = d(a(a(b)b), a(a(h))) = 1
mitacr {d(0 a0} X1 = daBa®) =0
min,ep, {d(a, b)} x 1 = d(b,b) =0
d(t, A) = 1414040 .
Y para la clase B,
Mingeir(a)>0 10, d(a(a))} = d(b(ab), a(a)) = 2
minger, {d (e, a(a(b)))} x 1 d (a(ab), a(a(b))) = 2
mitcg {d (0 a0} x 1 = daa®) =0
minger, {d(a, b)} x 1 = d(b,b) =0

d(t, B) = 2424040 = 4

Como podemos comprobar de nuevo, el arbol ¢ = a(a(b)) perteneceria a
la clase A ya que d(t,A) < d(t,B). A diferencia de los modelos anteriores
que buscaban la maxima verosimilitud de pertenencia a una clase, aqui se
busca la minima diferencia entre el valor de la medida dada entre el arbol y

el automata.

A la vista de los calculos de las ecuaciones (6.38) y (6.39), se observa
que los pesos del estado raiz a(a) son diferentes: en la clase A se obtiene un
peso de d (a(a),a(ab)) = 1, mientras que en la clase B se obtiene un peso de
d (a(a),b(ab)) = 2. Al igual que en la regla a(a(b)): en la clase A existe una
parecida con un solo cambio d (a(a(b)),a(a(b)b)) = 1, mientras que la regla
maés parecida en la clase B necesita dos cambios d (a(a(b)), a(ab)) = 2, con lo

que el valor final de la medida es menor para la clase A.
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6.4 Resultados

En este apartado se aplican los modelos descritos en el apartado anterior a
una base de datos de caracteres manuscritos aislados que ha sido ampliamente
utilizada (Gomez et al. 1995; Mico and Oncina 1998; Lopez and Pinaga 2000;
Pérez-Cortés et al. 2000): la NIST SPECIAL DATABASE 3 del National
Institutte of Standards and Technology.

6.4.1 Extraccion de caracteristicas

A todas las imagenes binarias utilizadas para el entrenamiento y test se les
ha aplicado el algoritmo de Arcelli and di Baja (1985) de esqueletizado de
imagenes para eliminar informacion redundante. Estas imégenes son el punto
de partida del proceso de representacion en forma de arbol. Para ello, se han
seguido Para ello, se han seguido los mismos criterios que en Lopez and
Pinaga (2000):

1. Se escoge el pixel mas a la izquierda de la imagen y se le asigna la raiz

del arbol con una etiqueta especial “@”.

2. Cada nodo del arbol tendra tantos descendientes como vecinos tiene el

pixel.

3. Cada rama se extendera siguiendo su pixel vecino hasta que se cumpla

una de las siguientes condiciones:
(a) la rama actual alcanza la longitud del parametro establecido win-
dow=8;
(b) el pixel no tiene mas vecinos (pixel final);
(c) el pixel tiene mas de un vecino (interseccion de pixels).

4. Se asigna un nuevo nodo al pixel final del paso 3. El nodo se etiqueta

segun el esquema de la figura 6.7.
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. y =+£2[z]
siz >0 { |z
y==*5
. y==+2[x 1]
en caso contrario Y=+ Lfv;lj
(a)

II6II | II4II

T s

(b)

Figura 6.7: (a) ecuaciones para dividir el espacio espacio 2D en 8 regiones;
el norte se etiqueta con “1” y siguiendo el sentido horario se etiqueta el
resto de regiones consecutivamente. Cuando se asigna una etiqueta a un
segmento, el pixel inicial se sitia en el origen de coordenadas; las etiquetas
asignadas dependen de la posicion relativa de la situacion del pixel inicial;
(b) representacion grafica
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Q P PN
C/\ g/\
e/\ e/\
f/\ d/\
f/\ C/\

e /
Pl
[ g

Figura 6.8: Ejemplo de un digito: (a) Imagen original; (b) Imagen esqueleti-
zada; (c) Arbol etiquetado resultante
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5. Para cada nodo con vecinos, se vuelve al paso 2.

Los arboles que se obtienen con este procedimiento tienen etiquetados sus no-
dos. Para transformar estos arboles en esqueletos sin pérdida de informacion

se aplica el operador siguiente:

Sk(a) =a Va e X
Sk(o(ty,...,t,) =al(o,Sk(t1),...,Sk(t,)) Vti,...,.t,€Xl oceX
(6.40)

Donde « representa un simbolo especial no contenido en X.

Un ejemplo de caracteristicas se muestra en la figura 6.8.

6.4.2 Analisis de resultados

Los arboles etiquetados que se han usado para realizar los experimentos son
los mismos con los que se realizaron las pruebas de clasificacion de Lopez and
Pinaga (2000) donde se aplicaba la definicién de una distancia de edicion
entre un arbol etiquetado y un autémata determinista de arboles (Lopez
et al. 2000) cuyos resultados fueron de un 80% de precision.

Las pruebas que se han realizado con nuestros modelos se han estructura-
do en 5 subconjuntos de tamano 1000, 2000, 3000, 4000 y 5000, utilizandose
para cada uno de los subconjuntos el 75% de las muestras para entrenamiento
y el 25% restante para test.

Se han realizado varias pruebas con diferentes k: 3, 5 y 7 sobre el método
de clasificacion no probabilistico obteniéndose los resultados mostrados en la
figura 6.9. El mejor de estos resultados obtenidos, k = 7, sera el representa-
tivo de este modelo. Los resultados obtenidos por los modelos descritos en
este capitulo se comparan, adicionalmente, con el método de clasificacion por
distancia entre arboles detallado en apartado 8.3. Como se puede observar
en la tabla 6.5, el método que consigue menor precision es el de interpola-

cion de modelos y los que obtienen mejor precision son el de medida entre



6.4. RESULTADOS 107
100 T T T T T T T T T
77777777 Soeeoomem e ke Heromoe *
95 T X -
90 X """""""""" * ———————————————————— x -
g 8| -
% 80 | k=3 i s
© k=5 - x--
= K=7 t-----
8 sl i
70 -
65 |- -
00 1o|oo 15|oo 2o|oo 25|oo 3o|oo 35|oo 4o|oo 45|oo 5o|oo 5500
Muestras
Figura 6.9: Tasa de clasificacion para el modelo de clasificacion no probabi-
listica.
# interpolacion | distrib. a priori | PPM k=3 | medida AA | distancia AA
muestras | p D I D W D W D W D
1000 70.9 3.4 82.7 1.2 82.9 3,5 1(96.2 1.9 |95.0 0.9
2000 77.9 1.2 85.4 1.6 88.1 1.4 [96.7 0.9 |97.2 0.6
3000 78.5 0.4 85.7 0.5 88.5 0.7 {972 0.7 ]96.5 0.6
4000 81.4 0.3 86.0 0.6 98.3 0.5 |97.7 0.6 |97.3 0.5
5000 82.5 0.2 86.4 0.5 90.6 0.7 {98.0 0.5 |98.0 0.4

Tabla 6.5: Tasa de clasificacion para los modelos de este capitulo donde u es
la media aritmética y D la desviacion estandar.
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Figura 6.10:

Tasa de clasificacion para los modelos de este capitulo.
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arbol-automata y el de distancia de edicion entre arboles.

6.5 Conclusiones

Tal y como se ha comentado en cada uno de los apartados, los modelos ex-
puestos en este capitulo tienen diferentes caracteristicas. Si queremos escoger
entre los modelos probabilisticos puros, aquellos que consiguen una mayor
precision son el modelo con distribuciéon a priori y el modelo de prediccion
por concordancia parcial, llegando a obtener una precision en promedio del
86.7% y del 90.3% respectivamente. Si deseamos escoger entre los modelos
no probabilisticos, el que se define en el apartado 6.3 y el basado en distancia
de edicion entre arboles, apartado 8.3, consiguen una precision en promedio
del 98%. Estos tltimos detectan similitudes entre los arboles etiquetados que
ayudan a la clasificacion y que los anteriores no pueden contemplar.
Aunque lo tasa de aciertos de los métodos basados en distancias supera al
de los métodos probabilisticos, los primeros resultan extremadamente lentos
para su aplicacion en bases de datos extensas o cuando el tiempo de respuesta

del sistema es critico.
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Capitulo 7
Compresion de superficies

En muchas aplicaciones, los objetos se representan como un conjunto de
puntos tridimensionales desordenados que se han obtenido a partir de un
“escaner”. En estos casos, interesa encontrar una forma eficiente de almace-
namiento de datos. Este capitulo presenta un esquema de compresion arit-
mética que usa una representacion arborea del conjunto de datos y permite

mejorar los tasas de compresion respecto a los métodos de proposito general.

7.1 Introduccion

Una gran area de investigacion actual es la compresion eficiente de imagenes,
especialmente de imégenes bidimensionales e imagenes de video. Algunos tra-
bajos previos tratan la compresion de imagenes en tres dimensiones (Cochran
et al. 1996). En algunos casos se han estudiado aplicaciones médicas (Ihm
and Park 1998) en las que toda la informacion, incluyendo la relativa a puntos
interiores del objeto, es relevante. Sin embargo, existen casos (por ejemplo,
en el diseno industrial asistido por ordenador) en los que s6lo nos interesa
la informaciéon exterior del objeto, esto es, la descripcion de su superficie.
En la mayoria de estos casos, los datos se obtienen utilizando un escaner de

tres dimensiones que recorre la superficie del objeto y genera como salida

113
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4 3345566700121
(a) (b)

Figura 7.1: Codificacion de una figura en 2D: (a) codigos asignados a las
direcciones en el plano; (b) Contorno de una figura y su codificacion.

un conjunto de puntos tridimensionales (vectores de tres componentes en un
espacio euclideo). Algunos trabajos precedentes se han centrado en la cons-
truccion, a partir del conjunto de puntos tridimensionales, de modelos para
describir geométricamente el objeto por medio de superficies (Hoppe et al.
1994), consiguiendo asi una codificacion eficiente de la imagen. Sin embargo,

el coste de estos algoritmos es siempre alto.

En el caso mas sencillo de las iméagenes en dos dimensiones, el contorno
de una figura simple se puede codificar eficientemente con una cadena de
simbolos (Freeman 1961). Para este propodsito basta con escoger el sentido
en la que se codificara figura (horario o antihorario) como se muestra en la fi-
gura 7.1. Asi, cada punto tiene dos vecinos (un predecesor y un sucesor) y su

representacion como cadena de simbolos se genera simplemente escribiendo
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las posiciones relativas entre puntos consecutivos. Las figuras bidimensiona-
les se describen habitualmente como una coleccion de pizels. Dado que cada
pixel tiene 8 vecinos como maximo, un byte es suficiente para describir la
posicion relativa de un pixel con respecto al anterior. De esta manera, si una
figura est4 simplemente conectada', una cadena contiene toda la informacion
necesaria para reconstruir la figura, salvo por una translacion global que no
es relevante en la mayoria de las aplicaciones. Con este método se consigue
una reduccion considerable en el tamano del fichero necesario para guardar
la informacion (Gokmen et al. 1996).

El método descrito anteriormente permite una codificacion y descodifica-
cion simple y rapida. No obstante, en el caso de imagenes tridimensionales,

surgen algunas diferencias importantes:

1. El objeto esta limitado por una superficie en vez de por una curva y el
numero de vecinos de un voxel se incrementa a 26, comparado con los

8 de un pixel.

2. En las configuraciones habituales, la precision del escaner es muy su-
perior a la distancia minima entre puntos, por lo que estos dejan de ser

adyacentes.

3. Ademas, un punto en la superficie puede tener mas de 2 vecinos, por lo
que se debe establecer una prioridad entre los vecinos para determinar
un camino. De hecho, puede ser imposible escanear la superficie del

objeto con un solo camino que pase una sola vez por cada punto.

El dltimo punto sugiere que una forma natural para describir la superficie
es una representacion de tipo arbol, tal y como se describe en la seccion

siguiente.

1Una figura simplemente conectada es una figura con un solo borde.
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Arbol de expansion minima:
- Coordenadas relativas
- Distancia Euclidea

-

Modelo probabilistico:
- pe: probabilidad para k hijos

- Fi(¥) = /(1+exp(-Aj(x-1))

- 3D: Fy(x), Fy(y), F2(2)

-

Codificacién aritmética:

-32
- Precision €: Fi(xt+s/2)—Fi(xt—e/2) <=2

- Data: pk,d(nl) pkzd(nz) Rmd (nm)

-

Datos comprimidos

Figura 7.2: Esquema general usado para la compresion.



7.2. REPRESENTACION DE DATOS Y MODELADO. 117

7.2 Representacion de datos y modelado.

El esquema general seguido en este capitulo se muestra en la figura 7.2, en
la que podemos ver el diagrama cuyas partes detallaremos a continuacion.

Dado un conjunto de vectores tridimensionales S = {rl, Ty, ... ,r‘s‘} co-
mo el de la figura 7.3a, se puede definir un grafo totalmente conectado G en el
que el conjunto de nodos es S y los pesos de las aristas (r;,r;) es la distancia
euclidea entre r; y r;. Entonces, se puede construir 7" (figura 7.3c), el arbol
de expansion minima? (MST) de G, usando alguno de los algoritmos estandar
(consultar, por ejemplo, Cormen et al. (1990)). Debido a las propiedades®
geométricas del espacio euclideo, el médximo ntimero de descendientes de un
nodo es 12 (teniendo 12 una probabilidad 0). Sin embargo, en nuestro caso,
los puntos estan distribuidos sobre una superficie (es decir, localmente en un
plano) con lo que el nimero de vecinos que se encuentran en la practica es
siempre inferior a 6.

Cada nodo n en el MST con padre m es etiquetado con un vector d,, igual
a la diferencia d,, = r,, — r,,. Para el nodo raiz p, tomaremos d, = r,. En
nuestra aproximacion, se comprime la informacion mediante la compresion
aritmética (Witten et al. 1987; Cover and Thomas 1991) de la entrada. Por
este motivo, necesitamos modelos estocasticos que describan la estructura

del arbol y de los componentes de tipo vector contenidos en 7"

1. Con la estructura del arbol se calcularan las probabilidades p, de que un
nodo se expanda en un nimero de hijos & (figura 7.3b). La probabilidad
se estima como el niimero relativo de subarboles en 1" que tienen £ hijos,

donde se asume implicitamente que este valor no depende de la posiciéon
del nodo.

2. A partir de los vectores de componentes d(n), que contienen tres ni-

2MST corresponde a la siglas inglesas Minimun Spanning Tree.
3Esta cuestion estd relacionada con el empaquetamiento de esferas con una densidad
Optima.
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Puntos 3D:
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Figura 7.3: Compresion de una figura a partir de puntos tridimensionales. a)
Dibujo de los puntos de la figura, el MST y tabla de datos. b) Histograma de
la funcion py. ¢) MST en coordenadas relativas. d) Gréfica de las funciones
de distribucion de las tres coordenadas e) Codificacion del ejemplo.



7.3. CODIFICACION ARITMETICA DE LOS DATOS 119

meros en formato de coma flotante, se calculara tres distribuciones de
probabilidad F} (x), F, (y) y F3(2) tal y como se presenta en la figura
7.3d, una para cada componente. Una codificacion eficiente requiere
que estas distribuciones sean invertibles eficientemente. Por ello, en
vez de usar la funcion de distribuciéon normal, se ha usado la funcion

sigmoidea

1
T ltexp(—N (7 — )

Fi(2) (1)
cuya funcion de densidad es A\ F; (x) (1 — F; (x)). Los parametros que
aparecen el la formula anterior son: p; (la media aritmética) y \; =

7r\/§/ 0;, siendo o; es la desviacion estandar®.

7.3 Codificacion aritmética de los datos

La compresion aritmética se realiza siguiendo un recorrido en preorden de
T, codificando cada nodo n como el vector de coordenadas asociado d(n) y
el nimero de hijos que descienden de éste. Por ejemplo, la codificacion que
se muestra en la figura 7.3e corresponde al arbol del la figura 7.3c. Por lo
tanto, el fichero de salida contiene los datos comprimidos con el modelo y los
parametros de la compresion como cabecera (los parametros p; y A; junto
con las probabilidades pi). Entonces, la codificacion aritmética se calcula
usando consecutivamente los cuatro modelos contenidos en la cabecera. Con
el objeto de evitar posibles errores de redondeo durante la descodificacion
(debido a que se utiliza una aritmética de 32 bits), las colas de la distribucion

F se tratan de manera especial. Si tenemos un determinado escaner con una

4La formula de calculo de \; se obtiene al maximizar la esperanza de la funcién sig-
moidea F;(x).
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precision e, existe x; > 0 tal que
F (mt v %) _F (mt - %) < 9732 (7.2)

Todo x tal que |z| > x; es considerado una anomalia. En estos casos, que
son muy improbables, se genera el codigo para la region |x| > z; seguido por

el nimero z sin codificar.

7.4 Resultados y discusién

Se han comprimido con con el método descrito previamente (LCS = Lossless
Compression of Surfaces) nueve ficheros diferentes con un namero variable
de datos (entre 4 y 19 mil puntos). Podemos ver el aspecto de cada uno
representado en las figuras 7.4, 7.5 y 7.6. Para comparar, se ha utilizado

diferentes compresores de proposito general:

1. un compresor del tipo Ziv-Lempel (gzip);

2. un codificador de Huffman avanzado (bzip2, que utiliza la transformada

de Burrows-Wheeler y codificacion de Huffman) y;

3. un codificador aritmético basado en k-gramas descrito en Nelson (1991).

Los resultados se presentan en la tabla 7.1 y graficamente se pueden ver en la
figura 7.7. Las tasas de compresion se definen como el cociente entre tamano
del fichero original y el tamano del fichero comprimido.

Como se muestra en la tabla, el método aqui descrito es mejor que otros
métodos existentes de proposito general y, permite obtener unas tasas de

compresion hasta 5 veces mayores.
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“femur.pt"

"mechpart.pt"

0.35

"spock.pt"

(3)

Figura 7.4: Representacion grafica de las tres primeras figuras comprimidas.
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“cap.pt"
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0.24
0.22

0.2
0.18
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0.14
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0.1
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"bone.pt"
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Figura 7.5: Representacion grafica de las figuras comprimidas de la 4 a la 6.
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“frog.pt"

"head.pt"

"tire.pt"

(9)

Figura 7.6: Representacion grafica de las figuras comprimidas de la 7 a la 9.
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fichero # | gzip 3-gramas bzip2 LCS original
1 103.3 78.2 552 833 484.3
2 391.1 328 31.0 234 108.8
3 77.8 734 694 548 253.6
4 127.8 110.1  117.0 72.5 339.9
5 162.4 138.6 152.1 88.9 450.0
6 194.7 154.0 1579 88.1 529.2
7 178.6 142.1 1478 77.9 519.0
8 147.0 108.9 114.3 63.6 400.0
9 118.2 99.0 96.0 57.3 367.4

Tabla 7.1: Tamano en Kbytes para 9 conjuntos de datos diferentes.

9 T T T T T T T T
i
8 LCS —— I —
bzip2 ------- Iy
3-gramas -------- .
7 L gzip e oA -

Tasa de compresion

100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Talla del fichero en Kbytes

Figura 7.7: Tasas de compresion para 9 conjuntos de datos diferentes. Las
lineas s6lo sirven para guiar la vista.
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7.5 Conclusiones

En este capitulo se ha implementado un codificador aritmético que comprime
ficheros de datos que contienen puntos que describen superficies de objetos
tridimensionales. El método usa una representacion simple de la superficie
que consiste en un arbol con las posiciones relativas entre puntos y modeliza
esta estructura y sus componentes. La complejidad temporal coincide con
la de la construccion estandar del drbol de expansién minima. Las tasas
de compresion son parecidas o significativamente mejores que las obtenidas
con métodos generales. Ademads, se pueden considerar refinamientos sobre
el modelo de datos para incrementar la eficiencia del modelo y las tasas de
compresion: por ejemplo, usar una funcion de distribucion tridimensional, en
vez de las funciones independientes para las tres coordenadas F (x), F (y)

y F3(2) usadas en esta implementacion.



126 7. COMPRESION DE SUPERFICIES




Capitulo 8

Reconocimiento de palabras

manuscritas

Este capitulo describe una aproximacion geométrica al problema del recono-
cimiento de palabras manuscritas fuera de linea'. Se detalla un nuevo método
para extraer, a partir de la imagen de una palabra aislada, caracteristicas es-
tructuradas en forma de arbol. A partir de ellos, se construye una base de
datos de arboles que posteriormente servirad para clasificar nuevas palabras.
Para ello se utilizara la distancia de edicion entre arboles para calcular el
vecino mas cercano. La distancia de edicion se optimiza para conseguir unos

resultados cercanos a un 95% de palabras clasificadas correctamente.

8.1 Introduccion

El reconocimiento de palabras manuscritas fuera de linea es un problema
interesante por sus aplicaciones practicas. La mayoria de los sistemas se
basan en escanear documentos manuscritos para entrenar un sistema con
el estilo de escritura particular de cada escritor y dejar posteriormente que

el sistema clasifique el resto del texto. Muchos sistemas (Suen et al. 1980;

'La palabra inglesa es off-line

127
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Tratamiento Extracion Reconocimiento
Imagen de de de Salida
Imagen caracteristicas palabras

>
1

Base de datos

Figura 8.1: Etapas en el proceso de reconocimiento de palabras.

Elliman and Banks 1991; Bunke et al. 1995) reconocen letras aisladas y luego,
en una fase posterior, usan un diccionario e informacion estadistica para
reconocer las palabras. En este capitulo se pretende clasificar directamente
palabras completas. De esta forma, se evita el uso de diccionarios y se integra
de una manera més natural el reconocimiento de letras enlazadas formando
palabras. Supondremos que disponemos de algoritmos para aislar palabras

en un documento como el de Wang et al. (1997).

La idea principal es extraer caracteristicas de las palabras manuscritas
de un corpus y construir una base de datos directamente de las iméagenes
escaneadas. Las nuevas palabras se comparan con la base de datos creada
anteriormente. Debemos remarcar que este método no utiliza diccionario
adicional ni algoritmos de division de palabras en letras. El algoritmo extrae
las caracteristicas directamente de la imagen binaria el esquema general se

muestra en la figura 8.1.

Este capitulo estd estructurado de la siguiente manera: la seccion 8.2 des-
cribe la forma en la que la imagen de la palabra es tratada y transformada
en caracteristicas con estructura de arbol. La seccion 8.3 explica el méto-
do de clasificacion y la seccidon 8.4 muestra los resultados experimentales.

Finalmente, la seccion 8.5 expone las conclusiones.
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Tratamiento de imagen
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Imagen Filtrada:
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+esqueletizacion

Extracion
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caracteristicas

Figura 8.2: Subetapas del proceso del tratamiento de la imagen.

Extracion de caracteristicas
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[ 1
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Figura 8.3: Subetapas de la extraccion de caracteristicas.
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8.2 Imagen y caracteristicas

8.2.1 Tratamiento de la imagen

Las imagenes de las que partimos son palabras manuscritas. Normalmente las
imégenes originales en reconocimiento fuera de linea se preprocesan (Huang
and Yan 1997) para eliminar ruido e informacion redundante. En nuestro
caso, en la etapa de preprocesado se aplica a la imagen filtros de morfologia
matematica (Serra 1982) y un algoritmo de esqueletizacion (Carrasco and
Forcada 1995) como se muestra en la figura 8.2.

Para cada documento se realizan los siguiente pasos:

1. Se escanea y se obtiene una imagen de grises en la primera fase del

proceso.

2. La imagen de grises se transforma en una imagen binaria . Este pro-
ceso produce en la imagen resultante un efecto de dientes de sierra?
en los bordes de la palabra. Por tanto, se usan algunas operaciones
de morfologia matematica como la dilatacion y la erosion (Serra 1982)

para suavizar los contornos.

3. Para eliminar los pixels redundantes se utiliza una modificacion del
algoritmo de esqueletizacion de Nagendraprasad-Wang-Gupta debida
a Carrasco and Forcada (1995).

Los pasos anteriores se pueden ver graficamente en la figura 8.4.

8.2.2 Extraccion del arbol de caracteristicas

Una vez el contorno de la palabra se ha esqueletizado, se aplican las subetapas
de extraccion de caracteristicas (figura 8.3) a la imagen binaria. Primero, se

extraen los puntos dominantes como en Li and Yeung (1997), Powalka et al.

2Se ha traducido de la palabra inglesa aliasing
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(c)

Figura 8.4: Ejemplo sobre el tratamiento de imagen. a) Ima-
gen en escala de grises. b) Imagen binaria. ¢) Imagen filtra-
da(dilatada-+erosionada+esqueletizada)
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1
A
8 2
7 < > 3 9
6
v 4
5

Figura 8.5: Codigos para los segmentos y bucles.

()

hello 23 (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( 3;8(122:1(18;1()))))
()

Figura 8.6: a) Puntos dominantes; b) Arbol de caracteristicas
(NORMA gireccion); ¢) Cadena del arbol.
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TN
344 459

|
225

Figura 8.7: Representacion grafica de 4 (34;4(22;2())45;9())

(1997) e Inesta et al. (1998). Estos puntos se utilizan para describir cambios
significativos en los trazos de la palabra manuscrita que cumplen una de estas

condiciones:

e Puntos finales (esto es, puntos simplemente conectados).
e Puntos correspondientes a extremos locales de curvatura.

e Puntos de interseccion.

En esta aproximacion, las caracteristicas con estructura de arbol se extraen
a partir de las primitivas de direccion (figura 8.5) que unen puntos dominan-
tes. El método escoge como raiz el punto dominante mas a la izquierda (en
caso de empate escogeria el superior) y construye el resto del arbol uniendo
los puntos dominantes mas proximos que estan conectados en la imagen bi-
naria. Cada nodo del arbol esta etiquetado con una cadena que describe la
diferencia del nodo actual con su ancestro en el arbol. La cadena se obtiene
utilizando una de las nueve posibles direcciones de la figura 8.5. Se muestra
un ejemplo en la figura 8.6b. El arbol de caracteristicas se expresa de una
manera funcional como una cadena con simbolos parentizados que sirve como
entrada al algoritmo de calculo de distancias entre arboles.

El significado de las caracteristicas obtenidas de la palabra “hello” que

muestra la figura 8.6¢ es el siguiente: la etiqueta 63, representa un vector
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(a) (b)
hello 24 (63;1(34;3(9;4(51;5(8;4(12;3(26;3(16;2(70;9())27;4(58;2(115;1(
4;1())27;4(37;2(109;1(5;1())31;4(8;3(136;9())))))))))))) 3;8(121;1(18;1())) )

(c)

hell 21 (75;1(40;3(11;4(60;5(10;4(42;2(16
136;1(5;1())32;4(44;2(129;1(651())32;4())))))
(d)

2(83;9())33;4(68;2(
)

1))3:8(143;1(22:1)))))

Figura 8.8: a) Imagen correspondiente a la palabra “hello” con la letra “h”
desconectada del resto. b) Imagen de grises correspondiente a la palabra
“hell”. ¢) Arbol de caracteristicas de la imagen a. d) Arbol de caracteristicas
de la imagen b.
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de longitud 63 con la direcciéon 1; la etiqueta 343 corresponde a un vector
con longitud 34 y direcciéon 3; sin embargo, la etiqueta 709 representa un
bucle de longitud 70. Como ejemplo sencillo se puede ver el la figura 8.7 una
representacion grafica de un arbol etiquetado.

Si las imagenes correspondientes a dos palabras muestran pequenas dife-
rencias como, por ejemplo alguna letra desconectada (figura 8.8a comparada
con 8.4a), la distancia entre ellos sera aun pequena debido a la forma en la
que se ha obteniendo el 4rbol de caracteristicas. Recuérdese que el algoritmo
enlaza los puntos dominantes vecinos que no se han utilizado hasta el mo-
mento siguiendo un orden de izquierda a derecha y de arriba a abajo. Por
ejemplo, el valor de la distancia entre el arbol de caracteristicas de la palabra
en la figura 8.6c y la de la figura 8.8c es de tan solo 78 unidades, mientras
que la distancia entre los arboles de caracteristicas de la figura 8.6¢ y la de
la figura 8.8d es de 654 unidades. Los detalles sobre el calculo de distancia

se encuentran en la siguiente seccion.

8.3 Clasificacion

La distancia de edicion se calcula usando técnicas de programacion dindmica
como en Zhang and Shasha (1989) y Oommen et al. (1996). Este algoritmo
se puede aplicar a arboles ordenados y etiquetados, con una complejidad

temporal
O (|T1] x |T| x min (depth (71), leaves (7)) x min (depth (73) , leaves (73)))

donde T} y 15 son los arboles comparados. Como mejora, se aplica también
un algoritmo que adapta los pesos de la distancia de edicion para incrementar
la tasa de clasificacion correcta.

La técnica Leaving-One-Out (Duda and Hart 1973) se utiliza para estimar
la tasa de error. Para cada escritor, cada prototipo se compara con el resto

y se clasifica. La tasa de error se obtiene aplicando este método a todos los
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insercion(21)

51 <:| |:> (3+2)1A_~‘\

3, sustitucion(31,32) 3,

Figura 8.9: Ejemplo de la operacion sustitucion entre el vector 5
y 32. La equivalencia grafica que representa es sustitucién(by,3s) =
sustitucion (3, 3,) + insercién(2;)

prototipos de la base de datos.
El calculo de la distancia de edicion se basa en tres operaciones: insercion,
borrado y sustitucion. Cada operacion tiene asociado un peso. Las opera-
ciones elementales de inserciéon y borrado tienen el mismo peso w; = wp,
y la sustitucion de un vector unitario de tipo a por otro del tipo b tiene
un coste de wy,. Dados dos vectores cualesquiera m, y ny, el borrado del
vector m, tiene un coste m w; y la sustitucion de m, por n; tiene un coste
min {m, n} we, + |m — n|w;. Se puede ver un ejemplo en la figura 8.9.
El método iterativo que se ha utilizado para ajustar los pesos de sustitu-
cion wy; es:
n.. — nij

C— w4 Y
v v amax{n;j, Tlij}

(8.1)

donde:

e « es un valor para controlar el incremento de los pesos y su valor oscila

entre 0y 1;

e w;; son los pesos para las operaciones de sustitucion de la direccion i
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012343214
1 01234324
2 10123434
321012344
wy=1432101234 (8.2)
343210124
2 34321014
1 23432104
4 4 4444 4 4 4]

Tabla 8.1: Pesos iniciales para la operacion de sustitucion.

por la 7, y su valor estd comprendido entre 0 y 4. Estos valores se
corresponden con la minima y méxima diferencia entre los valores de
las direcciones de la figura 8.5. Se garantiza que no se excede de este

rango: si wj; < 0 entonces se asigna 0 y si wy; > 4 se asigna 4.

e n;; es el nimero de sustituciones del tipo ¢j realizadas por los prototipos

correctamente clasificados;

° n;j es el nimero de sustituciones del tipo ¢7 realizadas por los prototipos

incorrectamente clasificados.

De esta manera, los prototipos incorrectamente clasificados incrementan
su distancia con respecto de su vecino mas cercano, mientras que los co-
rrectamente clasificados la disminuyen. El algoritmo de adaptacion se aplica
un nimero determinado de veces (establecido a priori), y los pesos que se
escogen para la clasificacion son aquellos que han obtenido mayor tasa de
clasificacion con el conjunto de entrenamiento.

Los pesos de insercion y borrado se fijan wy = wp = 2, ya que es la mitad

del valor méximo de un peso de sustitucion w;; que se inicializan a

min (|i — j|,8 4+ min (7, j) — max (¢, j)) (8.3)
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W\fuﬁ\£5 W/

(a) (b)

M fj Aas L/? ')&43

(c) (d)

Figura 8.10: Ejemplo de la palabra whisky escrita por cuatro escritores dife-
rentes.

que asigna menos peso aquellas direcciones cercanas y mas peso a las direc-

ciones distantes (figura 8.5).

8.4 Resultados

El método propuesto ha sido aplicado a dos bases de datos diferentes:

Base de datos #1: Se ha recogido muestras de palabras manuscritas de
cuatro estilos diferentes como podemos ver en la figura 8.10. Se ha
construido una base datos con un total de 2.400 muestras (600 por
escritor). Cada escritor ha escrito 50 palabras distintas (tabla 8.2) y
cada palabra se ha repetido 12 veces. Todas la palabras que forman la

base de datos tienen de cuatro a seis letras. Los ejemplo se han obtenido
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bola | burro | campo | casa | cola
creer | dedo | dentro | eres | fuera
gato | hola | jarro kilo | lago
laxo | listo | manta | mata | mimo
mirar | mola | morro | nino | para
pelo | penal | pensar | perro | poder
queso | rata rico rota | salta
sedal | senal sigo silla | sofa
sola sopa suyo | turno | tutor
tuyo | vivo | whisky | zona | zumo

Tabla 8.2: Ejemplo de palabras usadas en la base de datos #1.

usando un escaner con una resolucion de 300 dpi y 256 niveles de grises
a partir de paginas escritas con boligrafo negro.

Hay que destacar que nuestro interés es estudiar cuan bueno es nuestro
algoritmo aplicado a un escritor, y por lo tanto, no estamos interesados
es construir un gran base de datos con muchos escritores. Las palabras
tienen un longitud similar para no dar la ventaja al sistema de que

pueda distinguir las palabras simplemente por su tamano.

Base de datos #2: El vocabulario de test ha sido extraido del corpus LOB
(Lancaster Oslo y Bergen) que ha sido utilizado, por ejemplo, en Senior
and Robinson (1998) para reconocimiento de caracteres manuscritos
continuos fuera de linea utilizando redes neurales recurrentes y modelos
de Markov ocultos. Se han seleccionando 20 ejemplos de cada una de

las 34 palabras mas frecuentes.

El namero de ejemplos que se ha escogido ha sido de 150, 300, 450 y 600
prototipos para cada escritor. El algoritmo de clasificacion se aplica a cada
grupo para un escritor determinado y la media por grupo se muestra en las
tablas 8.3 y 8.4.

Se puede ver en la tabla 8.4 y figura 8.12 como la mayor tasa medio de

clasificacion obtenido ha sido del 95% en promedio, mientras que para un
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Figura 8.11: Base de datos #1: a) Tasa de clasificacién de palabras media
sin y con algoritmo adaptativo. b) Resultados de la desviacion estandar de
los experimentos sin y con el algoritmo adaptativo.
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sin algoritmo adaptativo +
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Figura 8.12: Base de datos #2: a) Tasa de clasificacion de palabras media
sin y con algoritmo adaptativo. b) Resultados de la desviacion estandar de
los experimentos sin y con el algoritmo adaptativo.
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sin algoritmo adaptativo | con algoritmo adaptativo
# prototipos | u D I D
150 60 6.3 63 5.2
300 76 3.8 7 3.3
450 82 2.4 83 2.1
600 85 2.3 85 2.0

Tabla 8.3: Tasa p (porcentaje) de clasificacion de palabras sin y con el al-
goritmo adaptativo y D la desviacion estandar sobre la base de datos #1,
respectivamente.

sin algoritmo adaptativo | con algoritmo adaptativo
prototipos | u D Ju D
150 79 4.6 86 3.7
300 91 3.4 92 2.9
450 93 2.3 94 2.0
600 94 1.5 95 0.9

Tabla 8.4: Tasa p (porcentaje) de clasificacion de palabras sin y con el al-
goritmo adaptativo y D la desviacion estandar sobre la base de datos #2
(LOB), respectivamente.
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escritor dado ha llegado hasta el 95,5%.

Cuando se aplica el algoritmo maés sencillo (sin algoritmo adaptativo de
pesos), los resultados oscilan entre el 60% y el 85% en la base de datos #1
(tabla 8.3 y figura 8.11) y entre el 79% y el 94% en la base de datos #2 (tabla
8.4 y figura 8.12), dependiendo del nimero de prototipos de la muestra. Para
el algoritmo de los pesos adaptativos los resultados han estado entre un 63%
y un 85% (tabla 8.2) y entre un 86% y un 95% (tabla 8.4), segtn la base de
datos.

Si comparamos los resultados entre las dos tablas se observa claramente
que con la base de datos #2 se obtienen mejores resultados. Esto es debido
a que la base datos #2 tiene menor nimero de clases y las longitudes de
sus palabras no son homogéneas. Recordemos que la base de datos #1 la
habiamos construido con palabras desde 4 hasta 6 letras, incrementando la
dificultad para la clasificacion.

También se observa que el algoritmo adaptativo es més 1til cuando tene-
mos pocos prototipos y se observa un disminucion en la desviaciéon estandar
de los resultados (figuras 8.11b y 8.12b).

8.5 Conclusiones

Hemos explorado un nuevo método para la extraccion de caracteristicas con
estructura de arbol a partir de la imagen de una palabra. El método usa una
generalizacion de la distancia de edicion entre arboles optimizada para este
problema. El método se ha aplicado al reconocimiento de palabras manus-
critas fuera de linea. El algoritmo es facil de aplicar y los resultados son muy
esperanzadores.

Con la implementacion actual, si incrementamos el tamano de la ba-
se de datos con nuevos prototipos se incrementa el tiempo de clasificacion
linealmente. Este hecho se puede mejorar con algoritmos como el AESA (Ap-

proximating Eliminating Search Algorithm) u otros relacionados como Mico
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et al. (1996) y Micé and Oncina (1998). Estos algoritmos calculan la dis-
tancia entre algunos prototipos de la base de datos en la fase de preproceso,
y usan esta informacion preprocesada para acelerar la busqueda del vecino
mas cercano.

Otros algoritmos, como por ejemplo Li and Yeung (1997), necesitan infor-
macion adicional, ademas de la imagen de las palabras. Por ejemplo, tienen
un diccionario restringido de palabras, por lo que es més dificil incrementar
la base de datos con nuevas muestras, o necesitan algoritmos para separar
las palabras en letras e informacion estadistica, como los utilizados en Suen
et al. (1980), Elliman and Banks (1991) y Bunke et al. (1995) .

Vias futuras que podrian seguirse basandose en el trabajo actual serian
incrementar el nimero de escritores y de muestras o generalizar el algoritmo
para reconocer una muestra de un escritor cualquiera. Una idea interesante

serfa aplicar este algoritmo a un sistema de reconocimiento de firmas.
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Capitulo 9
Conclusiones y trabajos futuros

De forma general, los desarrollos de este trabajo se han realizado alrededor
de los lenguajes de arboles k-testables y sus aplicaciones. La aportaciones de

esta tesis han sido:

e el planteamiento de una extension de los lenguajes de arboles k-testables
actualizable incrementalmente que permite un grado de generalizacion
menor que el de la gramaticas de arboles obtenidas directamente de la

muestra;

e la aplicacion eficiente de variaciones del algoritmo anterior a la compre-
sion y a la clasificacion de muestras con estructura de arbol etiquetado,
obteniendo unos resultados favorables respecto de otros métodos rela-

cionados con estas areas;

e la definicion de un método de compresion para imagenes 3D de super-
ficies basado en el arbol de expansion minima y distribuciones sobre
numeros reales, una por dimensioén, con una tasas de compresion supe-

riores al resto de métodos de compresion;

e la implementacion de un sistema de reconocimiento de palabras manus-

critas continuas basada en la distancia de edicién de arboles con una

147
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eficiencia de hasta el 95%.

Parte del contenido de esta tesis ha sido publicado en los siguiente articu-

los:

e J. R. Rico-Juan, J. Calera-Rubio, and R.C. Carrasco. Probabilistic
k-testable tree-languages. In A.L. Oliveira, editor, Proceedings of 5th
International Colloguium, ICGI 2000, Lisbon (Portugal), volume 1891
of Lecture Notes in Computer Science, pages 221-228, Berlin, 2000.
Springer.

e J. R. Rico-Juan, J. Calera-Rubio and R. C. Carrasco. Lossless Com-
pression of Surfaces Described as Points. In F. J. Ferri, J. M. Ines-
ta, A. Amin and P. Pudil, editors, Proceedings of the Joint IAPR In-
ternational Workshops SSPR2000 and SPR2000, Alicante, Spain, Au-
gust/September 2000. , vol. 1876 of Lecture Notes in Computer Scien-
ce, 457-461. Berlin (2000) Springer

e J. R. Rico-Juan. Off-line cursive handwitten word recognition based
on tree extraction and an optimized classificaciton distance. In M. I.
Torres and A. Sanfeliu, editors, Pattern Recognition and Image Analy-
sis: Proceedings of the VII Symposium Nacional de Reconocimiento
de Formas y Andlisis de Imagenes, Volume II, pages 16-16, AERFAI,

Geneve.
Entre los problemas que quedan abiertos tras este trabajo se encuentran:

e La evaluacion de estos métodos con bases de datos mas extensas, espe-

cialmente de tipo lingiiistico y para resolver ambigiiedades sintéacticas.

e Generalizar los métodos de suavizado y descuento para graméticas in-
dependientes del contexto, donde el arbol de anélisis sintactico no es

necesariamente nico.
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e La aplicacion de los métodos de compresion a imagenes bidimensionales

codificadas como quadtrees u otras estructuras de tipo arboéreo.

e El desarrollo de métodos eficientes de prediccion y compresion de es-

tructuras méas generales como los grafos dirigidos aciclicos.

Alicante, 15 de mayo de 2001.



150 9. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS




Apéndice A

Otros métodos de compresion de

cadenas

Este apéndice esta dedicado a dos métodos de compresion cuyas directrices
de funcionamiento difieren del uso de los modelos estocésticos utilizados en
esta tesis. Como se han considerado importantes se les ha dedicado este

apartado.

A.1 Compresion por ordenamiento de bloques

La compresion por ordenamiento de bloques (Block-Sorting Compresion) es
una aproximacion que se publico en el ano 1994 (Burrows and Wheeler 1994).
Es un enfoque especial porque transforma el texto antes de comprimirlo. El
descompresor aplicara la inversa de esta técnica para obtener el texto final. Es
una técnica andloga a la del coseno discreto para la compresion de imagenes
o la transformada de Fourier para senales. Una desventaja del ordenamiento
por bloques es que la entrada estd divida en bloques que se procesan de
uno en uno, mientras que un método adaptativo procesaria los caracteres
individualmente segtn le llegan.

Esta transformacion de ordenamiento por bloques, también llamada trans-
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L1 [P [Pl [I[F ]
m | ississipp | i i | mississip | p i| p
1 | ssissippi | m 1 | ppimissis | s 1 s
s | sissippim | 1 1 | ssippimis | s 1 s
s | issippimi | s i | ssissippi | m i | m*
i | ssippimis | s m | ississipp | i m| i
S | sippimiss | 1 p | imississi | p Pl P
S | ippimissi | s p | pimississ | i pl i
1 | ppimissis | s s | ippimissi | s s | s
p | pimississ | 1 s | issippimi | s s | s
p | imississi | p s | sippimiss | i S i
1 | mississip | p s | sissippim | i S i

() (b) (c)

Tabla A.1: Transformada de Burrows-Wheeler de la cadena missisippi: (a)
rotaciones de la cadena; (b) ordenacion alfabética por contexto; (¢) cadena
ordenada (columna inicial I) y cadena permutada (columna final F)

formacion de Burrows-Wheeler, presenta la peculiaridad de que es reversible.
En ella:

1. Se divide el texto en bloques de tamano n.
2. Se generan todas las n permutaciones ciclicas (rotaciones) del bloque.
3. Se ordenan alfabéticamente todas las permutaciones.

4. Se escribe el ultimo simbolo de cada permutacion siguiendo la nueva

ordenacion .

En la tabla A.1 se representa este procedimiento aplicado al bloque “mississippi”
y cuyo resultado es “pssmipissi”.
La ventaja de esta transformacion es que es invertible (si trabajaramos
con la cadena ordenada no se podria reconstruir la cadena original). En efecto
de esta ultima cadena “pssmipissi” se podria obtener la original siguiendo

estos pasos:
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1. Se ordena la cadena F. Se obtiene [="iiiimppssss”.

2. Se asigna a la cadena (' la primera letra de la cadena original, esto es,

[q3e})

m
3. Se busca la ultima letra de C' en la columna F de la tabla.
4. Se anade a C' la letra de la columna I de la fila hallada.

5. Se borra esa fila de la tabla.

6. Si quedan filas en la tabla se vuelve al paso 3.

Es facil comprobar que tras estos pasos, se obtiene C=“mississippi”.

Previsiblemente, la nueva secuencia obtenida, F, puede ser comprimida
mas eficientemente, ya que estd parcialmente ordenada y su entropia es me-
nor. Notese que el simbolo que precede a contextos idénticos (o similares) es
probablemente parecido.

Para que el resultado sea mas efectivo es conveniente aplicar a la cade-
na resultante de la transformada de Burrows-Wheeler una codificacion mtf
(move-to-front) que consiste basicamente en codificar los simbolos segiin sus
posiciones. Supongamos que tenemos un vector con 256 entradas, una para
cada simbolo y que estan situados segtin su codigo ASCII. Se emite el indice,
n, del simbolo que se estd examinando, s. Los simbolos desde el indice 0 has-
ta el n — 1 se incrementan en 1 y s se lleva al principio del vector, quedando
en el indice 0. Este proceso se repite hasta agotar la entrada. Si aplicamos
esta codificacion a la cadena F="pssmipissi”, indices(L)={112, 115, 115,
109, 105, 112, 105, 115, 115, 105, 105}; el resultado seria mtf(L)={112, 115,
0, 111, 108, 4, 1, 4, 0, 1, 0}.

Ademas, conviene aplicar también un rle (run-length-encoder). Este co-
dificador sustituiria las secuencias consecutivas del mismo valor por una co-

dificacion compacta de esté valor y su longitud, ya que cuando se examinan
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bloques enteros se produce esta repeticion de valores consecutivos. Por su-
puesto, estos dos ultimos codificadores tienen su inversa para aplicarlo en el

descodificador.

A.2 Compresion basada en palabras

En este método, el texto o fichero que se va a comprimir se separa en palabras
(caracteres alfanuméricos consecutivos) y separadores (espacios en blanco,
signos de puntuacion, etc) y se comprime cada parte por separado. Obvia-
mente, para poder recuperar el texto original es necesario que el texto este
compuesto por palabras y separadores, alternativamente.

Una forma de comprimir que da buenos resultados es utilizar un modelo
de contexto finito de orden 0 para las palabras y otro de orden superior para
los separadores.

Ademés, se utiliza un simbolo especial, escape, que indica que se va a co-
dificar una palabra caracter a caracter. Esto ocurre siempre que una palabra
aparece por primera vez y por tanto no se puede utilizar el modelo de orden
0.
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