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Resumen

Los sistemas de lectura automatica de texto permiten que las personas invi-
dentes y débiles visuales puedan acceder a un mayor cimulo de informacién
impresa. Sin embargo, el desempeno de estos sistemas no es completamente
satisfactorio. No obstante, dicho desempeno se puede mejorar a través del
perfeccionamiento de las diversas partes que constituyen a estos sistemas.
Por ello, en esta tesis se presenta tanto un modelo para mejorar el proceso de
reconocimiento 6ptico de caracteres, como un método de correccion de textos
electronicos que minimice los errores de salida del sistema de reconocimiento
optico de caracteres. Las pruebas efectuadas muestran que el modelo de red
neuronal convolucional modular, propuesto para realizar el reconocimiento
optico de caracteres, disminuye la tasa de error de reconocimiento hasta en
un 68.75%. Por su parte, la evaluacion del método de correccién automaéti-
ca de textos evidencia que el uso de categorias gramaticales para realizar la
deteccién de errores y la generacion de correcciones potenciales aumenta la
tasa de correccién unicamente si el etiquetamiento morfosintactico del texto
es muy preciso.
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Capitulo 1

Introduccion

Desde su surgimiento. la inteligencia artificial ha constituido una fuente de
avances notables para las ciencias computacionales, tanto a nivel cientifico
como a nivel tecnolégico. Dentro de las diversas investigaciones desarrolla-
das en este campo se encuentran el reconocimiento 6ptico de caracteres y el
procesamiento del lenguaje natural. Dichas investigaciones han dado lugar a
diferentes aplicaciones tecnolégicas tales como los sistemas de lectura auto-
matica de texto. Estos sistemas resultan de gran ayuda para la poblacién de
invidentes y débiles visuales ya que ponen a su alcance informacién impresa
que de otro modo les seria muy dificil o imposible obtener.

Sin embargo, hay que senalar que estas tecnologias todavia distan de
ser perfectas, puesto que aln existen errores que hacen que su desempeno
se vea afectado negativamente. De esta forma, en un intento por superar
estas dificultades, en este trabajo se presentan dos maneras de mejorar los
resultados alcanzados hasta el momento por los lectores automaticos de texto.

Para empezar se explican los antecedentes de las disciplinas mencionadas.
asi como una semblanza de la forma en que han confluido diferentes tecnolo-
gias para desarrollar los lectores automaéticos, destacando la importancia que
éstos tienen para los invidentes y débiles visuales.

A partir de dicha discusion se pasa al planteamiento del problema tratado
en este trabajo. También se formulan las hipotesis y se exponen los objeti-
vos de la tesis. Se describe la metodologia propuesta para llevar a cabo la
investigacién. Se menciona la relevancia que tiene este estudio analizandolo
desde diferentes perspectivas, y las limitaciones de este trabajo. Finalmente,
se da una breve presentacion del resto de la obra.



1.1. Antecedentes

1.1 Antecedentes

Desde la antigiiedad el ser humano se ha esforzado en comprender la mente,
y por ello, a lo largo de la historia muchos filésofos han tratado de responder
diversas interrogantes tales como: ;jqué es el pensamiento?, ;qué es la mente?,
;cudles son las caracteristicas que nos distinguen de otros entes? [32]. De
esta forma, el nombre cientifico homo sapiens (hombre sabio), empleado para
designar al ser humano, muestra el gran valor que el hombre le atribuye a su
habilidad mental, misma que considera como una de sus caracteristicas mas
trascendentales y distintivas [81], v gracias a la cual puede ver, aprender,
recordar, razonar y comunicarse a través de un lenguaje.

Asi, para muchos filésofos la capacidad de razonamiento constituye una
cualidad distintiva del ser humano. Por ejemplo, Dreyfus afirma que el hom-
bre se crea a si mismo y al mundo de hechos que lo rodean [18]. Segun él, este
mundo es organizado por el ser humano mediante sus capacidades propias
para satisfacer sus necesidades inherentes y por lo tanto es ilégico suponer
que un mundo organizado conforme a las capacidades humanas fundamenta-
les (creacién, razonamiento, comprension de un lenguaje natural, etc.) pueda
ser accesible por cualquier otro medio.

No obstante, a través de los anos han existido personas cuyo interés se
ha enfocado en la posibilidad de construir un ser inteligente con capacidades
similares a las nuestras. Wilhem Leibnitz (1646-1716) por ejemplo, conside-
raba factible la creacion de un diccionario en el que cada concepto se definiera
mediante conceptos més simples, con lo cual creia que la produccion de cono-
cimiento cientifico podria automatizarse. De hecho, construy6 un dispositivo
mecénico llamado calculadora escalonada, para manipular diversos simbo-
los no restringidos a la aritmética. Desgraciadamente, su maquina nunca
funcioné correctamente [25].

Con el advenimiento de la computadora digital —un dispositivo elec-
tromecanico de propésito general para el procesamiento de informacién—,
muchos investigadores comenzaron a vislumbrar como algo posible la crea-
cién de un ente capaz de tener ciertas capacidades humanas. Fue asi como
surgio la inteligencia artificial, disciplina que ha sido abordada desde diversos
enfoques a lo largo de su historia. Segiin lo expuesto en [81] las diferentes
corrientes de la inteligencia artificial se pueden agrupar en cuatro grandes
categorias en funcién de los objetivos que se pretende alcanzar.

La primera de estas cuatro categorias estd formada por aquellos inves-
tigadores que consideran que la inteligencia artificial se debe enfocar en el
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estudio y desarrollo de sistemas que piensen como humanos. Por ejem-
plo, para Haugeland el objetivo de la inteligencia artificial es hacer que las
computadoras piensen, es decir, que posean mente como los humanos, lo cual
es posible ya que, de acuerdo con él, nosotros mismos somos computadoras
[32].

Una segunda categoria agrupa a quienes opinan que el objetivo de la
inteligencia artificial debe ser el desarrollo de sistemas que piensen racio-
nalmente. Asi, Winston opina que la inteligencia artificial es el estudio de
los calculos que permiten percibir, razonar y actuar [94].

En la tercera categoria se encuentran los investigadores que consideran
que lo importante es el desarrollo de sistemas que actien como humanos.
De este modo, Rich considera que la inteligencia artificial estudia la manera
de hacer que las computadoras realicen lo que hasta ahora los humanos hacen
mejor [80].

Por 1ltimo, la cuarta categoria incluye a quienes plantean que la inteligen-
cia artificial se enfoca en el estudio y desarrollo de sistemas que actien
racionalmente. En este sentido, Luger v Stubblefield afirman que la in-
teligencia artificial estudia los mecanismos subyacentes del comportamiento
inteligente por medio de la construccién y evaluacion de dispositivos que im-
plementen dichos mecanismos; la meta es el entendimiento de los principios
generales de la conducta racional [53].

Los seguidores de cada uno de estos enfoques han realizado aportaciones
valiosas a la inteligencia artificial. No obstante, resulta indispensable adoptar
un punto de vista determinado al realizar una investigacién con el fin de poder
contar con un marco de referencia ttil durante el desarrollo de la misma. Para
efectos del presente trabajo, se adopta la cuarta categoria cuyo enfoque es
la construccion de sistemas que actuan racionalmente, esto es, que hacen lo
correcto sin importar si el resultado se obtiene como producto de un proceso
de razonamiento: el interés esta en el resultado no en la forma de llegar a él.

A partir de todos estos enfoques se han creado diversos campos de estudio
dentro de la inteligencia artificial, de los cuales se describiran sélo los dos que
se encuentran vinculados con la presente investigacion:

1. Visién computacional.

2. Procesamiento del lenguaje natural.
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1.1.1 Visiéon Computacional

La investigacién en el area de visibn computacional o visién artificial
tiene como objetivo la reproduccién artificial del sentido de la vista, objetivo
bastante complejo y cuyo logro atin se encuentra distante en la actualidad
[56).

En esta area se aprecia la importancia que tiene la capacidad visual tanto
para el hombre como para los animales. Por un lado, muchos seres vivos de-
penden en alto grado de la percepcion visual para su supervivencia. Por otra
parte, cerca del 75% de la informacién que maneja el ser humano proviene de
la visién. A pesar de que un hombre invidente puede desarrollar plenamente
su capacidad mental, y gozar de un buen nivel de vida, la falta de visién le
obligara a depender en cierta forma de sus semejantes y de algunos medios
de interaccion especiales con el entorno. Por consiguiente, se puede concluir
que la vision es vital para muchos seres vivos [56].

Una de las disciplinas ubicadas dentro de la visién por computadora es
el reconocimiento Gptico de caracteres, la cual puede abordarse desde
dos perspectivas: la cientifica y la ingenieril. Por un lado, desde el punto
de vista cientifico se plantea como objetivo principal la comprension del
concepto abstracto de la forma de un caricter v la manera en que se puede
identificar cualquier instancia de tal concepto. Como se puede apreciar, es-
te planteamiento representa un problema altamente complejo. cuya solucién
aun se encuentra lejana. Por otro lado, el enfoque ingenieril busca la cons-
truccién de sistemas practicos, a pesar de no contar con una teoria completa
[61].

La importancia de contar con una representacion abstracta de un caréc-
ter radica en que tal representacién contiene las caracteristicas esenciales que
diferencian a cada caracter de los demés, y que permite agrupar a todas las
instancias de dicha representacién a pesar de las variaciones debidas al tama-
no, posicién, rotacién, etcétera. Si bien dicha representacion se halla fuera
del alcance actual, el avance en esta disciplina ha sido significativo, pues se
han conseguido buenos resultados en problemas cada vez menos restringidos.
De esta forma, uno de los temas de investigacién actuales es el reconocimiento
de caracteres escritos a mano, que representa un problema poco restringido,
a diferencia de los problemas abordados inicialmente como el reconocimiento
de caracteres impresos de tamafio constante y de una sola fuente [61].

Existen diferentes métodos para llevar a cabo el reconocimiento 6ptico
de caracteres, tales como la comparacion de plantillas, los métodos estruc-
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turales de clasificacién, los clasificadores con funciones discriminativas, los
clasificadores bayesianos y las redes neuronales artificiales, entre otros [86].
Dentro de este conjunto de métodos se puede senalar a las redes neurona-
les artificiales como una de las técnicas mas convenientes para llevar a cabo
tareas de reconocimiento. Esto se debe a que una red neuronal artificial
aprende a clasificar un conjunto de entradas a partir de una serie de datos
de entrenamiento, sin requerir el disenio de algoritmos especificos. Incluso.
se puede emplear la misma arquitectura de una red para realizar diversas
tareas de clasificacion [72]. Mas ain, las redes neuronales artificiales han
demostrado su superioridad sobre otros métodos de clasificacion en términos
de precision de reconocimiento, sin requerir demasiados recursos de memoria
y con la realizacién de un nimero comparativamente bajo de operaciones
[51]. Ademas, gracias a las redes neuronales artificiales se ha incrementado
la precision de los sistemas de reconocimiento, por lo cual muchos sistemas
comerciales modernos de reconocimiento 6ptico de caracteres emplean alguna
forma de redes neuronales artificiales [51], [86].

Es importante mencionar que las redes neuronales artificiales constituyen
un foco de investigacion muy importante e independiente del reconocimiento
optico de caracteres. Esta area surgié a partir de las neurociencias y de
los métodos de la fisica estadistica al vislumbrar la posibilidad de construir
dispositivos de procesamiento de informacion capaces de simular la estructura
y principios operativos del cerebro humano [35]. Aparte de los aspectos
fisiologicos (las relaciones estimulo-respuesta de las neuronas biolégicas) y
anatéomicos (la estructura interna de las neuronas reales), las propiedades
computacionales de las neuronas biolégicas constituyen uno de los principales
motivos de interés en esta area [91]. En efecto, se puede asegurar que el
cerebro humano es més rapido y mejor que una computadora digital en la
realizacién de tareas como la vision y el entendimiento del lenguaje natural
[35], |91]. Ademas, el cerebro humano posee otras caracteristicas importantes
[35]:

e Robusteza y tolerancia a fallas. Su desempefio no se afecta de forma
significativa a pesar de que diariamente mueren varias de sus neuronas.

e Flexibilidad. Se puede ajustar al ambiente mediante el aprendizaje.

e Puede tratar con informacion difusa, probabilistica, ruidosa o inconsis-
tente.
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e Funcionamiento en paralelo.
e Es pequeno y disipa muy poca energia.

Todo esto ha motivado el estudio y la construccién de redes neuronales
artificiales compuestas de pequenas unidades conocidas como neuronas ar-
tificiales (modelos simplificados de una neurona real) para realizar diversas
tareas y tratar de resolver problemas que resultan intratables si se emplean
herramientas convencionales de computo [35], [91]. Es asi como las redes neu-
ronales artificiales se han llegado a convertir en una alternativa al paradigma
tradicional de computo [35].

1.1.2 Procesamiento del Lenguaje Natural

En la seccién anterior se mencioné la importancia que tiene la vision para
poder interactuar con el mundo; sin embargo, aunque los ojos reciben mas
estimulos del exterior que los oidos, el proceso de comunicacién efectivo en-
tre los seres humanos se da a través del habla. Asi, la comunicacién hablada
constituye una capacidad esencial del ser humano que lo distingue de los ani-
males. La estructura acustica y lingiiistica del habla se halla profundamente
relacionada con nuestra habilidad intelectual. y es por ello que resulta un
campo de investigacion atractivo para la inteligencia artificial. Ademas, se
puede afirmar que el lenguaje ha deseinpenado un papel trascendental en
nuestro desarrollo cultural y social [24].

El ser humano utiliza el habla para comunicar sus ideas y por lo tanto,
espera ser escuchado por un receptor. Dichas ideas las comunica a través
de un codigo, llamado lengua, el cual le permite estructurar sus pensamien-
tos. La informacion contenida en el habla se divide en tres tipos principales:
informacién lingiiistica, esto es, lo que el transmisor quiere decir; informa-
cién sobre los sentimientos y actitudes del hablante; e informacién sobre la
identidad del emisor.

La naturaleza momentéanea de la senal de voz indujo al hombre a de-
sarrollar la lengua escrita, la cual es una representaciéon visual de la lengua
hablada. De esta forma, el mensaje es capturado en un medio més perdurable
y es susceptible de ser comunicado a varias personas sin importar su ubica-
cién geografica pues no necesita de la presencia emisor-receptor en el mismo
lugar y horario. Ademas, una de sus principales ventajas es la posibilidad de
almacenar grandes cantidades de informacion.

6
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Tomando en cuenta la importancia de la lengua hablada y escrita se
han desarrollado sistemas que intentan reproducir el habla e interpretar los
mensajes escritos. Esto ha dado lugar al surgimiento del procesamiento de
lenguaje natural, disciplina que busca que las maquinas puedan interactuar
con el hombre utilizando un lenguaje natural. De este campo de estudio se
deriva el proceso de produccién artificial de voz y el reconocimiento del ha-
bla. El primero, conocido como sintesis de voz permite que una maquina
transmita informacién a una persona en forma oral. Para que dicha transmi-
sion ocurra se requiere de unidades que transporten la informacién. Por este
motivo, la investigacion en el area de sintesis de voz se encuentra estrecha-
mente vinculada con la investigacion sobre las unidades basicas de transporte
de informacién en el habla y sobre los mecanismos de produccién del habla
[24]. Por su parte, el reconocimiento del habla busca que las maquinas sean
capaces de interpretar una senal de voz de forma adecuada, permitiendo asi
la comunicacion hombre-maquina.

Debido a que mucha de la informacién que el hombre posee se encuentra
en medios escritos y al incremento de los textos electronicos, dentro del area
de sintesis de voz se han desarrollado sistemas encargados de reproducir un
mensaje escrito mediante una senal de voz, imitando asi, la capacidad de
lectura del ser humano. Este proceso se denomina conversion de texto
a voz. Para llevar a cabo su tarea, los sistemas de conversion de texto a
voz primero convierten el texto en una representacion lingiiistica y después
toman dicha representacion para transformarla en una senal actstica [85].
De esta manera, se puede acceder a informacion escrita sin tener que leer el
texto, lo cual trae consigo las siguientes ventajas [24]:

e Los mensajes hablados se pueden escuchar mientras se realizan otras
actividades como caminar, manejar, etc.

e Se puede acceder a informacién remota a través del teléfono.

e Esta forma de comunicacién no requiere de papel.

1.2 Discapacidad Visual y Lectores Automati-
cos de Texto

En nuestra sociedad existen varias diferencias sociales que propician que un
grupo extenso de la poblacion del pais viva en condiciones de marginacion,

T
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esto es, que esté excluido del proceso de desarrollo y por ende no disfrute
de sus beneficios, sufra carencias y falta de oportunidades vy se encuentre ex-
puesto a riesgos y vulnerabilidades sociales [3]. El CONAPO considera que
la educacién es un factor importante para estimar el grado de marginacién,
por esa razoén dicho factor es utilizado para estimar el indice de marginacion,
junto con otras tres dimensiones estructurales: vivienda, ingresos moneta-
rios y distribucién de la poblacién. Es por ello que minimizar el nimero
de personas excluidas de la educacién es un aspecto clave para disminuir la
marginacion, ademas de que pueden alcanzarse otros beneficios, tanto econé-
micos como sociales, puesto que la educacion fomenta la incorporacién de la
poblacién a la planta productiva, la creacion de bienes y servicios mediante
la innovacién tecnolégica, el desarrollo cientifico y cultural y sienta las bases
para consolidar una sociedad mejor organizada y con menos desigualdades.

De esta forma, resulta trascendente senalar la existencia de grupos mas
vulnerables que ain no reciben la ayuda suficiente, por lo que se encuentran
en una situaciéon todavia mas complicada. Ademas de sufrir marginacién,
estos grupos se enfrentan a otros tipos de exclusién debido a su condicién
fisica o mental. Tal es el caso de los discapacitados, mismos que de acuerdo
con las cifras del XII Censo General de Poblacién y Vivienda [36] conforman
el 1.84 por ciento de la poblaciéon de nuestro pais, es decir, aproximadamente
1,795, 300 personas, de las cuales el 26.01 por ciento, esto es, 467,040 per-
sonas, constituye la poblacién de discapacitados visuales. Dicha poblacién
incluye tanto a los invidentes (personas que tienen nula o minima percepcion
de luz), como a los débiles visuales (individuos cuya vision es insuficiente
para realizar una tarea deseada —a pesar de contar con los mejores lentes
correctivos—, pero que aun poseen una percepcién de luz suficiente para
orientarse con ella y emplearla con propositos funcionales) [71].

De forma particular, a los discapacitados visuales se les dificulta el acceso
a la educacién por varias razones, de las cuales, la mas obvia es que necesitan
materiales de trabajo y espacios especiales que les permitan desarrollar sus
capacidades sin restringirlos a obtener la informacién o a comunicarse a través
de medios visuales. Desgraciadamente, no todas las instituciones de asisten-
cia pueden proporcionar estos espacios especiales, segiin datos del Sistema
Nacional de Informaci6én sobre Poblacién con Discapacidad [37], en el caso
del Distrito Federal, existen 172 asociaciones que atienden a personas con
discapacidad visual, mismas que enfrentan diversos problemas como falta de
instalaciones, transporte, material y equipo adecuados, escasez de personal
profesional, barreras arquitecténicas, financiamiento insuficiente, carencia de
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apoyo publico y privado, y poca difusién.

Ya que la educacion constituye uno de los factores para disminuir la mar-
ginacion, a lo largo de la historia se han hecho varios esfuerzos por integrar a
los invidentes a ella. Uno de los mas relevantes es quiza el trabajo llevado a
cabo por Luis Braille quien consideraba que los invidentes no tenian porque
ser tratados como personas incapaces, y que merecian un trato igual [13].

Motivado por esta idea, en 1895 Luis Braille creé un sistema de lectura y
escritura para ciegos formado por seis puntos, los cuales permitian la forma-
cion de 64 signos diferentes incluyendo el espacio en blanco. Gracias a este
sistema, ahora los ciegos podian leer y escribir, con lo cual se terminaba la
época de analfabetismo para los invidentes y débiles visuales [13].

Sin embargo, en la actualidad la literatura en braille es muy escasa, y de
ésta, la mayoria esta en inglés [17]. A esto se debe agregar el siguiente hecho:
de las personas consideradas como invidentes o débiles visuales sélo el 10%
emplea el braille como sistema de lectura, y un porcentaje todavia menor lo
utiliza para escribir [13].

Esta informacién resulta preocupante e indica el valor que tienen los es-
fuerzos encaminados hacia la bisqueda de los medios que hagan posible un
mayor y mejor acceso a la informacion por parte de los ciegos. El contar con
recursos que hagan mas accesible la informacién para los invidentes y débiles
visuales les permitira disfrutar de un mejor nivel de vida intelectual, social,
cultural y de esparcimiento.

Al hablar de la necesidad de acceso a la informacién por parte de los
ciegos, se hace referencia a un problema que atane a la sociedad. Para solu-
cionar éste y otros problemas que afectan al ser humano se puede recurrir a la
ciencia y a la tecnologia, pues ellas pueden y deben ayudarnos en la buisqueda
de soluciones satisfactorias a dichas dificultades. En efecto, segiin Bernal la
ciencia tiene tres objetivos fundamentales: el entretenimiento del cientifico
y la satisfaccion de su curiosidad natural (objetivo psicolégico), el descubri-
miento y el entendimiento del mundo (objetivo racional), y la aplicacion de
dicho entendimiento en la solucién de los problemas del bienestar humano
(objetivo social) [9]. Por su parte, la tecnologia proporciona los medios para
que el ser humano controle su entorno fisico y social con el fin de obtener
resultados practicos para satisfacer sus necesidades [43].

Por lo tanto, la inteligencia artificial como ciencia, y de forma mas par-
ticular las tecnologias que se han desarrollado dentro de este campo de estu-
dio, pueden aportar soluciones viables para apoyar a los invidentes y débiles
visuales. Especificamente, los avances realizados dentro del campo del reco-
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nocimiento 6ptico de caracteres y dentro del campo del procesamiento del
lenguaje natural aportan tecnologias utiles para los discapacitados visuales.

Originalmente, los sistemas de reconocimiento 6ptico de caracteres no
fueron desarrollados con el fin de asistir a las personas invidentes. Mas bien,
la aplicacién tradicional de dichos sistemas ha sido facilitar la introduccién
de texto a la computadora sin la necesidad de capturarlo nuevamente. No
obstante, tales sistemas pueden resultar muy ttiles para una persona invi-
dente, ya que ofrecen una forma de transformar los documentos impresos en
un archivo de texto, el cual posteriormente puede ser leido por un programa
especial que lo despliegue en una pantalla braille [79]. De la misma forma,
los sistemas de conversion de texto a voz tampoco fueron disenados para ser
usados por los invidentes. A pesar de ello, tales sistemas constituyen una
de las principales formas en que una persona invidente puede acceder a la
informacién que proporciona una computadora [79].

Como se puede apreciar, la conjuncién de ambas tecnologias puede pro-
porcionar un instrumento tutil para el acceso a la informacién por parte de los
invidentes y débiles visuales. Empero, se debe precisar lo siguiente: cuando
se habla de personas invidentes y débiles visuales, es indispensable distinguir
entre dos grupos, aquellos que perdieron la vista en edades en las que ya
sabian leer y escribir, y los nifios que nacen con ceguera o que la adquieren
en edades muy tempranas [33]. Esta distincion se efectia porque la perte-
nencia a uno de estos grupos incide directamente en el tipo de asistencia que
se les brinda en las escuelas. Ademas, el empleo de la tecnologia sin tomar
en cuenta estas previsiones puede conducir a un retraso en la alfabetizacion
de los ciegos debido a la comodidad que brindan los sistemas de conversién
de texto impreso en voz comparada con el esfuerzo que implica la lectura
tactil. Incluso se puede llegar a la desalfabetizacion general de los ciegos,
y a la larga, a la inutilizacion del braille si los responsables videntes de la
educacién, la informacién y la cultura se dejan llevar por la inmediatez de
los datos audibles [13]. No obstante, la tecnologia asistencial constituye una
extraordinaria herramienta para las personas discapacitadas, ya que les per-
mite realizar tareas que anteriormente hubieran sido muy dificiles e incluso
imposibles de lograr. Ademés, el empleo de la tecnologia de asistencia por
parte de los invidentes, tanto en sus actividades académicas y laborales como
en sus actividades recreativas, ha mejorado notablemente su calidad de vida
[2].

Uno de los productos de la tecnologia de asistencia esta constituido por los
lectores automéAticos de texto impreso, los cuai=s son el resultado de la unién
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entre los sistemas de reconocimiento 6ptico de caracteres y los convertidores
de texto a voz [33]. Dichos sistemas —formados por un escaner y sintetiza-
dores de voz— resultan de gran ayuda para muchas personas invidentes al
permitirles el acceso a una gran cantidad de informacién impresa. No obs-
tante, los resultados obtenidos no son perfectos y para ciertos documentos
la cantidad de errores es tanta que el mensaje hablado se hace ininteligible
[15].

1.3 Planteamiento del Problema

Como se puede apreciar, los sistemas de lectura automaética involucran el
uso de diferentes tecnologias como el reconocimiento dptico de caracteres y
el procesamiento del lenguaje natural. Dichas tecnologias atn se encuentran
en desarrollo v por ende presentan problemas diversos. Asi pues, como lo
demuestran estudios recientes (23|, [67], los resultados obtenidos por los sis-
temas de reconocimiento 6ptico de caracteres no son perfectos, atin cuando
dichos sistemas son capaces de entregar resultados con una tasa de precision
de mas del 90%. No obstante, estos resultados dependen de la calidad de
la imagen sobre la que se trabaje y de su complejidad. Por ejemplo, segiin
un estudio comparativo de programas de reconocimiento 6ptico de caracteres
del 2002 llevado a cabo por la FCMC ningiin sistema fue capaz de reconocer
un texto con un fondo de texturas y colores.

Algunas de las dificultades enfrentadas por los programas de reconoci-
miento Optico de caracteres son provocadas por la baja calidad del papel
o de la impresion de los documentos originales; las fallas en la segmenta-
cién de caracteres de documentos originales que contienen caracteres rotos,
superpuestos v fuentes no estandarizadas; la presencia de ruido en la ima-
gen y; la dificultad para trabajar con imagenes de baja resolucion [66], [88].
[75]. Como se puede constatar, las causas de los errores de reconocimiento
son multiples y es necesario buscar formas efectivas de prevenir y/o corregir
dichos errores.

Por una parte, los errores se pueden reducir al mejorar las técnicas de
reconocimiento. Asi, lo ideal seria contar con un modelo de reconocimiento
completamente libre de errores. Aunque esto resulta imposible por ahora, lo
realmente factible es disminuir las tasas de error actuales.

Por otro lado, los errores presentes en el texto reconocido pueden reducirse
mediante un proceso de correcciéon ortografica. Por ello, es importante saber
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que en un texto electrénico comunmente se encuentran diferentes tipos de
errores ortograficos que consisten fundamentalmente en [44]:

Inserciéon. Anadir un caracter a una palabra.

Sustitucion. Cambiar un caréacter de la palabra original por otro.

e Transposicion. Intercambiar la posicion de dos caracteres adyacentes.

Omisién/Borrado. Eliminar un caracter de la palabra original.

Segmentacion. Crear dos o méas palabras a partir de una.

Unién. Crear una palabra a partir de dos o més.

Estos errores se propagan también en la estructura de los sintagmas como
errores gramaticales (cambios de funcién y forma de las palabras) y errores
semaénticos (cambios de significado). Atendiendo a lo anterior, se han hecho
otros esfuerzos con el afan de incorporar informacién lingiistica de varios
tipos, ademés de utilizar técnicas de aprendizaje de maquina (o aprendizaje
automético). Estos métodos estan basados principalmente en técnicas esta-
disticas, simbélicas y sus combinaciones: arboles v listas de decisién, redes
neuronales artificiales, algoritmos genéticos, modelos ocultos de Markov, al-
goritmos de agrupamiento, n-gramas (conformados por palabras), etc. [46],
(44], [57], [89].

Es necesario senalar que estos métodos se han aplicado con resultados
todavia no muy satisfactorios en la mayoria de los casos' debido a varios
factores como la dependencia del método con respecto al corpus y/o lexicones
que utiliza (lo que provoca que palabras que no estan registradas en él, pero
que no son equivocadas se detecten como errores) y a la dificultad para
obtener el sentido de las palabras en textos sin restricciones, lo que trae como
consecuencia que se creen estructuras erréneas o combinaciones absurdas
dentro de un idioma. Lo anterior redunda en que se tengan casos en que no
se detectan los errores, se corrigen mal, o se insertan errores donde no los
habfa.

Tomando en cuenta toda esta discusion, los problemas que se trataran en
este estudio son:

!Atn cuando se combinan varios métodos, los porcentajes de correccién apenas sobre-
pasan el 60% [46], [89]
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P, Determinar si la aplicacién de la modularidad en las redes neuronales
convolucionales ayuda a reducir la tasa de error de reconocimiento.

P, Determinar si la aplicacién de un proceso de etiquetamiento morfosin-
tactico aumenta la tasa de correccién de errores ortograficos en textos
electrénicos.

1.4 Hipotesis
La hipétesis correspondiente al problema P, es la siguiente:

H, Un sistema que emplee un conjunto de n redes neuronales convoluciona-
les, en donde cada una de las redes estd entrenada para distinguir a una
sola clase de caracteres y rechazar a los n — 1 caracteres no pertene-
cientes a tal clase, tendra una menor tasa de error que la de un sistema
que utilice solamente una red neuronal convolucional entrenada para
distinguir a un caracter de entre los n caracteres identificables por el
sistema.

La hip6tesis planteada para el problema P, es la siguiente:

H, El proceso de correccion ortografica contextual, basado en la asignacion
de categorias gramaticales y analisis morfoldgico de las palabras de un
texto eiectronico, mejora la tasa de correcciéon en comparacion con el
solo anélisis contextual y morfolégico.

1.5 Objetivos

Los objetivos de la presente tesis son:

1. Desarrollar un modelo de red neuronal artificial que emplee el con-
cepto de modularidad para llevar a cabo el reconocimiento éptico de

caracteres.

2. Disminuir la tasa de error del proceso de reconocimiento 6ptico de
caracteres.

3. Aplicar una técnica de marcacioén gramatical a un texto electrénico
para identificar la categoria de las palabras erréneas contenidas en él.
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4. Basandose en la categoria gramatical de las palabras erréneas, aplicar

un anélisis morfolégico y contextual para generar una lista de correc-
ciones potenciales y seleccionar a la mejor candidata para sustituir a la
palabra incorrecta en el texto a corregir.

1.6 Metodologia

El propésito de la metodologia que se describe a continuaciéon es cumplir
con los objetivos fijados en la seccion anterior y comprobar las hipotesis
planteadas. Para ello, se ha dividido esta labor en dos partes: reconocimiento
optico de caracteres y correccion del texto electrénico.

1.6.1 Reconocimiento Optico de Caracteres

1.

Obtener un conjunto de iméagenes de entrenamiento, validacién y eva-
luacién.

Disenar y entrenar a cada una de las n redes neuronales convolucionales
con los conjuntos de entrenamiento recopilados.

Integrar a las n redes neuronales convolucionales.

Entrenar a una sola red neuronal convolucional para distinguir los n
caracteres, la cual servird de patron de comparacion.

Evaluar la arquitectura de n redes neuronales convolucionales especia-
lizadas mediante el conjunto de prueba y determinar su tasa de error.

Evaluar la red neuronal convolucional general mediante el conjunto de
prueba y determinar su tasa de error.

Comparar los resultados obtenidos por ambas arquitecturas.

Determinar cudl es la mejor arquitectura.

1.6.2 Correccion de Textos Electronicos

1

Reunir un corpus de textos en espanol para obtener informacion esta-
distica.
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2. Crear un corpus de prueba integrado por textos en espaol.

3. Crear un conjunto de diccionarios de categorias gramaticales del espa-
nol.

4. Crear una matriz de confusion que contenga caracteres parecidos y
errores comunmente introducidos por los sistemas de reconocimiento
optico de caracteres.

Implantar una técnica de marcacién morfosintéctica para asignar cate-
gorias gramaticales a las palabras de un texto.

on

6. Disenar e implantar un método que utilice técnicas de analisis morfo-
légico y contextual para detectar y corregir errores en el ambito de las
palabras.

Disenar e implantar un método de correccién ortografica basado en la
categoria gramatical de las palabras.

=1

8. Evaluar los dos métodos antes mencionados con el corpus de prueba y
comprar los resultados obtenidos.

1.7 Importancia del Estudio

1.7.1 Relevancia Tecnolégica

La arquitectura de red neuronal convolucional modular presentada en este
trabajo permite reducir la tasa de error del reconocimiento 6ptico de caracte-
res y por ende constituye un avance tecnolégico que permitira el desarrollo de
sistemas de reconocimiento més confiables para llevar a cabo diversas tareas,
tales como la lectura automatica de textos para invidentes.

Por su parte, el método de correccién ortografica de textos electrénicos
basado en la asignacion de categorias gramaticales propone una mejor for-
ma de detectar errores y generar correcciones candidatas para cada palabra
incorrecta, lo cual implica una contribucion tecnolégica para los correctores
ortograficos automaéticos.

-
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1.7.2 Relevancia Humana

Una de las principales razones por las que se busca mejorar el proceso de
reconocimiento es aumentar la eficacia de los lectores automaticos de texto.
La reduccién de errores en estos sistemas resulta trascendental para un invi-
dente, ya que no hay forma de que él se percate de ciertos errores cometidos
por el sistema de reconocimiento. Este uso contrasta con las aplicaciones tra-
dicionales de captura de informaciéon en que un ser humano puede corregir
los errores cometidos por el reconocedor éptico de caracteres al comparar el
texto de entrada con el resultado del reconocedor.

De esta forma, los modelos presentados en esta tesis permitiran ofrecer
mejores sistemas lectores a los invidentes, con lo cual ellos podran acceder a
un cumulo mayor de informacién escrita.

1.8 Limitaciones del Estudio

Los recursos para realizar investigaciones en las areas de reconocimiento op-
tico de caracteres y de procesamiento de lenguaje natural son escasos. Dicha
escasez se incrementa cuando se trabaja con idiomas distintos al inglés. Por
esta razon, el alcance de estas investigaciones siempre es limitado. Para dis-
minuir los efectos negativos que la falta de recursos impone, es conveniente
aprovechar los recursos que la comunidad de investigadores hace disponibles
en el ambito académico.

En lo que corresponde al reconocimiento 6ptico de caracteres se utilizara
la base de datos MNIST [51] compuesta de digitos escritos a mano. Dicha
base de datos presenta las siguientes ventajas:

e Los digitos escritos a mano constituyen un buen punto de referencia
para comparar modelos de reconocimiento de figuras.

e Contiene datos del mundo real recolectados de manera rigurosa.
e Ha servido para evaluar diversos modelos de reconocimiento de figuras.

e Se encuentra disponible en Internet de forma gratuita.

Por su puesto, esto limita las pruebas a un conjunto pequeno de clases
reduciendo el alcance de los resultados. No obstante, el trabajar con con-
juntos més grandes incrementaria notablemente el tiempo requerido para el
entrenamiento y prueba de los dos modelos tratados en esta tesis.
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Por otro lado, realizar trabajos de procesamiento estadistico de lenguaje
natural requiere la existencia de grandes cantidades de informacion, en este
caso, textos electronicos en espanol. Esto plantea una seria dificultad si se
toma en cuenta que los recursos en nuestro idioma son muy limitados y que
la mayoria de ellos no est4 disponible en los circulos académicos. Tal es el
caso de los corpus de texto en espanol, los cuales son escasos, pequenos y
no tienen informacion lingiiistica o estadistica asociada a ellos. Como es de
esperarse, esta situacion se acrecenta para el caso de corpus anotados morfo-
sintacticamente. Lo mismo sucede con el caso de los lexicones o diccionarios,
los cuales son muy reducidos en nimero y tamano y no se basan en estudios
lexicograficos de la lengua.

Esto provoca que se tengan que recopilar los datos requeridos cada vez
que se realiza una investigacion. Por lo tanto, no hay una estandarizacion
en cuanto a la forma en que se guardan o clasifican los recursos. De esta
manera, se dificulta crear técnicas que aprovechen la informacion lingiistica
y la apliquen al procesamiento de lenguaje natural.

Como consecuencia de lo anterior en este trabajo se reunen los corpus
textuales y diccionarios de aquellos sitios en internet que ofrecen una vasta
cantidad de textos en espanol no siempre libres de errores [48]. Ademas, se
creara un corpus etiquetado morfosintacticamente para poderlo emplear en
el modelo de correccion ortografica propuesto.

Finalmente, se debe considerar que el nimero de pruebas llevadas a cabo
es reducido. Esto se debe a que la cantidad de pruebas que puede efectuarse es
practicamente ilimitada. Por ende, la generalidad de los resultados obtenidos
refleja dicha restriccion.

1.9 Organizacion de la Tesis

En los siguientes capitulos se analizard de forma detallada cada uno de los
modelos que se proponen en este trabajo. Para empezar, en el capitulo 2
se explica el proceso de adquisicién y procesamiento de imagenes. Dicho
proceso constituye una etapa relevante que debe realizarse antes de poder
iniciar el reconocimiento 6ptico de caracteres.

En los capitulos 3 al 5 se aborda el modelo de red neuronal convolucional
modular propuesto. En primer lugar, en el capitulo 3 se expone el marco
teérico necesario para entender dicho modelo. Posteriormente, el capitulo 4
presenta el modelo propuesto. Por iiltimo, los resultados de la evaluacion del
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modelo de red neuronal convolucional modular y del modelo de red neuronal
convolucional general se discuten en el capitulo 5.

Por su parte, en los capitulos 6 al 8 se trata lo referente al método de
correccion ortografica de textos electronicos. Asi, los fundamentos de la co-
rreccion ortografica se revisan en el capitulo 6. A continuacién, en el capitulo
7 se muestra tanto el método de correccién propuesto, como el método de
correccion tradicional. Los resultados de las pruebas de los dos métodos se
incluyen en el capitulo 8.

Por 1ultimo, en el capitulo 9 se da una conclusiéon final con base en los
resultados logrados en esta tesis tanto con el modelo de red neuronal convo-
lucional modular como con el método de correccion ortografica basado en la
asignacién de categorias gramaticales.

Al final de la tesis se han agregado 3 apéndices. El primer apéndice pre-
senta el codigo de los programas desarrollados para implementar y probar
los modelos. El segundo apéndice contiene el etiquetario de categorias gra-
maticales utilizado tanto para crear el corpus de entrenamiento, como para
realizar la correccién ortografica. El tercer apéndice estd integrado por la
matriz de confusién empleada para crear el corpus de prueba.
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Capitulo 2

Adquisicion y Procesamiento de
la Imagen

El reconocimiento 6ptico de caracteres actua sobre las imégenes de los ca-
racteres obtenidas a partir de un documento impreso. Dicho documento es
un medio de naturaleza analogica que debe ser convertido en una forma di-
gital antes de que una computadora pueda procesarlo [87]. Asi, el primer
paso consiste en la captura del documento mediante algin dispositivo, ge-
neralmente un escaner o una camara de video. Con ello, el contenido de la
hoja impresa queda almacenado en la computadora en forma de una imagen
digitalizada [69)].

Esta imagen digital tendra que atravesar por un proceso de segmen-
tacién. Este proceso permitira, en primera instancia, separar el texto del
fondo. Posteriormente, se podran identificar los renglones, las palabras y los
caracteres individuales [69].

Finalmente, una vez separados los caracteres, es necesario aplicar un pro-
ceso de normalizacion. Dicho proceso es sumamente relevante para el mo-
delo de reconocimiento propuesto en esta investigacion. En este proceso se
modifica el tamano de la imagen, de tal forma que todas las imagenes adopten
un tamano unico. Asimismo, el rango de la escala de grises debe reducirse
para que la imagen pueda ser procesada por el sistema de reconocimiento
optico de caracteres.

Teniendo como base este esquema, en las siguientes secciones se analizan
de manera mas detallada los procesos de adquisicién y digitalizaciéon de la
imagen, segmentacién y normalizacién. También se muestran las tareas in-
volucradas en cada proceso y los distintos métodos existentes para llevarlos
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a cabo.

2.1 Adquisicién y Digitalizacién de la Imagen

Mientras que en el mundo real los parametros de las iméagenes que percibimos
tienen valores continuos, los dispositivos digitales compuestos de un sistema
electrénico de imagenes sélo pueden trabajar con iméagenes cuyos parametros
sean discretos [1]. Para comprender el proceso que una computadora debe
llevar a cabo para adquirir una imagen, resulta ilustrativo analizar el modelo
general de una imagen continua.

Una imagen es una funcién continua de intensidad luminosa f.(z, j) que
tiene asignada un valor de brillo para cada punto (2, j) en el plano bidimen-
sional, en donde los valores mas altos corresponden a una mayor intensidad.
Es importante mencionar que la disposicién de los ejes coordenados en una
imagen es ligeramente distinta a la disposicién comin del plano cartesiano.
Como se puede ver en la figura 2.1, el origen se halla en la esquina superior
izquierda de la imagen. A partir de este punto, los valores de i crecen hacia
abajo mientras que los valores de j crecen hacia la derecha [27].

Origen

e
A

A

l
Figura 2.1: Arreglo de los ejes coordenados en una imagen.

Como la luz es una forma de energia, los valores que puede tomar la
funcién de una imagen continua deben ser finitos y mayores a cero [27], es
decir:

0 < fe(1,5) <0 (2.1)

En el mundo real, la luz que reflejan los objetos es lo que forma las iméa-
genes que se perciben, por ello se dice que la imagen tiene dos componentes:
la iluminacién y la reflectancia. La iluminacién es la cantidad de luz que
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incide en la escena, y se denota por la funciéon [(z, 7). Por su parte, la re-
flectancia se refiere a la cantidad de luz reflejada por los objetos presentes
en la escena, y su funcion es r(z, j). Considerando estos dos comp nentes, la
imagen esta dada por [27]:

fe(i,3) = 12, 5)r (3, j) (22)

Donde 0 < [(7,j) < o0, vy 0 < r(4,j) < 1. Por lo tanto, los fenémenos
de absorcién total, cuando r(¢,j) = 0, y de reflectancia total, cuando
r(z,7) = 1, quedan excluidos.

Como se puede apreciar, la imagen capturada por un sensor es una funcién
continua f.(z,j) que debe ser digitalizada para que pueda ser procesada por
una computadora [27], [84]. Esta digitalizacién se debe llevar a cabo tanto
sobre el dominio como sobre el rango de la funcion [84]. Esto significa que se
tendra que efectuar un muestreo para obtener valores discretos en el espacio
y una cuantizacion para obtener valores discretos de brillo [1], [27].

Una vez que los valores de brillo v las coordenadas han sido discretiza-
dos, se obtiene una imagen digital que puede representarse mediante una
matriz de tamano M x N como en la figura 2.2. En dicha matriz los valores
de renglén y columna identifican a un punto de la imagen y el elemento co-
rrespondiente de la matriz representa el valor de brillo de dicho punto [27],
[84]. Los elementos que integran a la matriz son conocidos como pixeles o
pels (abreviaturas de picture elements).

1) e MEN-D)
1 - ILN=-1
faliig) = : - !

fa(M —-1,0) faM-1,1) ... fa(M—=1,N-1)
Figura 2.2: La representacion de una imagen digital en forma de matriz.

Los valores de M, N y el niimero de niveles de gris que puede tomar un
pixel, generalmente toman valores en potencias de dos; esto es: M = 2™, N =
2" G = 2%, donde G es el niimero de niveles de gris en el rango [0, L], conocido
como escala de grises. En dicha escala de grises el 0 equivale a negro,
L (el maximo nivel de gris) representa el blanco, y los valores intermedios
representan diferentes niveles de gris, tal y como se muestra en la figura 2.3.
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0 L

Figura 2.3: El rango de niveles de gris va de 0 a L. El nivel 0 corresponde al
color negro mientras que el nivel L corresponde al blanco.

Como consecuencia, el nimero de bits requerido para almacenar una ima-
gen digital se obtiene mediante la expresion [27]:

b= NMk (2.3)

Asi, la resolucién de la imagen, es decir el grado de detalle distinguible,
depende del nimero de muestras tomadas (resoluciéon espacial), del rango
de la escala de grises (resoluciéon radiométrica) y del ancho de banda de
frecuencias de luz que capta el sensor (resolucién espectral). Entre més
grandes sean estos valores, la imagen digital estard méas préxima a la imagen
original y por ello ser4 de mayor calidad [84]. Sin embargo, de la ecuacion
2.3 se tiene que el crecimiento de estos parametros también implica un mayor
espacio de almacenamiento y por lo tanto el tiempo de procesamiento de la
imagen se incrementa también [27].

De estas observaciones se puede deducir la importancia que tiene el equi-
librio en la seleccion de los parametros de muestreo y cuantizacién. Las
siguientes secciones abordan de manera detallada los aspectos relativos al
muestreo y a la cuantizacion. Ademas, se incluye una seccion donde se ex-
plica de manera general el funcionamiento de los dispositivos de captura de
imagenes.

2.1.1 Muestreo

Los dispositivos de captura de imégenes llevan a cabo un proceso de mues-
treo para obtener una imagen discreta en el espacio a partir de una imagen
continua en el espacio [1]. De manera general, el proceso de muestreo puede
ser visto como la colocaciéon de una rejilla en el espacio bidimensional de
forma que las coordenadas de la imagen (i, j) que pertenecen al conjunto de
los mimeros reales R? son aproximadas a sus valores enteros mas cercanos
con respecto a la rejilla; asi, todo par ordenado (z, j) pertenecera al conjunto
de enteros Z? [27], [84].
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Para llevar a cabo el muestreo es necesario establecer cual sera la separa-
cién entre las muestras vy qué forma geométrica tendra la malla de muestreo
184).

En primer lugar, resulta importante determinar el nimero minimo de
muestras que se debe tomar de forma que no se pierda informacién de la
imagen. Es decir, se requiere establecer las condiciones que garanticen que
el conjunto de muestras obtenido permita la reconstrucciéon completa de la
imagen original [27]. Aunque en la practica esta reconstruccién completa es
imposible, los digitalizadores generalmente emplean intervalos de muestreo
bastante pequefios con el fin de minimizar la pérdida de informacion [84].

El otro aspecto importante para llevar a cabo el muestreo es la disposicion
de los puntos de muestreo. Estos puntos de muestreo se encuentran dispues-
tos en forma de rejilla, la cual puede ser rectangular o hexagonal, como se
muestra en la figura 2.4. Por lo regular, se emplea una malla rectangular
como la de la figura 2.4(a) para llevar a cabo el muestreo. Asi, la estructura
de datos que generalmente se emplea para almacenar la imagen es una matriz
que contiene los valores de brillo de la imagen en cada casilla.

< ’
i Vd
o
Vd
# N
(&) Malla rectangular. (b) Malla hexagonal.

Figura 2.4: Mallas de muestreo.

Finalmente, resulta interesante observar de que forma se afecta la calidad
de la imagen cuando se varia la resoluciéon espacial. Para ilustrar esto, a
continuacién se muestran unos ejemplos obtenidos mediante la manipulaciéon
de una imagen cuadrada (M = N).

En la figura 2.5 se muestran cuatro imagenes cuya diferencia estriba en su
resolucién espacial. La figura 2.5(a) muestra la imagen original de 256 x 256
pixeles por pulgada con una escala de grises de 256 niveles. Por su parte,
las figuras 2.5(b)-(d) muestran el efecto adverso de reducir el nimero de
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muestras en el espacio. La calidad de la imagen se reduce debido a que se
deben replicar los pixeles para llenar el espacio sobrante [27].

Imagen| |Imagen
de de
Prueba Prueba

(a) (b)

Imagen| |Imaogen
de de
Prueba| |Prucba
(c) (d)

Figura 2.5: Efectos producidos en una imagen por la reduccion de la resolu-
cién espacial. (a) Imagen original de 256 x 256 pixeles por pulgada con una
escala de grises de 256 niveles. (b) Imagen de 128 x 128 pixeles por pulgada.
(c) Imagen de 64 x 64 pixeles por pulgada. (d) Imagen de 32 x 32 pixeles
por pulgada.
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Una comparacion a simple vista entre la imagen original y la imagen de la
figura 2.5(b) —cuya resolucion espacial es de 128 x 128 pixeles por pulgada—
no permite distinguir su diferencia claramente; no obstante, la segunda ima-
gen muestra un granulado mayor que la primera y ha perdido nitidez. La
degradacion se vuelve mas severa en la imagen de la figura 2.5(c) (de 64 x 64
pixeles por pulgada), cuyo contorno muestra un patron parecido al de un ta-
blero de ajedrez, y en la cual el efecto de granulado se ha incrementado. Por
ultimo, en la imagen de la figura 2.5(d) se aprecia una degradacion profunda
causada por el nimero limitado de muestras de la imagen: 32 x 32 pixeles
por pulgada.

2.1.2 Cuantizacion

La cuantizacién permite que los dispositivos de adquisicion de iméagenes
aproximen los valores de brillo de una imagen a un conjunto finito de niveles
de representacion simbolizados mediante bits. De esta forma, los valores de
la funcién f.(z, ) son discretizados, con lo cual los diferentes valores de los
niveles de gris quedan comprendidos en el conjunto de enteros Z (27|, [84].
Desafortunadamente, este proceso introduce ruido y es irreversible [78].

La cuantizacién puede ser escalar o vectorial, dependiendo de si se cuan-
tizan las muestras una por una o de forma agrupada. De estas, la cuanti-
zacion escalar es la mas sencilla de realizar. Dicha cuantizacién, dada por
la funcion Q[x], constituye un mapeo de los valores reales de z a un valor
discreto de un conjunto finito, con base en la siguiente regla [78]:

Size R, = Q[z] = (2.4)

Donde R; = (z;,Zis+1) parat =1,..., L representa intervalos contiguos a

lo largo de la linea real, pudiendo ser un intervalo abierto, cerrado o semia-
bierto. y; parai = 1,..., L son los niveles de representaciéon o valores

de reconstruccion a los cuales se mapea x. Los valores z;, que definen
las particiones, se conocen como puntos de decision. Esto se muestra
graficamente en la figura 2.6.

. ! . |
| : . ¢

|

1 * 1

Iy Yi Tit1 Yi+1 Iiy2 Yis2 Ii43

Figura 2.6: Cuantizacion escalar.
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En un cuantizador uniforme todos los intervalos son del mismo tamano
y los niveles de reconstruccién se encuentran en los puntos medios. El nimero
de niveles seleccionado depende de las caracteristicas de la imagen.

No obstante, es importante optimizar la funcién de cuantizacion mediante
la reduccién de la distorsion entre los valores originales y los niveles de re-
presentacién dado cierto nimero de niveles. Asi, una forma de optimizacién
que se consigue mediante la minimizacion de la distorsiéon dado un numero
L de niveles de representacion se conoce como el cuantizador Lloyd-Max.
En este, cada valor se cuantiza empleando el mismo nimero de bits.

Si en lugar de utilizar un niimero fijo de bits para codificar cada valor, se
emplea un nimero variable, se reduce la tasa de distorsion. Esta optimiza-
cién lleva a un cuantizador de entropia limitada, en el cual los codigos
de longitud variable para los niveles de representacién se pueden conseguir
mediante el algoritmo de Huffman o con codificadores aritméticos.

Los resultados obtenidos con la cuantizacién escalar se pueden mejorar
realizando la cuantizacién de varias muestras simultaneamente, lo cual se
conoce como cuantizacion vectorial. Se trata de una generalizacion de la
cuantizaciéon escalar en la que un vector N-dimensional continuo z se mapea
a un vector N-dimensional discreto si la siguiente regla se cumple:

SizeC,= Qlz]=w (2.5)

Donde C; representa la region o celda ¢ de L celdas N-dimensionales cono-
cidas como regiones de Voronoi, que corresponden a las regiones de deci-
sién, y que pueden verse como poligonos s6lidos en el espacio N-dimensional.
Dichas celdas son contiguas y no se superponen. Los valores y; son los niveles
de representacién conocidos como el libro de cédigos.

Para saber a que region pertenece una muestra se utiliza una medida de
distorsi6n:

Qlz] =y < d(z,u) <d(z,y;), Jj=0,...,L-1 (2.6)

El indice i identifica al vector y; que dio la mejor comparacion y por lo
tanto es codificado como la mejor representacion del vector. Para reconstruir
el vector y; se busca el contenido de la celda i en el libro de codigos.

El libro de c6digos se disefia con base en la funcién de densidad de pro-
babilidad N-dimensional, pero si se desconoce, se puede obtener mediante
un conjunto de entrenamiento compuesto por varios vectores representativos
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de la imagen, los cuales se pasan a través de un algoritmo iterativo como
K-means.

2.1.3 Dispositivos de Adquisicion de Imagenes

En los dispositivos de captura de imagenes existen dos aspectos basicos que se
deben considerar [1]. El primero es el raster de puntos en el espacio donde
las muestras se toman. El segundo es el efecto de apertura del sistema
que hace que los datos muestreados estén constituidos por un promedio de
la imagen dentro de la vecindad del punto de muestreo nominal.

De esta forma, los dispositivos de adquisicién de imagenes se agrupan en
tres categorias dependiendo del mecanismo de adquisiciéon de muestras que
utilicen [1].

Dentro de la primera categoria se hallan los dispositivos que utilizan un
mecanismo de punto moévil para la adquisicion de los datos. En estos dispo-
sitivos la trayectoria del punto y los tiempos de lectura determinan el raster
de muestreo, mientras que los efectos de apertura dependen de los puntos
de iluminacion y de lectura, y del intervalo de tiempo durante el cual la se-
nal de salida del punto lector se promedia para formar un valor de muestra.
Algunos ejemplos de este mecanismo incluyen: el haz de electrones de las
camaras de video analdgicas; el escaneo mecanico a partir de la rotacién de
un tambor y del movimiento de un tornillo como en los escaneres de tambor
para artes graficas; la formacion del rayo optico difractivo de los escaneres
de punto de venta; y la formacién de un arreglo de rayos sincronizado de un
radar. Ciertos sistemas como los sistemas aéreos v espaciales para la detec-
cion remota de la superficie de la tierra funcionan de modo pasivo, es decir,
no hay un punto de escritura y el punto de lectura detecta la radiacién que
emana naturalmente de la escena.

La segunda categoria utiliza un mosaico de plano focal, compuesto por
un arreglo de zonas detectoras. En estos dispositivos, la escena es tomada en
la superficie del arreglo y cada detector integra la radiacién recolectada del
area activa de su superficie, con lo cual se incrementa el efecto de apertura.
El arreglo espacial de los detectores es el que determina el raster de mues-
treo. Algunas de las tecnologias que emplean este mecanismo incluyen a los
dispositivos de carga asociada (CCD), los dispositivos de inyeccién de carga
(CID) y los dispositivos CMOS. Estas tecnologias se utilizan en camaras y
video camaras digitales.

La tercera clase se compone de dispositivos hibridos que emplean ambos
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mecanismos. Dentro de esta clase se encuentra el escaner de cama plana,
el cual se compone de tres partes basicas [86]:

1. Un detector y sus partes electrénicas asociadas.
2. Una fuente de iluminacion.

3. Un lente de escaneo.

El proceso de adquisicion se inicia cuando la fuente ilumina el objeto
mientras que la lente forma la imagen del objeto en el detector. El detector
se compone de un arreglo unidimensional de elementos, cada uno de los
cuales convierte la luz incidente en una carga o senal analogica. Estas seriales
anal6gicas se convierten en una imagen [86]. El proceso de escaneo es llevado
a cabo por el detector que se mueve mecanicamente a lo largo de la superficie
del documento a escanear [1].

2.2 Segmentacion

Para poder llevar a cabo el reconocimiento del texto contenido en una imagen
se deben identificar diferentes elementos en la misma. En primer lugar, se
habra de separar el texto del fondo de la imagen. dividir dicho texto en
renglones y, finalmente, aislar cada una de las iméagenes de los caracteres
para que puedan ser identificadas por el clasificador.

Ahora bien, el sistema de reconocimiento recibe cada una de las imagenes
y devuelve el simbolo correspondiente a dicha imagen. Este resultado, habra
de ser entregado en el orden apropiado y con los espacios adecuados entre
palabras. Por esta razén, la identificacién de vocablos resulta importante

también [72].

2.2.1 Separacién del Texto del Fondo

La segmentacién del texto permite separar la informacién textual del
fondo, obteniendo un conjunto de regiones disjuntas que corresponden a cada
uno de los caracteres del texto, siempre y cuando exista contraste entre el
texto y el fondo. Bajo tales condiciones, se pueden emplear métodos globales
de segmentacién que utilizan histogramas de caracteristicas, en este caso el
brillo, para realizar dicha separacion [84].
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Uno de los mas simples procesos de segmentacién es la umbralizacion.
Asumiendo que los objetos no se tocan, y que los niveles de gris del fondo
y de los objetos son claramente distintos, se puede determinar un valor de
brillo constante, esto es un umbral, que permita la segmentacién completa
de una imagen f; en un conjunto finito de regiones R; ... R, tal que la unién
de las n regiones forme la imagen original y ninguna region se traslape con
otra:

m
fai=JR  R[\Rj=2 i#] (2.7)
1=1
Asi, la umbralizacién transforma una imagen digital en escala de grises
fa en una imagen binaria f,, mediante las siguientes ecuaciones:

foli§) =C1 si falij) 2 U 2.8
fo(2,5) =C2 si fuli,j) <U -
Donde C'1 y C2 son los dos valores de brillo de la nueva imagen binaria;
v U es el umbral de segmentaciéon. Por lo general, la imagen f, emplea el
valor 0 (negro) para los pixeles del texto v 255 (blanco) para los pixeles del
fondo. Por ejemplo, la figura 2.7 muestra una imagen en escala de grises y
su correspondiente representacion binaria [84].

Umbralizacion
= = .

Imagen en Imagen binaria
escala de grises

Figura 2.7: El proceso de umbralizacion convierte una imagen en escala de
grises en una imagen binaria.

Existen diferentes métodos para seleccionar el umbral U: métodos de
entropia, métodos de relajacion, métodos de multiumbralizacién, métodos de
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umbralizacién 6ptima, entre otros. Los métodos de umbralizacién optima
aproximan el histograma de una imagen mediante sumas ponderadas de dos o
mas densidades de probabilidad con una distribucion normal. Asi, el umbral
se elige como el nivel de gris mas cercano correspondiente a la probabilidad
minima entre el maximo de dos o mas distribuciones normales, con lo cual
se obtiene una tasa de error minima. Este umbral 6ptimo debe maximizar la
varianza de gris entre los objetos y el fondo. Este método se puede aplicar
aun si se requiere mas de un umbral [84].

En el siguiente algoritmo se muestra la implementacién de dicho método
asumiendo que la imagen contiene regiones en dos niveles de gris principales,
como en el caso del texto [84].

Algoritmo 2.1. Umbral Optimo
Variables de Entrada:

fa Una imagen en escala de grises de tamano M x N
Variables de Salida:

U El valor 6ptimo del umbral

Variables Locales:

pz _total Total de pixeles de f;

pz__fondo Nimero de pixeles de f; que pertenecen al fondo
pz_texto Numero de pixeles de fy que pertenecen al texto
sum__fondo Suma de los valores de fg4 que pertenecen al fondo
sum_texto Suma de los valores de f; que pertenecen al texto
p__fondo Media del fondo

1 _texto Media del texto

tmp Variable temporal que almacena el umbral

1. sum_ fondo = fz(0,0) + f4(0, N = 1)+ fa(M —1,0)+ fo(M —1,N —1)

sum_ fondo

2. p_fondo = 3
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3. sum_texto =0
4. Para : = 0 hasta M — 1 hacer
Para j = 0 hasta N — 1 hacer

sum__texto = sum_texto + f4(i,j)

sum_texto — sum _fondo

3. p_texto = px_total — 4
__ u_fondo + p_texto
6. tmp = 3
7. Hacer
a) U=tmp

)
) pz_fondo =0, pz_texto =0
¢) sum_ fondo =0, sum_texto =0
(d) Para: =0 hasta M — 1 hacer

i. Para 7 = 0 hasta N — 1 hacer
A. Si f4(3,7) > U entonces
pr _texto = pr_texrto+ 1
sum__texto = sum_texto + fali,J)
B. Si f4(z,7) < U entonces
pz_fondo = pz_ fondo+ 1
sum__fondo = sum_ fondo + f4(i, )

do

(e) u_fondo= r-tm
texto
(f) p_tezto = 5>

_ u_Jondo + u_text
(g) tmp =~ 5 <

Mientras U # tmp

8. Regresar U

El algoritmo por lo general requiere de 4 a 10 iteraciones y ademas tiene
un buen desempefio en imagenes con una gran variacion de contraste [84].
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2.2.2 Buasqueda de los Renglones

Los caracteres en un documento estan organizados en lineas siguiendo algunas
convenciones tipograficas. Estas convenciones pueden ser utiles para localizar
los caracteres y las palabras [7|. En el caso més sencillo, un documento esta
organizado en lineas horizontales, sin columnas, y con un flujo de lectura de
izquierda a derecha y de arriba hacia abajo.

Asumiendo esta disposiciéon y partiendo de la imagen binaria, se pueden
extraer los renglones de texto de forma facil. Para ello, se debe obtener el
perfil horizontal de la imagen, también conocido como proyeccién hori-
zontal. Como se puede ver en el algoritmo 2.2, este perfil o proyeccién se
obtiene contando el nimero de pixeles negros por cada renglon [62], [72].

Algoritmo 2.2. Perfil Horizontal
Variables de Entrada:

f» Una imagen binaria de tamafio M x N con un grado de inclinacién de 0
Variables de Salida:
Per fil Un arreglo que representa el perfil horizontal de f,

1. Para ¢ = 0 hasta M — 1 hacer
(a) Perfil;=0
2. Para i = 0 hasta M — 1 hacer

(a) Para j =0 hasta NV — 1 hacer
Si f(2,7) = 0 entonces
PBTfifi = Pe*rf-z'l,- +1
3. Regresar Per fil

De esta forma, si en el perfil la suma correspondiente a un renglén dado
es igual a cero, entonces ese renglon est4 en blanco; de lo contrario, el renglén
contiene caracteres [62|, [72]. El algoritmo 2.3 muestra la forma en que este
perfil horizontal se utiliza en la bisqueda de renglones.
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Algoritmo 2.3. Busqueda de Renglones
Variables de Entrada:

f» Una imagen binaria de tamano M x N con un grado de inclinacion de 0

Per fil Un arreglo que representa el perfil horizontal de f,
Variables de Salida:

rens ini Una lista con las coordenadas donde se inicia cada renglon

rens_fin Una lista con las coordenadas donde se termina cada renglon

Variables Locales:

b_ini Si su valor es verdadero indica que se esta buscando el inicio de un
rengléon

Funciones Locales:

insertar(l,e) Inserta e en la lista [ y devuelve la lista resultante

1. b_ini = verdadero
2. Para i = 0 hasta M — 1 hacer

(a) Si Per fil; > 0 entonces
Si b_ini = verdadero entonces
rens_int = insertar(rens_ini, 1)
b_inz = falso
(b) Sino
Si b_ini = falso entonces
rens _fin = insertar(rens_ fin, 1)
b_ini = verdadero

3. Regresar rens_ini y rens_ fin
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2.2.3 Separacion de las Imagenes de los Caracteres

Gracias a la umbralizacién, los caracteres presentes en la imagen han quedado
separados del fondo. Ahora, la imagen de cada caracter debera ser extraida
de la imagen binaria. El proceso para llevar a cabo esta tarea se puede basar
en un anélisis de la conectividad del texto.

Asi pues, se considera a cada cardcter como una regién 8-conectada.
Esto quiere decir que todos los pixeles de la region comparten el mismo valor
de brillo del pixel y estin conectados unos con otros en forma horizontal,
vertical o diagonal. Estos componentes conectados se pueden etiquetar con
el propésito de separar cada caracter del texto [21]. Para lograr esto, se revisa
cada pixel de la imagen de arriba abajo y de izquierda a derecha buscando los
pixeles del texto (negros); y cada que se encuentra un pixel negro un proceso
recursivo asigna un nivel de gris mayor a cero a dicho pixel y a todos sus
vecinos. Al regresar del proceso, el nivel de gris a usar se incrementa en uno
y se continua el barrido de la imagen hasta terminar.

Al final del proceso, los caracteres se hallan identificados con un nivel de
gris distinto, y por lo tanto, el total de niveles de gris empleados indica el
niumero de caracteres presentes en el texto. Una vez localizado cada uno de
los caracteres se procede a buscar los puntos extremos de cada caracter para
encerrar a cada regién en un cuadro. Estos cuadros seran bastante utiles
para los siguientes pasos.

En primer lugar, se procede a unir los acentos, puntos, diéresis y tildes
con sus respectivas letras, buscando por cada recuadro aquellos recuadros
que quedan por encima de él y dentro del renglon donde se ubica. La figura
2.8 ilustra este proceso.

Aifd - @ln

Imagen con recuadros Imagen con los acentos,
para cada caracter puntos, diéresis v tiides unidos

Figura 2.8: Unién de caracteres con sus respectivos puntos diéresis y tildes.

En segundo lugar, las distancias horizontales que separan a cada recuadro
de sus vecinos indican el tamano de los espacios entre caracteres y entre
palabras. Con estas distancias se pueden obtener los lugares en que existen
espacios entre palabras. Asi, debido a que el espacio entre caracteres y entre
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palabras es mas o menos uniforme en un texto impreso, la distribucién del
tamano de estos espacios sigue una distribucién normal como se ilustra en la
grafica de la figura 2.9.

Los espacios cuyo tamaiio esta en este

Los espacios cuyo rango son espacios entre palabras
tamaiio esta en este ; 7 |
A Media 2 1
rango son espacios R h
entre letras J
~ i
]
]
[}
[}

Desviaciones estandar

Figura 2.9: La distribucién del tamano de los espacios entre caracteres si-
gue una distribucién normal. Las distancias entre caracteres al interior de
una palabra se hallan dentro de una desviacién estandar de la media. Las
distancias entre palabras vecinas se hallan fuera de esta area.

Los espacios entre palabras son de mayor tamano que los espacios entre los
caracteres de una misma palabra. Sin embargo, la cantidad de espacios entre
palabras es menor a la cantidad de espacios entre caracteres. Asi, tomando
en cuenta la media y la desviacion estandar de las distancias entre caracteres
se puede afirmar que los espacios entre caracteres se hallaran distribuidos
dentro de una desviacién estandar de la media. Por lo tanto, 2/3 de los
espacios entre caracteres no son espacios entre palabras. El tercio restante
de los espacios corresponde a espacios entre palabras.

Estos calculos se efectiian por cada renglén para garantizar la existencia
de la distribucién normal. De otra forma, distintos espaciados podrian afectar
estos calculos y provocar errores en la deteccién de palabras.
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2.3 Normalizacion

Como se vera en el siguiente capitulo, una red neuronal convolucional trabaja
sobre imégenes de caracteres con un tamano normalizado y centradas en el
campo de entrada. Ademéas de la normalizacién del tamarfio, el rango de
valores de brillo de la imagen también se normaliza [51].

La forma en que estas operaciones deben llevarse a cabo y los métodos
empleados para ello se describen en las secciones que se presentan a continua-
cién. Con estas operaciones se concluye el procesamiento de las imagenes.
Asi, las iméagenes quedan listas para ser recibidas por el sistema de recono-
cimiento 6ptico de caracteres.

2.3.1 Norinalizacién del Tamano

El proceso de normalizaciéon del tamano, conocido como escalacion, es
equivalente a la modificacién de la tasa de muestreo de una imagen digital
[16]. Este proceso constituye uno de los tipos de transformaciones geométri-
cas existentes, y para llevarlo a cabo se requieren dos pasos:

1. Realizar la transformaciéon de las coordenadas de los pixeles, es
decir, obtener las coordenadas de los puntos de la imagen de salida a
partir de las coordenadas de los pixeles de la imagen de entrada.

2. Como los puntos obtenidos en el paso anterior no corresponden nece-
sariamente a valores enteros, se deben encontrar los puntos correspon-
dientes en el raster digital y determinar su brillo. Para ello, se realiza
una interpolacién de brillo tomando en cuenta varios puntos en una

vecindad [84].
Estos pasos se detallan en las dos secciones siguientes.

Transformacion de las Coordenadas

El cambio de escala de una imagen por un factor a en el eje ¢ y un factor b
en el eje j se obtiene meciante las ecuaciones:

i =ai
=B (2.9)

Donde los factores a y b estan dados por:
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a= ;V,-ﬂ / .'Vro
b == .Vm / .N'm

Donde NV, es el nimero de renglones de la imagen original; N,, se refiere
al nimero de columnas de la imagen original; N,, representa la cantidad de
renglones de la imagen normalizada; y N, corresponde al nimero columnas
de la imagen normalizada [16].

(2.10)

Interpolacién de Brillo

Como se dijo anteriormente, las nuevas coordenadas de los pixeles (i',j')
no necesariamente tienen valores enteros v, por lo tanto, no tienen una co-
rrespondencia con el raster digital de la nueva imagen. Por esta razon, se
requiere obtener valores enteros en el raster de salida cuyo valor de brillo
podra obtenerse mediante una interpolacion entre los vecinos no enteros [84].

Para comprender mejor como llevar a cabo la interpolacion, el problema
se puede plantear de otra forma: determinar el brillo del punto original en
la imagen de entrada que corresponde al punto de la imagen de salida en el
raster discreto. De esta forma, lo que se busca es el valor de brillo del pixel
(¢/,7") de la imagen de salida donde las coordenadas (¢, j') se hallan en el
raster discreto en la imagen de salida. Tomando en cuenta este nuevo plan-
teamiento, las coordenadas del punto (7, j) de la imagen original se pueden
obtener invirtiendo las ecuaciones de escalacion [84]:

t=iu
j=7'lb
Dichas coordenadas, en general, no quedan en el raster discreto de la
imagen de entrada y por ello su brillo es desconocido. Para obtener el brillo
del punto (i, j) serd necesario muestrear nuevamente la imagen de entrada.
Existen diversos métodos de interpolacion, entre los cuales destacan la
interpolacién del vecino mas cercano, la interpolacién bilineal y la interpola-
cién bicubica. El método que se elija para la interpolacién afectaré la calidad
de la imagen, pues entre mas simple sea, mayor sera la pérdida en precision
geomeétrica y fotométrica. Sin embargo, el vecindario empleado para la in-
terpolacion no debe ser muy grande, pues incrementa considerablemente la
carga computacional [27], [84].
De los tres métodos mencionados, el de la interpolacién del vecino més
cercano resulta simple de implementar pero los resultados obtenidos son po-

(2.11)
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bres. Por su parte, la interpolacién bicubica ofrece resuitados mas finos, pero
su costo computacional es alto. Asi, resulta razonable emplear la interpola-
cién bilineal para llevar a cabo la normalizacion, puesto que los resultados
entregados por este método son satisfactorios [27].

(u+1,v) (u+1lv+1)

Figura 2.10: Interpolacién bilineal. El raster discreto de la imagen original
aparece en lineas sélidas. En dicho raster las coordenadas (7, 7) del nuevo pi-
xel no son discretas, pero en el raster de la nueva imagen (mostrado en lineas
punteadas) las coordenadas de ese pixel son discretas. Lo que se desconoce
es el valor de brillo del pixel en la nueva imagen. Para determinar ese valor
de brillo se utilizan los valores de brillo de los cuatro pixeles vecinos de la
imagen original (u,v), (u,v+ 1), (u+1,v) y (2 + 1,v + 1) que rodean al
nuevo pixel.

La interpolacién bilineal toma en cuenta cuatro vecinos al punto (3, )
asumiendo que la funcién de brillo es lineal en este vecindario, tal como se
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muestra en la figura 2.10. La ecuacién para la interpolacién bilineal esta
dada por (84]:

fi(t,5) = (1 =a)(1 = b)fa(u,v)
+b(1 — @) fa(u,v + 1)
+a(l = b) fa(u+1,v)
+abfg(u+1,v+1)

(2.12)

Donde u es igual al valor redondeado de 1; v es igual al valor redondeado
dejja=i—u;yb=j—v.

Los valores de brillo de cada uno de los vecinos del punto (7, j) afectan el
valor del nuevo pixel en proporcion a la distancia a la cual se hallan del mismo.
De esta forma, entre mas cercano se encuentra el vecino, mas contribuye al
nuevo valor. Asi, en el ejemplo de la figura 2.11 el vecino (u,v) tiene una
mayor influencia, pues su peso se multiplica por el valor del area IV dado
por (1 —a)(1 —b). Por el contrario, el vecino (u + 1,v + 1) afecta en menor
medida el valor ya que su valor de brillo se multiplica por el area I dada por
el producto ab.

(u, v), 1 (u,v+1)
I II
. o
(¢,7)
1
I11 v
(u+1,v) (u+1,v+1)

Figura 2.11: Los valores de brillo de cada uno de los vecinos afectan el
valor de brillo del punto (¢, ) de acuerdo a la distancia que los separa. La
ponderacion se basa en las areas de las cuatro regiones. La region I que tiene
un area de ab afecta al vecino (u+ 1,v + 1). El area de la region I/ dada
por a(1 — b) influye sobre el vecino (u+1,v). Para el vecino (u,v+1) se usa
la region 1T cuya 4rea corresponde al producto b(1 — a). La regién IV que
ocupa un area de (1 — a)(1 — b) afecta al vecino (u, v).

Este tipo de interpolacion puede disminuir un poco la resolucién y provo-
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car que la imagen se haga borrosa, pero el problema de los contornos rectos
escalonados es menor que en la interpolacion del vecino mas cercano.

2.3.2 Centrado de la Imagen

Como se mencioné anteriormente, las imagenes se deben centrar en un campo
de entrada de acuerdo con su centro de masa [51]. Para ello, el primer paso
es invertir la escala de grises de la imagen, de forma que el 0 corresponda al
blanco y el 255 al negro. A partir de esta imagen, el centro de masa, tam-
bién conocido como centro de gravedad o centroide, se obtiene utilizando
las siguientes relaciones [84]:

te = mw/muo

2.13
Je = mo1/mgo ( )

Donde my, representa el momento de orden (p+¢), dado por la ecuacién:

M-1N-1

Mpq = Z Z'iqufd(i,j) (2.14)

1=0 3=0

Donde 1, j son las coordenadas de los pixeles pertenecientes a la region del
caracter, es decir, aquellos pixeles cuyo valor de brillo es distinto del fondo
(0); M es el numero de renglones de la imagen; y NV corresponde al nimero
de columnas de la imagen.

Una vez obtenidos los centros de masa, la imagen habra de trasladarse
para que dicho centro coincida con el centro del campo de entrada [51]. De
esta forma, cada punto de la imagen de coordenadas (i,j) se traslada a
una nueva posicién, mediante el uso del desplazamiento (a,b) mediante las
ecuaciones:

!=1+a

f— b (2.15)

Donde (7, ;') constituyen las coordenadas del nuevo punto [27].

2.3.3 Normalizacién de la Escala de Grises

Como un tltimo paso, la escala de grises de la imagen de entrada debera
normalizarse, pues el rango con el cual trabaja la red neuronal es menor al
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rango utilizado hasta el momento [0.255] [51]. Las razones por las cuales
resulta conveniente normalizar la escala de grises de la entrada son [5]:

1. Evitar que los nimeros mas grandes cancelen a los méas pequenos.

2. Evitar una saturacién prematura de los nodos ocultos de la red neuro-
nal, lo cual dificultaria el proceso de aprendizaje.

Para llevar a cabo la normalizacién de la escala de grises, se deben
escalar los valores de intensidad de acuerdo con la siguiente féormula:

_ bi - bmm

(Braz: = Brmiss) + Ui (2.16)

f(b‘) bma:r = bmin

Donde b; es el valor de gris comprendido en el rango [bmin, bmaz] ¥ f(b:)
es el nuevo valor de gris correspondiente a b; y que queda comprendido en
el nuevo rango [b],.,b....] [63]. Esta formula de caracter lineal resulta sufi-

ciente, pues otras técnicas mas complicadas no necesariamente producen una
mejor solucion [5].

2.4 Resumen

Para poder procesar un documento impreso mediante una computadora, es
necesario adquirir la imagen de dicho documento. Para ello se emplea un es-
caner digital, el cual muestrea y cuantiza la imagen original transforméndola
en una imagen digital que puede ser manejada por una computadora. Esta
transformacion afecta la calidad de la imagen dependiendo de los parametros
de muestreo y cuantizacién que se empleen y de la calidad del documento
original.

Una vez obtenida la imagen, se procede a segmentarla. Este proceso
incluye varias tareas. En primer término, se debe segmentar el texto y se-
pararlo del fondo. Para ello, se emplea el método de umbralizacién 6ptima.
Posteriormente, se buscan los renglones con la ayuda del perfil horizontal.
A continuacién, se extraen las imagenes de los caracteres con base en un
analisis de la conectividad del texto. Finalmente, se obtienen las posiciones
de los espacios entre palabras a partir de un anélisis estadistico.

Para concluir, se normaliza el tamano de la imagen de cada caracter
efectuando una transformacién de coordenadas lineal y una interpolacion de
brillo bilineal. Esta imagen se centra de acuerdo con su centro de masa y se
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traslada para que dicho centro de masa coincida con el centro del campo de
entrada a la red neuronal. Por ultimo, la escala de grises se normaliza para
reducir el rango de la misma con el uso de una férmula lineal.

De esta forma, al final se obtiene una imagen normalizada v centrada
por cada caracter. Estas imagenes se encuentran listas para ser procesadas
por parte del sistema de reconocimiento 6ptico de caracteres. El tema del
reconocimiento optico de caracteres serd tratado en el préximo capitulo.
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Capitulo 3

Reconocimiento Optico de
Caracteres

El ser humano cuenta con una aptitud altamente desarrollada para el proce-
samiento de patrones, lo cual le permite reconocer figuras facilmente. Como
resultado, la complejidad del reconocimiento 6ptico de caracteres suele pa-
sarse por alto al considerarse trivial [72]. No obstante, se puede asegurar que
dicha tarea pone en juego una de las habilidades fundamentales del hombre:
la capacidad de abstraccién. En efecto, cada caracter es abstraido por el ser
humano, gracias a lo cual puede identificar diferentes instancias del mismo
simbolo independientemente de la posicion, el tamarfio, la rotacién, etc. [61].

Ahora bien, implementar el reconocimiento 6ptico de caracteres en una
maquina resulta sumamente complicado. En primer lugar, porque en el alfa-
beto existen conjuntos de letras cuyas figuras son muy parecidas entre si. A
pesar de ello, los seres humanos son capaces de diferenciarlas, pues aunque
tienen similitudes generales, también muestran ciertas diferencias. En segun-
do lugar, porque todos los caracteres presentan una gran riqueza de figuras.
Incluso un mismo carécter estd sujeto a muchas variaciones, sobre todo si
estd escrito a mano. Pese a estas variaciones los humanos frecuentemente re-
conocen con facilidad un carécter [61]. Estas dificultades permiten apreciar
la complejidad de los problemas encontrados en el area del reconocimiento
oOptico de caracteres.

El tratamiento de tales problemas se puede considerar desde dos puntos de
vista distintos: el cientifico y el ingenieril. Desde la perspectiva cientifica,
el objetivo esencial del reconocimiento 6ptico de caracteres consiste en hallar
el concepto general de la forma de un caricter y el mecanismo que permite
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identificar cualquier instancia de dicho concepto. Como se puede observar, el
problema es sumamente complejo v la busqueda de su solucién ain tomara
muchos anos de investigacion [61]. Sin embargo, el reconocimiento 6ptico
de caracteres se puede abordar desde un punto de vista ingenieril, es
decir, con la meta de construir sistemas practicos, a pesar de carecer de una
teoria completa. Considerandolo de esta forma, el reconocimiento 6ptico de
caracteres constituye la parte esencial de los sistemas de procesamiento de
documentos [61].

El enfoque ingenieril es el que se sigue en el presente trabajo. De esta
forma, el reconocimiento 6ptico de caracteres se define como el proceso
que transforma la imagen de un caracter en su correspondiente representacion
simbélica (ver figura 3.1).

Sistema de reconocimiento 6ptico de caracteres

A Extraccion de Discriminacié . A
caracteristicas e i [
Imagen : . Simbolo
de identificado

entrada

Figura 3.1: El proceso de reconocimiento 6ptico de caracteres se compone de
dos partes principales: extraccion de caracteristicas y discriminacion.

Como se ilustra en la figura 3.1, este proceso se puede dividir en dos par-
tes: extraccion de caracteristicas y discriminacion [61]. Con la extraccién
de caracteristicas se determina el conjunto pertinente de caracteristicas o
descriptores que se utilizar4 para describir a todos los caracteres. Para ello,
el extractor de caracteristicas recibe la imagen del cardcter como entrada,
a partir de la cual deriva las caracteristicas que posee el caracter. Por su
parte, en el proceso de discriminacién se emplea el conjunto de caracteris-
ticas encontrado por el extractor para clasificar al caracter en la clase que le
corresponde [86].

Dentro de los multiples modelos empleados para realizar el reconocimien-
to 6ptico de caracteres se encuentran las redes neuronales artificiales. Estas
redes han sido utilizadas efectivamente en el reconocimiento 6ptico de ca-
racteres, tanto impresos [92] como escritos a mano [51], [70]. Los conceptos
basicos detras de estos modelos computacionales se analizan en la primera
seccién del presente capitulo.

44
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Tomando como base el andlisis de las redes neuronales artificiales, en
la segunda seccion se describe la arquitectura y funcionamiento de las redes
neuronales convolucionales. Estas redes constituyen un tipo especial de redes
neuronales artificiales disenado especialmente para tratar con la variabilidad
de las imagenes bidimensionales [51].

Para concluir el capitulo se presenta una secciéon dedicada al analisis de la
modularidad en los sistemas de reconocimiento dptico de caracteres v en las
redes neuronales artificiales. El objetivo es introducir el concepto de modu-
laridad y mostrar las ventajas que se pueden obtener de su aplicacion tanto
en los sistemas de reconocimiento como en las redes neuronales artificiales.
Esta seccion sirve de preambulo para el capitulo siguiente, en el cual se pre-
senta el modelo de red neuronal convolucional modular propuesto en esta
investigacion para llevar a cabo el reconocimiento 6ptico de caracteres.

3.1 Redes Neuronales Artificiales

En la actualidad, las computadoras son capaces de almacenar grandes can-
tidades de informacién facilmente, sus circuitos operan en nanosegundos y
pueden ejecutar calculos aritméticos extensos sin error. Sin embargo, tareas
como el entencimiento del lenguaje natural, el reconocimiento de un rostro o
el razonamiento de sentido comun, que los humanos realizan rutinariamente,
se hallan maés alla de sus capacidades [45], [91].

Ahora bien, una neurona bioldgica es extremadamente lenta en compa-
racion con los circuitos de una computadora pues opera en un rango de
milisegundos. Sin embargo, los humanos pueden llevar a cabo tareas ex-
tremadamente complejas como la interpretacion de una escena visual o el
entendimiento de una oracién en una sola décima de segundo. Esto se de-
be a que, a diferencia de una computadora convencional, los elementos de
procesamiento del cerebro son muchos y actian en paralelo permitiéndole al
cerebro llevar a cabo tareas complejas de reconocimiento de patrones en unos
cuantos cientos de milisegundos [22], [45], [82].

Como se puede apreciar, el contar con un sistema artificial capaz de emu-
lar las capacidades del cerebro humano permitiria abordar una gran cantidad
de problemas que por el momento resultan intratables con las herramientas
de computo convencionales [91]. Asi, con el deseo de construir este tipo de
sistemas y con base en los conocimientos biologicos y psicolégicos sobre el
funcionamiento del cerebro, surge la investigacion en el 4rea de redes neuro-
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nales artificiales [22], [45], [82].

En la actualidad, esta investigacion se nutre de las investigaciones en las
areas de biologia, computacion, electrénica, matematicas, medicina, fisica y
psicologia [82]. El motivo del interés en las redes neuronales artificiales yace
en consideraciones anatémicas y fisiolégicas. El interés no es solo la relacion
estimulo-respuesta de las neuronas bioldgicas, sino también la representacién
de la estructura interna de la neurona [91].

Gracias a las investigaciones, las redes neuronales artificiales han alcan-
zado notables capacidades de procesamiento de informacion. Aunado a esto,
las redes neuronales artificiales tienen la habilidad de aprender a partir de
ejemplos. Como resultado, estos modelos se han convertido en paradigmas
eficientes de solucién de problemas que suelen usarse en aplicaciones donde
es dificil extraer reglas explicitas, pero donde hay suficientes datos disponi-
bles para entrenar a la red con los cuales se puede describir el problema y su
solucién [82].

Para poder comprender el funcionamiento de estas redes, es necesario
comprender primero de qué manera funcionan sus componentes. Para ello, se
hace necesario entender el funcionamiento de las neuronas biolégicas puesto
que constituyen el modelo base de las neuronas artificiales. Asi, en las si-
guientes secciones se analizaran los conceptos relacionados con las neuronas
biolégicas, las neuronas artificiales y las redes neuronales artificiales.

3.1.1 La Neurona Biolégica

La neurona biolégica es el bloque bésico de construccién del sistema nervioso,
el cual esta constituido por billones de neuronas de varios tipos y tamanos
dependiendo de su localizacién en el cuerpo [5], [82]. Se trata de células
nerviosas que constituyen la unidad basica de procesamiento de informacién
del cerebro y que se agrupan en redes neuronales [91].

La anatomia de la neurona biologica, mostrada en la figura 3.2, comprende
tres unidades funcionales principales (5], [82], [91]:

1. Cuerpo celular o soma. Contiene los organelos de la neurona, un
nicleo que porta informacién sobre los rasgos hereditarios y plasma
que incluye el equipo molecular usado para producir el material que la
neurona necesita.

2. Dendritas. Son fibras delgadas y ampliamente ramificadas en dife-
rentes direcciones a través de las cuales la neurona recibe senales de
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otras neuronas y las pasa al cuerpo celular. El 4rea receptora de las
dendritas de una neurona tipica es de 0.25 mm? aproximadamente.

3. Ax6n. Es una fibra larga que recibe la sefial de salida del cuerpo
celular y la transporta como impulsos eléctricos (potencial de accion)
a lo largo de su camino hasta las ramificaciones que se hallan al final
llamadas botones sindpticos. De aqui, la sefial pasa a través de la
sinapsis a las dendritas de las neuronas vecinas.

_Dendritas Botones

- A‘_. H .

k":i\ ‘N.‘:\ _’;__:_ sindpticos
WM /S

N\ 'L/ ONicleo 2
E R

_"""-&—fﬁ‘ Cuerpo celular =~ e
2 S o [ p =

J AT AIISII
~ /-\ /'\\ ‘/

Figura 3.2: Esquema de una neurona bioldgica.

Las neuronas estan conectadas en puntos llamados sinapsis, lo cual per-
mite la influencia electroquimica entre ellas [82], [91]. El proceso de transfe-
rencia de sefiales entre dos neuronas se ilustra en la figura 3.3. Un impulso
en forma de senal eléctrica viaja dentro de las dendritas hasta llegar al cuer-
po celular. De ahi, pasa por el axén hacia la membrana presinaptica de la
sinapsis. Al llegar a la membrana, un neurotransmisor (un quimico) es li-
berado de las vesiculas en una cantidad proporcional a la fuerza de la senal
de llegada. El neurotransmisor se difunde dentro del espacio sinaptico hacia
la membrana postsinaptica, y llega asi a las dendritas de las neuronas veci-
nas, forzindolas a generar una nueva senal eléctrica dependiendo del umbral
de las neuronas receptoras. La senal generada pasa a través de la segunda
neurona de una forma similar [5], [91].

La cantidad de sefial que pasa a través de una neurona receptora depen-
de de la intensidad de la senal proveniente de cada una de las neuronas de
entrada, de las fuerzas sinapticas y del umbral de la neurona receptora. De-
bido a que una neurona tiene un gran nimero de dendritas y sinapsis puede
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Figura 3.3: Proceso de transferencia de senales entre dos neuronas biologicas.
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recibir y transmitir muchas senales simultineamente. Estas sefiales excitan
o inhiben el disparo de la neurona [5].

Se puede imaginar que las neuronas bioldgicas realizan la siguiente fun-
cion: las entradas a la neurona, que pueden variar por la fuerza de las co-
nexiones sinapticas o la frecuencia de la senal de entrada, son sumadas; la
suma de entrada es procesada por una funcién de umbral v cuando el valor
de la funcién excede un umbral, la neurona dispara, es decir, produce una
sefial de salida 82|, [91]. El tiempo de procesamiento de la neurona es de
aproximadamente 1 milisegundo por ciclo y su velocidad de transmision os-
cila entre 0.6 y 120 m/s, lo cual resulta comparativamente lento para una
computadora moderna [82].

3.1.2 La Neurona Artificial

La neurona artificial es una unidad de procesamiento basada en la es-
tructura y funcionamiento general de la neurona biolégica. Dicha neurona
artificial recibe entradas del ambiente o de otras neuronas como estimulo y
las combina para obtener un sélo valor de entrada. A dicho valor le agrega
un sesgo obteniendo como resultado el estado de activacion (a) de la neu-
rona. Este estado de activacién pasa a través de una funcién de activaciéon
(también conocida como funcién de transferencia, funcién de ganancia
o funcién de aplastamiento) y la salida (y) se transmite a otras neuro-
nas o al ambicnte [5]. Para ilustrar mas claramente el funcionamiento de la
neurona artificial obsérvese el esquema de la figura 3.4.

En un tiempo t, una neurona j esta en un estado de activacion a;. Este
estado de activacion es calculado como el producto interno (producto punto)
de las seniales de entrada z que llegan a la neurona y sus fuerzas de unién w,
més la adicién de un sesgo wy; [3], (82, [91] para lo cual se utiliza la siguiente
expresion:

a; = ‘EI! UJi; Zx Wy — Woy (31)

Donde z; es la i-ésima entrada a la neurona j; w;; es el peso asociado a la
conexién que va de la neurona ¢ hacia la neurona j; wy; es el sesgo asociado
a la neurona j; y n es el nimero de entradas que llegan a la neurona j. Los
pesos de conexién positivos (w;; > 0) incrementan el estado de activacion
a; excitando a la neurona, y por ello a los enlaces con pesos positivos se les

49



3.1. Redes Neuronales Artificiales
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Figura 3.4: Esquema de una neurona artificial. Para cada conexién de en-
trada z; hay un peso asociado w;;. Las entradas y sus pesos respectivos se
combinan mediante una funcién de entrada para determinar el estado de ac-
tivacion de la neurona (a;). Una funcién de activacién g actua sobre este
estado de activacion para determinar la salida de la neurona (y;). Dicha
salida se envia hacia el ambiente o hacia otras neuronas, en cuyo caso las
neuronas receptoras actian de forma similar.

conoce como excitadores. Los pesos negativos (w;; < 0) reducen el est:
de activacion a; inhibiendo la actividad de la neurona, por esa razén a ids
uniones con pesos nega.twos se les llama inhibidoras.

Una funcién de activacion g actuando sobre a; construye la salida y; de
la neurona j como sigue:

y; = g(aj) (3.2)

Esta salida y; es enviada hacia las entradas de otras neuronas o hacia el
ambiente.

Es asi como una neurona artificial establece un mapeo entre la actividad
de entrada (estimulo) y la senal de salida (respuesta). De esta forma, la
analogia entre una neurona artificial y una neurona biolégica es la siguiente
[5]:

1. Las conexiones entre neuronas artificiales representan los axones y den-
dritas.

2. Los pesos de conexién representan las sinapsis.
3. La funcién de activacién simula la actividad en el soma.
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Ahora bien, utilizando una sola neurona artificial inicamente se pueden
resolver problemas de clasificacion en los que los datos son linealmente sepa-
rables. Lo mismo ocurre con una red de una sola capa de neuronas. Por lo
tanto, para resolver problemas no linealmente separables, como el de clasifi-
cacién de caracteres, se deben utilizar estructuras mas complejas con varias
capas de neuronas artificiales, con lo cual se obtiene una arquitectura multi-
capa [45], [82].

3.1.3 Las Redes Neuronales Artificiales

Como se mencion6 en la seccién anterior, para enfrentarse a los problemas
no separables linealmente se necesitan capas de neuronas adicionales entre
la capa de entrada y la capa de salida. Estas capas intermedias no
interactiian con el ambiente y por ello se conocen como capas ocultas. v a
sus neuronas se les conoce como neuronas ocultas. Estas capas intermedias
permiten resolver problemas de clasificacion no lineales [5], [82]. De esta
forma, las neuronas se agrupan en capas empezando con un primer nivel de
entrada que recibe las senales del exterior. Estas entradas se propagan a
través de varios niveles (niveles ocultos) hasta llegar al iltimo nivel, el nivel
de salida [91].

A este arreglo de neuronas en capas se le da el nombre de red neuronal
artificial. Con el propésito de clarificar lo que se entiende por este término a
continuacién se presentan algunas definiciones extraidas de diversos autores.

Segin Basheer y Hajmeer una red neuronal artificial es una estructu-
ra compuesta de elementos de procesamiento simples y adaptables (neuronas
artificiales o nodos) densamente interconectados, capaz de llevar a cabo calcu-
los paralelos masivos para el procesamiento de datos y la representacion del
conocimiento [3].

Por su parte, Hecht-Nielsen define una red neuronal artificial como una
estructura distribuida y paralela de procesamiento de informacién compuesta
de unidades de procesamiento, las cuales cuentan con memoria local, realizan
operaciones locales de procesamiento de informacién y se encuentran interco-
nectadas mediante enlaces unidireccionales [34]. Cada uno de estos elementos
de procesamiento genera una sefial de salida que envia hacia otros elementos.
Dicha senal puede ser de cualquier tipo matematico y es calculada con base
en las entradas que recibe la neurona a través de sus conexiones.

Para Hassoun una red neuronal artificial es un modelo de computacién
paralelo compuesto de unidades basicas de procesamiento adaptables llama-
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das neuronas artificiales, lds cuales se encuentran densamente interconectadas
[31]. Se trata de implementaciones paralelas de sistemas estaticos o dinami-
cos no lineales. Estas redes son adaptables y aprenden mediante ejemplos, en
vez de ser programadas; por esta razon, se pueden aplicar cuando se carece
de una comprension total del problema, pero existen datos de entrenamien-
to suficientes. Ademas, su arquitectura paralela permite obtener soluciones
rapidamente cuando se implementan en computadoras paralelas.

Desde el punto de vista de Vemuri una red neuronal artificial es un siste-
ma computacional distribuido con un gran nimero de elementos de procesa-
miento conectados entre si [91]. Se trata de un sistema dinamico adaptable,
masivamente paralelo y con capacidades de autoaprendizaje capaz de llevar
a cabo tareas ttiles de procesamiento de informacién.

Freeman y Skapura opinan que una red neuronal artificial es una colec-
cién de procesadores paralelos conectados en forma de una grafica dirigida,
organizada de manera que la estructura de la red se preste al problema en
consideracion [22].

En su tesis, Schmidt presenta varias definiciones [82]. En la primera de
ellas, afirma que las redes neuronales artificiales son redes de nodos adap-
tables que a través de un proceso de aprendizaje de ejemplos de la tarea
almacenan conocimiento experimental y lo hacen disponible para su uso. En
otra definicién, dice que una red neuronal artificial es un sistema dinamico
con interconexiones en un sentido que lleva a cabo el procesamiento median-
te su respuesta a entradas. Los elementos de procesamiento son nodos; las
interconexiones son enlaces dirigidos. Cada unidad de procesamiento tiene
una sola senal de salida que se envia hacia otras unidades. Finalmente, pro-
pone que una red neuronal artificial puede considerarse como un conjunto
de procesadores simples (neuronas artificiales) interconectados formando un
modelo simplificado de las estructuras en el sistema nervioso biolégico.

En conclusién, una red neuronal artificial es un sistema de proce-
samiento de informacién que posee ciertas caracteristicas de desemperno en
comiin con las redes neuronales bioldgicas. Se trata de una generalizacion de
los modelos matematicos de la cognicién humana o de la neurona biolégica
basada en el supuesto de que:

1. El procesamiento de informacién ocurre en muchos elementos simples
llamados neuronas artificiales.

2. Las senales se pasan entre las neuronas artificiales a través de conexio-
nes.
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3. Cada conexién tiene un peso asociado que multiplica la sefal transmi-
tida. Estos pesos codifican el conocimiento de la red.

4. Cada neurona artificial aplica una funcién de activacién no lineal a su
entrada (suma de las senales d¢ entrada ponderadas) para determinar
su senal de salida.

5. Estas neuronas son adaptables y por lo tanto permiten que la red apren-
da a través de ejemplos.

6. La operacion de las neuronas artificiales ocurre de forma distribuida y
paralela.

La arquitectura general de una red neuronal artificial se muestra en la
figura 3.5. Como se puede apreciar. la idea es tener sistemas neuronales
paralelos interconectados basados en unidades simples [82] y compuestos por
tres partes: una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de
salida. Asi, el flujo de activacién va de la capa de entrada a la capa de
salida. El conocimiento de la red se codifica en los pesos de las conexiones
entre las neuronas artificiales. Los niveles de activacion en la capa de salida
determinan la salida de la red [45].

La existencia de unidades ocultas permite que la red desarrolle detecto-
res de caracteristicas complejas [45]. Geométricamente, las capas ocultas se
interpretan como hiperplanos adicionales que mejoran la capacidad de sepa-
racion [82].

Por su puesto, para que la red neuronal sea capaz de realizar su tarea es
necesario entrenarla con un conjunto de ejemplos. Para ello, la red se inicia
con un conjunto aleatorio de pesos el cual se ajusta cada vez que se presenta
un par de entrada-salida. Primero se presenta el ejemplo de entrada a la
red para que calcule su salida. Después, en un flujo hacia atras el valor de
salida de la red se compara con la salida objetivo y se estima el error para las
neuronas de salida. Los pesos conectados a las neuronas de salida se ajustan
para reducir los errores. Entonces se pueden usar las estimaciones del error
de las neuronas de salida para derivar los errores estimados en las neuronas
de las capas ocultas. Los errores se propagan hacia atras hasta las neuronas
de entrada [45].

Los pesos se actualizan incrementalmente después de la presentacion de
cada par de entrada-salida. Una vez que se han pasado todos los pares de
entrada-salida y que se han ajustado los pesos en cada ocasién, se dice que
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Figura 3.5: Una red neuronal artificial se compone de una capa de entrada,
una o mas capas ocultas y una capa de salida. Las neuronas de la capa
de entrada reciben informacién del ambiente. Una neurona de una capa
oculta recibe entradas de varias neuronas de la capa anterier. Por ejemplo,
la neurona j recibe entradas de las neuronas i, b, ¢ y d. teniendo un peso
asociado para cada una de las conexiones: w;;, we;, We;, ¥ Wg. La neurona
j combina estas entradas y sus pesos respectivos, y pasa el resultado por
una funcién de transferencia para obtener su salida. Esta salida es enviada a
otras neuronas (k y [ en este ejemplo). Finalmente, la capa de salida entrega

el resultado del procesamiento de la red al ambiente.
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se ha completado una época o ciclo de entrenamiento. El entrenamiento
usualmente requiere de varias épocas antes de que la red pueda llevar a cabo
su tarea de manera satisfactoria [45].

La meta es entrenar a un grupo de neuronas para que ejecute una tarea
de forma rapida, con tolerancia a fallas, y que pueda generalizar a partir de
las entradas vistas. Asi pues, la red neuronal no solo aprende a clasificar las
entradas para las que fue entrenada, sino que también puede ser capaz de
generalizar entradas que no ha visto, pero que son similares a las entradas
vistas durante el entrenamiento. Esta capacidad de generalizacién es una
de las principales propiedades de las redes neuronales artificiales [45], [82].

Otras caracteristicas importantes incluyen su mayor robusteza v superio-
ridad en la clasificacién de patrones sobre otras herramientas computaciona-
les gracias a su estructura distribuida [5]. La robusteza es lo que permite a
la red responder aun cuando el sistema falla, cuando se le presentan entradas
fuera de su dominio o ante patrones con ruido. Precisamente, la habilidad
de tratar con patrones obscuros o ruidosos es una ventaja significativa de las
redes neuronales artificiales sobre las soluciones algoritmicas tradicionales
[22].

Ademas, las redes neuronales artificiales son capaces de resolver proble-
mas para los que se cuenta con datos abundantes, pero en los cuales se
carece de una teoria clara sobre la forma en que se debe convertir la entrada
en la salida deseada. Por esta razén, usualmente el problema dado a una
red neuronal artificial se describe a través de un conjunto de ejemplos [82].
Las redes neuronales artificiales se adaptan asi para reproducir las salidas
deseadas cuando se les presentan las entradas [22].

3.2 Redes Neuronales Convolucionales

En el modelo tradicional de reconocimiento de patrones, ilustrado en la figura
3.6, un extractor de caracteristicas disefiado a mano recoge la informacion
relevante de la entrada y elimina las variabilidades irrelevantes. Entonces,
un clasificador entrenable ordena los vectores de caracteristicas resultantes
en clases [51]. En estos métodos se utilizan clasificadores basados en redes
neuronales, cuyos datos de entrada se proyectan primero en un espacio de
caracteristicas a través de la extraccién de rasgos, y después la red neuronal,
que actiia como clasificador, se aplica al espacio de caracteristicas [4].

El utilizar caracteristicas reduce la cantidad de memoria necesaria para el
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Figura 3.6: El método tradicional de reconocimiento de patrones requiere
la extraccion de vectores de caracteristicas antes de poder clasificar a un
caracter.

almacenamiento. Ademaés, debido a que la cantidad de datos es menor que en
la imagen, también es mas rapido el procesamiento. No obstante, se requieren
algoritmos que extraigan las caracteristicas de los datos en bruto, lo cual es
un problema dificil pues en muchas situaciones es complicado encontrar las
caracteristicas adecuadas para la clasificacién. Ademaés, la extraccion de estas
caracteristicas no siempre es confiable [4].

Lo anterior se debe a que la extraccion de caracteristicas es una transfor-
macion fija derivada generalmente de conocimiento previo acerca de la tarea.
Esto confia en la suposicion, probablemente equivocada, de que el disenador
humano puede capturar toda la informacion relevante de la entrada [51].

Un esquema que puede producir mejores resultados que el usar las carac-
teristicas consiste en trabajar con la imagen. En este caso, la red neuronal
tiene que alimentarse directamente con imagenes normalizadas en vez de vec-
tores de caracteristicas. Dicho esquema confia en que el aprendizaje transfor-
me las primeras capas de la red neuronal en un extractor de caracteristicas
apropiado [4], [50].

Asi, para efectuar el reconocimiento éptico de caracteres una red pue-
de recibir una imagen normalizada en tamano y centrada en el campo de
entrada. Bajo este esquema, la utilizacién de una red neuronal multicapa
completamente conectada para reconocer la imagen normalizada, tal y como
se hace en el modelo tradicional, puede traer serios problemas [51], [49]. El
principal problema es la falta de robusteza ante las miltiples variaciones que
sufren las iméagenes.

Para empezar, en muchas aplicaciones reales los caracteres deben ser seg-
mentados antes del reconocimiento. Los algoritmos de segmentacion rara-
mente son perfectos y frecuentemente dejan marcas extranas en las imagenes
de los caracteres (ruido, subrayados, caracteres vecinos), o algunas veces
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producen caracteres incompletos al cortarlos demasiado. Estas imagenes no
pueden ser normalizadas en tamano y centradas de forma confiable [51].

La normalizacion crea ademas amplias variaciones de tamano. inclinacién
y posicion vertical de los caracteres individuales [51]. Esto, combinado con
la variabilidad en el estilo de escritura causa diferencias en las posiciones de
las caracteristicas distintivas de los objetos de entrada [51], [49], [68].

Por ello, se hace necesario utilizar un reconocedor robusto a tales varia-
ciones que pueda recibir una imagen como entrada. Este reconocedor robusto
se logra implementar mediante el empleo de redes neuronales convolu-
cionales. Estas redes son una arquitectura de red neuronal especializada
que incorpora conocimiento acerca de las invarianzas de las figuras bidimen-
sionales mediante el uso de patrones de conexion locales y la imposicién de
restricciones sobre los pesos [51].

Este tipo de redes presenta varias ventajas cuando se desea realizar el
reconocimiento de imagenes. En primer lugar, las redes neuronales convo-
lucionales estan disenadas especificamente para tratar con la variabilidad de
las figuras bidimensionales. Las imagenes tienen una fuerte estructura local
bidimensional: los pixeles espacialmente cercanos estan altamente correlacio-
nados. De ahi que resulte importante la extraccion de caracteristicas locales,
la cual se logra restringiendo las conexiones de los campos receptivos de las
unidades ocultas para que sean locales [51].

En segundo lugar, las redes neuronales convolucionales gozan de invarian-
za a traslaciones de forma automatica. Esto se logra forzando la replicacion
de pesos a través del espacio [51], [49], [68].

Otra ventaja es que las redes neuronales convolucionales estan disenadas
para aprender a extraer caracteristicas relevantes directamente de imagenes
de pixeles [51]. Ademaés, las redes neuronales convolucionales generalizan
mejor [68].

La idea de las redes neuronales convolucionales se inspiré en la biologia
[50]. Por esa razon, la topologia local de replicacion de pesos empleada por
las redes neuronales convolucionales es similar a la topologia basada en cam-
pos receptivos de las redes biolégicas. Esta topologia mejora la tolerancia
a distorsiones locales. Ademas, gracias a que los pesos se comparten y a la
restriccion a conexiones locales, se reduce de manera eficiente la complejidad
v el nimero de pesos. Esto es una ventaja cuando se presentan imégenes
directamente, en vez de extraer imégenes de forma explicita y reducir los da-
tos como usualmente se hace antes de la clasificacion. Ademas, las redes con
una topologia local pueden migrarse mas efectivamente a una computadora
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paralela conectada localmente [68].

La primera realizacion de las redes neuronales convolucionales fue el neo-
cognitron de Fukushima. En el neocognitron fueron usados por vez primera
los campos receptivos. Esta arquitectura fue aplicada en el reconocimiento
de digitos escritos a mano [68].

Desde entonces, la arquitectura de redes neuronales convolucionales ha
sido aplicada en la clasificacién de iméagenes para evitar el preprocesamiento
y clasificar las imagenes en bruto directamente [68|. De manera particular,
estas redes se pueden aplicar al reconocimiento de caracteres tanto impresos
como escritos a mano [51].

Ademas, las redes neuronales convolucionales son particularmente buenas
en el reconocimiento o rechazo de figuras con amplias variaciones de tamano,
posicion y orientacién [51], [68]. Segin unas pruebas realizadas, el reconoci-
miento preciso ocurre para variaciones de escala hasta en un factor de dos,
variaciones de traslacién vertical de méas o menos cerca de la mitad del alto
del caracter y rotaciones de £30 grados [51]. De todas las transformaciones,
las transformaciones de posicién tienen un impacto méas alto sobre el desem-
pefio, mientras que la rotacién y la escalacion no afectan mucho [68]. Asi, las
redes neuronales convolucionales ofrecen una respuesta parcial al problema
de invarianza o robusteza con respecto a distorsiones geométricas [51].

3.2.1 Arquitectura

La arquitectura de una red neuronal influye en su habilidad de generalizacién.
Una buena generalizacion se puede lograr disenando una arquitectura que
contenga cierta cantidad de conocimiento a priori sobre el problema [50]. De
esta forma, las redes neuronales convolucionales incorporan la extraccién de
caracteristicas a través de su arquitectura y la reduccién de pesos [4].

Las redes neuronales convolucionales combinan tres ideas arquitectoni-
cas para asegurar cierto grado de invarianza a traslaciones, escalaciones y
distorsiones [4], [51]:

e Campos receptivos locales.
e Pesos compartidos o replicacion de pesos.

e Submuestreo espacial.
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En el plano de entrada la red neuronal recibe imagenes de caracteres
normalizadas en tamano y centradas [51|. En las capas siguientes, la entrada
a una neurona en una capa dada proviene de un vecindario local en la capa
previa, ponderada por un conjunto de pesos. O lo que es lo mismo, la capa
actual es la salida de la capa anterior convolucionada con un kernel; de ahi
el nombre redes neuronales convolucionales [4].

De esta forma, cada neurona de una capa recibe entradas de un conjunto
de neuronas localizadas en un pequeno vecindario de la capa previa tal y
como se aprecia en la figura 3.7. En dicha figura cada cuadro representa una
neurona y un campo receptivo se representa mediante un conjunto de cuadros
en color gris. Estos campos receptivos locales permiten que las neuronas
extraigan caracteristicas visuales elementales tales como orillas orientadas,
puntos extremos y esquinas. Estas caracteristicas se combinan mediante
capas subsiguientes para detectar caracteristicas de alto orden [51].

Capan

Figura 3.7: Las entradas a una neurona provienen de un campo receptivo
local ubicado en la capa previa.

Ahora bien, las distorsiones o traslaciones de la entrada pueden causar que
la posicion de las caracteristicas sobresalientes varie. Por esta razon, se fuerza
a que un conjunto de neuronas cuyos campos receptivos estan localizados
en diferentes lugares de la imagen tengan vectores idénticos de pesos, lo
cual se puede ver graficamente en la figura 3.8. A esto se le conoce como
replicacién de pesos. La replicacion de pesos permite que los detectores
de caracteristicas elementales que son ttiles en una parte de la imagen se
apliquen a lo largo de toda la imagen [49], [51].

Las neuronas en una capa se organizan en planos dentro de los cuales
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Figura 3.8: Cada neurona de la primera capa aplica el mismo vector de pesos,
pero cada una sobre una parte distinta de la imagen.
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todas las neuronas comparten el mismo conjunto de pesos (el kernel). El
conjunto de las neuronas en tal plano es llamado mapa de caracteristicas
[4], [51]. Las neuronas en un mapa de caracteristicas estan restringidas a
desempenar todas la misma operacién sobre diferentes partes de la imagen
[49], [51]. Una capa convolucional completa como la ilustrada en la figura
3.9 se compone de varios mapas de caracteristicas (con diferentes vectores
de pesos) de forma que se puedan extraer miultiples caracteristicas en cada
ubicacion [51].

Mapa de caracteristicas 1 Mapa de caracteristicas n

LT ]I F T 7 LET T T 7T T Capé
[ 77 77777
[ 7 7 7 7 IV

convolucional

777 ONRE T L \maec
...‘\\"&\- 4/ dg n
’ e

entrada

Mn, |

Campo
receptivo V,

Figura 3.9: Una capa convolucional completa consta de n mapas de caracte-
risticas. Todas las neuronas de un mismo mapa utilizan el mismo conjunto
de pesos W, y cada una actua sobre un vecindario distinto de la capa previa
(campo receptivo). El mismo vecindario V/, es tomado por neuronas homo-
logas de distintos mapas, sobre el cual aplican un conjunto de pesos distinto.
En este ejemplo, el vecindario V] es procesado por la neurona 1 del mapa 1
(un,,1) empleando el conjunto de pesos W;; y por la neurona 1 del mapa n
(unt,,1) empleando el conjunto de pesos W,.

Siguiendo esta organizacién, una neurona en un mapa de caracteristicas se
conecta a una area de la capa anterior llamada campo receptivo de la neurona,
teniendo asi un conjunto de pesos entrenables mas el sesgo entrenable. Los
campos receptivos de neuronas contiguas de un mapa de caracteristicas estan
centrados en neuronas contiguas de la capa previa, por lo tanto los campos
receptivos de neuronas vecinas se traslapan [51].

Como todas las neuronas en un mapa de caracteristicas comparten el
mismo conjunto de pesos y el mismo sesgo, pueden detectar la misma carac-
teristica en todas las posiciones posibles. Los otros mapas de caracteristicas
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de la capa usan otros conjuntos de pesos v sesgo con lo cual extraen diferen-
tes tipos de caracteristicas locales. Asi, en cada ubicacién de la entrada se
extraen diferentes tipos de caracteristicas mediante neuronas ubicadas en la
misma posicién, pero en diferente mapa [51].

Visto de forma secuencial, es como si un mapa de caracteristicas recorriera
la entrada con un sélo campo receptivo local y almacenara los estados de
la neurona en una ubicacién correspondiente en el mapa de caracteristicas.
Como esta operacion es equivalente a una convolucion seguida por la adicion
de un sesgo y la aplicacion de una funciéon de activacion, a estas redes se
les conoce como convolucionales [49], [51]. Aqui, el kernel de convolucién es
el conjunto de pesos de las conexiones usadas por la neurona del mapa de
caracteristicas. Dicho kernel actia como detector de caracteristicas [4].

Estas capas convolucionales tienen la propiedad de que si la imagen de
entr-da estd trasladada, el mapa de caracteristicas de salida también estara
tr:  «dado por la misma cantidad, pero tendra los mismos valores de salida.
Esiu propiedad es la base de la robusteza de la red neuronal convolucional a
las traslaciones y distorsiones de la entrada [49] [51].

Una vez que se detecta una caracteristica, su posicién exacta no es tan
importante; sélo es relevante su posicion relativa a otras caracteristicas. No
s6lo es irrelevante la posicion precisa de cada una de las caracteristicas para
identificar el patrén, sino que ademés puede ser danina porque las posicio-
nes probablemente varien para diferentes instancias del caracter. Asi, para
reducir la precisién con la cual se codifican las posiciones de las caracteristi-
cas distintivas en el mapa de caracteristicas, se reduce la resolucién espacial
del mapa mediante capas de submuestreo. Estas capas llevan a cabo
un promedio local y un submuestreo, reduciendo la resolucién del mapa de
caracteristicas y la sensibilidad de la salida a traslaciones y distorsiones.

De esta forma, las capas de submuestreo tienen un mapa de caracteristicas
para cada mapa de la capa previa. Las neuronas de esta capa operan de
forma ligeramente diferente a las neuronas de las capas convolucionales. Asi,
una neurona de este tipo calcula el promedio de las entradas de su campo
receptivo y lo multiplica por un coeficiente entrenable. A este resultado le
agrega un sesgo entrenable de la misma forma que las neuronas de las capas
convolucionales. Por lo tanto, el estado de activacién a; de una neurona de
este tipo queda determinado por la siguiente ecuacion:
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sum
sum = E I, a; = —T;——wu + Wy (3.3)

Donde z; es la i-ésima entrada a la neurona j; n es el niimero de entradas
a la neurona j; wy; es el coeficiente entrenable y wo; es el sesgo entrenable.

El estado de activacion de la neurona a;, obtenido como resultado, es
pasado a través de la misma funcién de activacién g para obtener la salida
yj. Las neuronas contiguas no tienen campos contiguos superpuestos como
se puede observar en la figura 3.10 [51].

Mapua de Mapa de
caracteristicas | caracteristicas n
Capa de

tid o/ @ submuestreo

[
¢

Mupa de ' .-H’ua de
caracteristicas | caracteristicas n

Capa previa

Figura 3.10: Una capa de submuestreo tiene un mapa de caracteristicas por
cada mapa de caracteristicas de la capa previa.

El coeficiente entrenable y el sesgo controlan el efecto de la no linealidad
de la funcién sigmoide. Si el coeficiente es pequeno las neuronas operan
de forma casi lineal, y la capa de submuestreo desdibuja la entrada. Si el
coeficiente es grande, las neuronas de la capa de submuestreo llevan a cabo
un funcién OR con ruido o AND con ruido dependiendo del valor del sesgo
[51].

En toda la red se alternan capas convolucionales y de submuestreo, de
forma que en cada capa, el nimero de mapas de caracteristicas se incrementa
conforme la resoluciéon espacial se reduce. El grado de invarianza a trans-
formaciones geométricas es grande gracias a la reduccion progresiva de la
resolucion espacial, compensada por el incremento progresivo de la riqueza
de la representacién (niimero de mapas de caracteristicas) [51].
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Finalmente, en la ultima capa, los mapas de caracteristicas se clasifican
mediante una capa totalmente conectada [4]. Asi, se obtiene la arquitectu-
ra general mostrada en la figura 3.11. La descripcion detallada de la red
neuronal utilizada en esta tesis se presenta en el siguiente capitulo.

Capa de salida

Capa de
submuestreo

Capa
convolucional

Figura 3.11: Arquitectura general de una red neuronal convolucional.

A través del aprendizaje de los datos de entrenamiento, la red puede hallar
el conjunto adecuado de pesos para la extraccion de caracteristicas [4]. Como
todos los pesos se aprenden con retropropagacion se puede decir que las redes
neuronales convolucionales sintetizan su propio extractor de caracteristicas
[51].

Como una ventaja extra del compartir pesos se reduce el nimero de pa-
rametros libres. Con ello, se disminuye la capacidad de la red neuronal y se
reduce el hueco entre el error de prueba y el error de entrenamiento, mejo-
randose asi, la habilidad de generalizacion de la red [49], [51], [92].
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3.2.2 Funciéon de Transferencia

La funcién de activacién o funcién de transferencia transforma la su-
ma ponderada de todas las senales de entrada a la neurona para determinar
su intensidad de disparo [5]. De entre los diversos tipos de funciones que se
pueden emplear para implementar dicha funcién, las funciones de activa-
cién no lineales resultan convenientes pues le dan a las redes neuronales su
capacidad de no linealidad [52].

De manera particular, en las redes neuronales convolucionales se utilizan
las funciones sigmoides. Estas funciones poseen la propiedad de continui-
dad y diferenciabilidad en (—o0, o¢) lo cual resulta esencial en el aprendizaje
5], [91].

La funcién de activacion sigmoide es una funcion que se incrementa mo-
noténicamente con asintotas en algin valor finito conforme se acerca a +oc.
De éstas forma parte la tangente hiperbélica f(z) = tanh(z), la cual po-
see la caracteristica de ser simétrica con respecto al origen, lo cual se puede
observar en la figura 3.12. Las sigmoides que son simétricas con respecto al
origen son preferidas porque es mas probable que produzcan salidas que en
promedio tienden a cero y, por lo tanto, convergen mas rapido que la funcién
logistica estandar [52].

Figura 3.12: La funcion de tangente hiperbélica f(z) = 1.7159 tanh(3z).
Siguiendo la recomendacién dada en [52], las redes neuronales convolucio-
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nales implementadas en esta tesis emplean la funcién f(z) = 1.7159 tanh(’;—’:c)‘
Las constantes recomendadas para la sigmoide hacen que la varianza de las
salidas se encuentre cercana a 1 cuando se usan con entradas transformadas
porque la ganancia efectiva de las sigmoides es aproximadamente 1 sobre su
rango util. Las propiedades particulares de esta sigmoide son [52]:

T flEl) = £1.
2. La segunda derivada es un maximo en z = 1.

3. La ganancia efectiva es cercana a 1.

3.2.3 Base de Datos de Entrenamiento

Las redes neuronales artificiales son capaces de tratar con casos no vistos
gracias a la generalizacién. Para lograr que una red neuronal artificial sea
capaz de dicha generalizacion, se requiere que la cantidad de datos de entre-
namiento sea suficientemente grande con el objeto de cubrir todas las posibles
variaciones. De otra forma, si el tamano de la base de datos es insuficiente,
la generalizacion de la red para datos fuera del dominio de entrenamiento se
veré4 afectada de forma adversa [35].

Asi, con el propésito de entrenar y evaluar una red neuronal artificial se
requiere recolectar un conjunto de muestras distintas que debera ser dividido
en tres partes [5]:

1. Conjunto de entrenamiento. Incluve todos los datos pertenecientes
al dominio del problema y es usado en la fase de entrenamiento para
actualizar los pesos de la red.

2. Conjunto de validacién. Se usa durante el proceso de entrenamiento
para verificar la respuesta de la red ante datos no usados en la actuali-
zacion de los pesos. Los datos de este conjunto deben ser distintos del
conjunto de entrenamiento, pero dentro de los limites de los datos de
entrenamiento. Con base en el desempeno medido sobre este conjunto
se decide si es necesario aplicar mas ciclos de entrenamiento.

3. Conjunto de prueba. Una vez que se ha seleccionado la mejor red y
antes de implementarla, se usa este conjunto para confirmar su desem-
peno ante ejemplos no usados en el entrenamiento.
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El tamano que cada uno de estos conjuntos debe tener se selecciona con
base en guias generales obtenidas de la experiencia, pues no existen reglas
formales que indiquen el tamano adecuado de cada uno de estos conjun-
tos. Asi, en [51] se sugiere que el tamafio minimo del conjunto de entre-
namiento sea igual al nimero de parametros entrenables de la red. Otras

tasas sugeridas para el conjunto de entrenamiento son: Yumerode cjemplos -, .

& R : Numero de pesos
Numero de ejemplos -
Numero de pesos > 10 ID]

Por lo que respecta al particionamiento, algunos investigadores reco-
miendan que el 65% de la base de datos sea para el entrenamiento, el 25%
para la validacién y el 10% para las pruebas [5]. Otros recomiendan que el
conjunto de entrenamiento contenga el 50% de las muestras y los conjuntos
de validacién y pruebas ocupen un 25% cada uno [77]. En general, el conjun-
to de entrenamiento constituye como minimo el 50% de la base de datos. vy
el resto se divide equitativamente entre los conjuntos de validaciéon y pruebas
o se divide de forma que el conjunto de validacion sea mayor al conjunto de
pruebas.

Otro aspecto importante a considerar es el balanceo de los datos. Los
datos de entrenamiento deben estar distribuidos equitativamente entre las
clases para evitar que la red favorezca a las clases sobrerepresentadas [5].

Por 1ltimo, los datos deben procesarse antes de su uso en el entrena-
miento. En primer lugar, como el plano de entrada para una red neuronal
convolucional es fijo, se requiere un proceso de normalizaciéon de tamano an-
tes de pasarle imagenes mas grandes o mas pequenas [4]. Este proceso se
lleva a cabo de la forma descrita en la seccién 2.3.1 del capitulo previo. Es
importante que esta normalizacién deforme lo menos posible las iméagenes
originales y por ello se debe procurar que se preserven las proporciones de la
imagen.

Las imagenes normalizadas se centran en un campo receptivo de acuerdo
con su centro de masa. El cédlculo de este centro de masa v la forma en que
se lleva a cabo el centrado de la imagen fueron revisados en el apartado 2.3.2
del capitulo anterior.

Finalmente, los datos deben escalarse dentro de un rango pequeno y uni-
forme, especialmente cuando los datos de entrada toman grandes valores [5].
Para ello, se emplea la féormula 2.16 dada en la seccién 2.3.3 del capitulo
previo. Se recomienda normalizar entre valores ligeramente diferentes de 0
v 1 para evitar la saturacién de la funcion sigmoide, lo cual podria evitar el
aprendizaje o hacerlo lento.
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3.2.4 Algoritmo de Aprendizaje

El algoritmo empleado para entrenar a las redes neuronales convolucionales
estd basado en el algoritmo de propagacion hacia atras. Este algoritmo aplica
la regla delta generalizada, en la cual el error se expresa como una funcién
de los pesos de la red. Lo que se busca es minimizar la media del error
cuadrético mediante el uso del método de descenso del gradiente [91].

Estos métodos de gradiente sufren de convergencia lenta conforme el sis-
tema se aproxima a un minimo local [91]. No obstante, el aprendizaje basa-
do en gradiente aplicado a las redes neuronales convolucionales les permite
aprender las caracteristicas apropiadas de los ejemplos [51].

En el algoritmo empleado se utiliza un entrenamiento supervisado.
La idea basica es presentar el patron de entrada (la imagen de un carécter)
a la red y propagarlo para calcular la salida de cada capa y la salida final
de la red. Para la capa de salida se conocen los valores deseados, es decir,
se sabe de antemano qué caracter le corresponde a la imagen presentada v,
por lo tanto, los pesos pueden ajustarse de acuerdo con la regla de descenso
de gradiente. Para calcular los cambios de los pesos en las capas ocultas, el
error en la capa de salida es propagado hacia atras a estas capas de acuerdo
con los pesos de las conexiones. Este proceso se repite para cada muestra
del conjunto de entrenamiento hasta completar un ciclo. Un ciclo a través
de todo el conjunto de entrenamiento se conoce como época. El niumero de
épocas requeridas para realizar el entrenamiento depende en gran medida del
error calculado en la capa de salida [82].

Asi, teniendo un conjunto de entrenamiento denotado por T = {(Z,, D;),
...,(Zp,Dp)}, donde Z, es el p-ésimo patron de entrada y D, es la salida
deseada para Z,, el algoritmo de entrenamiento es el siguiente [51], [82]:

Algoritmo 3.1. Entrenamiento
Variables de Entrada:

Red Una red neuronal convolucional compuesta por un conjunto de parame-
tros entrenables W

T Un conjunto de entrenamiento T' = {(Z,,D1),....(Zp, Dp)} compuesto
por P pares de patrones de entrada Z, y su correspondiente salida
deseada D,

Variables de Salida:
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Red Una red neuronal convolucional cuyos parametros entrenables W han
sido ajustados

Variables Locales:

i Parametro de regulacion

n Tasa de aprendizaje global

£x Tamano del paso de actualizacién para el parametro wy

we k-ésimo parametro entrenable del conjunto de parametros entrenables W

Y, Salida final de la red neuronal convolucional para el patrén p

1. Inicializar W de forma aleatoria
2. Seleccionar p
3. Mientras la condicion de paro sea falsa hacer

(a) Asignar 7 de acuerdo al nimero de iteracién actual

(

(c) Mientras haya pares (Z,, D,) no usados en T hacer

o

) Estimar £, sobre m muestras de T

i. Tomar uno de los pares no usados (Z,, D) de T de forma
aleatoria
ii. Propagar Z, a través de Red para calcular la salida de cada
capay Yy
iii. Calcular el valor de la funcién de error para el patrén p:

E,=F(D,,Y) (3.4)
iv. Calcular los cambios de los pesos v actualizar los pesos:
0E,

(3.5)

wk=wk—£kaw
k

4. Regresar Red
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En las siguientes secciones se ofrece una explicacion méas profunda de los
principales pasos de este algoritmo de aprendizaje. Dicho algoritmo se basa
en el método de diagonal estocastica de Levenberg-Marquardt [51].

Este algoritmo converge de forma confiable sin requerir ajustes conside-
rables de los parametros de aprendizaje. Ademas, corrige los principales
problemas de mal condicionamiento de la funcién de error debidos a peculia-
ridades de la arquitectura de la red y de los datos de entrenamiento. Asi, el
algoritmo resulta particularmente 1util para las redes de pesos compartidos,
porque el compartir pesos crea mal condicionamiento en la superficie de error.
Este mal condicionamiento se debe a que un sélo pardmetro en las primeras
capas puede tener una enorme influencia en la salida. Consecuentemente,
la segunda derivada del error con respecto a este parametro puede ser muy
grande, mientras que puede ser muy pequena para otros parametros en otra
parte de la red [51].

Inicializacién de Pesos (Paso 1)

El primer paso en el entrenamiento de la red neuronal convolucional consiste
en asignar valores iniciales para los besos v umbrales de todas las conexiones
[5].

La seleccién inicial de pesos determina el punto de inicio en la superficie de
error y, por ello, afecta el resultado del proceso de aprendizaje, controlando
si el proceso se termina en el minimo global o en un minimo local [82].
Segin Hassoun si el vector de pesos inicial se encuentra dentro de la cuenca
de atraccién de un minimo local con gran fuerza de atraccion, entonces la
convergencia del entrenamiento ser4 rapida y la calidad de la solucion estara
determinada por la profundidad del valle del minimo local con relacién al
minimo global. Pero si la busqueda se inicia con un vector de pesos ubicado
en una region relativamente plana de la superficie de error, la convergencia
ser4 muy lenta [31]. Sin embargo, segiin otros investigadores, la inicializacién
afecta muy poco la convergencia y la arquitectura final de la red neuronal
[5].

Comunmente, los pesos se inician con valores aleatorios pequenos en un
rango con media cero. Lo que se busca es que la funcién sigmoide sea activada
primeramente en su regién lineal. Con esto se obtienen dos ventajas. En
primer lugar, los gradientes son lo suficientemente grandes para proceder
con el aprendizaje. En segundo lugar, la red aprende primero la parte mas
facil del mapeo, es decir la parte lineal, y posteriormente la parte no lineal
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[52].

La seleccién de nimeros pequenos es muy importante para evitar la sa-
turacién de las neuronas pues de otra forma los cambios de los pesos serian
casi nulos. Sin embargo, nimeros muy pequenos pueden llevar a valores gra-
dientes demasiado pequenos, con lo cual el aprendizaje también seria muy
lento, pudiendo incluso no convergir [5], [51], [82].

Con el proposito de evitar estos problemas, la inicializacion se lleva a
cabo neurona por neurona asignando valores aleatorios de una distribuciéon
uniforme entre —r/F; y r/F;; donde r es un numero real que depende de la
funcién de activacion de la neurona y F; es el niumero de entradas a la unidad
i, a la cual pertenecen las conexiones que se desean inicializar [5], [51]. La
division entre la cantidad de entradas provoca que la desviacién estandar
inicial de las sumas ponderadas se encuentre en el mismo rango para cada
unidad y que caiga dentro de la regién de operaciéon normal de la funcién
sigmoide [51].

Parametro de Regulaciéon i (Paso 2)

En el algoritmo de entrenamiento descrito, el tamano del paso de actualiza-
ci6n depende de varios parametros. Uno ellos es el parametro de regulacion p.
Dicho parametro evita que el paso de actualizacion crezca demasiado cuando
la estimacion de la segunda derivada de la funcién de error hy, resulta muy
pequena (ver ecuacion 3.7) [51].

El parametro p es un valor constante que se establece al principio del
algoritmo. El valor asignado a dicho pardmetro se encuentran en un rango
entre 0 y 1:

O<pu<l (3.6)

Criterio de Convergencia (Paso 3)

El criterio de convergencia empleado para detener el proceso de aprendizaje es
el de validacién cruzada, puesto que es uno de los criterios de convergencia
maés confiables aunque requiere de abundantes datos y es mas demandante en
términos computacionales. Para usar este criterio se emplea el conjunto de
validacién recolectado. Mediante dicho conjunto se puede vigilar el proceso
de entrenamiento, deteniendo el algoritmo en cuanto el error de validacion
deja de disminuir y empieza a crecer. En este punto el entrenamiento de
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la red es 6ptimo, ya que cuando se prosigue con el entrenamiento, la red
memoriza los detalles del conjunto y pierde capacidad de generalizacién [5].

A

l Validacion

Error

Red optima

_ _ e e
. . . >
Numero de ciclos de entrenamiento

Figura 3.13: Criterio de validacién cruzada. El entrenamiento se detiene en
cuanto el error de validacion deja de disminuir e inicia su crecimiento.

Cuando la red pierde capacidad de generalizacién. el error de entrena-
miento continta disminuyendo, pero el error en el conjunto de validacion
comienza a crecer, tal y como se muestra en la figura 3.13. Entrenar de-
masiado da por resultado una red que sélo sirve como tabla de busquedas,
fenémeno conocido como sobreentrenamiento o memorizacién. El en-
trenamiento excesivo puede llevar a un error de casi 0 en la prediccion de los
datos de entrenamiento (recuerdo); sin embargo, la generalizacién en los
datos de validacion se degrada significativamente [5].

Tasa de Aprendizaje (Paso 3a)

La tasa de aprendizaje o coeficiente de aprendizaje 7 determina el
tamano del paso de actualizacion, es decir, el tamano de los cambios en los
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pesos. Este parAmetro permite acelerar el entrenamiento haciendo que los
caribios en las actualizaciones de los pesos en cada ciclo sean mas significa-
tivos que sin su uso. Cuando esta tasa es muy pequena o no es empleada,
el entrenamiento converge lentamente hacia la solucién. Sin embargo, el uso
de una tasa muy grande puede provocar la oscilacién de la bisqueda en la
superficie de error y evitar la convergencia, tal y como se ilustra en la figura
3.14 [5], [82].

A
v
-
-
-
4
«
-
Error v
-
". I
¥, =
-
)
-
e
‘J
Tasa de aprendizaje Tasa de aprendizaje
v pequeiia - grande

Figura 3.14: va tasa global de aprendizaje influye sobre los cambios de los
pesos. Una tasa global demasiado pequena provoca que el aprendizaje sea
lento. Una tasa global demasiado grande produce oscilaciones y evita la
convergencia.

Por lo general, se emplea una tasa de aprendizaje adaptable que varia
a lo largo del entrenamiento, lo cual permite obtener buenas soluciones. Bajo
este esquema, al principio se emplea un coeficiente relativamente grande para
escapar de los minimos locales, el cual se reduce conforme el entrenamiento
avanza, pues cerca del minimo el paso debe ser pequefio para no perderlo [5],
(82].

Siguiendo estas recomendaciones, en el algoritmo de entrenamiento se
emplea una tasa de aprendizaje global adaptable. Los valores de esta tasa se
asignan dependiendo del ciclo de aprendizaje actual.
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Tamano del Paso de Actualizacion (Paso 3b)

En el algoritmo de entrenamiento se calcula una tasa individual de apren-
dizaje ; (tamano de paso) para cada pardmetro antes de cada iteracién a
través del conjunto de entrenamiento. Esta tasa de aprendizaje se calcula
usando los términos diagonales de una estimacion de la aproximacion Gauss-
Newton a la matriz de Hessian (segundas derivadas).

Asi, los tamanos de paso £, son una funcion de la segunda derivada de la
funcién de error a lo largo del eje wy:

= —" (3.7)
o+ hik
Donde 7 corresponde a la tasa global de aprendizaje, u es el pardmetro
de regulacién y hir es una estimacion de la segunda derivada de la funcién
de error F con respecto a wg. Entre mas grande es hgx, mas pequena es la
actualizacion del peso. La formula exacta para calcular hge a partir de las
segundas derivadas con respecto a los pesos de la conexion es:

2
= Y Y (38)

Ou;0u
(1.J)EVa (KA)EVe 97 KL

Donde wu;; es el peso de la conexién que va de la unidad j a la unidad
1; y Vi es el conjunto de pares de indices tales que la conexion entre i y j
comparte el parametro wg, esto es:

ui; = wiV(i, j) € Vi (3.9)

Sin embargo, hgx no se calcula a partir de dicha férmula, sino que se
hacen tres aproximaciones:

1. Se eliminan los términos que se hallan fuera de la diagonal de la matriz
de Hessian con respecto a los pesos de la conexion:

PE
hi = Z e (3.10)
(lj)eva Y

Donde los términos 2% ‘3 E son el promedio sobre el conjunto de entrena-
miento de las segundas derivadas locales:
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[S%]

6%E,
Z ou; (3.11)

Estas segundas derivadas locales con respecto a los pesos de conexion
se calculan a partir de las segundas derivadas locales con respecto a la
entrada total de la unidad:

8°E, 0°E, ,
]

o = 3a2 T3 (3.12)

Donde z; es el estado de la unidad j y % es la segunda derivada
de la funcién de error con respecto a la entrada total a la unidad i
(denotada a,). Para calcular estas segundas derivadas se puede emplear
la siguiente férmula:

a;E = Pl D52 + (e 52 (3.13)

2 T

Debido a que los términos de la formula anterior pueden ser negativos
v pueden causar que el algoritmo de gradiente se mueva hacia arriba
en vez de hacia abajo, se utiliza una aproximacién Gauss-Newton que
garantiza que las estimaciones de las segundas derivadas son no negati-
vas. Esta aproximacién ignora la no linealidad de la red neuronal, pero
no la de la funcién de error. La ecuacién de propagacion hacia atras
para las aproximaciones Gauss-Newton de las segundas derivadas es:

9E,
Oa?

= f'(a)? uz,a;E” (3.14)

k

Como se trata de una suma de productos no negativos, el lado izquierdo
€s no negativo.

El promedio de la ecuacién 3.11 no es calculado sobre el conjunto de
entrenamiento completo, sino sobre un pequeno subconjunto de este.
Ademas, la estimacion no se ejecuta frecuentemente ya que las propie-
dades de segundo orden de la superficie de error cambian con bastante
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lentitud. Por lo tanto, el valor de h, se estima sobre m patrones antes
de cada corrida de entrenamiento. Estas estimaciones no son sens ¢s
al subconjunto particular empleado en el promedio. Esto se debe a
que las propiedades de segundo orden de la superficie de error estan
determinadas principalmente por la estructura de la red, y no por los
detalles estadisticos de las muestras.

Funcién de Error (Paso 3(c)iii)

Para poder trabajar con el algoritmo de aprendizaje presentado es necesario
definir la funcién de error que habra de ser minimizada durante el proceso de
entrenamiento. Asi, en el presente estudio se emplea un criterio de entrena-
miento discriminativo llamado criterio del maximo a posteriori, gracias
al cual se introduce competencia entre las clases. El criterio seleccionado
maximiza la probabilidad posterior de la clase correcta D, (o minimiza el
logaritmo de la probabilidad de la clase correcta), tomando en cuenta que la
imagen puede pertenecer a una de las clases vilidas o a la clase de rechazo.
En términos dé penalizacion, lo anterior significa que, ademas de reducir la
penalizacién para la clase correcta, se incrementa la penalizacion de las cla-
ses incorrectas. De esta forma, la funcién de error esta dada por la siguiente
ecuacién [51]:

5
E(W) = 5 3 (V5,(Z5, W) +log(e™ + 3 e W) (315)

p=1

Donde Yp, es la salida que corresponde a la clase correcta para el patron
de entrada Z,. En esta ecuaciéon el segundo término es negativo, gracias a
lo cual juega un papel competitivo; no obstante, la funciéon de error siempre
es positiva pues dicho término es mas pequefio o igual al primer término.
La constante j es positiva y evita que las penalizaciones de las clases que
ya son muy grandes se incrementen ain mas. Finalmente, la probabilidad
posterior de la clase de rechazo est4 dada por la proporcion entre e’ y
o~ 4 Zs’ e~ Ti(Zp,W)

Actualizacién de los Pesos (Paso 3(c)iv)

Los pesos en el algoritmo de entrenamiento se actualizan a través de un
meétodo estocastico. Asi, los pesos se actualizan después de la presentacion
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de un sélo patréon. Con dicho método las estimaciones del gradiente son
aproximadas, pero los parametros se actualizan con mayor frecuencia que
con la actualizacién por lotes, en la cual se suelen presentar todos los
ejemplos y calcular el gradiente de forma exacta sobre todo el conjunto de
entrenamiento (5], [51].

El motivo principal para seleccionar este método de actualizacion radica
en que la actualizacion estocéastica es mas rapida que la actualizacion por lotes
en tareas que involucran conjuntos de datos grandes y con cierto grado de
redundancia. Para entender por qué, asumamos que se tiene un conjunto de
entrenamiento compuesto de dos copias del mismo subconjunto. Bajo tales
condiciones, la acumulacion del gradiente sobre todo el conjunto causaria
calculos redundantes. Sin embargo, una corrida sobre todo el conjunto de
entrenamiento empleando el método estocastico seria igual a dos iteraciones
de aprendizaje completas sobre el pequeno subconjunto. Esta idea se puede
generalizar para conjuntos de entrenamiento en donde no existe repeticion
exacta, pero donde hay cierta redundancia [51], [52].

Otras ventajas de la actualizacion estocastica sobre la actualizacién por
lotes incluyen, un menor requerimiento de almacenamiento para los pesos
y la posibilidad de evitar el atascamiento en un minimo local gracias a la
busqueda estocéstica [3].

La consecucion de mejores soluciones se debe al ruido de las actualizacio-
nes. En las redes no lineales usualmente se tienen miltiples minimos locales
de diferentes profundidades. En el aprendizaje por lotes se descubre el mini-
mo de la cuenca en la cual se colocan los pesos inicialmente. Por su parte,
en el aprendizaje estocastico el ruido en las actualizaciones puede provocar
que los pesos salten de una cuenca a otra con un minimo local posiblemente
més profundo [52].

En cada iteracion de aprendizaje se actualiza un parametro particular wy
de acuerdo con la regla de actualizacién dada por la ecuacién 3.5 del paso

3(c)iv del algoritmo de entrenamiento. En dicha féormula, debido a que | los
pesos se comparten en la red neuronal convolucional, la derivada pa.rczal
esta dada por la suma de las derivadas parciales con respecto a las conexlones
que comparten el parametro wy:

OE, OE,

= 3.16
3wk 5 au"j ( )

Donde wu;; es el peso de la conexion que va de la unidad j a la unidad
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i; y Vi es el conjunto de pares de indices tales que la conexién entre ¢ y §
comparte el pardmetro wy (ver ecuacién 3.9).

3.3 Redes Neuronales Artificiales y Modulari-
dad

La estructura convencional de los sistemas de reconocimiento 6ptico de ca-
racteres, ilustrada en la figura 3.15, consta de tres modulos principales que
llevan a cabo las siguientes tareas [51], [70]:

1. Extraccién de caracteristicas. Transforma la imagen del patron
de entrada para que pueda ser representado mediante un vector de
caracteristicas X de baja dimensién d o mediante cadenas cortas de
simbolos. Un vector de caracteristicas se compone de un conjunto de z
caracteristicas, de forma que X = (zg,z;,...,24-1). Estos vectores de
caracteristicas pueden ser comparados facilmente y son relativamente
invariables con respecto a las transformaciones y distorsiones que no
cambian la naturaleza de los patrones de entrada. Este médulo con-
tiene la mayorfa del conocimiento previo y es especifico para la tarea.
También es el foco de la mayoria del esfuerzo de diseno porque esta
totalmente hecho a mano.

2. Clasificacién. Teniendo n clases denotadas cada una por w; para
0 <7 < n, y usando la informacién del vector X, el modulo de clasi-
ficacion produce un vector de decision D que representa las probabili-
dades de membresia de las n clases. Asi, se obtiene un clasificador n
de propoésito general que contiene un conjunto de parametros libres o
pesos entrenables.

3. Decisién de clases. Determina una etiqueta unica de clase para el
patrén de entrada usando el vector de decision D.

En la arquitectura convencional, una red neuronal artificial implementa
el médulo de clasificacién n, es decir, todas las n clases comparten una sola
red neuronal artificial grande. La tarea de disefio importante aqui es escoger
caracteristicas con buen poder discriminativo y dejar que la red neuronal
divida las regiones de las n clases en el espacio de caracteristicas elegido.
Por supuesto, determinar los limites 6ptimos de decisién para un médulo
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A Extraccién de| Vector de Clasificacion Vector de | Decisién A

caracteristicas|caracteristicas decision |de clases
Imagen Simbolo
de identificado
entrada

Figura 3.15: La estructura convencional de los sistemas de reconocimien-
to Optico de caracteres consta de tres partes: extraccion de caracteristicas,
clasificacion y decision de clases.

de clasificaciéon n es muy complejo y puede limitar el reconocimiento v los
procesos de entrenamiento [70].

La mayoria de las redes neuronales artificiales tiene una estructura mo-
nolitica; es decir, se trata de redes totalmente conectadas que trabajan bien
en un espacio de entrada muy pequeno. Sin embargo. su complejidad se
incrementa y su desempeno decrece a medida que crece la dimension de la
entrada, pues se reduce su capacidad de generalizacién [82].

Ademas, las redes neuronales artificiales tradicionales sufren problemas
de convergencia y gastan mas tiempo en el aprendizaje de espacios de entrada
de grandes dimensiones [82]. Los problemas de convergencia ocurren cuando
el conjunto de entrenamiento no es lo suficientemente grande comparado con
el tamano del clasificador es decir, el nimero de parametros libres [70].

Un factor que influye en el tamano del clasificador es precisamente el
nimero de caracteres. En los grandes conjuntos de caracteres el tamano del
clasificador es grande y por ello se requiere un conjunto de entrenamiento
grande para convergir (Oh y Suen, 2002).

Mas ain, la arquitectura convencional es una arquitectura rigida com-
puesta de una caja negra no estructurada con todas las clases mezcladas.
Asi, los médulos no pueden ser modificados u optimizados para cada clase
[70]. Uno de los principales problemas de este método es que la precision del
reconocimiento depende en gran medida de la habilidad del disenador para
idear un conjunto de caracteristicas apropiado. Esta es una tarea de enormes
proporciones que debe hacerse para cada nuevo problema [51].
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3.3.1 Modularidad

La idea de modularidad tiene su inspiracion en los organismos biologicos [70].
Por ejemplo, el cerebro tiene una estructura altamente modular y paralela.
Una tarea cognitiva puede involucrar diferentes procesos. Los humanos pue-
den hacer diferentes procesos en paralelo, ya que la mayoria de las tareas
involucra una combinacién de proce:amiento paralelo y serial [82].

El cerebro humano tiene una arquitectura modular y su procesamiento
de informacién es modular. Las funciones individuales se descomponen en
subprocesos que se pueden ejecutar en modulos separados sin interferencia
mutua. De esta forma, se dividen médulos en submédulos y tareas en sub-
tareas [82]. Por su parte, las redes neuronales convencionales son modulares
s6lo a nivel de neuronas (granularidad fina) y capas (granularidad burda)
[70].

A grandes rasgos, la modularidad se define como la divisién de un ob-
jeto complejo en partes mas simples. La replicacién y la descomposicién
son dos conceptos clave para la modularidad. Estos conceptos se encuentran
tanto en los objetos concretos como en el pensamiento. Ademas, es difi-
cil discriminarlos con precisién pues frecuentemente ocurren en combinaciéon
(82].

La replicaciéon es una forma de reutilizar el cédigo. Una vez que un
modulo se ha desarrollado y ha probado su utilidad, éste se replica. Lo que
se busca es replicar unidades simples para construir una estructura compleja
(82].

La descomposicion frecuentemente se encuentra al enfrentar una tarea
compleja. En este caso se descompone un problema complejo en tareas mas
simples y més faciles de manejar. Asi, la solucién se construye a partir de
los resultados de las subredes [82].

Por lo que respecta a las redes neuronales artificiales, la modularidad
se puede presentar en dos formas, como se ilustra en la figura 3.16. En la
primera, se construye una red neuronal grande mediante el uso de médulos,
los cuales se implementan como redes neuronales. La arquitectura de un
médulo es més simple y las subredes son mas pequenas que una estructura
monolitica. En general, la tarea que un mddulo tiene que aprender es méas
simple que la tarea completa, lo cual facilita el entrenamiento. Los médulos se
conectan a una red de médulos y son independientes hasta cierto nivel, lo cual
permite que el sistema trabaje en paralelo. En este método de modularidad
se necesita un sistema de control que permita que los médulos trabajen juntos
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de manera 1til [82].

En la segunda forma de modularidad se tiene una red neuronal parcial-
mente conectada. Aqui, la division de los méodulos resulta mas difusa. ya
que un modulo sélo es identificable como una parte de la red localmente co-
nectada. Este tipo de modularidad se halla mas proximo a la modularidad
biologica [82].

i . S . o
Capa de C <N Capa
entrada apa ;
oculta Capa cfe
i oculta  salida
(a) Redn (b) 2

Figura 3.16: La modularidad en las redes neuronales artificiales puede pre-
sentarse en dos formas. (a) Una red neuronal modular compuesta de varias
redes neuronales simples. (b) Una red neuronal modular basada en conexio-
nes locales.

El concepto de arquitectura neuronal modular fue desarrollado por Ja-
cobs. En su arquitectura emplea varias redes expertas v una red de salida.
La tarea se descompone en multiples subtareas y cada subtarea es asignada
a una red experta. La red de salida controla el resultado final mediante el
uso de las salidas de las redes expertas. Esta arquitectura fue empleada en
una tarea de vision dividiéndola en dos subtareas: identificacién del tipo de
objeto y localizacién del objeto [70].

3.3.2 Ejemplos de Arquitectura Modular

Son varios los autores que han presentado propuestas de modularidad en
los sistemas de reconocimiento y en las redes neuronales artificiales. Esta
modularidad puede adoptar diversas formas como: la divisién en una parte
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supervisada y una parte no supervisada, la divisién entre lineal y no lineal,
las redes jerarquicas, etc. [70].

Por ejemplo, Bao-Qing Li y Baoxin Li integran dos redes neuronales con-
volucionales con diferente tamano de entrada [4]. De esta forma, el factor de
escalacion es menor para aquella red neuronal convolucional cuyo plano de
entrada se encuentra més cercano a la escala del texto, con lo cual se reduce
la posibilidad de introducir nuevas caracteristicas. Las salidas de estas dos
redes se introducen en una red de dos capas para integrar las salidas de las
redes neuronales convolucionales de forma no lineal.

Este modelo es aplicado a la deteccion de texto y a la segmentacion de
texto y figuras en chino, obteniendo resultados ligeramente superiores a los
de la arquitectura no modular. A partir de estos resultados, Bao-Qing Li
y Baoxin Li concluyen que se requieren mas experimentos antes de poder
atribuir alguna ventaja al uso de miltiples redes neuronales convolucionales
[4].

Por su parte, Wang y Jean utilizan tres redes neuronales para construir
un sistema de reconocimiento 6ptico de caracteres [92]. La idea es emplear
una resolucién baja para procesar la mayoria de los caracteres limpios v no
confusos, y un esquema mas complicado de reconocimiento cuando se necesita
resolucién alta. De esta forma, se tienen las siguientes redes:

1. Red,. Es una red neuronal totalmente conectada con una capa ocul-
ta. Esta red es rapida, simple y usa baja resolucién para procesar los
caracteres limpios y no ambiguos que constituyen la mayoria de los ca-
racteres. Red, comete pocos errores y tiene una tasa de rechazo baja,
rechazando solamente aquellos caracteres con ruido o distorsién severos
o cuya figura es similar a otras a baja resolucion.

2. Red,. Es una variante de las redes neuronales convolucionales de Le-
Cun. Esta red poderosa y sofisticada sélo es invocada cuando se nece-
sita examinar mayores detalles de discriminacién con alta resolucién o
cuando los caracteres con ruido o distorsién no pueden ser reconocidos
confiablemente por Red;.

La diferencia en la arquitectura y la resolucion entre Red, y Red; permi-
te que las caracteristicas extraidas por ambas sean diferentes y por lo tanto
complementarias. Ademés, es probable que cometan diferentes tipos de erro-
res complementarios entre si. Por ello, cuando ninguna de las dos redes
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puede reconocer el patron de entrada debido a ruido o distorsién excesivos,
la decision final se toma ponderando la evidencia de ambas.

A parte de estas dos redes, Wang y Jean introducen una red simple y
rapida de alta resolucion (Red,,) que sirve como filtro antes de Red, [92]. La
arquitectura de esta red es similar a la arquitectura de Red,, pero trabaja
con la resoluciéon de Red,. Con esto se reduce el numero de llamadas a Red,
y, por lo tanto, se mejora la velocidad de reconocimiento.

En su investigaciéon, Oh y Suen presentan una breve revision de diversos
modelos de arquitectura modular. Estos modelos se discuten a continuacién
[70].

En la arquitectura OCON (one-class-one-network, una clase una red) se
emplea una red para reconocer a cada digito. Se define una funcién de costo
nueva adaptada a la arquitectura y la féormula de aprendizaje de retropropa-
gacion del error se modifica para incorporar esta funciéon de costo. Ademas,
se utiliza un esquema de podado selectivo de actualizaciones para excluir las
muestras que rara vez actualizan los pesos.

Otros investigadores proponen un modelo de red modular adaptable para
el reconocimiento de nimeros en un sistema de lectura de cheques de banco.
La red se compone de tres partes: una capa localmente conectada, una capa
de subred y una capa de decisiéon. En la capa de subred hay diez subredes
independientes, cada una responsable de una clase en particular. La prime-
ra capa pasa el vector de caracteristicas a la red v la tercera capa calcula
la decision final de reconocimiento. Los investigadores reportan una mejor
precision.

Otro disefio para el reconocimiento de niimeros escritos a mano se basa en
reglas. En este diseno cada modulo esta especializado en una clase especifica
y se implementa mediante la extracciéon de un conjunto de reglas sintacticas
a partir de los esqueletos de los patrones.

En otro experimento se calculan muchas variables relacionadas con la
figura del patrén. Estas variables se utilizan para disefiar un conjunto de
reglas veto para cada clase. La tarea de una regla veto es aceptar las muestras
de la clase correspondiente, y rechazar las muestras de las otras clases. El
problema de este método basado en reglas es la dificultad para desarrollar
un moédulo de aprendizaje automatico.

Inspirado en la modularidad del sistema nervioso, Schmidt propone un
modelo de red neuronal modular cuyos componentes son redes multicapa
[82]. Este modelo se basa en una estructura piramidal homogénea en la
cual se usan redes més pequenas para formar una red grande no totalmente
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conectada.

Su modelo tiene una capa de mddulos de entrada y un médulo de decision.
Todos los médulos son redes neuronales multicapa totalmente conectadas.
Cada variable de entrada se conecta s6lo a un médulo de entrada de forma
aleatoria. Las salidas de todos los modulos de entrada se conectan a la
red de decisiéon. Asi, se logra un entrenamiento mas rapido v se mejora la
generalizacion, pero se introducen ciertas limitaciones.

Al tratarse de una red no totalmente conectada, el nimero de pesos se
reduce. Ademas, la arquitectura da por resultado una red neuronal modular
paralela y tolerante a fallas. Esta arquitectura combina dos meétodos de
generalizacion:

1. Cada red tiene la habilidad de generalizar sobre su espacio de entrada.

2. Se puede generalizar de acuerdo a la similaridad de los patrones de
entrada.

Por su parte, el entrenamiento de esta arquitectura es mas rapido que el
de una red neuronal monolitica en el mismo problema debido a que:

1. El nimero de conexiones de la red neuronal modular y por ende el
nimero de pesos es mucho menor. Menos pesos conducen a menos
operaciones durante el entrenamiento, resultando directamente en un
aumento de la velocidad de aprendizaje.

2. Los médulos de la capa de entrada son mutuamente independientes,
asf que el entrenamiento puede llevarse a cabo en paralelo. Con esto, el
tiempo puede reducirse al maximo requerido por un modulo de entrada
maés el entrenamiento del médulo de decision.

3. La division del vector de entrenamiento en partes ayuda a enfocarse en
los atributos comunes.

Sin embargo, dividir el conjunto de entrenamiento puede traer problemas.
El principal problema es que se puede incrementar el nimero de vectores de
entrada iguales con valores de salida diferentes, especialmente en moédulos
con un numero pequeno de variables de entrada.

Finalmente, Schmidt también lleva a cabo la revisién de otras formas de
modularidad. Estos modelos se describen en los siguientes parrafos (82].
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El primer modelo propone la descomposicion de la tarea de reconocimien-
to: el objeto complejo (caracter) se detecta mediante el reconocimiento de
sus subpatrones. Por lo tanto, la red neuronal estd basada en un esquema
de deteccién de dos niveles. En el primer nivel se reconocen los subpatrones.
Aqui se usan multiples detectores para cada segmento con el objetivo de re-
conocer patrones trasladados. El segundo nivel detecta la clase de acuerdo
con la informacién del primer nivel. Esta red neuronal es capaz de reconocer
patrones distorsionados, con ruido, escalados y trasladados.

Otra arquitectura se compone de dos partes generales: un subsistema de
divisién hecho de subredes capaces de manejar un subconjunto de datos; y un
subsistema de integracion que determina cual de las salidas de la subred sera
usada como salida final. El conjunto de entrenamiento se divide de acuerdo
al error de entrenamiento, y cada subred aprende su parte del conjunto de
entrenamiento. El proceso se repite hasta que los médulos del subsistema de
divisiéon pueden aprender los subconjuntos con un error total lo suficiente-
mente pequeno. El subsistema de integracién se entrena para determinar a
que particién pertenece un vector de entrada.

En otro modelo se segmentan los datos de entrenamiento automaticamen-
te y se emplean médulos diferentes para manejar diferentes subconjuntos. La
idea basica estd basada en un algoritmo de aprendizaje de multi-filtrado. De
esta forma, los patrones se clasifican en diferentes niveles. En el primer nivel
algunos patrones se reconocen correctamente, mientras que otros no. Las
muestras clasificadas correctamente se sacan del conjunto de entrenamiento.
El siguiente nivel s6lo se entrena con las muestras restantes. Este proceso se
repite hasta que todos los patrones se han clasificado correctamente. Cada
nivel genera una red neuronal con la habilidad de reconocer un subconjun-
to del conjunto de entrenamiento original. Asi, las redes de este modelo
enfrentan una tarea de reconocimiento mas simple que el problema total.

Los mo6dulos se consideran en orden jerarquico: la salida del primer mé-
dulo que clasifique el patrén es tomada como respuesta del sistema. Sélo si
el modulo no puede clasificar el patron, se llama a la red del siguiente nivel.
Todos los médulos trabajan en paralelo y por ello la velocidad del sistema es
casi independiente del niimero de modulos.

Entre las ventajas de este modelo estan que la descomposicién del proble-
ma y la generacion de la red apropiada es hecha por el algoritmo. Ademas, la
idea de filtrado parece muy intuitiva para el entendimiento y el pensamiento
humano. Este concepto de sistemas paralelamente masivos que crecen solos
es muy prometedor. No obstante, el problema es que no es facil decidir si la
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clasificacién de un patrén desconocido en un cierto nivel es correcta.

Otra idea es reducir la dimensién de entrada en médulos separados dentro
de una red. Asi, el sistema para un vector de entrada n-dimensional consis-
te en n médulos competitivos. Cada modulo estd conectado sélo a n — 1
entradas, y cada entrada estd conectada a n — 1 moédulos. El aprendiza-
Je competitivo en cada médulo se basa en vectores de entrada ligeramente
diferentes de dimensién n — 1. En una segunda etapa, una capa de reco-
nocimiento decide de acuerdo a las salidas de todos los submédulos. Esta
arquitectura paralela es superior a una tnica red competitiva n-dimensional.

En otra propuesta se tiene una arquitectura heterogénea compuesta por
dos médulos. El primer médulo es un mapa autoorganizado que sirve para
reducir la dimensién de la entrada. El segundo médulo es una red multicapa
que trabaja sobre el espacio de entrada reducido.

Un udltimo modelo a discutir es otra estructura heterogénea. En este
modelo se entrena a una red sobre la salida de nodos légicos adaptables. La
idea es que la distribuciéon de los valores de salida puede tener informacién
importante acerca del patron de entrada. Asi, se usan todas las salidas como
vector de entrada a una red neuronal.

3.3.3 La Modularidad de Clases

Con el propésito de reducir la tasa de error en el reconocimiento 6ptico de
caracteres, se puede aplicar el concepto de modularidad de clases a las redes
neuronales artificiales. Esto da lugar a una arquitectura modular de clases.
En dicha arquitectura, una red neuronal modular se compone de n subredes
neuronales, cada una responsable de discriminar una clase de las otras n — 1
clases [70].

En la modularidad de clases cada clase es manejada de forma indepen-
diente de las otras clases. Asi, el problema de clasificaciéon n se descompone
en n subproblemas de clasificacion 2, en cada uno de los cuales se debe dis-
criminar a una clase de las otras n — 1 clases. Por lo tanto, la arquitectura
modular de clases estd compuesta de n subclasificadores, cada uno respon-
sable de un problema de clasificacién 2. La tarea de un subclasificador para
una clase dada es discriminar las muestras provenientes de la clase de las
otras n — 1 clases [70].

Como se puede apreciar, el problema de clasificacion 2 se resuelve median-
te un clasificador 2 disenado especificamente para la clase correspondiente.
De esta forma, la arquitectura modular utiliza n subredes cada una entrenada
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de forma separada. Esta arquitectura difiere de la arquitectura convencional
en la cual se entrena a una gran red para clasificar a todas las clases [70).
En su estudio, Oh y Suen disenan una red neuronal modular compuesta
por n redes neuronales convencionales especificas para cada caracter [70].
Asi, cada red neuronal especifica tiene una capa de entrada, una capa oculta
y una capa de salida totalmente conectadas coro se muestra en la figura
3.17. Por lo tanto, deben utilizar un médulo de extraccién de caracteristicas
para obtener el vector de caracteristicas que sera usado por las n clases.
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Figura 3.17: Arquitectura de las redes neuronales especificas empleadas por
Oh y Suen como modulos de la red neuronal modular.

Oh y Suen demuestran la efectividad de su red neuronal modular en tér-
minos de convergencia y capacidad de reconocimiento sobre nimeros escritos
a mano (10 clases), letras mayusculas (26 clases), pares de nimeros unidos
(100 clases) y caracteres coreanos (352 clases) [70]. Los resultados de las
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3.4. Resumen

pruebas muestran que el espacio entre las tasas de reconocimiento de prueba
de la red neuronal modular y de la red neuronal no modular crece entre mas
clases estan involucradas. Asi, se demuestra la efectividad de la red neuronal
modular en problemas de clasificacién de grandes conjuntos.

3.4 Resumen

La habilidad del hombre para reconocer facilmente los caracteres presentes
en un texto se debe en gran medida a su capacidad de generalizacién. No
obstante, la implementacién de dicha habilidad en una computadora es una
labor compleja.

De ahi que varios investigadores hayan decidido abordar el problema del
reconocimiento de caracteres desde una perspectiva ingenieril. Con ello bus-
can la construccién de sistemas que puedan ser ttiles para el ser humano.
Dichos sistemas convierten la imagen de un caracter en su respectiva repre-
se:naciéon simbdlica.

Para llevar a cabo el proceso de reconocimiento 6ptico de caracteres se
han empleado las redes neuronales artificiales con muy buenos resultados.
Estas redes neuronales artificiales se componen de unidades simples llamas
neuronas artificiales. Dichas neuronas constituven un modelo basado en la
anatomia y funcionamiento de las neuronas biologicas.

De manera general, las neuronas artificiales combinan sus entradas pon-
derandolas con un conjunto de pesos para obtener un valor al cual agregan
un sesgo. Como resultado se obtiene un valor llamado estado de activacion.
Este valor es procesado por una funciéon de transferencia para obtener la
salida de la neurona artificial.

Al agruparse multiples neuronas en varias capas se obtiene una arquitec-
tura de red neuronal artificial multicapa. En esta arquitectura se identifican
tres tipos de capa: la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida.

Estas redes aprenden a realizar su tarea mediante el entrenamiento con un
conjunto de ejemplos y un algoritmo de aprendizaje. Asi es como aprenden
a reconocer caracteres.

Para realizar el reconocimiento de caracteres se pueden emplear las redes
neuronales convolucionales, las cuales estdn disenadas de manera especial
para tratar con imagenes bidimensionales como la imagen de un carécter.
Estas redes trabajan directamente con la imagen normalizada de un caracter.
Con ello, se evita la construccién manual de un extractor de caracteristicas
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y, por ende, se obtienen mejores resultados en el reconocimiento.

Ahora bien, con el propésito de mejorar los resultados del reconocimiento,
varios autores han propuesto la aplicacion de la modularidad sobre las redes
neuronales artificiales. De entre varios de los modelos de modularidad, la
mod:ilaridad de clases propuesta por Oh y Suen parece ser uno de los modelos
mas prometedores. No obstante, Oh y Suen utilizan un modelo convencional
de reconocimiento, y emplean la extracciéon manual de caracteristicas en su
modelo [70].

Por supuesto, resulta interesante investigar cudl podria ser el efecto de
aplicar el modelo de modularidad c = clases a las redes neuronales convolucio-
nales. Esta combinacién da lugar a un modelo de red neuronal convolucional
modular. Este modelo es el objeto de estudio del siguiente capitulo.
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Capitulo 4

El Modelo de Red Neuronal
Convolucional Modular

Como se ha mencionado en otros capitulos, los resultados entregados por
el reconocimiento 6ptico de caracteres no son perfectos debido a diversos
problemas causados por multiples factores. Una de las formas en que se puede
mejorar el resultado entregado por los sistemas de reconocimiento 6ptico de
caracteres es mediante la busqueda, disenio v uso de mejores técnicas de
reconocimiento.

De esta forma, la investigacién en redes neuronales artificiales ha condu-
cido al diseno de redes neuronales convolucionales. Estas redes neuronales
constituyen una de las mejores técnicas empleadas para llevar a cabo el re-
conocimiento 6ptico de caracteres debido a que fueron disenadas de manera
especifica para tratar con la variabilidad de las imagenes bidimensionales
mediante la replicaciéon de pesos de las neuronas, gracias a lo cual también
logran cierta resistencia al ruido. Para emplear este tipo de redes neuronales
en un sistema de reconocimiento, los desarrolladores deben disenar la red
neuronal y entrenarla mediante un conjunto de ejemplos que incluya a todas
las clases de caracteres que se desea que reconozca el sistema [51].

En relaciéon a este punto, algunos investigadores han demostrado las ven-
tajas de un enfoque modular en el disefio de redes neuronales artificiales. en
lo que se refiere a precisién del reconocimiento y tiempo de entrenamiento
[70] [82].

Partiendo de dichas investigaciones, en esta tesis se propone un mode-
lo para el reconocimiento éptico de caracteres que aplique los conceptos de
modularidad a las redes neuronales convolucionales. En las siguientes sec-
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Capitulo4. El Modelo de Red Neuronal Convolucional Modular

ciones se analiza el modelo propuesto, junto con la descripcién detallada del
procedimiento de seleccion de los conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba; el proceso de entrenamiento y los parametros de aprendizaje.

4.1 La Red Neuronal Convolucional Modular

La red neuronal convolucional modular presentada en este trabajo em-
plea el concepto de modularidad de clases propuesto por Oh y Suen [70]. Asi,
el problema de clasificar n caracteres se divide en n subproblemas de clasi-
ficacion, para los cuales se disena una red neuronal especifica entrenada
para reconocer un solo caracter y rechazar los n — 1 caracteres restantes.
Ademas, se incluye un modulo de decision de clases que integra las salidas
de las n redes neuronales convolucionales.

Teniendo n clases de caracteres, cada una denotada por w;, 0 < i < n,
entonces la red neuronal convolucional modular consiste en n subredes M,,,
0 <7 < n, cada una responsable de una sola clase. La tarea especifica de
cada subred M, es clasificar a los caracteres en uno de dos grupos: Qg y Q;,
donde:

Q = {wi} U ={w; |0<j<nj#i} (4.1)

La arquitectura de cada una de las subredes sera la de una red neuronal
convolucional, en vez de la red completamente conectada propuesta por Oh
y Suen [70].

De esta forma, siguiendo el modelo propuesto en [51], una red neuronal
convolucional estard compuesta de seis capas. La red neuronal recibe a la
entrada una imagen de 32 x 32 pixeles, donde cada caracter ha sido norma-
lizado en tamano a 20 x 20 pixeles y centrado en una imagen de 28 x 28
mediante el calculo de su centro de masa, el cual se hace coincidir con el
centro del campo de 28 x 28 como se ilustra en la figura 4.1. En caso de
ser necesario, se agregan pixeles de fondo para cubrir los 32 x 32 pixeles.
De esta forma, las caracteristicas distintivas como orillas o esquinas pueden
aparecer en el centro del campo receptivo de los detectores de caracteristicas
de mas alto nivel de la red. Las imagenes originales se encuentran en escala
de grises [0, 255], sin embargo, estos valores se normalizan para quedar en un
rango de —0.1 para los pixeles del fondo (blancos) y 1.175 para los pixeles del
frente (negros). Con esto la media de la entrada se hace casi 0, y la varianza
aproximadamente 1, con lo cual se acelera el aprendizaje.
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4.1. La Red Neuronal Convolucional Modular

Centro de masa

LY
‘EJ Normali- Traslacion Copiado
zacion X A

Caracter Caracter Caracter centrado en el campo Imagen de entrada
original normalizado receptivo de 28 x 28 para la red neuronal
12 x 14 - 20x 20 de acuerdo al centro de masa 32 x 32

Figura 4.1: La imagen del caracter debe ser procesada antes de pasar a través
de la red neuronal convolucional. Primero el caracter se normaliza en tamano
a 20 x 20 pixeles conservando las proporciones de la imagen. A continuacién,
se calcula el centro de masa de esta imagen normalizada. Posteriormente se
traslada la imagen para que su centro de masa coincida con el centro de un
campo de 28 x 28 pixeles y se copia en un campo de 32 x 32 pixeles.

La primera capa es una capa convolucional (C1) compuesta de seis mapas
de caracteristicas. Cada mapa de caracteristicas esta compuesto de 28 x 28
neuronas, cada una de las cuales se conecta a un vecindario de 5 x 5 en la
entrada, el cual se conoce como campo receptivo, tal y como se aprecia
en la figura 4.2. Asi, cada neurona consta de 25 pesos entrenables mas un
sesgo entrenable. Los campos receptivos de neuronas contiguas del mapa de
caracteristicas estan centrados en puntos contiguos correspondientes en la
imagen, por eso los campos receptivos de neuronas contiguas se traslapan.
Por ejemplo, los campos receptivos de neuronas contiguas horizontalmente se
superponen por cuatro columnas y cinco renglones. Todas las neuronas de un
mismo mapa de caracteristicas comparten el mismo conjunto de 25 pesos y
el sesgo para detectar las mismas caracteristicas en todos los lugares posibles
de la entrada. Por consiguiente, en la primera capa se extraen seis tipos
diferentes de caracteristicas mediante seis neuronas en la misma posicién,
con lo cual se forman seis diferentes mapas de caracteristicas. El nimero de
parametros entrenables para esta capa es de 156: (25 entradas + 1 sesgo) x
6 mapas. El nimero de conexiones es de 122,304: (25 entradas + 1 sesgo)
X (28 x 28 neuronas) x 6 mapas.

La segunda capa es una capa de submuestreo (S2) con 6 mapas de carac-
teristicas de 14 x 14 neuronas, uno para cada mapa de la capa anterior. El
campo receptivo de cada neurona es un area de 2 x 2 en el correspondiente
mapa de caracteristicas de la capa C1, lo cual se puede observar en la figura
4.3. Cada neurona toma sus cuatro entradas, las suma, multiplica el resul-
tado por un coeficiente entrenable y agrega un sesgo entrenable, pasando el
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Mapa de Capa C1 Mapa de
caracteristicas () ,' A cg;gcren'szicgs - 19

r oo oor o o

Figura 4.2: La capa C1 se compone de 6 mapas de caracteristicas de 28 x 28
neuronas. Cada mapa de caracteristicas emplea un campo receptivo de 5 X 5
neuronas para extraer las caracteristicas de la imagen.
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4.1. La Red Neuronal Convolucional Modular

resultado por la misma funcién sigmoide empleada por las neuronas de las
capas convolucionales. Como los campos receptivos no se superponen, se
obtienen mapas de caracteristicas de la mitad del tamano de los de la capa
anterior. Esta capa tiene 12 parametros entrenables: (1 coeficiente + 1 ses-
go) x 6 mapas. El nimero de conexiones de la capa es de 5, 880: (4 entradas
+ 1 sesgo) x (14 x 14 neuronas) x 6 mapas.
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Figura 4.3: La capa S2 se compone de 6 mapas de caracteristicas de 14 x 14
neuronas, uno por cada mapa de la capa C1. Cada mapa de caracteristicas
de la capa S2 emplea un campo receptivo de 2 x 2 neuronas para muestrear
los datos del correspondiente mapa de la capa C1.

La tercera capa (C3) es otra capa convolucional con 16 mapas de caracte-
risticas de 10 x 10 neuronas. Cada neurona en cada mapa de caracteristicas
tiene varios campos receptivos de 5 x 5 en la misma posicién, pero en diferen-
tes mapas de caracteristicas de la capa S2 de acuerdo con la tabla 4.1. Por
ejemplo, el primer mapa de caracteristicas de la capa C3 tiene un conjunto
de 75 pesos por neurona, siendo los mismos para todas las neuronas del ma-
pa (figura 4.4). La cantidad de sesgos es de 16, uno para cada mapa de la
capa C3, y las operaciones son similares a C1. La razén para no conectar
cada mapa de caracteristicas de S2 a cada mapa de C3 es forzar la asimetria
de la red, con lo cual diferentes mapas de caracteristicas extraen diferentes
caracteristicas, de preferencia complementarias, porque obtienen diferentes
conjuntos de entradas. Ademés, el nimero de conexiones es menor. Con el
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Capitulo4. El Modelo de Red Neuronal Convolucional Modular

esquema de la tabla 4.1, los primeros 6 mapas toman entradas de cada uno de
los subconjuntos contiguos de 3 mapas de S2, los siguientes 6 toman entradas
de cada uno de los subconjuntos contiguos de 4 mapas de S2. Los siguientes
3 toman entradas de conjuntos discontinuos de 4, y el iltimo toma entradas
de todos los mapas de S2. De esta forma. la capa C3 tiene 1,516 parametros
entrenables: 25 pesos por cada campo receptivo x 60 campos receptivos +
16 sesgos. El ntimero de conexiones de C3 es de 151,600: (25 entradas x 60
campos receptivos + 16 sesgos) x (10 x 10 neuronas).

Capa C3

0]1]2[3[4[5[6]7[8]9[10[11]12[13]14]15

o[X] 1 X[XTX _i X[X[X[X X[X
Capa |1 [ X | X X X[X] X | X | X | X X
s2 [2[X[X[X] (XXX X X[ X[X]
3 XXX [X[X[X]X ‘ X X | X]

4 X[X[X ; XIX[X[X] [X[X X

5 X[X[X] X[X[X][X] X[XT[X

Tabla 4.1: Cada columna indica que mapas de caracteristicas de S2 se com-
binan mediante las neuronas en un mapa de caracteristicas de C3.

Mapa de
caracteristicas ()

Mapa de Mapa de
caracteristicas () caracteristicas | caracteristicas 2

Figura 4.4: Las neuronas del mapa 0 de la capa C3 reciben entradas de los
mapas 0, 1 y 2 de la capa S2.

La cuarta capa (S4) es otra capa de submuestreo con 16 mapas de tamano
5 x 5 y que funciona de forma similar a S2, pero trabajando sobre C3, como
se muestra en la figura 4.5. Tiene 32 parametros entrenables: (1 coeficiente
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4.1. La Red Neuronal Convolucional Modular

+ 1 sesgo) x 16 mapas. Esta capa tiene 2,000 conexiones: (4 entradas + 1
sesgo) X (5 x 5 neuronas) X 16 mapas.

Mapa de Mapa de
caracteristicas (0 caracteristicas 15
Capa
. . L ] S4
W;s. 15 W!j‘. 5
777 Capa

L ‘

F VA
A i nwJ
P A S 'f’

LT 777 A
A S A AT A

A W
A S S S - 2 DLY

Mapa de Mapa de
caracteristicas 0 caracteristicas 15

Figura 4.5: La capa S4 tiene un mapa de caracteristicas por cada mapa de
caracteristicas de la capa C3. Cada uno de los 16 mapas de caracteristicas
de la capa S4 utiliza un campo receptivo de 2 x 2 neuronas para efectuar el
muestreo del mapa correspondiente de la capa C3.

La quinta capa (C5) es la ultima capa convolucional y consta de 120
mapas de caracteristicas de tamano 1 x 1, va que el tamano de los mapas
de S4 es el mismo que el del campo receptivo: 5 x 5 (ver figura 4.6). Cada
uno de los 120 mapas se conecta con cada uno de los 16 mapas de S4 dando
un total de 48, 120 conexiones entrenables: (25 entradas x 16 mapas) x 120
mapas + 120 sesgos.

Finalmente, la capa de salida contiene 2 neuronas totalmente conectadas
con C5 y por ello tiene 242 parametros entrenables: 120 mapas X 2 neuronas
+ 2 sesgos. La figura 4.7 muestra el esquema de conexion entre la capa C5
y la capa de salida.

De esta forma, el total de parAmetros entrenables de la red es de 50, 078.
Las dos neuronas de la capa de salida se denotan oy y 0; para Qy v €, respec-
tivamente (ver ecuacién 4.1). La arquitectura completa de la red neuronal
convolucional se presenta en la figura 4.8.

La figura 4.9 muestra la arquitectura completa de la red neuronal con-
volucional modular formada por las n redes neuronales convolucionales M, .
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Mapa 0

Figura 4.6: La capa C5 se compone de 120 mapas de caracteristicas de
tamano 1 x 1. A través de un campo receptivo de 5 x 5 neuronas, cada mapa
de caracteristicas de la capa C5 obtiene los datos provenientes de los mapas

de la capa S4.

Mapa 0

Mapa 1

® 00
B
©

0

Capa
de
salida

Mapa 118

Mapa 119

CS

Figura 4.7: Los 120 mapas de caracteristicas de la capa C5 se conectan
completamente con las dos neuronas de la capa de salida.
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Figura 4.8: Arquitectura de la red neuronal convolucional para la identifica-
cién de un caréacter.

Las n redes reciben la imagen de entrada y generan su vector de salida
D, = (09, 01).

M,, Dy
M, 1 —e
A . Decision |
| |de clases
Imagen D,
de _"‘ M‘-ﬂ'n-—l Hnol
entrada

Figura 4.9: Arquitectura de la red neuronal convolucional modular.

La decisién final C F sobre la clase a la que pertenece la imagen de entrada
se efectiia tomando en cuenta los vectores de salida de las n redes neuronales
especializadas de acuerdo con el algoritmo 4.1. De manera general, el fun-
cionamiento del algoritmo es el siguiente: se toma la salida con menor nivel
de penalizacién de cada una de las redes y, si una y sélo una red no rechazé
el carécter, entonces el resultado es la clase correspondiente a esa red, de lo

contrario, el caracter se rechaza.

Algoritmo 4.1. Decision de clases
Variables de Entrada:

D El conjunto de los n vectores de salida de las n redes neuronales convolu-
cionales especializadas
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Variables de Salida:

CF La clase asignada a la imagen de entrada por parte de la red neuronal
convolucional modular

Variables Locales:

n El nimero de clases a reconocer
w; Laclase,0<i<n

M, La red neuronal convolucional especializada en el reconocimiento de la
clase w;

p Conjunto donde la red M,, almacena los caracteres pertenecientes a la
clase w; : Qp = {wi}

Q; Conjunto donde la red M,, almacena los caracteres que no pertenecen a
laclase w; : @ = {w; |0 < j <n,j #1i}

0o Salida para g
0, Salida para @,

Claseq, Lista que contiene los caracteres que cada red M, identifica como
pertenecientes a la clase w;

Funciones Locales:
insertar(l,e) Inserta el elemento e en la lista [ y devuelve la lista resultante
cabeza(l) Devuelve el elemento que se halla en la cabeza de la lista [

tam(l) Devuelve el niimero de elementos de la lista [

1. Para i = 0 hasta n — 1 hacer

(a) si D,,[oo] < D,,[01] entonces

i. Claseq, = insertar(Claseq,, ()

2. Si tam(Claseq,) = 1 entonces
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4.2. La Red Neuronal Convolucional General

(a) CF = cabeza(Claseq,)
3. Sino

(a) CF = Rechazado
4. Regresar CF

4.2 La Red Neuronal Convolucional General

La arquitectura de una red neuronal convolucional especifica descrita en la
seccién anterior, generalmente se emplea para el reconocimiento de los n
caracteres. Asi, se disena y entrena una sola red neuronal convolucional
general para el reconocimiento de todos los caracteres.

Debido a que una sola red se encarga de clasificar las iméagenes de entrada,
en la arquitectura general de red no se requiere de un moédulo de decision de
clases, y inicamente se debe entrenar una red. No obstante, esta red contiene
un mayor numero de conexiones y pesos entrenables.

Asi, la principal diferencia entre la red neuronal convolucional general y
una red neuronal convolucional especifica yace en la capa de salida. En la
red neuronal general, esta capa consta de n neuronas de salida totalmente
conectadas con la capa convolucional C5. El resto de las capas permanece

igual.

4.3 Seleccidon de las Muestras de Entrenamien-
to, Validaciéon y Prueba

Con el propésito de poder probar el modelo presentado en esta tesis es nece-
sario entrenar y evaluar a la red neuronal convolucional modular. Se requiere
también entrenar y evaluar a una sola red neuronal convolucional para el re-
conocimiento de todo el conjunto de caracteres. Esta iltima red servira de
comparacién con el modelo propuesto para verificar si el modelo modular
presentado es superior en términos de reconocimiento al modelo convencio-
nal.

Por lo tanto, se requiere reunir un conjunto <= muestras que sirva para
llevar a cabo el entrenamiento, validaciéon y prueba de los modelos. De esta
forma, la base de datos utilizada para entrenar y probar los dos modelos
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descritos en esta tesis es la misma base de datos empleada en los experimentos
descritos en [51].

Esta base de datos fue construida a partir de dos bases de datos del NIST:
Special Database 3 y Special Database 1. Estas bases de datos contienen
imagenes binarias de digitos escritos a mano. Las imégenes contenidas en
SD-3 son mas limpias y faciles de reconocer que las imagenes de SD-1. La
razoén de esto es que SD-3 fue recolectada entre los empleados de la oficina
del censo, mientras que SD-1 fue tomada de estudiantes de secundaria.

A partir de estas bases de datos del NIST, se formé la base de datos
MNIST (Modified NIST) [51]. En primer lugar, se separé SD-1 en dos par-
tes: 250 escritores para el conjunto de entrenamiento vy los siguientes 250 para
el conjunto de prueba. De esta forma, se obtuvieron dos conjuntos con casi
30, 000 ejemplos cada uno. El nuevo conjunto de entrenamiento se completo
con suficientes ejemplos de SD-3 hasta reunir 60,000 ejemplos de entrena-
miento. Por su parte, el conjunto de prueba se redujo a 10,000 muestras:
5,000 ejemplos de SD-1 y 5, 000 muestras de SD-3.

En la presente investigaciéon la divisiéon de esta base de datos se hara
tomando en cuenta los lineamientos sugeridos en 5], quedando de la siguiente
forma:

1. Conjunto de entrenamiento: 60,000 muestras (85.72% de la base de
datos).

2. Conjunto de validacion: 5,000 muestras (7.14% de la base de datos).

3. Conjunto de prueba: 5,000 muestras (7.14% de la base de datos).

El tamano del conjunto de entrenamiento es ligeramente superior al ta-
mano minimo recomendado en [51] con una tasa de ejemplos por pesos de:

60, 000 ejemplos

= - = 1.19813091577139662127081752466153
50, 078 parametros entrenables

Dado este conjunto de entrenamiento, la red neuronal convolucional ge-
neral puede ser entrenada de forma directa. Sin embargo, para entrenar a la
red neuronal convolucional modular, es necesario entrenar a cada una de las
redes neuronales especificas que la componen.

Por esta razén, para poder entrenar a cada red neuronal convolucional en
el reconocimiento de una clase w; se organizaran las muestras del conjunto de
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entrenamiento en dos grupos: Zg, y Zg, de forma que Zp, tenga muestras
de las clases en Qg y Zg, de las clases en ©; (ver ecuacién 4.1)[70]:

Zoo=|J 2. Za,= ) 2. (4.2)

wy €N we €M

Estos conjuntos de entrenamiento no estan balanceados entre las dos cla-
ses 0 y ©;. Sin embargo, el conjunto de entrenamiento total si estd balan-
ceado, es decir, hay un niimero similar de muestras para cada caracter y por
ello Zn, contiene aproximadamente n — 1 veces mas muestras que Zg,.

Son varios los motivos por los cuales se selecciono la base de datos MNIST
para evaluar el modelo presentado en esta tesis. En primer lugar, el recono-
cimiento de digitos individuales escritos a mano es una excelente prueba de
referencia para la comparacion de los métodos de reconocimiento de figuras
[51]. Esto se debe a que la gente tiende a personalizar la forma en que escribe
los digitos. Estas sutiles variaciones en el estilo son dificiles de tratar debido
a que se incrementa el tamano del espacio de entrada a examinar [22]. En
segundo lugar, esta base de datos contiene datos reales recolectados y trata-
dos adecuadamente. Finalmente, la base de datos ya ha sido utilizada para
probar otros métodos de reconocimiento.

4.4 Entrenamiento de la Red Neuronal Convo-
lucional Modular

Para entrenar a la red neuronal convolucional modular propuesta se debe
entrenar a cada una de las redes que la componen mediante los conjuntos
mencionados en la seccién anterior. El algoritmo empleado para dicho pro-
pésito fue presentado en la seccién 3.2.4 del capitulo anterior. El propésito
de esta seccion es presentar los valores que se asignaran a los parametros del
algoritmo para efectos de esta investigacion.

Como se mencioné en el capitulo previo, los pesos se suelen inicializar
con valores aleatorios pequefios en un rango con media cero. Asi, en es-
ta investigacion los pesos se inicializan con valores aleatorios empleando una
distribucién uniforme entre —2.4/F; y 2.4/ F;, donde F; es el nimero de entra-
das a la neurona i, a la cual pertenecen las conexiones que se desea inicializar
[51].
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Para prevenir que el paso de actualizaciéon crezca mas de lo debido, al
parametro de regulacion u se le asigna el valor de 0.02 [51].

Por su parte, en el capitulo previo se describi6 el criterio de paro que se
emplea: la validacion cruzada. Para usar este criterio se utiliza el conjunto de
validacién recolectado para vigilar el proceso de entrenamiento. deteniendo
el algoritmo en cuanto el error de validacion deja de disminuir y empieza a
crecer [5]. En caso de que el proceso de aprendizaje llegue al ciclo nimero
21, el entrenamiento se detiene y el conjunto de pesos de la red asi entrenada
se toma como el conjunto de parametros optimo [51].

En cuanto a la tasa de aprendizaje global, se emplea un coeficiente de
aprendizaje adaptable 1 que varia a lo largo del entrenamiento. Bajo este
esquema, al principio se emplea un coeficiente relativamente grande para
escapar de los minimos locales, el cual se reduce conforme el entrenamiento
avanza, con el fin de no perder el minimo [5] [82]. Los valores de la tasa de
aprendizaje global se asignan dependiendo del ciclo de aprendizaje actual de
acuerdo con la tabla 4.2 [51].

Epoca Valor de n
1,2 0.0005
3,4,5 0.0002
6,7, 8 0.0001
9,10, 11, 12 0.00005
13 en adelante | 0.00001

Tabla 4.2: Valor asignado a la tasa global de aprendizaje n correspondiente
al ciclo de entrenamiento en que se emplea.

Finalmente, el tamano del paso = se estima sobre 500 muestras del con-
junto de entrenamiento.

4.5 Resumen

En este capitulo se present6 el modelo de red neuronal convolucional modular
propuesto en esta tesis. Dicho modelo aplica el concepto de modularidad de
clases a las redes neuronales convolucionales con el propoésito de obtener una
red que mejore el desempeno de los sistemas de reconocimiento 6ptico de

caracteres.
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4.5. Resumen

En este modelo se entrena a un conjunto de redes neuronales convolucio-
nales cada una especializada en el reconocimiento de un sélo caracter. Por
lo tanto, se obtienen tantas redes como caracteres haya que reconocer. La
imagen de un carécter se pasa por cada una de las redes v la decision final
sobre la clase a la que pertenece el caracter se toma considerando el resultado
de todas las redes neuronales especializadas.

Para entrenar a esta red neuronal convolucional modular se entrena a
cada una de las redes neuronales convolucionales especializadas empleando
el conjunto de entrenamiento usado en [51]. Dicho entrenamiento se lleva
a cabo con el algoritmo de aprendizaje presentado en el capitulo anterior,
utilizando los parametros presentados en este capitulo.

Con el propoésito de evaluar este modelo se entrena también a una red
neuronal convolucional general para el reconocimiento de todos los caracte-
res. Para ello, se emplea el mismo conjunto de entrenamiento, algoritmo de
aprendizaje y parametros de entrenamiento.

La evaluacion tanto del modelo general como del modelo modular pro-
puesto se realiza con el conjunto de prueba mencionado en la seccién 4.3.
Estas pruebas serviran de comparacién para determinar si el modelo pro-
puesto sobrepasa al modelo convencional en términos de reconocimiento. De
esta forma, el siguiente capitulo presenta los resultados de la evaluacién, asi
como las conclusiones que se derivan de tales resultados.
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Capitulo 5

Evaluacion del Modelo de Red
Neuronal Convolucional Modular

El desempeno de la arquitectura de red neuronal convolucional modular debe
ser comparado con el desempeno del modelo de red neuronal convolucional
general. De esta forma, se puede comprobar si la hipétesis Hy, planteada en
el capitulo 1, es confirmada o rechazada.

Por esta razon, es necesario disenar y entrenar una red neuronal con-
volucional general que reconozca los n caracteres que de forma individual
reconoce cada una de las n redes neuronales convolucionales que integran
a la red neuronal convolucional modular. Dicha red neuronal convolucional
general fungird como patrén de comparacién.

Por lo tanto, el primer paso consiste en la integracion de las n redes
neuronales convolucionales en una sola red neuronal convolucional modular
tal y como se especifica en el capitulo anterior. Esta es la red que serd
sometida a las pruebas. El segundo paso es el diseno y entrenamiento de
la red neuronal convolucional general. La arquitectura de esta red general
serd la misma que la de las redes neuronales convolucionales especializadas,
v serd entrenada con los mismos datos, empleando para ello el algoritmo v
parametros de entrenamiento va descritos.

Los resultados de las pruebas de estos modelos deben ser organizados
con el fin de poder analizarlos adecuadamente. Ademas, se debe decidir
qué métricas seran recolectadas durante las pruebas para describir dichos
resultados. Estos temas son el objeto de la primera seccién de este capitulo.

En la siguiente seccion se presentan los resultados obtenidos de las pruebas
en forma de matrices, tablas y graficas. Asimismo, se comparan los resultados
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5.1. Criterios de Evaluacién

obtenidos por ambos modelos.

En la dltima seccién se discuten las razones que llevan a la aceptacion o
rechazo de la hipotesis con base en los resultados. De igual forma, se propor-
cionan las conclusiones que se derivan del presente estudio. Finalmente, se
mencionan algunas lineas de investigacion futura obtenidas a partir de esta
tesis.

5.1 Criterios de Evaluacion

Como se mencioné en el capitulo pi.'evio1 las dos redes neuronales convolu-
cionales seran probadas con digitos escritos a mano. El desempeno de las
redes neuronales convolucionales se evaluara utilizando las métricas que se
describen en las siguientes lineas.

En primer lugar, se debe obtener la cantidad de caracteres que fueron
reconocidos correctamente, incorrectamente, y los no reconocidos (rechaza-
dos). Estos resultados se despliegan en una matriz de confusién [42] como
la que se muestra en la figura 5.1, en donde las columnas representan la clasi-
ficacién del simbolo por parte de la red neuronal y los renglones representan
el valor verdadero del simbolo. Dicha matriz de confusién permite examinar
el comportamiento de la red neuronal, mostrando cual v qué tan severa fue
la confusién [72].

Reconocidos como

a|b|c|d]| Rechazados | Incorrectos
a 9(0]01(1 0 1
CarActer b olslolo 9 0
verdadero 5 2lolsll 1 3
d 110019 0 1
Errores | 3|00 2 3 5

Figura 5.1: Matriz de confusion.

A partir de estos datos se calculan tres tasas: la tasa de reconocimiento de
caracteres, la tasa de error y la tasa de rechazo. La tasa de reconocimiento
de caracteres mide el porcentaje de exactitud obtenido en el reconocimiento
de los caracteres, y est4 dada por [42] [67):
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Capitulo5. Evaluacion del Modelo de Red Neuronal Convolucional Modular

o Caracteres reconocidos
Tasa de reconocimiento de caracteres = (5.1)
Total de caracteres

Los errores son la suma de eliminaciones, inserciones y sustituciones
necesarias para convertir la salida de la red neuronal en la salida deseada
[67]. Esta informaci6én se reporta como porcentaje de ejemplos clasificados
incorrectamente y, generalmente resulta mas ilustrativa que la tasa de reco-
nocimiento de caracteres. Por ejemplo, al reducir la tasa de error del 4% al
2% se puede afirmar que el porcentaje de error se redujo en un 50% [77]. La
tasa de error se obtiene mediante la siguiente férmula:

Caracteres reconocidos incorrectamente _
Tasa de error = - (5.2)
Total de caracteres

Por su parte, los rechazos incluyen aquellos caracteres que la red neuro-
nal no pudo clasificar, los cuales no cuentan como errores [72|. La tasa de
rechazo se obtiene de forma similar a las anteriores:

Caracteres no reconocidos

Taan de rechiasy = Total de caracteres (5:3)

Por supuesto, una red neuronal que indica que no puede clasificar un ca-
racter es superior a una que lo clasifica erréoneamente. Por ello es importante
minimizar la tasa de error, incluso a costa de incrementar un poco la tasa
de rechazo. Sin embargo, la tasa de reconocimiento de caracteres por si sola
no toma en cuenta que un rechazo es mejor que una mala clasificacién, pues
ambas actuan en contra de la tasa de reconocimiento. Para considerar este
hecho se emplea la tasa de fiabilidad, la cual se calcula de la siguiente
forma [72]:

Tasa de reconocimiento de caracteres

(5.4)

Tase s Jigmlicgn= 1 — Tasa de rechazo

Asi, la fiabilidad es alta cuando ocurren pocos errores de clasificaciéon. Sin
embargo, los rechazos también deben contarse de alguna forma, pues también
afectan la calidad de la red neuronal. Por ejemplo, considérese una red neu-
ronal que clasifica correctamente el 50% de los caracteres y rechaza el otro
50%. Evidentemente, el funcionamiento de esta red no puede considerarse
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5.2. Resultados

correcto, aun cuando su fiabilidad sea del 100%. En consecuencia, una buena
red neuronal combina una tasa alta de fiabilidad con una tasa de reconoci-
miento alta, lo cual se puede medir a través de la tasa de aceptabilidad
[72]:

Tasa de aceptabilidad = Tasa de fiabilidadx
Tasa de reconocimiento de caracteres

(<1
h—

5.2 Resultados

Con el fin de poder evaluar los modelos de redes neuronales convolucionales
es necesario entrenar dichos modelos. Para ello, se emplean los conjuntos de
entrenamiento y validacién descritos en el capitulo anterior. Asi, cada una de
las redes neuronales convolucionales especializadas se entrena para reconocer
un digito en particular. Ademaés, se entrena a la re: neuronal convolucional
general que reconoceré todos los digitos.

Debido a la inicializacién de pesos aleatoria, los resultados de varias corri-
das de entrenamiento difieren atun cuando se emplee la misma arquitectura,
algoritmo de aprendizaje, parametros de entrenamiento y base de datos. Por
lo tanto, es necesario llevar a cabo varias corridas de entrenamiento para
cada red. Esto hara que los resultados reportados sean mas confiables [77].

Siguiendo esta recomendacién, en el presente estudio se realizaron cinco
corridas de entrenamiento para cada red neuronal convolucional. En las
figuras 5.2 a 5.12 se muestran las graficas de error de las diez redes neuronales
convolucionales especializadas y de la red neuronal convolucional general.
Cada grafica muestra la tasa de error sobre el conjunto de validacién para
cada una de las redes obtenida en las cinco corridas de entrenamiento.

Por lo que se refiere a las 10 redes neuronales convolucionales especiali-
zadas, las graficas muestran que el entrenamiento en cada una d« las cinco
corridas de entrenamiento produce resultados similares. Las mayores diver-
gencias se encuentran en las redes para los digitos 8 y 9, para las cuales la
diferencia en la tasa de error entre la red con mayor tasa y la red con menor
tasa es de 1.14% y 1.16% respectivamente. En consecuencia, se puede afir-
mar que el entrenamiento del modelo de red neuronal convolucional modular
producira resultados similares.

En cuanto a la red neuronal convolucional general, se observa una mayor
diferencia entre las diversas corridas. De esta forma, la diferencia en la tasa
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Figura 5.2: Tasa de error sobre el conjunto de validacion para las cinco corri-
das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 0.
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Figura 5.3: Tasa de error sobre el conjunto de validacién para las cinco corri-

das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 1.
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Figura 5.4: Tasa de error sobre el conjunto de validacioén para las cinco corri-
das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 2.
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Figura 5.5: Tasa de error sobre el conjunto de validacién para las cinco corri-
das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 3.
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Figura 5.6: Tasa de error sobre el conjunto de validacién para las cinco corri-
das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 4.
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Figura 5.7: Tasa de error sobre el conjunto de validacién para las cinco corri-
das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 5.
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Figura 5.8: Tasa de error sobre el conjunto de validacion para las cinco corri-
das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 6.
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Figura 5.9: Tasa de error sobre el conjunto de validaci6n para las cinco corri-
das de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 7.
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Figura 5.10: Tasa de error sobre el conjunto de validaciéon para las cinco co-
rridas de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 8.
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Figura 5.11: Tasa de error sobre el conjunto de validacién para las cinco co-
rridas de entrenamiento de la red neuronal especializada en el reconocimiento
del digito 9.
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Figura 5.12: Tasa de error sobre el conjunto de validacién para las cinco
corridas de entrenamiento de la red neuronal general.

de error entre la red con la tasa mas alta y la red con la tasa mas baja es
de 3.3%. No obstante, el entrenamiento de este modelo también produce
resultados similares entre si.

A partir de estas graficas se pueden obtener datos estadisticos relevantes
para analizar el comportamiento de los modelos. En las tablas 5.1 a 5.11
se muestran los resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por cada una de las redes neuronales convoluciona-
les. Estos resultados incluyen las tasas de reconocimiento, error y rechazo,
asi como el nimero de ciclos de entrenamiento requeridos para hallar el con-
junto de pesos 6ptimo de la red. Ademas, se resalta en color gris la corrida
de entrenamiento que dio la red con mayor desempeno y en letras negritas
la corrida de entrenamiento que produjo la red con menor desempeio.

Como se puede ver en la tabla 5.1, en cada una de las corridas de entre-
namiento se producen redes neuronales convolucionales para el digito 0 cuyo
desempeno es muy similar. Por lo tanto, en caso de que se entrenara una sola
red es de esperarse que dicha red tenga un desempeno muy cercano al desem-
peno promedio mostrado. Por otra parte, el desempeno de la red es excelente
puesto que la tasa de error es bastante baja y la tasa de reconocimiento es
muy alta.

Para el digito 0, la red neuronal convolucional seleccionada como la mejor
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Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
1 98.960 1.040 0.000 ' 1
2 99.720 0.280 0.000 3
3 99.460 0.500 0.040 1
e L 1 99.360 | © - 0.100|  0.540 | 4
) 99.740 0.220 0.040 6
Media 99.448 0.428 0.124 3

Tabla 5.1: Resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 0.

es la correspondiente a la corrida de entrenamiento 4. Como se puede ver en
la figura 5.13 para entrenar a esta red se requirieron 4 ciclos de entrenamiento.

0.6, 1 v —
— Entrenamiento
Validacian

04+

0.3,

10119

Red 6ptima

0.2

0 ' i =L St —_—

1 5

2 3 4
Numero de ciclos de entrenamiento

Figura 5.13: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 0 se requirieron 4 ciclos de entrenamiento.

Los resultados obtenidos por la red neuronal especializada en el digito 1
se muestran en la tabla 5.2. Estos resultados son de los mejores en varios
aspectos. En primer lugar, el entrenamiento produce redes con un desem-
peno similar. Gracias a esto, se garantiza que el entrenamiento producira
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una red con tasas bastante cercanas a las tasas promedio, incluso cuando el
entrenamiento se detiene al finalizar una época. En segundo lugar, la tasa de
reconocimiento para la red en todas las corridas de entrenamiento se man-
tiene por arriba del 99%. En tercer lugar, la tasa de error de la red obtenida
en la mejor corrida es muy baja. Finalmente, la tasa de reconocimiento de
la red obtenida en la mejor corrida es la mas alta de todas.

Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
1 99.780 0.220 0.000 6
2 99.760 0.240 0.000 5
Skl By 991560 < 0160 1 0,280 i,
4 99.460 0.540 0.000 1
5 99.740 0.260 0.000 4
Media 99.660 0.284 0.056 4.2

Tabla 5.2: Resultados sobre el conjunto de validacion obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 1.

La grafica de la figura 5.14 corresponde a la tercera corrida de entrena-
miento de la red neuronal convolucional especializada en el digito 1. En ella
se muestra la forma en que se reduce la tasa de error hasta obtener la red
O6ptima en un total de 5 ciclos.

La tabla 5.3 refleja los resultados obtenidos por la red neuronal convolu-
cional especializada en el digito 2. Debido a que los resultados son similares,
la probabilidad de que una red alcance las tasas medias es alta. Para esta
red, la tasa de error de la red obtenida en la mejor corrida de entrenamiento
se mantiene baja aunque la tasa de reconocimiento se halla por debajo del
99%. Esto se debe a que la tasa de rechazo es mayor en comparacién con las
dos redes anteriores.

La red obtenida en la cuarta corrida de entrenamiento fue seleccionada
como la mejor en el reconocimiento del digito 2. Su grafica de entrenamiento
aparece en la figura 5.15. Dicha grafica muestra que la cantidad de ciclos de
entrenamiento requeridos fue de 4.

Los resultados de la red neuronal convolucional especializada en el digito 3
son mostrados en la tabla 5.4. El proceso de entrenamiento entrega resultados
similares en cada una de las corridas de entrenamiento. Por ende, las tasas
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—— Entrenamiento
[ Validacién |

Red 6ptima
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Numero de ciclos de entrenamiento

Figura 5.14: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 1 se requirieron 5 ciclos de entrenamiento.

Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
99.020 0.980 0.000

Media

Tabla 5.3: Resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 2.
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Figura 5.15: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 2 se requirieron 4 ciclos de entrenamiento.

obtenidas por la red se hallan bastante cercanas a las tasas promedio. Por
otra parte, el desempeno de la red es bastante aceptable tomando en cuenta
que la tasa de error es muy baja y que la tasa de reconocimiento es grande.

Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-

nocimiento error rechazo queridas
1 98.260 0.240 1.500
2 99.200 0.780 0.020

K 99.620 0.380 0.000

L s i 2 s oA i i
5 99.100 0.460 0.440

2
1
5
3

Media 99.068 0.420 0.512 3.2

Tabla 5.4: Resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 3.

Como se ilustra en la figura 5.16, para entrenar a la red encargada de

reconocer el digito 3 se necesitaron 5 ciclos de entrenamiento. La gréfica
mostrada corresponde a la red obtenida en la cuarta corrida de entrenamien-
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to, la cual fue seleccionada como la mejor.
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Figura 5.16: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 3 se requirieron 5 ciclos de entrenamiento.

En la tabla 5.5 aparecen los resultados de validaciéon para las cinco co-
rridas de entrenamiento de la red neuronal convolucional especializada en el
digito 4. A diferencia de las redes anteriores, el entrenamiento de esta red
produce redes con una tasa de rechazo mayor, con lo cual se afecta también
la tasa de reconocimiento. Asi, aunque la red generada en la corrida 5 tiene
‘una tasa de error baja, la tasa de rechazo es alta. Como resultado, la tasa de
reconocimiento se reduce. De esta forma, la mejor corrida tiene una tasa de
reconocimiento ligeramente baja aun cuando la tasa de error es muy baja.

Para el digito 4 se seleccioné la red generada en la corrida de entrena-
" miento 3. Como se puede ver en la figura 5.17, esta red se entrené en 2 ciclos
de entrenamiento.

Las tasas desplegadas en la tabla 5.6 muestran que el entrenamiento de
la red neuronal convolucional especializada en el digito 5 genera redes con un
desempeno muy cercano al promedio. La tasa de error de la red obtenida en
la mejor corrida de entrenamiento es la menor de todas. Sin embargo, la tasa
de reconocimiento se reduce por el ligero incremento en la tasa de rechazo.

En la figura 5.18 aparece la grafica de entrenamiento de la red neuronal
convolucional para el reconocimiento del digito 5. Esta grafica corresponde
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Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
1 99.180 0.200 0.620 5
2 99.720 0.280 0.000 4
o 983001 ©0.100|  1.600 2
4 ~ 98.680 0.540 0.780 1
5 96.860 0.340 2.800 1
Media 98.548 0.292 1.160 2.6
Tabla 5.5: Resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada

corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 4.

= Emrmnm.l nlo
~ Validacién

Numero de ciclos de entrenamiento

2

3

Figura 5.17: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 4 se requirieron 2 ciclos de entrenamiento.
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Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
1 99.040 0.200 0.760 3
2 99.580 0.420 0.000 4
3 99.000 0.200 0.800 3
4 99.260 0.180 0.560 4
5ok 98.340|  0.080 |  1.580 | g
Media 99.044 0.216 0.740 3.6

Tabla 5.6: Resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 5.

a la red obtenida en la quinta corrida de entrenamiento. Dicha red requiri6
de 4 ciclos de entrenamiento.
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Numero de ciclos de entrenamiento

Figura 5.18: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 5 se requirieron 4 ciclos de entrenamiento.

Para el digito 6 se obtuvieron redes neuronales convolucionales con resul-
tados similares en las diferentes corridas de entrenamiento. Esto se puede
apreciar en la tabla 5.7. La misma tabla muestra que el desempeno de la red
obtenida en la mejor corrida de entrenamiento es bastante satisfactorio ya
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que se tiene una tasa de error baja y una tasa de reconocimiento alta.

Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
1 98.840 0.240 0.920 3
2 99.640 |- 0.360 0.000 6
18l 00 220 0.240 0.540 5
4 99.480 0.520 0.000 2
5 99.640 0.340 0.020 5
Media 99.364 0.340 0.296 4.2

Tabla 5.7: Resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 6.

La grafica de entrenamiento de la figura 5.19 corresponde a la red obtenida
en la tercera corrida de entrenamiento. Dicha red estd especializada en el
reconocimiento del digito 6 y su entrenamiento requirié de 5 ciclos.

0.6 = ——
— Entrenamiento |
Validacién

Red 6ptima

1 n

2 3 4 5
Numero de ciclos de entrenamiento

Figura 5.19: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 6 se requirieron 5 ciclos de entrenamiento.

Para la red neuronal convolucional del digito 7 la tabla 5.8 muestra que
los resultados obtenidos después del entrenamiento son similares. Ademas,
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los resultados de la red producida en la mejor corrida de entrenamiento son
bastante aceptables tanto en términos de tasa de error como en términos de
tasa de reconocimiento.

Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
1 98.080 0.300 1.620 3
2 99.460 0.540 0.000 5
3 99.280 | ' 0.240  0.480| 7
4 99.480 0.520 0.000 5
5 98.940 0.780 0.280 2
Media 99.048 0.476 0.476 4.4

Tabla 5.8: Resultados sobre el conjunto de validacion obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 7.

Como se puede apreciar en la figura 5.20 el entrenamiento de la mejor
red neuronal convolucional especializada en el digito 7 tom6 7 ciclos. Esta
grafica corresponde a la red de la tercera corrida de entrenamiento.

0.9,
|

0.8}

101139

— Entrenamiento ||
Validacion |

|

{
Red optimal

1 2 3

4 5

7

[
Numero de ciclos de entrenamiento

Figura 5.20: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 7 se requirieron 7 ciclos de entrenamiento.
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Los resultados obtenidos por la red neuronal convolucional especializada
en el digito 8 se muestran en la tabla 5.9. Los resultados de la red obtenida
en la mejor corrida son muy satisfactorios en términos de tasa de error. A
pesar de ello, la tasa de rechazo conduce a un resultado ligeramente bajo en
términos de tasa de reconocimiento.

Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas

1 99.660 0.340 0.000 T

2 98.600 1.400 0.000 1

3 99.580 0.420 0.000 4

4 1.240 1
CABe s i  OIEBINES S 026041 o SR T
Media 98.912 ' 0.732 3.4

Tabla 5.9: Resultados sobre el conjunto de validaciéon obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para
reconocer el digito 8.

En la figura 5.21 se muestra la gréifica de entrenamiento para la red ob-
tenida en la quinta corrida de entrenamiento. Esta red especializada en el
digito 8 requiri6 de 4 ciclos de entrenamiento para convergir.

La red neuronal convolucional para el digito 9 tiene el menor desempeno
de entre todas las redes especializadas como se puede ver en la tabla 5.10.
Para empezar, los valores de la tasa de reconocimiento y la tasa de rechazo
se hallan méas dispersos. Asi, la tasa de rechazo es de 0% en ciertas corridas
y de 3.44% en otra. Esto provoca que la tasa de reconocimiento fluctiie de
forma similar. Como resultado, no es tan probable que el entrenamiento de
una red alcance el desempeno promedio. Por otro lado, la tasa de rechazo
de la red generada por la mejor corrida de entrenamiento es la mayor de
las tasas de rechazo de todas las redes con lo cual se reduce ligeramente
la tasa de reconocimiento. No obstante, la red producida en esta corrida
de entrenamiento fue elegida como la mejor porque la tasa de error es baja
aunque mayor a la tasa de error de las otras redes especializadas.

La quinta corrida de entrenamiento generd la red seleccionada para el
reconocimiento del digito 9. Este entrenamiento requirié de un tinico ciclo,
lo cual se puede observar en la figura 5.22.

Finalmente, la tabla 5.11 muestra los resultados obtenidos en las cinco
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Figura 5.21: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 8 se requirieron 4 ciclos de entrenamiento.

Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
i 98.780 1.220 0.000
2 98.440 1.560 0.000
3 99.300 0.700 0.000
4 0.020

Tabla 5.10: Resultados sobre el conjunto de validacién obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional entrenada para

reconocer el digito 9.
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Figura 5.22: Para entrenar a la red neuronal convolucional especializada en
el digito 9 se requirié 1 s6lo ciclo de entrenamiento.

corridas de entrenamiento por la red neuronal convolucional general. Como
se puede apreciar, la fluctuacion de la tasa de reconocimiento es mayor que
en las demas redes. No obstante, ahora esta variacion es provocada por la
tasa de error. Asi, las tasas de error resultan mayores en esta red, mientras
que las tasas de rechazo son menores. Esta es la principal diferencia con
respecto a las redes neuronales especializadas, las cuales tienen tasas de error
bajas. Esto se refleja en tasas de reconocimiento menores para la red neuronal
convolucional general en relacién a las redes neuronales especializadas.

El entrenamiento de la mejor red neuronal convolucional general se llevo
a cabo en 6 ciclos. Esta red, cuya grafica de entrenamiento se presenta en la
figura 5.23, se gener6 en la primera corrida de entrenamiento.

Los datos estadisticos mostrados en las tablas anteriores, sirven para tener
una idea de qué desempeno se puede esperar si linicamente se entrena una
red neuronal [77]. Asi, la media indica cual es el resultado promedio que
garantiza el modelo.

El criterio empleado para seleccionar a la mejor red de entre las diferentes
corridas de entrenamiento es el siguiente:

1. La red con menor tasa de error se selecciona como la mejor.

2. En caso de que haya mas de una red con la misma tasa de error, se
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Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo queridas
ksl O ORONEE SR 080 e - - 02888 T s 1 6
2 93.980 4.260 1.760 1
3 93.400 5.360 1.240 1
4 93.980 4.500 1.520 I
5 97.040 2.320 0.640 7
Media 95.136 3.700 1.164 3.2

Tabla 5.11: Resultados sobre el conjunto de validacion obtenidos en cada
corrida de entrenamiento por la red neuronal convolucional general.

" e
| = Entrenamiento
Validacién

Red optima

(1] i TRt el s I,

1 2 3 ; 4 ] '6 7
Numero de ciclos de entrenamiento

Figura 5.23: Para entrenar a la red neuronal convolucional general se requi-
rieron 6 ciclos de entrenamiento.
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selecciona la red con menor tasa de rechazo.

3. En caso de que dos o mas redes compartan la misma tasa de rechazo.
se selecciona la red que hava empleado el mayor nimero de ciclos en su
entrenamiento.

4. Si todavia existen dos o mas redes iguales, se escoge cualquiera al azar.

La tabla 5.12 reune la informacion correspondiente a las mejores redes
incluyendo tanto a las redes neuronales convolucionales especificas, como a
la red neuronal convolucional general. Como se puede ver, la mayor tasa
de error corresponde a la red neuronal convolucional general. Ademas, esta
red tiene una tasa de reconocimiento baja que solo es superior a la tasa de
reconocimiento de la red neuronal convolucional especializada en el digito
9. Por su puesto, las tasas de reconocimiento bajas en las redes neuronales
convolucionales especializadas se deben al incremento en la tasa de rechazo
v no a errores de clasificacion.

Red | Corrida | Tasa de reco- | Tasa de | Tasa de | Epocas re-
nocimiento error rechazo | queridas

0 4 99.36 0.10 0.54 4

] 3 99.56 0.16 0.28 5
2 4 98.52 0.20 1.28 4

3 4 99.16 0.24 0.60 5
4 3 98.30 0.10 1.60 2
5 5 98.34 0.08 1.58 4

6 3 99.22 0.24 0.54 5
7 3 99.28 0.24 0.48 7
8 5 97.96 0.26 1.78 4
9 5 96.16 0.40 3.4 1
General 1 97.28 2.06 0.66 6

Tabla 5.12: Resultados sobre el conjunto de validacién de las mejores corridas
de entrenamiento de cada red neuronal convolucional.

Con fines comparativos, la figura 5.24 muestra el nimero de ciclos de
entrenamiento requeridos por cada una de las redes neuronales convolucio-
nales especificas y por la red neuronal convolucional general. Como se puede
ver, las diferencias no son grandes. Lo maés notable es que la red neuronal
convolucional del digito 9 se entreno en s6lo un ciclo.
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Figura 5.24: Ciclos de entrenamiento requeridos para obtener la mejor red
de cada una de las redes neuronales convolucionales.
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Una vez determinada la mejor red para cada una de las redes neurona-
les convolucionales especificas, dichas redes se evaluaron con el conjunto de
prueba. La tabla 5.13 muestra un concentrado de los resultados obtenidos
por cada una de estas redes. Como se puede apreciar, las tasas de error son
bastante bajas, siendo incluso de 0% para el digito 5. Ademas, las tasas de
reconocimiento son bastante altas aunque el desempeno de las redes para el
digito 8 y 9 fue un poco menor. Atn asi, los resultados de estas dos redes
~ son bastante buenos considerando que tuvieron una tasa de error mayor con
el conjunto de validacion.

Por su parte, debido a que la tasa de error es baja, la tasa de fiabilidad
se mantiene por arriba del 99.5% para todas las redes especializadas. Por
supuesto, la tasa de fiabilidad es de 100% para la red del digito 5. Ahora
bien, la tasa de aceptabilidad también es alta aunque un poco menos para
las redes de los digitos 8 y 9 debido a que tienen tasas de rechazo mayores.

En la parte inferior de la tabla 5.13 aparece el promedio de las tasas. A
partir de este promedio se puede ver que las redes neuronales convolucionales
especializadas tienen un alto desempeno. Por un lado, la tasa media de
reconocimiento es excelente, y en combinacién con una tasa media de error
sumamente baja, conduce a una tasa de confiabilidad muy cercana al 100%.
Por otro lado, la tasa de aceptabilidad es muy buena también gracias a que
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Tasa de

Red Tasa de reco- Tasa de | Tasa de | Tasa de acep- |

nocimiento error rechazo | fiabilidad | tabilidad '
0 99.56 0.14 | 0.30 99.860 09.420
1 99.84 0.06 | 0.10 99.940 | 99.780
2 99.10 0.10 | 0.80 99.899 | 99.000
3 99.52 0.22 0.26 99.77 99.300
4 99.08 0.12 : 0.80 99.879 98.960
5 99.52 0.00 0.48 100 99.520
6 99.76 0.06 0.18 99.940 | 99.700
7 99.64 0.04 . 0.32 99.960 l 99.600
8 98.70 0.12 | 1.18 99.879 | 98.580
9 98.26 0.32 | 1.42 99.675 | 97.941
Promedio 99.30 0.12 | 0.58 99.881 | 99.180

Tabla 5.13: Resultados sobre el conjunto de prueba para
redes neuronales convolucionales especializadas.

la tasa media de rechazo no es tan grande.

Finalmente, se llev6 a cabo la evaluacién de la red neuronal convolucional
modular integrada. Los resultados obtenidos se muestran en la matriz de
confusion de la figura 5.25. Como se puede ver, la cantidad de errores es de
solamente 15. No obstante, el nimero de rechazos es elevado: 115.
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Figura 5.25: Matriz de confusion de la red neuronal convolucional modular.

La mayoria de los errores se debe a confusiones por la similitud de la
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forma. Por ejemplo, el 0 se confundié en una ocasién con el 6 y en otra con
el 9; un 2 se confundié con un 7 y tres iméagenes del 7 con un 2. Resulta
interesante notar que la red para el digito 9 no cometié error alguno, pero
fue la que rechazo mas digitos: 25. El menor nimero de rechazos fue de 4
para el digito 6. La mayor cantidad de errores fue de sélo 3 para el digito 7.

La tabla 5.14 muestra ademas todas las tasas calculadas para la red neu-
ronal convolucional modular. Como se puede ver, los resultados para cada
caracter son inferiores a los obtenidos por las redes neuronales de manera
aislada. El resultado global muestra que la red es confiable debido a que su
tasa de error es baja. No obstante, la tasa de reconocimiento se ve afectada
por el incremento en la tasa de rechazo, y por ende, la tasa de aceptabilidad

se reduce ligeramente.

Caracter | Tasa de reco- | Tasade | Tasa de | Tasa de | Tasa de acep-
nocimiento error rechazo | fiabilidad | tabilidad

0 96.731 0.385 2.885 99.604 96.348

1 98.759 0.355 0.887 99.642 98.406

2 98.008 0.398 1.594 99.595 97.611

3 97.255 0.196 2.549 99.799 97.059

4 97.510 0.207 2.282 99.788 97.303

5 97.936 0.459 1.606 99.534 97.479

6 98.992 0.202 0.806 99.797 98.791

7 96.705 0.581 2.713 99.402 96.128

8 97.113 0.206 2.680 99.788 96.908

9 94.888 0.000 5.112 100 94.888
Total 97.400 0.300 2.300 99.693 97.101

Tabla 5.14: Resultados sobre el conjunto de prueba para la red neuronal
convolucional modular.

En comparacion, los resultados obtenidos por la red neuronal convolu-
cional general se muestran en la matriz de confusién de la figura 5.26. La
situacién aqui se invierte, pues el nimero de caracteres incorrectos sube a
48, mientras que la cantidad de caracteres rechazados se reduce a sélo 19.

Nuevamente, muchos de los errores obedecen a confusiones debidas a la
figura. El 0 por ejemplo, se confundié en dos ocasiones con el 6 y en otras
dos con el 8; el 2 se confundié dos veces con el 7, y el 7 cuatro veces con el
2; el 4 se confundi6 tres veces con el 9. El digito 9 figura nuevamente con el
mayor nimero de rechazos (7) y el menor nimero de errores (2). Para los
digitos 1 y 3 el niimero de rechazos es de cero, pero el nimero de errores es
el mayor: 7.
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Reconocidos como
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Figura 5.26: Matriz de confusion de la red neuronal convolucional general.

La tabla 5.15 incluye las tasas de desempeno obtenidas de estos resulta-
dos. Como se puede apreciar, la tasa de error es mayor en el modelo general,
y por lo tanto el modelo modular resulta superior en términos de fiabilidad.
No obstante, la tasa de reconocimiento es inferior en el modelo modular,
puesto que la tasa de rechazo es mas grande que en el modelo general. Co-
mo resultado, la tasa de aceptabilidad del modelo general es ligeramente
superior.

Caracter | Tasa de reco- | Tasade | Tasa de | Tasa de | Tasa de acep-
nocimiento error rechazo | fiabilidad | tabilidad

0 98.654 1.154 0.192 98.844 97.513

1 98.759 1.241 0.000 98.759 97.533

2 98.606 0.797 0.598 99.198 97.815

3 98.627 1.373 0.000 98.627 97.274

4 98.963 0.830 0.207 99.168 98.140
5 98.395 1.147 0.459 98.848 97.262
6 99.194 0.403 0.403 99.595 08.792
7 98.837 0.969 0.194 99.029 97.878
8 98.351 1.237 0.412 98.758 97.129
9 98.160 0.409 1.431 99.585 97.752
Total 98.660 0.960 0.380 99.036 97.709

Tabla 5.15: Resultados sobre el conjunto de prueba para la red neuronal
convolucional general.
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Los resultados tanto de la red neuronal convolucional modular como de
la red neuronal convolucional general se muestran en la tabla 5.16. Esta
tabla permite comparar facilmente los dos modelos de red neuronal convolu-
cional, mostrando que ambos modelos presentan resultados similares. Como
se puede apreciar, el modelo modular reduce la tasa de errores en un 68.75%.

Red Tasa de reco- | Tasade | Tasa de | Tasa de | Tasa de acep-
nocimiento error rechazo | fiabilidad | tabilidad

Modular 97.400 0.300 2.300 | 99.693 97.101

General 98.660 0.960 0.380 | 99.036 97.709

Tabla 5.16: Resultados sobre el conjunto de prueba para la red neuronal
convolucional modular y para la red neuronal convolucional general.

5.3 Conclusiones

El principal objetivo de esta tesis es comprobar si las hipotesis planteadas
son respaldadas o no. Para ello se disenaron los modelos a evaluar, y se
prepararon y aplicaron las pruebas pertinentes sobre dichos modelos. Asi, en
esta seccion se discuten los resultados relacionados con la hipotesis H;.

Los resultados mostrados en la seccién anterior apoyan la hipotesis de-
bido a que el modelo de red neuronal convolucional modular obtuvo una
tasa de error menor a la tasa de reconocimiento del modelo de red neuronal
convolucional general. La tasa de error de la red neuronal convolucional ge-
neral es 3.2 veces mayor que la tasa de error de la red neuronal convolucional
modular.

Por otro lado, el modelo de red neuronal convolucional modular obtuvo
una tasa de reconocimiento de caracteres ligeramente menor a la tasa de re-
conocimiento del modelo de red neuronal convolucional general. No obstante,
esto se debe a que la tasa de rechazo de la red neuronal convolucional modu-
lar es seis veces mayor a la tasa de rechazo de la red neuronal convolucional
general.

Ahora bien, el resultado promedio obtenido por las redes neuronales con-
volucionales especializadas operando de manera aislada sobre el conjunto de
prueba es superior en todos los aspectos a los resultados obtenidos por la
red neuronal convolucional general. En primer lugar, la tasa media de re-
conocimiento es del 99.3% contra el 98.66% obtenido por la red neuronal
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convolucional general. En segundo lugar, la tasa de error de la red neuronal
convolucional general es 8 veces mas grande que la tasa de error promedio de
las redes neuronales convolucionales especializadas. En tercer lugar, debido
a la baja tasa de error, las redes neuronales convolucionales especializadas
alcanzan una tasa de fiabilidad promedio mayor que la tasa de fiabilidad de
la red neuronal convolucional general. Finalmente, a pesar de que la tasa de
rechazo media es ligeramente superior en las redes neuronales convolucionales
especializadas, la tasa de aceptabilidad de las redes neuronales convolucio-
nales especializadas es mayor.

Los resultados obtenidos por las redes neuronales convolucionales espe-
cializadas muestran que la tasa de reconocimiento de caracteres se mejora al
hacer que una red maneje una cantidad menor de clases. La reduccion de
esta tasa a su vez provoca un incremento de la tasa de rechazo. Al integrar
estas redes neuronales convolucionales especializadas en un sélo modelo mo-
dular, la tasa de rechazo se incrementa un poco mas. Por lo tanto, se puede
afirmar que este modelo implica el incremento de la tasa de rechazo.

De las observaciones anteriores, se puede concluir que la aplicacion de la
modularidad sobre las redes neuronales convolucionales mejora su desempeno
al reducir la tasa de error. No obstante, se pueden efectuar més experimentos
en los cuales se consideren diferentes variables a modificar. A continuacion, se
proporciona una serie de investigaciones recomendadas como trabajo futuro
para poder determinar con mayor certeza si el modelo modular aplicado a las
redes neuronales convolucionales es realmente superior a las redes neuronales
convolucionales convencionales.

Para empezar, se podria investigar cuél es el efecto de emplear distintos
criterios de convergencia en el entrenamiento de las redes. Algunos criterios
que se podrian investigar incluyen la validacion cruzada con base en la tasa de
reconocimiento y el entrenamiento con un niamero fijo de ciclos como en [51].
Ademaés, se podria modificar el criterio de selecciéon de la mejor corrida para
basarlo en la tasa de reconocimiento. La modificaciéon del criterio permitiria
averiguar si es posible reducir la tasa de rechazo sin incrementar la tasa de
error.

El uso de diferentes criterios de decisién de clases también proporciona
un gran nimero de experimentos posibles. Se puede comenzar con un criterio
basado en la regla “el ganador lo toma todo”. También se podria experimentar
con el empleo de umbrales variables. Por ejemplo, tomando las dos clases
con menor penalizacién, el umbral para decidir cual clase es la ganadora
podria basarse en la similitud gréfica. De esta forma, para clases graficamente
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parecidas el umbral de separacion deberia ser mayor que para clases de figura
diferente.

Otro aspecto que se puede someter a experimentacion es el cambio de
los parametros de aprendizaje. Asimismo, la arquitectura convolucional po-
dria variarse con el propoésito de ajustarla a cada clase, en vez de emplear
exactamente la misma arquitectura. Estas variaciones incluyen el cambio del
nimero de capas, el nimero de mapas de caracteristicas en cada capa, el
tamarno del campo receptivo v la forma de combinar los mapas de caracte-
risticas.

El tamano de la base de datos puede ser otro factor a investigar. De esta
manera, se podria comparar como se afecta el desempeno de ambos modelos
dependiendo del tamano de la base de datos. Es posible que el modelo
modular sea mas robusto a reducciones en el tamano de la base de datos
gracias a que la tarea que debe aprender una red especializada es menor que
la labor que debe aprender la red general.

Varios autores han mencionado que las ventajas de la arquitectura mo-
dular se incrementan conforme el nimero de clases aumenta. Por esta razon,
puede ser muy interesante analizar cudl es el comportamiento de este modelo
modular en comparacion con el modelo general para conjuntos con distinto
nimero de clases.

Finalmente, seria recomendable llevar a cabo experimentos con iméage-
nes distorsionadas y con ruido para averiguar si el modelo modular es més
resistente a las transformaciones y el ruido que el modelo general. Para
probar esto seria necesario efectuar evaluaciones controladas de los modelos
con diferentes niveles de ruido y con distintas transformaciones, asi como
combinaciones de estas. Como resultado se podrian obtener los limites de re-
sistencia de los modelos para cada tipo de distorsion y para diferentes niveles
de ruido.
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Capitulo 6

Correccion Ortografica

El proceso de reconocimiento 6ptico de caracteres convierte un texto impre-
so en un archivo electrénico. Existen diversos factores por los que pueden
presentarse errores de reconocimiento, mismos que deben corregirse en un
proceso posterior con el fin de evitar que incidan negativamente en su uso
posterior, por ejemplo en la reproduccién acustica del texto mediante un
conversor de texto en habla. Como se mencion¢ en el capitulo uno de esta
tesis, para enmendar los errores provenientes del reconocedor optico se han
propuesto procesos de correccién ortografica de palabras aisladas principal-
mente. Estos atienden s6lo a la estructura de las palabras, ya sea mediante
una bisqueda en diccionarios o realizando un anélisis de las letras que las
constituyen [6]. Sin embargo, los resultados logrados con ellos no son muy
satisfactorios, lo que hace necesario que se lleve a cabo una revisién que
incorpore un mayor conocimiento lingiiistico.

El objetivo de hacer una revisién lingiiistica en textos electrénicos es
aumentar la efectividad en el proceso de correccion para que el contenido
del archivo electronico refleje integramente el contenido del texto impreso.
Por ello, se deben aplicar de manera conjunta técnicas que incorporen co-
nocimiento ortografico, es decir morfolégico, y sintactico. El conocimiento
morfolégico se refiere especificamente a la forma de las palabras del texto
reconocido; el conocimiento sintactico tiene que ver con la funcién de las
palabras dentro del sintagma analizado en el proceso de revision.

Asi, combinando los dos conocimientos puede crearse un mecanismo de
procesamiento de lenguaje natural (PLN) que identifique una palabra inco-
rrecta, v seleccione la palabra correcta que deba sustituirla, basandose en su
forma y en la funcién que cumple dentro de la estructura lingliistica a la que
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pertenece.

En el presente capitulo se exponen algunos conceptos basicos que son
de utilidad para entender el proceso de correccién de errores ortograficos en
textos electronicos. Se explican las tres etapas del proceso de correccién tra-
dicional: deteccion, seleccion y sustitucion. Ademés, se mencionan algunas
caracteristicas de los lexicones y las principales técnicas de correccion que los
investigadores han desarrollado, como la distancia minima de edicién entre
dos cadenas y los modelos de lenguaje basados en n-gramas. Finalmente
se explica el proceso de etiquetamiento morfosintactico automatico el cual
es usado en el modelo de correccién ortografica propuesto en esta tesis y se
exponen dos de las aplicaciones de etiquetamiento morfosintactico automa-
tico que han tenido mejores resultados, los etiquetadores estocasticos y el
etiquetador basado en el algoritmo de aprendizaje TBL.

6.1 Conceptos Basicos

Debido a que en este capitulo se trata el tema de la correccién ortografica de
errores, es relevante entender los conceptos de palabra y sintagma en primer
término, puesto que es en el nivel de las palabras donde principalmente se
producen los errores en los textos electronicos (por ejemplo, los obtenidos me-
diante un proceso de reconocimiento éptico de caracteres) y es en sintagmas
como se agrupan las palabras de un texto.

De acuerdo con la lingiiistica, se denominan signos lingiiisticos o pala-
bras a aquellos signos tanto auditivos como visuales que pueden articularse,
es decir, relacionarse entre si mediante ciertas normas de distribucién, orden
y dependencia, para formar cadenas o frases. Una palabra es una unidad
resultante de asociar dos aspectos inseparables: el significante (los signos
articulados que la forman) y el significado (la idea atribuida al significante)
8]

Un texto esta formado por diferentes simbolos, entre los cuales se tienen
los siguientes:

Las letras del alfabeto espanol:

ABCDEFGHIJKLMNNOPQRSTUVWXYZAEIOUU

;;;;;;;

Los nimeros arabigos:
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01232456789
Los nimeros romanos:
IVXCMLD
Los signos ortograficos:
sai e Myl RO M
Ademas de aquellos otros simbolos que tienen un uso especifico, por ejemplo:
%8+ — <=>/x

Cabe senalar que dentro de un texto, una palabra esta diferenciada por
espacios en blanco [8]. Por ello, se consideran palabras todas aquellas se-
cuencias de uno o mas simbolos distintos al espacio en blanco.

Ahora bien, un sintagma es una cadena lineal horizontal de palabras
articuladas. La importancia del sintagma es que dentro de él cada palabra
adquiere su valor gramatical (como género, nimero, tamano, aspecto, etc.)
[8] y dicho valor puede ser utilizado en el proceso de correccion.

Para la presente tesis, es de principal interés la gramética porque es la
disciplina lingiiistica que estudia las funciones v formas de las palabras. La
forma de las palabras es estudiada por la morfologia v la sintaxis estudia la
funcién de éstas dentro del lenguaje [28] [8].

Por otro lado, uno de los conceptos mas importantes en este trabajo
es el de paradigma, el cual se define como una agrupacion de elementos
lingiiisticos (palabras, fonemas, etc.). El criterio de agrupacion puede basarse
en la semejanza o asociacién de ideas que cada elemento posee, como las de
similitud o contraste [8],[19]. De esta manera, dos elementos lingiiisticos a
y a' pertenecen al mismo paradigma si y sdlo si pueden sustituirse en un
mismo sintagma de forma mutua. Esto es, si existen dos sintagmas validos
dentro de la lengua: bac y ba'c [19] (Donde b y ¢ son elementos lingiiisticos
también).

Una forma de clasificar las palabras de una lengua es dividirlas en cate-
gorias gramaticales también denominadas partes del discurso [55]. Para
realizar esta clasificacion se han utilizado criterios morfoldgicos. semanticos
y sintacticos [28],[19]. Sin-embargo, no puede hablarse de una clasificacion
Unica, ya que esos mismos criterios permiten realizar varias divisiones sin que
haya un consenso en cuanto a cual divisién de las palabras es la mejor [19].
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Para cerrar esta seccién de términos basicos, mencionaremos a continua-
cién los conceptos de corpus y de lexicén, asi como el de probabilidad, ya
que son los elementos principales de este trabajo.

El corpus lingiiistico es una coleccion de muestras (o realizaciones) de
la lengua, tanto de voz como de texto [60],[64].

En el caso del corpus de texto, también puede contener informacién lin-
giiistica relacionada con las muestras, frecuentemente morfosintactica [60].
Se llama morfosintaxis al estudio de las palabras que toma en cuenta las
relaciones de éstas en el texto o discurso. Es decir, utiliza informacién mor-
fologica y sintactica. De esta forma, un corpus puede anotarse o etiquetarse
con informacion acerca de las categorias gramaticales que tienen las palabras
que lo forman [73]. En esta tesis se utilizara un corpus etiquetado de esta
manera.

De forma general los corpus de texto presentan las siguientes caracteris-
ticas [73]:

e Representan datos reales, no inventados.

o Pueden realizarse diferentes estudios sobre un mismo corpus. Por ejem-
plo el andlisis léxico referido a la busqueda de colocaciones, esto es,
contextos especificos y relaciones entre palabras dentro de un discur-
so, o bien el conteo de las apariciones de una palabra (o conjunto de
palabras) dentro del corpus para determinar escalas de frecuencia.

De acuerdo con los objetivos de esta tesis, se pueden obtener los siguientes
datos al utilizar corpus textuales:

1. Obtener la frecuencia de una determinada palabra en un texto o grupo
de textos.

2. Encontrar los contextos especificos en los que aparece una palabra. Lo
que nos da la informacién sobre el uso que ésta tiene.

3. Determinar a qué categoria gramatical pertenece una palabra cuando
aparece en el corpus.

Una cuestion que se tiene que tomar en cuenta es qué tipo de textos
se recopilan, debido a que esto incide directamente en el dominio en el que
sera aplicado el procesamiento lingiiistico, por ello, dichos textos deben ser
representativos de éste para obtener resultados significativos.
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El lexicén o diccionario es una lista de palabras relevantes (o alguna
otra unidad lingiiistica) dentro de un contexto de aplicacién (v en algunos
casos se incluye también informacion lingiiistica asociada a ellas). Segiin
Kukich [47], es preferible el uso de la palabra lexicon puesto que se refiere a
una lista de palabras, sintagmas o estructuras mas complejas [74], que son
relevantes para un tema, campo o clase en particular. Atendiendo a esto, se
utilizara el término lexicon.

Ahora bien, cuando se habla de probabilidades de los elementos lingiiisti-
cos, se entiende el término probabilidad como el cociente entre la frecuencia
de aparicién de una unidad lingiiistica en el corpus utilizado v el numero total
de esas unidades. Esto se expresa en la ecuacion 6.1:

fle)

P(B) = _RI,— (61)

Donde:
P(e) probabilidad del elemento lingiiistico e.
f(e) frecuencia de aparicién del elemento lingtiistico e en el corpus.
N nimero total de elementos lingiiisticos en el corpus.

Por 1ultimo, se comenta que para obtener resultados aceptables en la co-
rreccion de errores debe combinarse la informacion probabilistica con técnicas
de busqueda en lexicones, yva que el cilculo de probabilidades no es suficiente
para realizar la deteccion y correccion de errores [47].

6.1.1 Sistemas de Procesamiento de Lenguaje Natural

El objetivo del procesamiento de lenguaje natural (PLN) es construir siste-
mas computacionales capaces de llevar a cabo operaciones utiles a partir de
una entrada en lenguaje natural [20].

Estas operaciones pueden ser: la transformacién de una representacion
lingiifstica a otra (como la traduccién o la categorizacién gramatical) o la
comunicacién entre el hombre y las computadoras mediante el uso del len-
guaje natural [64]. De esta forma, cualquier programa de computadora que
procese estructuras lingiiisticas y no simplemente palabras, es considerado
un programa de PLN [60].
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Por otro lado, de acuerdo con Moreno Sandoval [60] se denomina lengua-
je a cualquier mecanismo de transformacién y codificaciéon de informacién.
Debido a que las computadoras pueden, al igual que los humanos, manipu-
lar simbolos y por tanto informacion, se dice que también utilizan lenguajes
[60]. Por ello, se hace una distincion entre los lenguajes naturales (huma-
nos), como el espanol o el ndhuatl y los lenguajes artificiales (creados para las
computadoras), como los lenguajes de programacion. Debido al tema de esta
tesis, se utiliza el término lenguaje para referirse sélo al lenguaje natural.

Los sistemas de PLN hacen uso de conocimiento lingiiistico, ya que és-
te es de gran ayuda para modelar ciertos aspectos del lenguaje. Por eso,
en diferente medida, de acuerdo con el tipo de tarea que realicen, estos sis-
temas hacen uso de diferentes niveles de conocimiento lingiiistico, a saber
[60],93],[30],[28],[29]:

e Nivel fonético y fonolégico. Ayuda a entender las realizaciones aciis-
ticas de los elementos lingiiisticos. Generalmente se utiliza sélo en los
sistemas que procesan el habla.

e Nivel ortografico o morfolégico. Describe la estructura y aspecto
externo de las palabras, es decir, la forma en que se articulan las letras
que las integran.

e Nivel sintactico. Permite describir la organizacién de las palabras en
los enunciados y clasificarlas en categorias gramaticales de acuerdo a
la funcién que desempenan dentro de ellos.

e Nivel semantico. Permite asignar un significado a los elementos lin-
giiisticos dentro de un contexto determinado.

e Nivel pragmatico o contextual. Establece los referentes extralingiiis-
ticos por los cuales debe interpretarse un objeto que esta siendo aludido
en una oracion. También se refiere al uso del lenguaje en una situacion
o contexto especifico. Se divide en dos tipos:

— Del discurso. Toma en cuenta la informacién emitida anterior-
mente para realizar una interpretacion ya sea anaférica o tempo-
ral.

— Del mundo. Es la informacién conceptual del entorno (el mundo
real) de los hablantes, que les permite comprender informacion no
expresada explicitamente.
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Los sistemas de PLN, como todos los sistemas computacionales, pueden
construirse mediante técnicas de ingenieria de software [30]. Una de esas
técnicas es la modularidad, la cual divide un problema complejo en problemas
més simples para poder abordarlos de manera individual [93],[60]. Como ya
se ha mostrado, el conocimiento lingiiistico puede también estratificarse en
niveles lo que facilita que un sistema de PLN (construido modularmente),
se oriente al tratamiento de un aspecto del lenguaje en particular. Es decir,
cada uno de sus componentes se enfoca a su modelo de lenguaje de manera
relativamente aislada con respecto a los otros.

Lo anterior ha motivado el desarrollo de herramientas especializadas que
posteriormente facilitan la creacion de sistemas mas grandes [60]. Tal es el
caso de los correctores ortograficos, que son sistemas que revisan un texto
en busca de errores con el objeto de corregirlos de tal manera que el texto
revisado puede utilizarse directamente por otros sistemas de PLN.

Entre las aplicaciones que requieren un proceso de revisiéon ortografica al
texto de entrada se encuentran las siguientes [47]:

e Edicién de cédigo y texto asistida por computadora.

Traduccién automatica.

Tutoriales para el aprendizaje de idiomas.

Interaccién con bases de datos.

e Transcripcién fonética.

e Reconocimiento Optico de caracteres (tanto impresos como escritos a
mano).

Reconocimiento y sintesis del habla.

En la siguiente secci6n se describe el proceso de correccién de errores or-
tograficos en textos electrénicos y las técnicas que serdn utilizadas en este
trab ;o para la construccién de un método automdtico de correccion orto-
grafica.
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6.2 Proceso de Correccion de Errores en Textos
Electrénicos

El proceso de correcciéon de errores presentes en textos electrénicos, de
manera tradicional, se realiza en tres fases [47],[44],[39]: la deteccion de erro-
res, la generacion de correcciones candidatas y la correccion.

Los investigadores han desarrollado sistemas de correcciéon que llevan a
cabo las tres fases anteriores de manera simultanea y también de forma se-
parada. Pero, debido a la diferencia en cuanto a complejidad se refiere, sobre
todo entre la deteccion de errores y la seleccion de la mejor correcciéon can-
didata, debe hacerse una distincion entre ellas [47]:

La deteccion de errores ortograficos consiste, basicamente, en revisar
que una cadena de caracteres se ajuste a un modelo de lenguaje, el cual puede
ser tan solo una determinada lista de palabras [47] o bien una estructura
gramatical (morfologica, sintactica o semantica) [74].

La generacion de correcciones candidatas consiste en localizar una
o varias correcciones potenciales para cada palabra detectada como error.

La correccién tiene como objetivo seleccionar la mejor correccién can-
didata o potencial. Va mas all& de la localizacién y ponderacion de palabras
candidatas a sustituir a la cadena errénea [47|. Esto se debe tanto a las
caracteristicas morfoldgicas de las lenguas naturales, como a las restricciones
sintacticas y semanticas, las cuales inciden significativamente en la solucién
del problema [47],[26].

Tomando en cuenta lo anterior, los investigadores han desarrollado dos
tipos de deteccion y correccién cuya implementacion depende de las caracte-
risticas de la aplicacion en la que sea utilizada [47]:

1. Deteccion y correccién interactiva. Presentan ante el usuario una
lista de sugerencias para que sea él quien determine en tltima instancia
la més adecuada para sustituir una cadena identificada como error.
Un ejemplo del uso de esta forma de correcciéon se encuentra en los
procesadores de texto.

2. Deteccién y correccidon automatica. Se busca que el sistema sea
quien realice todo el trabajo de manera independiente sin solicitar ayu-
da del usuario. Ademas, muchas veces se necesita que éste procesamien-
to se haga en tiempo real, por ejemplo, para el caso de los conversores
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de texto en habla, es por ello que en este trabajo nos enfocaremos en
el desarrollo de un método de este tipo.

Ademas, las técnicas de correccién se dividen en dos tipos, segin tomen o
no en cuenta el contexto de las palabras analizadas para realizar la correccion
de errores ortograficos. A continuacién se mencionan estos dos tipos de
correccion:

1. Correccién de palabras aisladas. Unicamente toma en cuenta la
pertenencia de la palabra analizada a un modelo de lenguaje (una lista
de palabras o restricciones morfotacticas). Solo corrigen errores de
palabras no validas dentro de la lengua.

2. Correccién contextual de palabras. Toma en cuenta el contexto
en el cual aparece la palabra, es decir, el sintagma al que pertenece.
Comiinmente se utilizan las n palabras anteriores o siguientes a la pa-
labra detectada como incorrecta, con ello se logran corregir errores de
palabras no validas y palabras reales que no corresponden al contexto
(estan mal articuladas).

En las secciones que siguen se presenta una clasificacion de los errores
que pueden encontrarse en los textos electronicos, también se muestran los
modelos de lenguaje basados en n-gramas y los lexicones computacionales.
Posteriormente se explican las tres fases del proceso de correccion de errores.
Debido a que estas fases estan estrechamente relacionadas (la detecciéon pre-
cede a la generacion de correcciones candidatas y la correccion depende de la
primera para que sus resultados sean buenos) es dificil separarlas totalmente,
incluso algunos métodos las realizan de manera conjunta. A pesar de ello,
con fines explicativos, se presentaran de manera separada segin lo expuesto

en [47],[44],[74],[40],[39).

6.3 Tipos de Errores

Para abordar el tema de la deteccién y correccién automaéticas, es de ayuda
conocer qué tipos de errores son los que se presentan en la lengua escrita. A
continuacién se muestran diferentes clasificaciones de los errores de acuerdo
a diferentes criterios, cabe senalar que las divisiones frecuentemente se in-
tersectan entre si, pero son de utilidad para tratar el tema de una manera

ordenada.
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6.3.1 Errores Originados segin la Forma de Obtener el
Texto
En esta primera division, se toma en cuenta la forma en que se obtuvo el

texto en formato electronico, por ello, los errores pueden ser generados por
[47],[44):

e Sistemas de computo (dispositivos electronicos):

— Fallas en el reconocimiento 6ptico de caracteres.

— Fallas en el reconocimiento del habla.
e Humanos:
— Imprecisiones al capturar los textos, debidas a la adyacencia de

las teclas 0 a una mala coordinacion.

— Desconocimiento de la representacion ortogréafica correcta de al-
gunos fonemas.

6.3.2 Tipos de Errores segtn la Palabra que Generan

Ademas de la clasificacion antes senalada, los errores pueden caer en alguno
de los siguientes casos con consecuencias muy distintas para el proceso de

deteccién y correccion [47),[44]:
e Los que provocan que una cadena de caracteres se convierta en una

palabra que no pertenece a una lengua, llamados errores de palabras
no validas.

e Aquellos que resultan en otra palabra vélida, llamados errores de
palabras reales.

6.3.3 Clasificaciéon General de Errores

Las clases de errores antes senaladas pueden dar lugar también a otras cate-
gorias de errores. Los siguientes tipos de errores son generados por maquinas
o por humanos y pueden originar tanto palabras validas como no validas:

e Tipograficos. Contienen caracteres equivocados. Por ejemplo: Na-
ci6, en lugar de Naci6; cominicar en lugar de comunicar; bano en
lugar de bano.
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e Gramaticales. Violan las reglas de articulacién de la lengua. Por
ejemplo: a en vez de ha; cambio en lugar de cambié: rrenta en vez de
mernta.

e Cognitivos. Se deben a carencias en el conocimiento ortografico. Por
ejemplo: lienso en vez de lienzo; berde en lugar de verde: diciplina
en vez de disciplina.

e Fonéticos. Son representaciones equivocadas de ciertos fonemas. Son
un caso especial de los errores cognitivos, generalmente son muy dificiles
de corregir porque deforman en gran medida la escritura de las palabras.
Por ejemplo: Guallaba en lugar de Guayaba: Giievo en vez de Huevo;
coneccion y no conexion; subrrayar en lugar de subrayar.

En la figura 6.1 se muestran las clasificaciones anteriormente menciona-
das.

Reccnocimiento
optico de
caracteres \
Errores de Tipograficos
mégquinas
Reconocimienio del ~
Generados por habls {transcripeion <
de [onemas en letras)
Gramaticales
Captura de texto
Geanerados por
Errores
humanos

. ¢ | Cognitivos Foneticos
Deficiencia en sl |
conocimiento de la

ortografia

Figura 6.1: En esta figura se muestran los tipos de errores de los textos
electrénicos segun su origen.
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6.3.4 Tipos de Errores segiin los Niveles de Conocimien-
to Lingiiistico

Ademas, de acuerdo con lo senalado en el apartado 6.1.1 el conocimiento
lingiiistico puede estratificarse en niveles. Asi, atendiendo a su pertenencia
a cada uno de estos niveles podemos clasificar los errores en [47]:

e Morfolégicos. Violan restricciones en la formacion de las palabras.
Por ejemplo: Comunicacion por Comunicacidn; o conprobar por comprobar.

e Sintacticos. Incumplen restricciones en el orden de articulacién de
las palabras y obtienen funciones (categorias) incorrectas dentro de un
sintagma. Un ejemplo es: Genaro ha venir frente a Genaro ha venido.

e Semanticos. Producen cambios equivocados en el significado de las
palabras en un contexto determinado. Por ejemplo Pedro casé al ve-
nado, en lugar de: Pedro cazd al venado.

e De la estructura del discurso: provocan incoherencias en las rela-
ciones de los componentes del discurso. Por ejemplo en: La docena
tragica fueron diez sangrientos dias se hace referencia equivocadamente
a doce en lugar de a diez dias dentro de la misma oracion.

e Pragmaticos. Causan que cambie el mensaje que se quiere transmitir
en el texto. Por ejemplo un cambio de letra en la oracién siguiente: El
copal es mezicano hace que el mensaje original: El nopal es mezicano,
cambie significativamente.

6.3.5 Errores en el Nivel de Palabras

Por ultimo, se muestra una clasificacion que se orienta sélo a los casos de
error que ocurren en el nivel de las palabras (generados por humanos o por
reconocedores 6pticos de caracteres) [47],[44]. Cabe sefialar, que éstos pueden
dar como consecuencia que se produzcan cualesquiera de los tipos de errores
antes mencionados. La clasificacion es la siguiente:

e Insercion. Es anadir un caracter a una palabra. Por ejemplo: lae en
vez de le; practricar en lugar de practicar.

e Repeticion. Es repetir un caracter de una palabra (ponerlo dos veces).
Por ejemplo: cabbeza en vez de cabeza; tinna y no tina.
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¢ Omisién. Elimina un caracter de una palabra. Por ejemplo: toar en
vez de tomar; camnar en lugar de caminar.

e Substitucién. Cambia un caracter de la palabra original por otro u
otros. Por ejemplo: Mezico en vez de Mézico; comer en vez de correr:
vano en lugar de vano; estera en lugar de entera.

¢ Transposicién. Intercambia la posicion de dos caracteres adyacentes.
Por ejemplo: estriar en vez de estirar; comopner por componer;
ajonojli en lugar de ajonjolr.

e Segmentacion: Es formar dos o méas palabras a partir de una sola.
Por ejemplo: can cidon a partir de: cancion; es pera a partir de:
espera; simple mente y no sumplemente.

e Unién: Forma una palabra a partir de dos 0 mas. Por ejemplo: desper-
taren a partir de: despertar en; mepertenece en vez de: me pertenece;
delconcertista a partir de: del concertista.

Segtn lo expuesto por Kukich [47], los errores de segmentacion son gene-
rados méas frecuentemente por reconocedores 6pticos de caracteres, en tanto
que los de unién se deben a errores humanos.

Ahora bien, la importancia de esta ultima clasificacion radica en que las
técnicas de correccion y deteccion que se han creado aprovechan las carac-
teristicas de estos tipos de error. Las mas exitosas toman en cuenta co-
nocimiento lingiiistico en los niveles morfolégico y sintactico principalmente
[47]. Los sistemas que incorporan conocimiento lingiiistico de los otros nive-
les son usados en aplicaciones especificas, y por lo tanto, son dependientes
del dominio [60].

En este trabajo se utilizaran técnicas estadisticas para realizar la correc-
ci6n de errores en textos electronicos, por ello, antes de explicar la fase de
deteccién, es preciso exponer en qué consisten los modelos de lenguaje de-
nominados n-gramas y los lexicones computacionales, porque ambos pueden
ser utilizados en diversas etapas del proceso de correccién tanto para realizar
una correcciéon contextual, como una de palabras aisladas.
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6.4 N-gramas

Con el objetivo de identificar si una secuencia de elementos lingiiisticos (pa-
labra, morfema, letra, etc.) es valida dentro de una lengua, como el espanol,
se utilizan modelos de lenguaje. Dichos modelos representan las formas y las
restricciones para combinar los elementos lingiiisticos para construir estruc-
turas validas.

Los n-gramas son un tipo de modelo estadistico del lenguaje [41], el
cual permite estimar la probabilidad de una secuencia de letras o palabras,
lo que ayuda a “predecir” la siguiente unidad lingiiistica a partir de la(s)
anterior(es), es decir, tomando en cuenta la historia [55]. Los n-gramas re-
presentan modelos de Markov en tanto que se basan en la “suposicion de
Markov”, la cual establece que una unidad lingiiistica solo es afectada por el
contexto local (por ejemplo, las palabras precedentes) [41].

Un n-grama es una secuencia de n letras o palabras obtenida a partir de
un corpus. Con ellos se pueden obtener las probabilidades de transicién
de las unidades lingiiisticas del corpus. Esto es, la probabilidad de aparicién
de una determinada secuencia de elementos lingiiisticos en el corpus. Los
n-gramas se han utilizado tanto en la deteccién como en la generacion y
ponderacion de correcciones potenciales de errores de palabras, va sea que se
realicen estas tareas de manera conjunta o separada [47]. Los n-gramas se
han empleado también en la correcciéon de palabras aisladas y en contexto.

De acuerdo con el nimero de unidades lingiiisticas que se utilicen para
formar el n-grama, se tienen los siguientes tipos: monogramas, bigramas y
trigramas para valores de n de 1 a 3, respectivamente.

Por ejemplo: los n-gramas (al nivel de letras) (n = 1...3) de la palabra
informdtica se muestran en la tabla 6.1.

Orden del n-grama N-gramas
Monogramas {i,n,f.o,r,m,a,t.i,c,a}
Bigramas {in,nf fo,or,rm,ma, at,ti,ic,ca}
Trigramas {inf,nfo,for,orm,rma,mat,ati,tic.ica} |

Tabla 6.1: Ejemplos de n-gramas de letras de la palabra informatica

Por otro lado, en la tabla 6.2 se muestran los n-gramas de palabras de la
siguiente oracion:

La informadtica es interesante
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Orden del n-grama | N-gramas
Monogramas ; {La} {Informatica} {es} {interesante}
Bigramas | {La.informatica}{informatica.es}{es.interesante} |
Trigramas {La,informdtica,es }{informatica.es.interesante} |

Tabla 6.2: Ejemplos de n-gramas de palabras de la frase La informadtica es
interesante

A cada n-grama se le asocia informacion estadistica. es decir, su proba-
bilidad de aparicién.

En el caso de los n-gramas de letras, en ocasiones se les asocia informacion
posicional, o sea, informaciéon de la posicién de cada n-grama dentro de las
palabras del lexicon o corpus.

De esta forma, los n-gramas de palabras representan la probabilidad de
que n palabras aparezcan juntas en el corpus. Es decir, muestran una aproxi-
macién de la probabilidad de una determinada palabra. a partir de la palabra
previa. Asi, la probabilidad de un sintagma puede obtenerse a partir de las
probabilidades de todas las palabras que lo conforman [41], obtenidas de
acuerdo con el modelo del lenguaje utilizado (los n-gramas).

Los modelos estadisticos de lenguaje, basados en n-gramas pueden ex-
tenderse a tantas palabras como se quiera. Sin embargo hay que tomar en
consideracién que mientras mayor sea el numero de palabras a considerar,
se necesitara un corpus mas grande para que las probabilidades sean repre-
sentativas de un dominio en particular. En la ecuacién 6.2 se presentan las
expresiones mateméaticas para el calculo de las estimaciones estadisticas de
los n-gramas.

P(w,...n) = ﬁ P(wy | wy—y) (6.2)
k=1
Donde:
wi k-ésima palabra.
P probabilidad de que la palabra wy esté precedida por wj._;.

n total de palabras de la secuencia analizada (n-grama).
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Hay que tomar en cuenta las siguientes consideraciones para el calculo de
las estimaciones estadisticas:

e Debido a que probabilidades muy pequenas pueden ocasionar que se
presenten errores en las computadoras porque no se pueden represen-
tar adecuadamente (underflow errors). Una forma de realizar éstos
célculos es el empleo de los logaritmos de cada probabilidad, los cuales
son sumados y al resultado se le calcula el antilogaritmo para obtener
la probabilidad buscada [41].

e Una previsién méas es evitar que se produzcan probabilidades iguales
a cero (si la palabra no existe en el corpus) o demasiado bajas (si su
frecuencia en el corpus es muy reducida) ya que éstas pueden afectar
negativamente las estimaciones de otras palabras.

El dltimo punto es consecuencia de que las probabilidades obtenidas se
multiplican y basta con que una de ellas sea cero para que se produzca una
estimacion inadecuada. En el caso de la correccion de errores se entiende
que las palabras erréneas no estaran en el corpus, por tanto, es imprescindi-
ble ocuparse de este tema. Una forma de resolver lo anterior es aplicar un
proceso de descuento o suavizado. La idea es reevaluar las probabilidades de
las palabras no presentes en el corpus auxilidndose de las probabilidades de
las que aparecen en él [41]. El método de descuento que se utilizara en el
presente trabajo para calcular la probabilidad de los n-gramas de palabras,
es el descuento de Good-Turing, el cual ha dado buenos resultados vy es co-
munmente usado para trabajos de PLN en la lengua inglesa [41],[55]. Este
método utiliza los n-gramas con mayor frecuencia para reestimar la probabi-
lidad de los de frecuencia baja o igual a cero. Esto se expresa en la ecuacion

6.3.

-Jvc +1
N,

¢t =(c+1) (6.3)
Donde:
¢ niimero de veces que aparece un n-grama en el corpus.

¢* nimero de veces que aparece un n-grama en el corpus después de que se
ha aplicado el descuento.

N numero de n-gramas que aparecen ¢ veces en el corpus.
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Nc+1 nimero de n-gramas que aparecen ¢ + 1 veces en el corpus.

Pese a que con el método Good-Turing se evita el calculo de probabilidades
iguales a cero, no se puede extender éste para todos los n-gramas, puesto que
para el valor maximo de ¢ dentro del corpus no existe un ¢ + 1 con el cual
calcular el valor de ¢* para ese valor [55]. Una forma de solucionar esto es
introducir un umbral & para decidir cuales n-gramas deben ser descontados
porque los valores muy altos de ¢ no lo necesitan [55].

Esto se calcula mediante la expresion 6.4.

Si ¢ > k entonces

de lo contrario

¢t = (c+ 1)
Donde:

k umbral de descuento. Determina si se calcula el descuento para un
n-grama que aparece ¢ veces en el corpus.

Como tultima parte, se comenta una pequenia guia para generar n-gramas,
de acuerdo con Manning y Schiitze [35] se realizan los pasos siguientes:

1. Preprocesar el corpus. Consiste en la separaciéon de palabras y signos
de puntuacién. Puede realizarse insertando espacios entre ellos o bien
asignando etiquetas especiales para identificar a éstos ultimos.

2. Realizar las estimaciones estadisticas antes mencionadas para c y c".

6.5 Lexicones Computacionales

Debido a que en este trabajo se utilizara un lexicon para detectar errores de
palabras, a continuacién se hace una descripcion de los lexicones computa-
cionales que se han utilizado en sistemas de PLN [60],[64],[47]. Cabe senalar
también, que el uso de lexicones no se restringe a la busqueda de errores en
palabras aisladas, sino que también puede utilizarse para palabras en con-
texto. Ademas, son un elemento clave para la generacién de correcciones
candidatas para el método de correccion propuesto en el presente trabajo.
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Como se indicé en la introduccién, un lexicén es una lista de elemen-
tos lingiiisticos que son relevantes para llevar a cabo una tarea. Por ello,
al implementar la busqueda en lexicones como forma de deteccién se debe
enfrentar el siguiente problema: el tamano de los lexicones. Puesto que a
mayor tamano del lexicon, mayor sera la demanda de recursos de céomputo
(almacenamiento y tiempo de ejecucion), lo que hace que la velocidad total
de respuesta del sistema se decremente. Por ello, se debe hacer énfasis en
dos aspectos esenciales en la constitucion del lexicon: el contenido del lexicon
y la forma en que se representa dicho contenido. Del contenido depende el
espacio de biusqueda, mientras que de la forma de representarlo depende el
método de busqueda que se utilizara.

La representacién del contenido de un lexicon computacional se realiza
mediante un tipo de estructura de datos (de los lenguajes de programacion)
[60]. Las estructuras mas utilizadas son las siguientes [60],[47]:

e Listas lineales. Son estructuras de datos en las cuales la informacion
est4 representada de manera lineal [11],(60], es decir, cada elemento
(llamado nodo) se almacena uno a uno en un orden secuencial.

e Arboles de btisqueda (trie). Consiste en organizar la informacién
en una estructura jerarquizada, de tal forma que cada elemento del ar-
bol puede contener a su vez otro arbol de bisqueda. Los nodos iniciales
tienen la tarea de conducir la busqueda hacia los nodos subordinados
[14] y asi, finalmente encontrar la meta, en este caso, la palabra busca-
da. Por ejemplo, cada nodo inicial puede ser la primera letra o silaba
(o cualquier otra unidad lingiiistica) de las palabras y los nodos inter-
medios las letras que constituyen a las palabras almacenadas.

e Tablas hash. Esta estructura permite asignar a cada elemento que
serd almacenado, una clave numeérica que es utilizada después para
buscar ese elemento en el lexicon. Representan la forma mas eficiente de
utilizar los lexicones [47| ya que reducen considerablemente el nimero
de comparaciones al realizar la busqueda. Para crear la clave se utiliza
una funcién también llamada hash, la cual debe ser lo suficientemente
buena para no generar colisiones, esto es, que se asigne una misma
direccién para dos elementos distintos.

En la figura 6.2 se muestran ejemplos de estas formas de representar los
lexicones computacionales.
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Figura 6.2: Representacion de lexicones computacionales.
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Por otro lado, el contenido del lexicon puede ser cualquiera de las si-
guientes unidades lingiiisticas’:

e Palabras completas. Representan la forma ortografica completa de
una palabra. De esta forma, se tienen que almacenar todas las posibi-
lidades que una palabra presenta.

e Variantes de palabras. Esta forma de almacenar la informacion se
apoya en el hecho de que una palabra puede dividirse en unidades mas
pequenas, llamadas morfemas que son la minima forma con significa-
do de la lengua [28],[8]. A su vez, los morfemas se dividen en lexemas
y gramemas. Los lexemas indican la idea principal de una palabra
[28],[8], en tanto que los gramemas son las formas variables de las
palabras, expresan modificaciones en su idea principal, como los ac-
cidentes gramaticales (género, nimero, tiempo, modo y persona) [8].
Asi, en el lexicon se almacenan sélo algunas variantes de las palabras.
Por ejemplo, se guardan sélo los lemas o raices en lugar de todas las
variantes. Con ello se obtiene también una reduccién en el tiempo de
busqueda, va que el programa no tiene que comparar la palabra bus-
cada con todas sus posibles variantes.

e N-gramas. También pueden almacenarse n-gramas, ya sea de letras
o de palabras (en el caso de la correccién contextual). El objetivo es
almacenar informacién preprocesada para que ésta sea utilizada en las
siguientes tareas del método de deteccién empleado.

En la figura 6.3 se muestran ejemplos de lexicones con contenidos dife-
rentes segin lo expuesto anteriormente.

Ademas de tomar en consideraciéon el contenido y la representacion de
los lexicones, para disminuir el tiempo de biisqueda y el procesamiento, se
han utilizado esquemas de particionamiento del lexicon [47]. Esto se refiere
a dividir el contenido del lexicén en sublexicones. Hay que tomar en cuenta
diferentes criterios para hacer la divisién del lexicén. Por ejemplo el dominio
de la aplicacién en que se va a utilizar, la frecuencia de aparicién de las
palabras que lo constituyen y atn el tamano de éstas. Con respecto a este
ultimo hay que destacar que se tienen pocos estudios acerca de la frecuencia

1Hay que senalar que el contenido de un lexicén puede ser inicamente la entrada, es
decir, el elemento de biisqueda, o bien puede constituirse con la entrada e informacién
sobre ésta

-
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de errores con relacion al tamafio de las palabras [47], sin embargo, hay que
tomar en consideracién los siguientes dos hechos: las palabras mas frecuentes
tienden a ser asimismo las mas cortas [47].[54] y los errores en palabras cortas
son mucho mas dificiles de corregir [47|.

Basandose en lo anterior se pueden utilizar varios esquemas de particio-
namiento, por ejemplo:

e Frecuencia de las palabras. Atendiendo a la frecuencia de aparicion
de las palabras constitutivas (u otras unidades lingiiisticas) se tendrian
tres niveles de particionamiento (cuyo tamano varia ascendentemen-
te) [47]: en el primero se guardarian las palabras mas frecuentes. En
un segundo nivel se almacenarian las palabras especificas del dominio
de aplicaciéon. Finalmente, en el ultimo lexicon se almacenarian las
palabras con la menor frecuencia de aparicion.

e Tamano de las palabras. También puede dividirse el lexicon por el
tamano de las unidades lingiisticas. De esta forma, se tendrian varios
lexicones de acuerdo con el tamano seleccionado para hacer la division.

e Categorias gramaticales. Para el caso de las palabras, otra de las
formas de disminuir el espacio de busqueda consiste en crear lexicones
de categorias gramaticales. asi. cada lexicon contendra sélo palabras
que corresponden a su misma categoria gramatical. Por ejer: “lo: un
lexicon de verbos, sélo contendra verbos, mientras que uno de sustan-
tivos s6lo almacenara éste tipo de palabras.

En el presente trabajo se utilizaran lexicones con palabras completas, un
esquema de particionamiento basado en tamanos de palabras y categorias
gramaticales y para representar el lexicon se usard una tabla hash.

6.6 Deteccion de Errores

Como se indicé en la seccién 6.2, en el proceso de correccién se llevan a cabo
tres actividades: deteccién, generacién de correcciones potenciales y correc-
cién (la méas compleja de ellas). Ademas, éstas pueden realizarse tomando en
cuenta unicamente la palabra analizada o bien, tomando en cuenta también
su contexto, es decir, la estructura gramatical a la que pertenece (las palabras
que la rodean dentro del sintagma en el que se encuentra) [47],[44],[40],(39].
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artesana:ar,rt.te es,sa,an,na +art,rte tes,esa,san,ana
artesano:ar,rt.te,.es,sa,an,no +art,rte tes,esa,san,ano
artesanas :ar,rt.te,es,sa,an,na.as +art,rte tes,esa,san,ana,nas
artesanos:ar,r.te,.es,sa,an,no,os +art,rte tes,esa,san,ano,nos
artesania:ar,rt te es,sa,an,ni,ia +art,rte tes esa,san,ani,nia

roja:ro,oj ja+roj,oja
ro0jo:ro,oj,jo+roj,0jo
rojas:ro,oj,ja,as+roj,oja,jas
rojos:ro,0j,jo,0s +r0j,0j0,jos

pez:pe ez+pez
peces:pe,ec.ce,es+pec.ece,ces

Lexicon de n-gramas
de letras
artesana (bigramas+trigramas
artesano
artesanas
artesanos
artesania
roja artesan:a,o,s,ia...
rojo
rojas roj:a,o,s...
rojos
pez.ces
pez
peces

Lexicon de
Lexicon de palabras con formas palabras
lematizadas

ortograficas completas

Figura 6.3: Ejemplos de lexicones con diferente contenido.
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En esta seccién se describe como se realiza la deteccion de errores en textos
electrénicos. Se mencionan dos formas de deteccion de errores: la deteccion
de errores en palabras aisladas y la detecciéon contextual de errores. La
primera de ellas analiza las palabras que integran el texto individualmente,
mientras que la segunda toma en cuenta las otras palabras del sintagma, es
decir, el contexto de las palabras analizadas.

6.6.1 Deteccion de Errores en Palabras Aisladas y en
Contexto

Como ya se indico, la deteccion de errores puede realizarse tomando en cuenta
solo palabras aisladas y también el contexto de éstas, aunque hay que aclarar
que el contexto al que se hace referencia es un contexto local, es decir, de
las palabras contiguas a la palabra analizada cada vez y no al contexto del
sintagma completo [47].

La deteccion de errores consiste en verificar que una palabra (o un con-
junto de ellas) pertenezca a un modelo de lenguaje.

En lo que se refiere a la deteccidn de errores en palabras aisladas, el
modelo de lenguaje puede ser una lista de palabras validas (lexicon) o bien,
un conjunto de restricciones morfotacticas de la lengua en la que se esta
trabajando. En el primer caso, se considera que una palabra es incorrecta si
no se encuentra una entrada en el lexicon que coincida con ella. La principal
ventaja del uso de lexicones es que, con un lexicon bien construido, disminuira
el numero de palabras aceptadas de manera indebida o de falsas alarmas de
error, esto es, palabras que aunque no muy frecuentes, pertenecen a la lengua
en cuestion [47]. En el caso de un analisis morfotéctico, se puede dar el caso
de que se acepten palabras que no rompan las reglas de articulacién de los
morfemas de la lengua, pero que no tengan significado en ella. Generalmente,
la deteccién de errores en palabras aisladas solo identifica errores de palabras
no validas, y pasa por alto aquellos errores que pudieron dar origen a palabras
validas. Por ejemplo, en el siguiente sintagma, se encuentra un error que no
puede ser detectado analizando palabras aisladas: “ya se he dicho”, puesto
que la palabra se es valida dentro del espanol y seguramente se encontrara
en el lexicon, sin embargo no es una construccion valida.

En contraste, la deteccion contertual de errores identifica también errores
de palabras no vélidas. El modelo de lenguaje utilizado consiste en un lexicon
de n-gramas de palabras. De esta forma, todas las secuencias de n palabras
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del texto son comparadas con los n-gramas del lexicon, y para identificarlas
como errores, pueden tomarse dos criterios: que la secuencia de palabras sea
de muy baja probabilidad (esto es, su probabilidad de transicién), o bien, que
no exista dentro del modelo de lenguaje [47]. Continuando con el ejemplo
anterior, analizando la secuencia de palabras “ya se he dicho” con bigramas
y trigramas seria identificada como un error, ya que es muy poco probable
que se encuentren en el lexicon los n-gramas siguientes:

Trigramas:

{ya,se.he} y {se.he,dicho}

Bigramas:
{se he}

Una vez que se han detectado las palabras incorrectas del texto, se pro-
cede a generar las correcciones potenciales y finalmente a la seleccion de la
correccién candidata que sustituya al error. En las secciones siguientes se
explican estos dos procesos.

6.7 Generacion de Correcciones Potenciales

El objetivo de esta segunda fase es crear un conjunto de palabras denominado
correcciones potenciales, entre las que se encuentre la que sustituird a
cada una de las palabras del texto detectadas como incorrectas. Para llevar
a cabo esta tarea se requiere de un lexicon y un criterio de comparaciéon para
extraer las correcciones candidatas del lexicon en funcion de las palabras
incorrectas [60],[89].

A continuacién se describen tres técnicas para generar las correcciones
candidatas a partir de un lexicon: andlisis de n-gramas de letras, comparacion
de claves y minima distancia de edicion.

Hay que senalar que éstas técnicas son utilizadas también para seleccio-
nar la palabra que habra de sustituir a la palabra incorrecta por lo que en
esta seccién sélo se indica el uso que puede darse para generar correcciones
potenciales, mientras que en la seccion siguiente se describe como se emplean
para realizar la ponderacién y seleccién de la mejor correccién candidata.

Analisis de n-gramas de letras. Se parte de un lexicén de palabras
cuyas entradas estan formadas con los n-gramas de letras de las palabras que
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los integran. Asi, se obtienen los n-gramas de la palabra incorrecta v éstos
son comparados con las entradas del lexicon v de esta manera se pueden
extraer bastantes candidatas revisando los n-gramas que se deseen [89]. Por
ejemplo, suponiendo que como resultado de un proceso de reconocimiento
optico de caracteres, se obtiene la palabra infomdtica, podrian recuperarse
las siguientes candidatas para esa palabra si se busca con su primer trigrama
de letras (inf):

{inf} = [informdtica, informacion, informar, informe]

Con ello, se obtendria el conjunto de correcciones potenciales entre las
cuales estd la palabra que realizaria la correccién adecuadamente. Hay que
senalar que pueden tomarse cualesquiera de los n-gramas que forman las
palabras para crear las entradas del lexicon. Por ejemplo. si se toman los
tres primeros n-gramas de las palabras se evita que las palabras que tienen
errores en las primeras letras se queden sin correcciones candidatas porque
sus n-gramas no coincidan con los n-gramas del lexicén. De esta forma se
podrian obtener de varias maneras correcciones potenciales para la palabra
incorrecta nformatica:

{nfo} = [informdtica, informacion, informar, informe/
{for} = [informdtica, informacidn, informar, informe/
{orm} = [informadtica, informacion, informar. informe/

Similitud entre claves. En esta técnica se crea una clave para cada
palabra analizada. Para que la clave sea efectiva debe mantener las caracte-
risticas fundamentales de las palabras y ser insensible a errores en éstas [76],
de tal forma que palabras con una ortografia similar tengan claves similares o
aun idénticas. De esta manera, una palabra tendrd una o varias correcciones
potenciales y el tiempo de busqueda seré breve pues se evita el recorrido de
todo el lexicon.

Existen diversas maneras de crear las claves, puede tomarse en cuenta la
abreviatura, el orden de las letras, el tamano de las palabras. la pronunciacion
silabica, o bien; alguna otra convencion.

Una forma de implantar esta técnica es la creaciéon del “esqueleto de
la palabra” (que también podria utilizarse para construir tablas hash [44]),
esta clave consiste en la separacién de consonantes y vocales de la palabra
analizada en el orden de apariciéon tomando la primera letra como inicio del
esqueleto, eliminando la repeticion de signos [76].
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Por ejemplo, el esqueleto de comunicado seria:

Consonantes {cmnd}, vocales {ouia}

La bisqueda se realiza tomando como criterio la coincidencia de la pri-
mera letra de cada palabra del lexicon, con la primera letra de la palabra
analizada.

Aqui vale la pena aclarar que al realizar una biisqueda alfabética, un
esquema de particionamiento alfabético del lexicon seria muy funcional. Sin
embargo hay que tomar en cuenta la siguiente informacion: segin Kukich
[47] , los errores en palabras ocurren con menor frecuencia en la primera
letra de éstas. Pero lo anterior aplica sobre todo para textos generados por
humanos, puesto que Klein & Kopel [44], mencionan que los reconocedores
Opticos de caracteres introducen errores en la primera letra con una mayor
probabilidad que en el resto de la palabra.

Por lo tanto realizar una busqueda alfabética con esta técnica no es apro-
piado para corregir errores provenientes de un proceso de reconocimiento
optico.

Minima distancia de edicién (MDE). Esta técnica, también conocida
como distancia entre dos cadenas calcula el nimero minimo de operaciones
de edicion, es decir inserciones, borrados, sustituciones o transposiciones,
necesario para convertir una cadena en otra. A cada operacion se le asigna
un peso que varia en funcién de la forma en que se implementa, asi, dichos
pesos pueden ser enteros, o nimeros reales (por ejemplo, la probabilidad de
cada operacion). De esta forma, se buscan en el lexicon aquellas palabras
que tengan las distancias menores con respecto a las palabras incorrectas
detectadas. En términos generales, la MDE requiere m comparaciones entre
la palabra errénea detectada y las palabras del lexicon, donde m es el nimero
de palabras de éste.

A cada operacion se le asigna un peso que varia en funcién de la forma en
que se implemente. Por ejemplo, Levenshtein propone los siguientes valores
[41]:

e inserciéon = 1
e borrado =1

e substitucién = 2 (puede ser representada como una insercién y un bo-
rrado)
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A continuacién se muestra el algoritmo para calcular la MDE entre dos
palabras que utiliza los pesos sugeridos anteriormente para las operaciones
de edicion.

Algoritmo 6.1. Minima Distancia de Edicién
Variables de Entrada:

pl Cadena de caracteres (palabra) uno

p2 Cadena de caracteres (palabra) dos

Variables de Salida:

d la minima distancia de edicién entre las dos palabras pl y p2
Variables Locales:

p; caracter de la columna ?

p; carécter del renglon j

tam(p) tamano de la palabra p, es decir, su nimero de caracteres
i i-ésima letra de pl, es decir, las columnas de la matriz

J j-ésima letra de p2, es decir, los renglones de la matriz

D(z, ) la distancia entre la letra de la columna ¢ y la de la columna j

costol el peso que se le asigna a la operacion de insercién de un caracter,
en este caso es 1

costoB el peso asignado a la operacion de borrado. También es 1

costoS el peso que se asigna a la operacion de sustitucion de un caracter
por otro. En este caso es 2, porque se toma como un borrado y una
insercién. Si los caracteres son iguales, el valor es 0

Funciones Locales:

min(a,b,c) funcién que devuelve el menor de los tres valores que recibe: a,
byc

creaM (a,b) funcién que crea una matriz de a por b elementos
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1. n = tam(pl)

2. m = tam(p2)

3. D=creaM(n+1,m+1)
4. D(0,0) =0

5. para i = 0 hasta n hacer

para j = 0 hasta m hacer
D(i,7) = min(D(i — 1,7) + costol (p;), D(i — 1,7 — 1) +
costoS(p;, pi), D(1,j — 1) + costoB(p;))
6. d = D(3,j)
7. Regresar d

Para ejemplificar el calculo de la MDE, mediremos la distancia minima entre
pemo v perro, que es 3, debido a que presenta una sustitucion y una insercion.
La tabla 6.3 ilustra la matriz de distancias que resulta al calcular la MDE
anterior.

ple|/m|o
0|12 3 |4
pll1|[O0|[1]2]3
e|2[1]0|1 ]2
r 3122 3
r|4(3]2|3]|4
o|5|4|3|4 3

Tabla 6.3: Matriz de distancias entre perro y pemo. La diagonal principal, en
negritas, indica la MDE para cada renglén y columna (es decir, cada caracter
de las palabras comparadas).

Analizando el ultimo valor de la celda de la tabla 6.3, se tiene lo siguiente:
D(4,5) = min(D(3,5)+costol(0), D(3,4)+costoS(o,0), D(4,4)+costoB(0))

Donde:
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costol (o) = 1

cotoS(o0,0) = 0

costoB(o) = 1

D(3,5)=4+1=5

D(3,4) =3+ 0 = 3 « menor valor
D(4,4)=4+1=5

Por lo tanto, el valor de D(4,5) es 3.

Finalmente se comenta que han existido varias modificaciones a esta téc-
nica, desde las que permiten tratar errores no advacentes hasta las que incor-
poran valores especificos para transformaciones fonéticas o teclas adyacentes.

En este trabajo se empleard un lexicon con n-gramas de letras para ge-
nerar las correcciones potenciales de las palabras incorrectas que se detecten
en el texto. A continuacién se describe la fase final del proceso de correccién
de errores: la ponderacion y la seleccién de las correcciones potenciales.

6.8 Correccion de Errores

Como se indicoé anteriormente, esta facs es la mas compleja dentro del pro-
ceso de correccion de errores en textos electronicos. En ella. se realiza una
ponderacion del conjunto de correcciones potenciales que se obtuvo en la fase
anterior y se lleva a cabo una discriminacién de las palabras que lo integran
con el fin de seleccionar las candidatas mas adecuadas para sustituir a las
palabras incorrectas.

En la ponderacién se les asignan pesos a las palabras del conjunto de
correcciones potenciales con el fin de descartar aquellas palabras que tengan
una diferencia mayor con la palabra incorrecta. Los criterios para asignar
pesos pueden basarse en el parecido morfologico y en la probabilidad de que
una palabra dada sea la correccion candidata mas adecuada de acuerdo con
el modelo de lenguaje [47]. A continuacion se exponen algunas de las técnicas
de ponderacion y seleccion que se han desarrollado.

Analisis de n-gramas de palabras. Como se indicé en las secciones
anteriores, los n-gramas de palabras son secuencias de n palabras que apare-
cen juntas en un corpus de texto que tienen asociada informacién estadistica,
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como su frecuencia o su probabilidad de aparicion [60],[55]. Se utilizan para
ponderar cada una de las correcciones candidatas de acuerdo con la probabi-
lidad de transicion de la secuencia formada con las correcciones potenciales
y las palabras precedentes y siguientes a la palabra incorrecta en el texto.
Mientras mas probable resulte una construccién, mayor sera la ponderacion
que reciba la correccion candidata. De esta forma, las correcciones potencia-
les de mayor peso son avaladas por el modelo de lenguaje utilizado [60].

Analisis de n-gramas de letras. De la misma forma que en la gene-
racion de correcciones candidatas, en esta fase, se obtienen los n-gramas de
letras de las correcciones potenciales y de la palabra incorrecta. Una vez que
se tienen, se procede a comparar el nimero de coincidencias que presentan
ambos conjuntos de n-gramas. Con ello, se tiene una medida de similitud
entre las palabras del conjunto de correcciones candidatas y la palabra inco-
rrecta [89]. El uso de n-gramas de letras ayuda a capturar informacion léxica
de las palabras del lexicon y permite obtener correcciones validas [60].

Hay que tomar en cuenta los siguientes puntos: _

e Segiin indica Kukich [47], un estudio realizado por Dahl y Cherkassky
en 1990 muestra que el uso de trigramas y bigramas de letras propor-
ciona meores ponderaciones para varios tipos de errores sin importar
el tamano de las palabras.

e La presencia de subcadenas en el conjunto de correcciones potenciales.
Esto se refiere a que palabras que estan contenidas en otras, por ejemplo
ferrocarril y carril pueden recibir una ponderacién equivocada que
haga que el peso de la correccién potencial sea distorsionado. Para
evitar esto, se utiliza el siguiente coeficiente de similitud para trigramas
segin lo expuesto en el trabajo de Angell et al en 1983 (citado en [47]):

C

maz(i,c) (6.9)

Donde:

C nuamero de trigramas comunes entre la palabra incorrecta y la
correccion potencial.

¢ tamano de la palabra incorrecta (nimero de caracteres).

¢ tamaiio de la correccién potencial (nimero de caracteres).
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maz(i,c) funcién que regresa el mayor de sus argumentos: ¢, 1.

De esta forma, la ponderacién para bigramas y trigramas de las siguien-
tes correcciones potenciales de la palabra nformdtica (informdtica e infor-
macidn) seria como sigue:

Bigramas:

nformdtica {nf, fo,or,rm,md,dt, ti,ic,ca}

informdtica {in,nf, fo,or,rm,md,dt,ti.ic,ca} = 8 coincidencias
nformdtica {nf, fo,or,rm,md,dt,ti,ic,ca}

informacion {in,nf, fo,or,rm,ma,ac,ci,id,on} = 3 coincidencias

Trigramas:

nformdtica {nfo,for,orm,rmd,madt,dti tic.ica}

informdtica {inf, nfo,for,orm,rmd,madt,dti tic.ica} = 8 coincidencias
nformdtica {nfo,for,orm,rmd, madt,dti.tic.ica}

informacién {inf, nfo,for,orm,rma,mac,aci,cié,ion} = 3 coincidencias

Aplicando la féormula 6.5 se obtiene:

nformdtica = 1 = 9
informdtica = ¢ = 11

8 _— ==
Taz(o 1T = T—U;? 2727

nformacion = }1

3 - A s L
maz(9,11) — 11 — 7272727

Con esto, la correccion potencial mejor ponderada es informadtica.

Comparacién de esqueletos. Como se indico en la seccion 6.7, el
esqueleto de una palabra esta constituido por sus consonantes y vocales,
en su mismo orden de aparicion y sin repeticiones, tomando como inicio la
primera letra de la palabra, por ejemplo, informdtica = {infrmic|oda}. La
ponderacién consiste en tomar el nimero de coincidencias entre los esqueletos
de las palabras detectadas como incorrectas y sus respectivas correcciones
potenciales. Por ejemplo:

nformdtica = nfrmtc | oda

informdtica = infrmtc | oda = 9 coincidencias

informacion = infmc | oad = 6 coincidencias

De esta manera, sera la correccién informdtica la que resulte con una

mejor ponderacién.
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Minima distancia de edicién (MDE). Consiste en evaluar el parecido
de dos palabras basandose en la minima distancia de edicién, que consiste en
calcular el nimero de inserciones, borrados, sustituciones y transposiciones
necesarios para convertir una palabra en otra.

Asi, calculando las distancias entre las palabras incorrectas y sus respecti-
vas correcciones potenciales, se ponderara con pesos mayores a las correccio-
nes potenciales que tengan las menores distancias de edicion con la palabra
incorrecta. Por ejemplo, las distancias entre nformdtica, v sus correcciones
potenciales: informdtica e informacion, son las siguientes:

d(informdtica, nformdtica) = 1
d(informacion, nformdtica) = 9

Por lo que la correcciéon mejor ponderada sera: informadtica.

6.9 Asignacion de Categorias Gramaticales

Como se mencioné en la introduccién de este capitulo, las palabras de una
lengua pueden clasificarse de acuerdo con ciertos criterios. De esta forma,
los lingiiistas han creado el concepto de partes del discurso o categorias gra-
maticales.

También se menciono que los corpus de texto pueden contener informacién
adicional, por ejemplo, informacion sobre las categorias gramaticales a las que
pertenecen las palabras que en él aparecen.

Existen dos formas de anotar un corpus de texto: la forma manual y la
forma automaética. La primera consiste en que uno o varios especialistas
determinen a qué categorias pertenecen las palabras del corpus y se las asig-
nen directamente en el texto mediante alguna notacién o convencion que la
identifique, generalmente denominada etiqueta. La segunda forma realiza el
etiquetamiento utilizando un programa de computadora que haga esta tarea.

Las ventajas de la forma automaética son principalmente: la facilidad de
procesamiento y la eficacia que proporciona [73|, ya que puede emplearse para
procesar grandes cantidades de texto sin que su tasa de aciertos disminuya
por factores como el cansancio o la distracciéon. En este trabajo se utilizara
un etiquetador automaético.
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6.9.1 Proceso de Etiquetamiento Automatico

En el proceso de etiquetamiento automatico se realizan basicamente las si-
guientes tareas [60]:

1. Reconocer las palabras de un texto.

2. Asignarles la categoria gramatical que les corresponda.
Hay que senalar que pueden darse dos casos:

1. Que las palabras no sean ambiguas morfosintacticamente, de esta for-
ma, la asignacion de sus categorias no presenta mayores dificultades.

2. Que las palabras sean ambiguas morfosintacticamente, y a partir de
ellas decidir cuél categoria les debe ser asignada.

Del ultimo punto se concluye que el proceso de etiquetamiento automatico
puede entenderse como un proceso de desambiguacion [60],[55].[57], esto es
porque muchas palabras pueden tener mas de una categoria gramatical v
el programa debe ser capaz de determinar cudl es la mas adecuada en un
sintagma dado. Por ejemplo, la palabra bajo puede referirse a un verbo o a
un adjetivo apreciativo, dependiendo del contexto:

(Yo) Bajo enseguida; (verbo)
Juan es bajo de estatura. (adjetivo apreciativo)

De los etiquetadores automaticos destacan por su grado de precision los
que emplean técnicas estocasticas o estadisticas y de aprendizaje automatico
[60],(55],[57]. Hay que mencionar que en el fondo todos los algoritmos de
aprendizaje son estadisticos [60], la diferencia se hace de acuerdo con lo
siguiente [59]:

Los algoritmos estadisticos tienen el conocimiento de forma explicita, en el
modelo de probabilidades que utilizan, por lo que se asume cierta intervencion
humana. Mientras que los algoritmos de aprendizaje automadtico tratan de
crear procedimientos automaticos que “aprendan” una tarea a partir de una
serie de ejemplos.

Antes de describir los dos tipos de etiquetadores automaticos conviene
sefialar que el disefio del conjunto de etiquetas o etiquetario depende de
las pretensiones de la investigacion o aplicacion que se lleve a cabo y de las
caracteristicas de la lengua en particular en la que se trabaje [60].
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Partiendo de lo anterior, existen dos enfoques para el disefio del etique-
tador [55]:

1. El predictivo. Busca predecir el comportamiento de las palabras en
un cierto contexto, en donde las palabras circundantes influyen signifi-
cativamente.

2. El clasificatorio. Busca dar informaci6n acerca de la clase gramatical
de las palabras.

Ademaés, para el diseno del etiquetario hay que tomar en cuenta lo si-
guiente: hacer un conjunto de etiquetas muy refinado, que indique las mas
sutiles distinciones entre las categorias gramaticales, ayuda a que la predic-
cion de etiquetas para las palabras de un sintagma se facilite, sin embargo,
la precision disminuye y la complejidad del etiquetamiento se incrementa
[60],]55].

Antes de presentar un ejemplo, se sefiala uno de los problemas mayores
de los etiquetadores automaticos [55]: el de las palabras desconocidas. Como
se menciond antes, una palabra puede no encontrarse en el corpus o en el
lexicén a causa de que es poco usual o de un dominio distinto al de éstos, sin
embargo, puede darse el caso de que esta palabra sea errénea y por esa razon
no se encontrara jamas entre los datos de entrenamiento. En las secciones
siguientes indicaremos la forma en que se ha enfrentado este problema.

En la tabla 6.4 se muestra la siguiente oracién con sus etiquetas morfo-
sintacticas:

Ast, la Filosofta ha podido tomarse como la totalidad de la ciencia humana.

Asi , la filosofia ha
C10##LN | MOS###+# | DO0##SF | NOO#~Sf | VHaPD2N
podido tomarse como la totalidad
VImT~#N | VimI~#E | B06~~LN | DO0##SF | NOO#~Sf
de la ciencia humana ;
PO0###N | DO0##SF | NOO#~Sf | A05#1SF | MO4####

Tabla 6.4: Ejemplo de texto anotado morfosintacticamente

Como se muestra en la tabla 6.4, a cada palabra le corresponde una cierta
etiqueta en funcién de su morfosintaxis. Para ilustrar lo anterior, se muestra
la tabla 6.5 donde se toman cuatro palabras del ejemplo antes citado.
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Filosofia | NOO#~Sf | Sustantivo comun singular femenino. ,
humana | A05#1SF | Adjetivo calificativo positivo singular femenino. |
de P00###N | Preposicion simple. [
como B06~~LN | Adverbio relativo invariable |

Tabla 6.5: Ejemplo de categorias morfosintacticas v su significado

En las secciones siguientes se describen dos formas de realizar el etique-
tamiento automatico de textos electronicos: los etiquetadores estadisticos y
los que se basan en aprendizaje automatico.

6.9.2 Etiquetadores Estadisticos

Los programas de etiquetamiento automatico de categorias gramaticales ba-
sados en técnicas estocasticas, en particular, los que utilizan Modelos Ocultos
de Markov [60],[57],[55] (que son a los que haremos referencia en esta seccién),
han alcanzado grandes porcentajes de precision, mas de 95% de acierto [60].
Para decidir la etiqueta adecuada, esto es, para desambiguar la categoria
sintactica de la palabra, los etiquetadores estadisticos generalmente utilizan
dos fuentes de informacién [60],[55]:

1. Informacién sintagmatica. Deciden qué categoria asignar a una
palabra a partir del contexto en el que se encuentra, que en este caso
esta formado por las categorias de las otras palabras.

2. Informacién léxica. Consiste en un lexicon que contiene la categoria
mas probable de cada palabra o bien informacién morfolégica para
reconocer formas flexionadas (sufijos, prefijos, etc.).

Los etiquetadores estocasticos utilizan los siguientes componentes:

e Un modelo de Markov para calcular la probabilidad condicionada de
que a una palabra le corresponda determinada etiqueta.

e Un conjunto de etiquetas.

Los etiquetadores estocasticos asumen que las secuencias de categorias
gramaticales en un texto pueden modelarse como una cadena de Markov
[55], esto es:
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1. La etiqueta de una palabra depende s6lo de la etiqueta de la palabra
previa, es decir, posee un horizonte limitado.

2. La dependencia anterior no cambia a través del tiempo, es decir, es una
dependencia invariante o estacionaria.

Para el caso de las palabras desconocidas se ha planteado realizar algunas
de las siguientes acciones [55]:

e Asignar una distribucion de probabilidades sobre todo el lexicén o una
parte de él.

e Utilizar lexicones morfologicos para asignar etiquetas a estas palabras.

e Crear un modelo de inferencia estadistica.
Algunas de las desventajas de los anotadores estocasticos son [6],[55],[10]:

e Necesitan de un corpus etiquetado previamente para obtener la infor-
macién estadistica contextual y un corpus de texto no etiquetado para
ser entrenados. Mientras més grandes sean los corpus de texto, mejores
seran los resultados alcanzados por el programa. Lo anterior plantea
una paradoja, puesto que anteriormente indicamos que con los etique-
tadores automaticos se intenta minimizar el etiquetamiento manual,
v si bien es cierto que esto se cumple, se requiere que antes haya un
trabajo importante de anotacién manual para que funcione de forma
optima.

e Cuando no se tiene informacién léxica disponible, no se tiene un buen
desempeno del etiquetador.

e No modelan relaciones de palabras distantes entre si dentro del sintag-
ma y menos aun dentro del texto.

e Cuando se usan en un dominio de aplicacién distinto, los resultados
pueden variar significativamente. Lo mismo sucede cuando se utilizan
en un idioma distinto [60],[55].
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6.9.3 Etiquetadores Basados en Aprendizaje Automati-
co

Debido a las dificultades de los etiquetadores estocasticos, se han propuesto
otras formas de realizar el etiquetamiento automatico. Una de ellas, que ha
obtenido bastante éxito, es el aprendizaje automatico [10],[57].

El aprendizaje automatico busca “construir algoritmos que permitan ob-
tener [...] una descripcién del concepto que subyace a un conjunto de obser-
vaciones o ejemplos de aprendizaje. Esta descripcién debe ser coherente con
el conjunto de observaciones y debe permitir predecir futuras observaciones
del mismo problema.” [57] (p. 137).

La aplicacién de aprendizaje automatico a problemas de lenguaje natural
se fundamenta en que los problemas de desambiguacién pueden ser abordados
como problemas de clasificacion [57]. De esta forma, la clasificacién puede
tratarse desde tres perspectivas de aprendizaje [59],[57]:

1. Aprendizaje no supervisado. A partir de un conjunto de observa-
ciones se establecen clases o categorias en los datos.

2. Aprendizaje supervisado. Se define de antemano la regla mediante
la cual puede clasificarse una observacion dentro de clases preestable-
cidas.

3. Aprendizaje semisupervisado. Se utilizan datos de ejemplo para
que el algoritmo cree las reglas de clasificacion.

El algoritmo de aprendizaje que se utilizard en este trabajo es el propuesto
por Eric Brill a principios de los noventa, denominado Transformation-Based
Error-Driven Learning (TBL), que ha conseguido una tasa importante de
aciertos [10],[57]. En la seccion siguiente se describe dicho algoritmo.

6.9.4 Etiquetamiento Basado en TBL

El etiquetamiento basado en el algoritmo de aprendizaje llamado TBL ha
alcanzado porcentajes de acierto mayores al 96% para el idioma inglés [10].

El algoritmo TBL genera una lista de reglas de transformacion, las
cuales codifican las interdependencias entre etiquetas y palabras, seleccio-
nando aquellas reglas que minimizan el error en la asignacién de etiquetas
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[55],[10]. Una regla de transformacion est4 constituida por una regla de rees-
critura y un contexto de activacion.

Las tres principales ventajas del etiquetado automatico basado en el al-
goritmo TBL o simplemente etiquetado TBL son [55],[10]:

£

Puede aprovechar una amplia gama de regularidades léxicas y sintéc-
ticas (sufijos, prefijos, contextos, etc.).

El conocimiento aprendido es almacenado en un conjunto de reglas de-
terministas simples, a diferencia de otras formas de etiquetar automati-
camente, como las tablas de estadisticas en el caso de los etiquetadores
estocéasticos.

El entrenamiento del etiquetador puede realizarse de dos maneras:

e No supervisado. Las reglas son aprendidas automaticamente
sin utilizar un corpus etiquetado manualmente.

e Semisupervisado. Se utiliza un pequeno corpus etiquetado ma-
nualmente para que el algoritmo cree las reglas.

A continuacién se describe el etiquetamiento semisupervisado con base
en lo expuesto en [57],[55],[10].
Los datos de entrada requeridos para el etiquetamiento son:

1. Un corpus etiquetado manualmente.

2. Un lexicon que consta de palabras y sus etiquetas mas frecuentes.

El etiquetador consta de tres componentes:

1. El anotador inicial. Es un programa que realiza un etiquetamiento

preliminar al texto de entrada.

El espacio de transformaciones admitido o plantilla de trans-
formaciones. Representa los contextos de activacion de las reglas
de transformacion, dichos contextos pueden estar condicionados por la
palabra actual y por combinaciones de palabras y etiquetas. En la ta-
bla 6.6 se muestra un ejemplo de una regla de transformacioén y sus
contextos de activacion.

Ademas, existen transformaciones cuyo contexto de activacion se basa
en la morfologia de las palabras.
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Regla E1 — E2 '

(sustituye la etiqueta EI por la E2)

Contextos de | La palabra precedente (o siguiente)
activacion esta etiquetada como EZ

La palabra precedente (o siguiente) es W

La palabra antericr a la precedente es X

Tabla 6.6: Una regla de transformacion esta asociada a un contexto de acti-
vacion.

3. El algoritmo de aprendizaje. Consiste en una funcion que realiza las
ponderaciones entre los resultados de las transformaciones y el corpus
de entrenamiento. El algoritmo de aprendizaje es el siguiente:

Algoritmo 6.2. TBL
Variables de Entrada:

C El corpus de texto etiquetado manualmente
L El lexicén de palabras y sus etiquetas mas frecuentes
Variables de Salida:
T Un conjunto de reglas de transformecion
Variables Locales:
Ci Es la k-ésima palabra del corpus
E Es la tasa de error. El numero de palabras mal etiquetadas
e Es el umbral de error permitido
t Es el numero de palabras del corpus T
1. k=0
2. Hacer

(a) k=k+1

(b) v = la transformacién u; que minimiza E(u,(Cy))
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(c) Si (E(Ck)) — (v(Ck)) < e entonces
finalizar las repeticiones
(d) Crs1=v(Ck)

(&) Thy1 =
3. Mientras k < t

4. Regresar T;...T}

El proceso de transformacién se realiza como sigue:

1. A cada palabra del texto de entrada se le asigna su etiqueta mas fre-
cuente mediante el anotador inicial.

2. El texto asi anotado es comparado con el corpus de entrenamiento, de
esta forma son aprendidas las reglas de transformacion. El algoritmo
TBL crea una lista con las transformaciones que minimizan las diferen-
cias, esto es, los errores, con respecto al corpus de entrenamiento.

El proceso se muestra en la Figura 6.4. El algoritmo de aprendizaje TBL
selecciona iterativamente las mejores transformaciones, es decir, aquellas que
reducen la tasa de error, la cual es medida como el nimero de palabras mal
etiquetadas con respecto al corpus de entrenamiento. El algoritmo se detiene
cuando no encuentra alguna transformacion que mejore la tasa de error. Es
una busqueda voraz de la secuencia 6ptima de transformaciones.

Las transformaciones pueden aplicarse tanto de forma inmediata como
de forma retardada. En el primer caso la aplicacion de las transformaciones
puede influenciar a las subsecuentes. Por ejemplo, si se aplica la siguiente
regla de forma inmediata:

Sustituye la etiqueta A por la etiqueta B si la etiqueta de la palabra ante-
rior es A.

Produciria el resultado: AAAA — ABBB .

En tanto que una aplicacién retardada produciria: ABAB.

Cabe destacar que este algoritmo asigna las categorias de Nombre co-
mun o Nombre propio para las palabras desconocidas segin inicien o no
con una letra mayuscula. Posteriormente, gracias a las reglas de transforma-
cién basadas en la morfologia de las palabras, pueden corregirse los errores
que resulten de esta asignacién inicial.
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Texto de entrada
Anotador Inicial
_ Corpus de

Texto etiquetado entrenamiento
Algoritmo de ”
aprendizaje

Reglas de
—

transformacion

Figura 6.4: El proceso de aprendizaje del etiquetador basado en TBL. Adap-
tado de [10]
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6.10 Resumen

En este capitulo se mostro como puede estratificarse el conocimiento lingiiis-
tico en niveles y se indicé que es posible incorporarlo a un sistema de computo
para ayudar a realizar la tarea de correccién de errores en textos electrénicos.
Ademaés se mostraron varias clasificaciones de los tipos de errores que se han
identificado y se hizo una descripcion de los modelos de lenguaje basados en
n-gramas. Se senalaron las caracteristicas de los lexicones computacionales,
las formas de representarlos y algunas estrategias para minimizar su tamano,
y por ende, el tiempo de busqueda.

También se expusieron algunas técnicas de deteccion, ponderacion y se-
leccion de errores (de palabras aisladas y en contexto) basadas en estadistica
v en la morfologia de las palabras, como son: biusqueda en diccionarios , ana-
lisis de n-gramas de letras y palabras, esqueletos de palabras y la distancia
minima de edicién entre dos cadenas. Por ultimo, se expuso el proceso de
asignacion automatica de categorias gramaticales a las palabras de un texto
mediante anotadores estocasticos y basados en el algoritmo de aprendizaje
llamado TBL.

En este trabajo se utilizara un esquema de particionamiento del lexicén,
un modelo de lenguaje basado en bigramas de palabras, monogramas, bi-
gramas y trigramas de letras, el calculo de la distancia minima de edicién y
creacion de esqueletos de palabras, ademéas de un anotador basado en TBL.

En el siguiente capitulo se presentaran las aplicaciones y experimentos
realizados con los modelos antes mencionados para tratar el problema de la
correccién contextual automaética de errores en textos electrénicos.
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Capitulo 7

El método de Correccién
Ortografica

En el capitulo 1 de esta tesis se estableci6 la hipotesis Hy, que a la letra dice:

El proceso de correccién ortografica contextual, basado en la
asignacion de categorias gramaticales y analisis morfolégico de
las palabras de un texto electrénico, mejora la tasa de correcciéon
en comparacion con el sélo analisis contextual v morfolégico.

Con el fin de poner a prueba la hipotesis anterior, en este capitulo se
presenta un método de correccién automatica de errores en textos electroni-
cos en espanol basado en un analisis morfolégico y contextual de las palabras
(CATMCQ), el cual sera comparado con otro método de correccion automatica
que realiza dicho analisis basdndose en la asignaciéon de categorias gramati-
cales, denominado CATCG.

El método CATMC representa la forma de correccién “tradicional” que
se ha empleado para revisar ortograficamente textos electrénicos y se utiliza
aqui para establecer un marco de comparacion entre el método propuesto en
esta tesis v los métodos existentes.

El método CATCG es el que se propone en este trabajo. Tiene como base
los conceptos de paradigma y categorias gramaticales’, el primero establece
que varios elementos lingiiisticos pueden agruparse de acuerdo con un criterio,
en este caso ese criterio es la clasificacion de las palabras en categorias gra-
maticales (verbos, sustantivos, pronombres, etc.). Por ello, resulta atractivo

1Véase la seccién de conceptos bésicos del capitulo 6 de esta tesis.
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utilizar miembros del mismo paradigma para crear los conjuntos de correc-
cién de cada palabra incorrecta, va que de esta forma, se esta incorporando
conocimiento morfosintactico al corrector ortografico.

A continuacion se describen los datos y los dos métodos de correccion
utilizados. En cada método, se indica la forma en que se realiza la deteccién,
la generacion de correcciones potenciales v finalmente la correcciéon de las

palabras identificadas como erréneas.

7.1 Descripcion de los Datos Utilizados

Los datos que se ocuparon para trabajar con los métodos de correccion
CATMC y CATCG son los siguientes:

1. Un corpus de texto (plano) (CT)
2. Un corpus de texto anotado (CA)

3. Un corpus de texto con errores insertados de forma automatica y alea-
toria (CE).

4. Un conjunto de lexicones de palabras, divididos en uno general y nueve
de categorias gramaticales.

5. Un modelo de lenguaje basado en bigramas de palabras.

Enseguida se describen estos datos con mayor detalle.

7.1.1 Corpus Textuales y Etiquetario

Las caracteristicas del corpus de texto utilizado para este trabajo se mues-

tran en la tabla 7.1.
Los textos fueron recopilados de los siguientes sitios virtuales:

1. Antologia del Ensayo Ibero e Iberoamericano:
http://ensayo.rom.uga.edu/antologia/
Contiene textos sobre filosofia y critica iberoamericana. La parte que
se utilizé fue la correspondiente a los textos en espanol de los siguientes
temas:

e Ensayo del Siglo XX-Iberoamérica:
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Idioma |  Espanol |
Formato | Codigo ASCII |
Archivos | 497
Lineas de texto 137,103
Palabras 2, 877. 834
Caracteres | 18, 075, 061

Tabla 7.1: Caracteristicas del corpus de texto

— http://ensayo.rom.uga.edu/antologia/ XXA /index.htm
e Critica:

— México:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica, mexico/

— General:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica/generales/

— Teoria/Retorica del Ensayo Estudios Generales:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica,/ ensayo,/

— Manifiestos:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica, manifiestos/

— Pensamiento ecologico:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica/ecologia,

— Pensamiento de la liberacion:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica/liberacion/

— Retérica:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica, liberacion/

— Teoria y critica:
http://ensayo.rom.uga.edu/critica/teoria/

2. Biblioteca Virtual Miguel de Cervantes:
http://cervantesvirtual.com/

Es un proyecto de la Universidad de Alicante, que retine una gran
cantidad de textos en espafiol. Los tres textos utilizados en este trabajo
fueron los siguientes:

e Discurso del método de Descartes. Traduccion y prélogo de Ma-
nuel G. Morente.

180



Capitulo7. El método de Correccién Ortogréfica

e Dos ideas de la filosofia Pro y contra la filosofia de la filosofia.
José Gaos y Francisco Larroyo.

e Elogio de la locura Erasmo de Rotterdam. Traduccién. prélogo y
notas de Pedro Voltes Bou.

El corpus de texto plano se usé para obtener de la informacion estadistica
correspondiente al modelo de lenguaje, esto es, el conjunto de bigramas de
palabras y su frecuencia de aparicién en los textos.

7.1.2 Corpus Anotado

Hay que senalar que se tomaron muestras aleatorias del corpus de texto plano
con el fin de integrar el corpus de texto anotado, el tamano de estas muestras
es del 0.1509% del corpus total, es decir 4,346 cadenas de caracteres. Ademas,
se escogieron diez textos para formar el conjunto de entrenamiento.

El objetivo del corpus de texto anotado es entrenar el etiquetador au-
tomatico basado en TBL que se utilizara en el método de correccion CATCG.
Dicho etiquetador se describié en el capitulo 6.

Las caracteristicas del corpus de texto anotado se muestran en la tabla
7.2

Idioma Espanol
Formato Codigo ASCII
Archivos 1

Lineas de texto 243
Palabras 4346

Tabla 7.2: Caracteristicas generales del corpus de texto anotado.

En la siguiente seccién, se describe como se entrené el etiquetador auto-
mético y como se obtuvo el corpus de texto anotado.

7.1.3 Entrenamiento del Etiquetador Automatico

A continuacion se describe brevemente la forma en que se entrend el etiqueta-
dor automatico. Como resultado de dicho entrenamiento, se obtuvo el corpus
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de texto anotado?.

El etiquetador automatico usado en esta tesis necesita un corpus de texto
anotado. A partir de este corpus aprende las reglas para realizar futuras
anotaciones de texto. Como es de esperarse, mientras mas grande sea el cor-
pus, mejor serd el desempeno del algoritmo de aprendizaje y se obtendran
resultados més satisfactorios. Por ello, el corpus de texto anotado que se uti-
liz6, fue generado de forma hibrida, empleando para ello tanto la anotacién
manual como el mismo etiquetador automatico. De esta forma, se realizaron
dos acciones apoyandose en los programas (utilerias) que la misma distribu-
cion del anotador automatico ofrece: el etiquetamiento manual del texto y el
entrenamiento del anotador automatico.

Etiquetamiento manual de texto

En primer término, se expanden las abreviaturas, se apartan los signos de
puntuaciéon de las cadenas alfanumeéricas y se separan los sintagmas dejan-
do s6lo uno por renglén. Después se asigna la etiqueta morfosintactica co-
rrespondiente a cada palabra de acuerdo con el formato siguiente: <pala-
bra>/<etiqueta>. Por ejemplo, el siguiente sintagma:

“Antologia del Ensayo Hispdanico”
Aparece anotado como sigue a continuacion:

Antologia/N00#~Sf del/P03#==N Ensayo/N00#~Sm
Hispanico/A05~~SM

En este trabajo se utiliz6 un texto de 572 cadenas de caracteres v signos
de puntuacién, como primer corpus etiquetado manualmente.

Entrenamiento

Para llevar a cabo el entrenamiento se realizan varias acciones, a saber:

1. Dividir el corpus de texto anotado manualmente (en adelante CE) en
dos partes. El algoritmo de aprendizaje utiliza la primera parte para

2El proceso de obtencién del corpus de texto anotado sigue los pasos indicados en la
documentacién que viene incluida en la distribucion del etiquetador automatico utilizado.
Veéase la direccién electrénica de donde pueden obtenerse los programas del etiquetador
en el apéndice A.
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generar las reglas de transformaciéon que asignan las etiquetas morfo-
sintacticas mas probables a palabras desconocidas. La segunda parte
del corpus es empleada para generar las reglas contextuales de trans-
formacién.

2. Crear un corpus no etiquetado (CNE). Como ya se indicé, para asignar
las etiquetas méas probables a las palabras desconocidas se utiliza la
primera parte del corpus anotado manualmente. Para ello es necesario
retirar las anotaciones hechas manualmente al corpus.

3. Crear los archivos de listas, bigramas y lexicones. Para el entrenamiento
del anotador, se requieren los archivos siguientes:

e Lista de palabras. Contiene las palabras existentes en el CNE
ordenadas por su frecuencia de apariciéon de forma descendente.

e Lista pequena de palabras etiquetadas. Es una lista del
nimero de veces que una palabra esta anotada con una cierta eti-
queta en el CE. El formato de la lista es: <palabra> <etiqueta>
<frecuencia>. :

e Lista grande de bigramas. Contiene todos los pares de palabras
existentes en el corpus CNE.

4. El siguiente paso es ejecutar el programa de aprendizaje con los ar-
chivos antes creados. De acuerdo con la documentacién del anotador
automatico, se utiliza el parametro 30 para indicar que s6lo use con-
textos de bigramas para las palabras que estén dentro de las 30 mas
frecuentes. Asi, se gana eficiencia en el procesamiento.

5. A continuacién se crean los lexicones de entrenamiento que ayudaran
al programa a aprender reglas contextuales para mejorar la precision
del etiquetamiento. Aqui se utiliza la segunda parte del corpus que
se obtuvo al inicio del entrenamiento. Los lexicones creados son los
siguientes:

e Lexicon de entrenamiento. Contiene lineas con palabras y sus
posibles etiquetas, de la forma:

<palabra> <etiqueta 1> <etiqueta 2> ... <etiqueta n>.

e Lexicon final. Es el lexicon que sera utilizado por el anotador
automatico cuando sea ejecutado con el fin de anotar nuevo texto.
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e Segundo corpus no etiquetado (CNE2). Es un corpus de
texto no anotado. Se genera a partir de la segunda parte del
corpus etiquetado creada al inicio del entrenamiento.

En este punto, el anotador esta listo para etiquetar nuevo texto.

6. Continuar el entrenamiento con el algoritmo para que aprenda reglas
contextuales. En esta parte se complementan las reglas de transforma-
cién aprendidas hasta ahora por el programa.

7. Como resultado se tiene un archivo de reglas contextuales, el cual es
utilizado por el anotador automaético.

Después de esto, el etiquetador automatico esta listo para ser utilizado
en la anotacién de texto nuevo.

8. Etiquetamiento de nuevo texto. Una vez que se ha entrenado, el eti-
quetador se utiliza para seguir etiquetando texto nuevo y hacer crecer
el corpus anotado.

9. Correccion de errores y reentrenamiento del anotador.

Finalmente, se corrigen los errores que se presentan en la anotacién
de nuevo texto, con.ello se tiene un corpus mas grande a partir del
cual puede volverse a entrenar el anotador y mejorar su precision. Este
proceso puede continuar hasta que se considere suficiente. En nuestro
caso, se alcanzé un corpus de 4,345 palabras.

7.1.4 Etiquetario

El etiquetario utilizado para hacer las anotaciones se basa en la informa-
cién obtenida de los etiquetarios y de los trabajos que a continuacién se
mencionan:

e Una propuesta de codificacion morfosintactica para corpus de referencia
en lengua espanola. Tesis de Aurora Martin de Santa Olalla Sanchez

[58].

e Proyecto de Fin de Carrera de Azucena Jiménez Pozo sobre categori-
zacién gramatical [38].

e Propuesta de marcaje gramatical del corpus en castellano [12].
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e Manual de gramatica espanola. Gramaética de la palabra, de la oracion
y del texto [28].

En el etiquetario cada identificador de categoria gramatical (etiqueta)
tiene un tamano fijo de 7 caracteres, cuyo significado es el que se muestra en
la tabla 7.3.

Posicién del caracter Significado
1 Clase
1-3 Subclase
4 Tiempo
5 Modo/Grado
6 Persona/Numero
7 Género

Tabla 7.3: Las etiquetas se forman con 7 caracteres. A cada carécter se le
asigna un significado segin su posicion.

En lo que se refiere a las categorias gramaticales (esto es, las clases
de palabras en que se divide el corpus anotado), se encuentran representadas
en el etiquetario las que se mencionan en la tabla 7.4, junto con el nime-
ro de palabras del corpus que pertenecen a cada categoria gramatical. El
etiquetario completo se muestra en el apéndice B.

A continuacién se describe el corpus de texto con errores (conjunto de
prueba).

7.1.5 Corpus de Texto con Errores

Para crear el conjunto de prueba se integré un corpus de texto con
errores, para ello, se escogieron de forma aleatoria 10 archivos del corpus de
texto, de entre aquellos que tienen de 9 a 20 lineas de texto.

Para hacer que los archivos del conjunto de prueba tuvieran errores, se
llevaron a cabo dos tareas:

1. Insertar errores automaticamente.

2. Digitalizar los textos mediante un escéner y su reconocedor 6ptico de
caracteres.
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' Clase | No. de palabras |

Verbos | 434 |
Preposiciones | 614 :
Pronombres | 172 ]
Interjecciones 0 |
Conjunciones 279 i
Articulos 437 |
Adjetivos 562
Adverbios 140 |
Sustantivos 1033 '
Numerales | 73 !
Fechas [ 2] !
Miscelanea | 580 i

Tabla 7.4: Las 12 categorias gramaticales representadas en el etiquetario.

Textos | Lineas | Cadenas | Caracteres | Erroresl | Errores2
1 15 79 587 7 5
2 17 92 634 i 8
3 16 126 831 13 2
4 11 147 1068 J 14 9
5 14 150 985 ' 15 4
6 19 260 1770 | 25 : 28
7 17 310 2061 |30 i 10
8 20 358 2045 | 55 | 32
e 5 591 3800 116 ; 29
10 19 1153 6774 41 15

Total 165 3,266 20,555 323 162

Tabla 7.5: Caracteristicas del corpus de texto con errores que se utiliza como
conjunto de prueba para evaluar a los dos métodos presentados en este capi-
tulo. La columna Erroresl muestra los errores insertados automaticamente.
La columna Errores2 muestra los errores provenientes del reconocimiento 6p-
tico de caracteres, sélo se contemplan los errores que afectan a las palabras
del texto.
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El conjunto de prueba tiene las caracteristicas indicadas en la tabla 7.5.
Para insertar errores automaticamente a los archivos, cada uno fue tra-
tado bajo el siguiente procedimiento:

1. El texto del archivo es formateado de manera que queden 10 palabras
por linea.

2. Se selecciona aleatoriamente una palabra de cada linea del archivo for-
mateado.

3. También aleatoriamente, se define una posicién dentro de la palabra.
En esta posicion se crea el error.

4. De forma aleatoria se selecciona uno de tres tipos de error:

(a) Insercion: consiste en anadir un caracter a la palabra en la posicién
seleccionada anteriormente.

(b) Borrado: consiste en eliminar el caracter de la palabra que esta
en la posicién seleccionada.

(c) Sustitucién: consiste en cambiar el caracter de la posicion selec-
cionada en el paso 3 por otro de la matriz de confusion escogido
de forma aleatoria también.

5. La palabra modificada de esta forma, es reinsertada en la linea corres-
pondiente.

Asi, se tiene un texto con un error distinto (aleatorio) cada diez palabras.

La matriz de confusion utilizada para generar los errores de sustitucion
se muestra en el apéndice C. Es una adaptaciéon de las que se presentan en
los trabajos de Torres [90], Myka [65], y Sinha [83].

La digitalizacion de los textos se llevo a cabo utilizando un escaner Hewlett
Packard, Modelo ScanJet 3200c. Cada texto se fotocopié una vez a partir
de la impresi6n original, con el objetivo de reducir la calidad de la imagen y
provocar con ello errores de reconocimiento. Las caracteristicas del escaner
se muestran en la tabla 7.6.

7.1.6 Lexicones

Los lexicones son utilizados por los métodos de correccion CATMC y CATCG
para detectar posibles palabras erroneas. El primer método utiliza un lexicon,
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Escaner HP ScanlJet 3200¢
Software de Reconocimiento | HP Presicionscan LT
Optico de Caracteres
Resolucion 600 x 1200 dpi
Formato de salida del texto Texto (.txt) o
Texto enriquecido (.rtf)

Tabla 7.6: El escaner utilizado para reconocer los documentos fotocopiados
y su sofware de reconocimiento 6ptico de caracteres.

llamado general, que contiene palabras de todas las categorias gramaticales,
de ahi su nombre. En tanto que el segundo método. hace uso de lexicones
de categorias gramaticales, los cuals- contienen exclusivamente palabras de
cierta categoria gramatical.

Los lexicones fueron tomados del Diccionario del Espanol Usual en México
(48], ademés de palabras tomadas del corpus de texto descrito anteriormente.
En la tabla 7.7 se muestran las caracteristicas de cada uno de ellos. Cabe
aclarar que el lexicon correspondiente a la categoria Miscelanea no se presenta
en esta tabla porque se inserté directamente en el codigo del programa y
consiste en los simbolos distintos a las letras y nimeros. por ejemplo: ; : |
114 ? O

Por ultimo, se menciona el formato de los lexicones. El contenido de cada
lexicon se compone de: la forma ortografica completa de cada palabra y sus
n-gramas de letras. Las palabras con un tamano menor que cuatro letras
tienen sélo sus monogramas. Las palabras de cuatro letras o mas. tienen
bigramas y trigramas. Todas las palabras estan en mintsculas.

La estructura de los lexicones es la siguiente:

palabra : monogramas  Si el tamano es <= 3 letras

palabra : bigramas+trigramas  Si el tamano es >= 4 letras

7.1.7 EIl Modelo de Lenguaje

Para modelar el lenguaje representado en el corpus de texto, se utilizaron
bigramas de palabras. Dichos bigramas se calcularon revisando todos los
sintagmas que componen el corpus de texto y llevando el conteo de la fre-
cuencia de aparicion de cada uno de los distintos pares de palabras. Se toma
como palabra aquella secuencia de caracteres que esta separada por espacios
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Lexicon A B|C|D
General 131,648 |42 | 1 | 17
Verbos 10,206 | 30| 2 | 11
Preposiciones 32 13117
Pronombres 83 8 12|35
Interjecciones 26 7125
Conjunciones 38 20|11 8
Articulos 9 31213
Adjetivos 5,508 |26 |2 |14
Adverbios 1,516 123 |2 |12
Sustantivos 14,517 |25 |1 |12

Tabla 7.7: Caracteristicas de los lexicones de categorias gramaticales. Las
columnas representan la siguiente informacién: A = No. total de palabras, B
= Tamano mayor de palabra, C = Tamano menor de palabra y D = Tamano
promedio de palabra.

en blanco dentro del sintagma analizado. Al momento de realizar el conteo
de parejas, se separan los signos de puntuacion que tengan las palabras y se
convierten de mayusculas a minisculas.

Cada bigrama esta estructurado de la forma siguiente:

pal; pal;y, | frecuencia
parat=1...5 -1

Donde:
S es el numero de palabras de cada sintagma del corpus.
pal; es la palabra que aparece en la i-ésima posicién dentro del sintagma.

pal;,, es la palabra que aparece inmediatamente después de la i-ésima posi-
ci6n dentro del sintagma.

frecuencia es el numero de veces que el bigrama aparece dentro del corpus.

Por ejemplo, en el siguiente sintagma se encuentran los bigramas que se
enuncian en la tabla 7.8.

El modelo de lenguaje, tiene las caracteristicas que se exponen en la tabla
7.9.
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Sintagma | <I> el rostro femenino de la teologia . |
Bigramas <I> ell160 i
el rostro|39
rostro femenino|5
femenino de/6
de la|25.489
. la teologia|848
l teologia .|41 |

Tabla 7.8: Ejemplo de bigramas de palabras con sus frecuencias.

Total de Bigramas | 566,521 |
Frecuencia mayor de bigrama | 25,542 |
Frecuencia menor de bigrama | 1 ‘
Frecuencia media de bigrama | 4 |

Tabla 7.9: Frecuencias mayor, menor y media de los bigramas.

Por ultimo, cabe destacar que se aplico el descuento Good-Turing a los
bigramas del modelo de lenguaje, esto con el objetivo de calcular la pro-
babilidad de cada uno de ellos de forma adecuada. Tomando en cuenta el
promedio de frecuencias del modelo de lenguaje, se tomo6 4 como el umbral
de descuento para recalcular las probabilidades de cada bigrama.

En la tabla 7.10 se muestran algunos bigramas con sus frecuencias y con
sus probabilidades después de que se les aplico el descuento Good-Turing.

| Bigramas sin descuento Bigramas con descuento |
demasiada prisa|l demasiada prisa|0.358617581894879 |
y consolidado|2 v consolidado|1.19180721545851
el derroche|3 el derroche|2.16756870738736

Tabla 7.10: Ejemplo de bigramas de palabras y sus probabilidades recalcu-
ladas mediante el descuento Good-Turing.

En las siguientes secciones se describen los métodos de correcciéon orto-
grafica implementados. En primer término se menciona el método CATMC
y posteriormente se expone el método propuesto en esta tesis, denominado
CATCG.
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7.2 Correccion Morfologica y Contextual

En términos generales, el método CATMC realiza el proceso de correccion
automatica como se expone en los siguientes puntos:

1. Deteccion contextual. Para realizar la deteccion contextual de erro-
res, se revisa cada una de las palabras del texto siguiendo dos pasos:

e Bisqueda en el lexicon general. Cada palabra se compara con las
palabras de un lexicon general. de no encontrarse entre éstas, se
considera que esa palabra es incorrecta.

o Bisqueda en el modelo de lenguaje. Se forman dos bigramas: uno
toma la palabra anterior v la palabra en turno v el otro toma la
palabra en turno y la palabra posterior. Estos bigramas se buscan
dentro del modelo de lenguaje, de no encontrarse, se considera
como incorrecta la palabra en turno.

2. Generacion de correcciones potenciales. Se realiza un proceso de
bisqueda de correcciones candidatas (o potenciales) en un lexicon de
n-gramas de letras. Dependiendo del tamano de la palabra incorrecta,
los n-gramas pueden ser monogramas, bigramas o trigramas.

3. Correccién. Una vez que se tiene el conjunto de correcciones po-
tenciales, se analiza contextual y morfolégicamente con el objetivo de
determinar cul es la mas parecida a la palabra detectada como errénea.
El anAlisis contextual consiste en verificar cuél correccién potencial es
mas frecuente en el modelo de lenguaje basado en bigramas de pala-
bras. De esta manera, se crea el conjunto de palabras sustitutas, las
cuales se incorporaran al texto de entrada intercambiandolas por las
palabras erréneas correspondientes.

En la figura 7.1 se muestra la arquitectura del método CATMC.
Enseguida se detallan los componentes de este método y su funcionamien-
to.

7.2.1 Componentes del Método CATMC

Este método utiliza los siguientes datos®:

3Estos datos fueron descritos al inicio de este capitulo.
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Figura 7.1: Arquitectura del método de correccion automatica morfologico-
contextual de textos electrénicos, denominado CATMC.
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Capitulo7. El método de Correccién Ortografica

1. Un lexicon general
2. Un modelo de lenguaje basado en bigramas

El método CATMC se compone de los médulos que se mencionan a con-
tinuacion, los cuales implementan las técnicas descritas en el capitulo 6.

1. Médulo de preprocesamiento. Se encarga de darle al texto un
formato apropiado para las fases del proceso de correccién. Lleva a
cabo las siguientes tareas:

e Obtencion del texto.

e Expansion de abreviaturas.

e Separacion de sintagmas y signos

e Separacién de mayisculas y minisculas.

2. Médulo de deteccion de errores. Determina si una palabra del
texto es incorrecta dentro de la lengua espaniola. En primer término,
crea los lexicones de biisqueda y posteriormente busca las palabras en
éstos. Este modulo realiza las actividades siguientes:

e Crea el lexicon de busqueda de palabras (LP).

e Crea el lexicon de busqueda de correcciones potenciales de n-
gramas de letras (LCP).

Crea el lexicon de busqueda del modelo de lenguaje (LN).

Busca en el lexicon LP cada palabra del texto.

Busca en el lexicon LN los bigramas que se pueden formar con las
palabras del texto.

3. Modulo de generaciéon de correcciones potenciales. Obtiene el
conjunto de correcciones potenciales para cada palabra del texto que
fue detectada como incorrecta. Para ello, realiza una bisqueda en el
lexicon LCP.

4. Moédulo de seleccion de correcciones potenciales. Decide cuél
de las palabras de cada conjunto de correcciones potenciales sustituira
finalmente a las palabras detectadas como incorrectas. Lleva a cabo una
ponderacion de las correcciones potenciales mediante las actividades

siguientes:

193
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Anélisis de n-gramas de palabras y de letras.

Calculo de la minima distancia de edicion entre candidatas con
igual ponderaciéon morfolégica.

e Comparacion de esqueletos.
e Comparacion de tamano de palabras y de esqueletos.

5. Moédulo de postprocesamiento. Se encarga de sustituir las pala-
bras incorrectas por sus respectivas correcciones y regresarle al texto
su aspecto original. Por ello, realiza las siguientes tareas:

e Sustituciéon de correcciones candidatas.
e Restitucion de maytsculas.
e Creacion del archivo de texto corregido.

En las siguientes secciones se detalla el funcionamiento del método CATMC,

el cual lleva a cabo el proceso de correccién automatica en 5 fases: preprocesa-

miento, detecci6én de errores, generacion de correcciones potenciales, seleccion
de la correccion potencial final y postprocesamiento.

7.2.2 Preprocesamiento

En esta fase, el método CATMC carga en memoria el contenido de los si-
guientes archivos de texto plano (cédigo ASCII):

1. El texto de entrada.

2. El modelo de lenguaje (bigramas).
3. El lexicon general.

4. El lexicon de abreviaturas.

Una vez que ha realizado lo anterior, se crea el archivo donde se alma-
cenara el resultado de la correccién y se realiza un proceso de erpansion de
abreviaturas y separacion de sintagmas y signos ortogrdficos. Este proceso es
mostrado en la figura 7.2.

En la parte de expansion de abreviaturas, se identifica si una palabra
es encontrada en la lista de abreviaturas, de ser asi. se sustituye por la
palabra no abreviada. Esto se lleva a cabo con el fin de evitar que esas
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e

F
Tomas palabras (Es abreviatura? - Expgndir
de la linea ‘\ A abreviatura
noY I
4
N\

v ;
,/ ‘"1‘2:::::‘" 5 Dividir linea actual en
\\['“!V dos, después delsigno |

{La linex sigulente
comienza con
mayuscula?

| Unir la linea actual
con la siguiente
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ortografico

L

Figura 7.2: Proceso de expansién de abreviaturas y separacion de sintagmas
y signos ortograficos.
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palabras se tomen como errores durante la fase de detecciéon. A continuacion,
el método CATMC toma las palabras del texto de entrada, y realiza un
proceso de separacion de los signos de puntuacién. Ademas, separa el texto
en sintagmas, tomando como criterio si existe un punto (.), un punto y coma
(;), un signo de interrogacién o admiracion que cierra (? !) o bien, dos
puntos (:). Algunos de los caracteres que son separados en esta etapa son los
siguientes:

e {Y)=eTib[]esss 8
+-%&"\/=Q@_"~cL¥
a s

£128,4:0@©

De esta forma, los caracteres antes listados. son tomados como una pa-
labra, pero no afectan a la fase de deteccién de errores puesto que estan
aislados de las palabras a las que estaban ligados.

Ademas, en esta fase se lleva a cabo la separacion de las letras mayisculas
de las palabras. EIl objetivo es que todas las palabras del texto estén en
mindsculas, ya que en la fase de deteccion de errores no se toman en cuenta
las maytsculas. Las letras mayisculas son cualquiera de las letras del alfabeto
espaniol que se muestran a continuacion:

ABCDEFGHIJKLMNNOPQRSTUVWXYZAEIOUU
Mientras que las mindsculas son las letras siguientes:
abcdefghijklmnnopgrstuvwryzdéiodout

En la figura 7.3 se muestra como se lleva a cabo esta separacién de ma-
yusculas.

Con el fin de no perder la informacion de cudles palabras tienen letras
mayusculas, se realiza lo siguiente:

e En palabras que inician con una mayuscula, se substituye la mayiscula
encontrada, por la letra mindscula que le corresponde y se marca la
palabra con el identificador MAY, que significa que contiene una le-
tra inicial mayuscula (exceptuando la U, ya que en espanol no existen
palabras con U inicial y posiblemente sea un error).

e Si es una palabra con todas las letras mayusculas, se sustituyen todas
sus letras por minusculas. Las palabras se marcan con el identificador

TMAY.
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Palabras del texto

Por cada palabra
del texto

;Empiezacon
maytscula?

Palabras del texto
separadas

Crear marcaNC y
asociaria a la palabra
actual

Tomar la Afiadir ala palabra Crear la marca
primera letra de la correspondiente MAYA y asociarla
lapalabra: 4 miniscula a la palabra actual
Crear palabra en Crear marca
mindsculas y TMAY y asociarla
sustituirla por la a la palabra en
palabra actual miniasculas

Figura 7.3: Proceso de separacién de maytsculas y mintisculas.
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e Las palabras restantes no sufren cambio alguno. Estas se marcan con el
identificador NC (No hay caracter). En este caso puede ser que existan
palabras con maytsculas intermedias. las cuales seran revisadas como
estan porque posiblemente es = mayusculas se deban a un error.

De esta forma, todas las palabras del texto constituyen un binomio con
la siguiente estructura:

[TMAY] [palabra]
[MAY] [palabra]
[NC] [palabra/

En los siguientes -jemplos se muestran palabras que estin marcadas con
alguno de los identificadores antes mencionados.

yo = [NC][yo]
vencida = [NC|[vencida]
Valle, = [MAYV][valle]
Nacid = [MAY N/[nacid/
Pedro = [MAYP/[pedro/
TODAS = [T MAY|ftodas]

De esta manera, quedan a disposicion de las otras fases inicamente los ca-
racteres que integran las palabras (con las letras en mintisculas). Por ultimo,
se inserta al principio de cada sintagma la pseudopalabra: </> (que indica
inicio de sintagma). Esto se realiza porque en la fase siguiente se buscan
los bigramas de las palabras que forman el sintagma tomando como pareja
la palabra anterior, y obviamente, la primera palabra no tiene una palabra
precedente con que sea buscada en el modelo de lenguaje.

7.2.3 Deteccion de Errores

Esta fase consta de dos partes: creacion de los lexicones de busqueda y detec-
cioén contextual de errores. La primera es indispensable porque estructura los
datos donde se realizar4 la busqueda. Por su parte, la busqueda identifica los
errores en el texto de entrada. A continuacion se describen estas dos partes
de la deteccion de errores.
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Lexicones de Bisqueda

A partir del lexicon general, se crean los lexicones de busqueda de palabras, de
correcciones potenciales y de bigramas. La forma en que se almacenan estos
datos es mediante la generacién de una clave a partir de cierta informacioén
de cada palabra del lexicon general. Lo anterior se realiza con el objetivo de
evitar una buisqueda secuencial, lo que seria muy caro computacionalmente.

La generacion de la clave antes mencionada se lleva a cabo aprovechando
la caracteristica del lenguaje de programacién empleado?, que permite usar
las estructuras de datos llamadas “arreglos asociativos”. Un arreglo asociativo
genera una clave a partir de un indice para identificar qué elemento se requiere
utilizar, de la siguiente forma: {indice} = valor.

Ademas, se pueden crear arreglos multiclaves, los cuales permiten que un
dato tenga dos indices que lo identifiquen. De este modo, se crea una tabla
hash con cada lexicon. Es por ello, que lo que aqui se denomina lexicon de
busqueda es solamente un arreglo asociativo.

A continuacién se indica la forma en que se integra el indice de cada
palabra en los lexicones de busqueda.

1. El lexicon de busqueda de palabras (LP) tiene como indices los datos
siguientes:

{ Tamario de la palabra} {palabra}

Por ejemplo: {1}{a}, {2}{la}, {4}{acre}.

El valor de cada elemento para todos los casos es 1, esto es, el niumero
de veces que aparecen en el lexicon general.

2. En el lexicén de correcciones potenciales (LCP), cada elemento tiene
como valor los n-gramas de letras de la palabra buscada, esto es, {Indice
de bisqueda} = n-gramas.

El indice de bisqueda se integra con el conjunto siguiente:
{ Tamano de la palabra,n-grama de bisqueda}

A su vez, el n-grama de busqueda puede estar formado de varias mane-
ras, dependiendo del tamafio de las palabras. En los siguientes incisos
se muestra como se forma el n-grama de bisqueda:

4Véase el apéndice A donde se muestran las herramientas de desarrollo utilizadas.
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e Si el tamano de la palabra es menor a cuatro letras: toma las
z primeras letras, donde z = 1...3. Con cada letra distinta se
creard un indice diferente. En la tabla 7.11 se muestran algunos
ejemplos.

A | B c
aa |la aa
ta:t,0 2.t ta:t.a
ta:t,.a 2.0 ti:t.u
asa:a.s,a | 3,a | asa:a.s.a
asa:a.s.a | 3.5 | asa:a.s.a
asa:a,s.a | 3.a | asa:a.s.a

Tabla 7.11: Ejemplos de llaves del lexicon de busqueda para palabras de tres
letras o menos. A = Entrada del lexicon general, B = Clave del lexicon de
busqueda, C = Valor de clave en el lexicon de busqueda.

En este 1ultimo ejemplo solo se crean dos llaves debido a que la
tercera es la misma que la primera, por lo tanto, en el arreglo
asociativo se suprime una de éstas dos puesto que crean la misma
clave.

e Si el tamarnio de la palabra es de cuatro letras: la llave se integra

con los dos unicos trigramas que posea. Cada uno creard un indice
diferente. En la tabla 7.12 se muestran ejemplos de esto.

A B C |
acre.acr,cre—ac,Cr,re 4,3-Cl' acre:acr.cre—ac.cr,re
acre:acr,cre+ac,cr.,re | 4,cre | acre:acr,cre—ac.cr,re

Tabla 7.12: Ejemplos de llaves del lexicon de busqueda para palabras de
cuatro letras o mas. A = Entrada del lexicon general, B = Clave del lexicén
de busqueda, C = Valor de clave en el lexicon de busqueda.

e De otra manera: la llave se forma con los tres primeros trigramas
que posea la palabra (cada uno creard un indice distinto). Por
ejemplo, la entrada del lexicon general:
abanderar:aba,ban,and,nde,der,era,rar+ab,ba,an,nd,de,er,ra,ar
produciria los siguientes indices:
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{9,aba} = abanderar:aba,ban,and,nde,der,era,rar +
ab,ba,an,nd,de,er,ra,ar

{9.ban} = abanderar:aba,ban,and,nde,der,era,rar +
ab,ba,an,nd,de,er,ra,ar

{9,and} = abanderar:aba,ban,and,nde,der,era,rar +
ab,ba,an,nd,de,er,ra,ar

3. Por 1ltimo, se crea el lexicon de busqueda del modelo de lenguaje (LN)
para almacenar los bigramas del modelo de lenguaje, con la estructura
siguiente: {palabral} = palabra2 — frecuencia

Esto es, cada elemento del lexicon LN tiene como indice la primera
palabra del bigrama, y su valor es la segunda palibra unida por un
guién con la frecuencia del bigrama. Lo anterior permite identificar
rapidamente los bigramas para una palabra dada.

Deteccion Contextual de Errores

Una vez que se han creado los lexicones de busqueda, se procede entonces
a identificar cuales palabras del texto son incorrectas, es decir, se hace la
detecciéon contextual de errores. En esta parte se crea el conjunto de palabras
incorrectas PE. Se toma como palabra erronea aquella que no se encuentra
en los lexicones de biusqueda.

En el algoritmo 7.1 se indica cémo se realiza la deteccién de errores.

Algoritmo 7.1. Deteccién Contextual de Errores
Variables de Entrada:

P Lista de palabras del texto a corregir

LN Lexicon de busqueda del modelo de lenguaje (n-gramas)

Variables de Salida:
PE Lista de palabras incorrectas

Variables Locales:
k Representa el indice de la palabra de P que se estd revisando en cada

iteracion
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P, Es la k-ésima palabra de P
|P| Es el numero de palabras de la lista P

LP Es el lexicon de palabras

pa Palabra que se esta revisando en cada iteracion (FPy)
ant Palabra anterior a pa

post Palabra posterior a pa

bandera Indica si no ha sido encontrado un bigrama de pa
< I > Pseudopalabra insertada al inicio de cada sintagma

Funciones Locales:

agregar(l,e) Funcién que anade el elemento e al conjunto !

1.k=0

2. Mientras k < | P| hacer

i. Si pa ¢ LP entonces
agregar(PFE, pa)
il. sl no
Si [ant,pa] ¢ LN entonces
a. Si ant ¢ LP entonces
agregar(PE, ant)
b. si no
bandera = 1
c. Si [pa, post] ¢ LN entonces
1 Si post ¢ LP entonces
agregar(PE, post)
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2 sino
Si post ¢ PE entonces
bandera = 2
d. Si bandera = 2 entonces
agregar(PE, pa)
e. Si bandera = 1 entonces
Si ant ¢ PE entonces
agregar(PE, pa)
(e) k=k+1

3. Regresar PE

Como el algoritmo lo indica, la deteccién se realiza palabra por palabra.
Se verifica que las palabras del texto estén en el lexicon de busqueda de pa-
labras LP. De no encontrarse alguna, se asume que la palabra es incorrecta.
Cuando si se encuentran en el lexicon LP, se procede a buscar cada palabra
en el modelo de lenguaje, para ello, se crean dos bigramas con las palabras
actual pa, anterior ant y siguiente post. Si no se encuentran los bigramas asi
formados, se verifica que las palabras ant y post estén en el lexicon LP. De
esta forma, se entiende que el bigrama no existe porque una de las palabras
que lo constituyen es incorrecta, ya sea la palabra anterior o la posterior, en
cuyo caso se ingresan al conjunto PE.

Asi, para que la palabra actualmente buscada pa se considere correcta,
deben encontrarse los dos bigramas formados con las palabras anterior y
posterior.

En el caso de que se encuentre s6lo un bigrama y de que todas las palabras
(ant, pa y post) estén en LP se considera la palabra actual como incorrecta
s6lo en el caso de que las otras dos no estén ya en el conjunto PE.

7.2.4 Generacion de Correcciones Potenciales

Esta etapa se encarga de generar las correcciones potenciales de cada palabra
detectada como incorrecta, de acuerdo con el parecido que tengan con ésta.
La busqueda de correcciones candidatas se lleva acabo en el lexicon LCP.
Lo anterior se realiza en cuatro pasos:

1. Se calcula la longitud de la palabra, es decir, el nimero de letras que
contiene. Esto se realiza para buscar en el lexicon LC P sélo aquellas
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correcciones potenciales que tengan un tamano similar. esto es: un
caracter menos, el mismo numero de caracteres v un caracter mas.

2. Se crean los bigramas y en su caso, los trigramas de la palabra errénea,
esto se determina de la siguiente manera:

(a) Si el tamano de la palabra es menor o igual a tres caracteres: se
toman las letras de la palabra.
Por ejemplo: a = a, al = a,l, ala = a,l,a.

(b) Si el tamano es mayor a tres caracteres se realizan dos operacio-
nes:

i. Crear los trigramas de la palabra. Por ejemplo:
condor = con,ond,ndo,dor
almendras = alm.lme,men.end,ndr.dra,ras

0seo = 0se,s€eo0

ii. Crea los bigramas de la palabra. Por ejemplo:
Céndor = cd,on,nd,do,or
Almendras = al,lm,me,en,nd,dr,ra,as

Oseo = 08,8€,€0

De tal forma, se crea una de las estructuras siguientes:
palabra:monogramas
palabra:trigramas-+ bigramas

Por ejemplo:

el el
condor:  con,6nd,ndo,dor+c6,6n,nd,do,or

Oseo:  Ose,se0-+0s,se,e0
almendras: alm,lme,men,end,ndr,dra,ras+al,lm,meen,nd.dr,ra,as

Naci6: Nac,aci,ci6+Na,ac,ci,i6
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3. Después, se separan los trigramas y bigramas de cada palabra. Esto se
hace para crear una, dos o tres "llaves de bisqueda" (segiin los n-gramas
de la palabra), cada llave se integra con los primeros tres trigramas de
la palabra errénea y con los siguientes tamanos de palabras: |P| (El
tamano de la palabra calculado en el paso 1), |P|—1y |P|+ 1. En el
caso de palabras de menos de cuatro caracteres se toma el bigrama o
el trigrama tunico. Por ejemplo, en la tabla 7.13 se muestra cada llave
de busqueda para la palabra ecdndor.

| Llave de buasqueda | Valor de la llave

{P[Hn-gramal} | {6}{con]
{IP + 1|}{n-gramal} {7}{con}

{|P - 1/}{n-gramal} 5 {5}{con}
{{P|}{{n-grama2} {6}{ond}
{|P - 1|}{n-grama2} {7}H{o6nd}

{|P - 1|}{n-grama2} {5}{ond}
{[P[H{n-grama3} | {6}{ndo}
{|P + 1|}{n-grama3} {7}{ndo}

{|P - 1/}{n-grama3} {5}{ndo}

Tabla 7.13: Llaves de busqueda

De la misma forma se integran llaves de busqueda para los n-gramas
de las palabras siguientes:

[alm[[lme][men] para almendras

[a][l][a] para ala
[a] para a

4. Con cada llave de busqueda se obtienen del lexicon de busqueda las

palabras que tengan como indice esa llave y se crea el conjunto de
correcciones potenciales (CP). Por ejemplo, para la palabra errénea
nacib, se tendria un conjunto de correcciones potenciales como el si-
guiente:
[nacion, nacid, nacido, nacida, hacina, yacio, yacya, vacid, vacile,
vactar, tracio, tinaco, tacita, sacid, sacina, sacto, saciar, sacia, rea-
cio, racion, ractmo, racima, nacian, nact, naco, hacia, guacia, gracia,
glacis, facies, facial, dacion, dacio, cacica, acion, aciron].
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En el caso de que no se encuentre ninguna palabra candidata, la palabra
incorrecta se marca con un identificador VHS (No Hay Sustituta), para
que no haya mas procesamiento puesto que se toma la misma palabra
detectada como errénea para sustituirla en el texto original.

7.2.5 Seleccion de Correcciones Potenciales

En esta fase se determina cuél de las palabras del conjunto de correcciones
potenciales sustituird a la palabra errénea en el texto original. Para ello,
se realiza una ponderaciéon contextual v morfolégica v una seleccién de las
correcciones potenciales para cada palabra incorrecta detectada, con lo cual
se crea el conjunto de palabras sustitutas PS.

En el algoritmo 7.2 se muestra como se realiza la ponderacién de las
palabras de CP, mientras que en el algoritmo 7.3 se muestra la forma en
que se hace la seleccién de la mejor correcciéon potencial de una palabra
incorrecta.

Algoritmo 7.2. Ponderacion Contextual y Morfologica
Variables de Entrada:

PE Conjunto de palabras incorrectas detectadas

CP Conjunto de correcciones potenciales de cada palabra incorrecta

Variables de Salida:
CPP Conjunto de correcciones potenciales ponderadas
Variables Locales:

w Guarda el indice de la palabra que se esta analizando en cada iteracién

s Guarda el indice de la correccién potencial que se esta analizando en cada
iteracion

p Es la palabra que se estd analizando actualmente
CP,, Es la correccion potencial de p que se analiza en la iteracién s
ant Palabra que precede a la actual

post Palabra posterior a la actual
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coinciden Guarda el numero de coincidencias entre los n-gramas de la pala-
bra actual y la correccién potencial en turno

|PE| Tamano de PE (numero de palabras)

|p| Tamano de p (nimero de caracteres)

|CP,s| Tamano de CP,

Ngrp Guarda los n-gramas de letras de p

Ngrps Guarda los n-gramas de letras de CP,

bgrs Guarda el numero de bigramas de letras comunes entre dos palabras
Funciones Locales:

hazNgramasL(pal) Crea los n-gramas de letras de la palabra pal que recibe

comparal'rigrs(a,b) Obtiene el nimero de trigramas de letras comunes a
dos palabras a y b

comparaBigrs(a,b) Obtiene el nimero de bigramas de letras comunes a dos
palabras a y b

maz(a,b) Funcién que devuelve el mayor de sus dos argumentos a y b
concatena(c,v) Asocia al elemento c el valor v
ingresa(l,e) Ingresa el elemento e, al conjunto [
l.w=0
2. =0
3. Mientras w < |PE| hacer
(a) p= PE,
(b) Sip# NHS entonces
i. Ngrp = hazNgramasL(p)

ii. ant = PE,_,
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iii. post = PE, .,
iv. Mientras s < |CP,,| hacer

a. Ngrps = hazNgramasL(p)

b. coinciden =0

c. Si [ant,p] € LN entonces
coinciden = coinciden + 1

d. Si [p.post] € LN entonces

coinciden = coinciden + 1

e. coinciden = coinciden+comparaTlrigrs(Ngrp, Ngrps)
f. bgrs = comparaBigrs(Ngrp. Ngrps)
g. coinciden = coinciden + bgrs
. . — d
h. coinciden = m—a;:?:;:‘cef;;,..a

concatena(CP, 5, coinciden)
j. ingresa(CPP,CP, ;)

—-

v. s=s5+1

4. Regresar CPP

A continuacién, se explica el algoritmo 7.2 v se dan algunos ejemplos.

En primer lugar, una vez que se tiene el conjunto C'P. se realiza una
primera ponderacién contextual de cada una de las palabras sustitutas de
CP, se forman bigramas con las palabras del texto anterior v posterior a la
palabra incorrecta analizada. Por ejemplo. para la palabra incorrecta inicial
nacib, y tres de sus correcciones potenciales: nacion, nacid v nacido:

Bigramas anteriores Bigramas posteriores
<I> nacién nacién en

<[> nacio nacio en

<I> nacido nacido en
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Asi, de encontrarse en LN los bigramas (de palabras) formados con las
correcciones potenciales y las palabras anterior y posterior a la palabra inco-
rrecta analizada, se aumenta en una unidad la ponderacién para las correc-
ciones potenciales por cada bigrama encontrado.

Después de la ponderacién morfologica, se identifica el nimero de bigra-
mas y trigramas idénticos que tenga cada palabra sustituta con la palabra

erronea. En la tabla 7.14 se muestra un ejemplo de esto.

Palabra Trigramas Bigramas Coincidencias
naci6 nac, aci, ci6 na, ac, ci, i6
Nacién | nac, aci, cio, ion | na, ac, ci, i0, 6n 5
Nacio nac, aci, cioé na, ac, ci, i6 5
Dacio Dac, aci, cio da, ac, ci, io 3
Hacia Hac, aci, cia ha, ac, ci, ia 3

Tabla 7.14: Ejemplos de palabras ponderadas mediante sus bigramas y tri-
gramas de letras

El nimero de coincidencias de los n-gramas de letras de cada correccion
potencial se suma a la ponderacion contextual anterior. De esta forma, se
tiene la ponderacién final para cada una de las palabras del conjunto C'P. Asi,
se obtiene el conjunto ponderado de correcciones potenciales C PP, las cuales
son contrastadas en el paso siguiente para seleccionar una unica correccion
potencial.

Como segunda parte de esta fase, se lleva a cabo la selecciéon de las pa-
labras que sustituiran a las incorrectas. Esta seleccion se basa en la pon-
deracion anterior e implementa las técnicas expuestas en el capitulo 6. El
algoritmo 7.3 muestra la manera en que se realiza esta seleccién para cada
palabra incorrecta.

Algoritmo 7.3. Seleccionar Correccién Final
Variables de Entrada:

PE Conjunto de palabras incorrectas detectadas

CPP El conjunto de correcciones potenciales ponderadas
Variables de Salida:
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PS Conjunto de correcciones potenciales seleccionadas, es decir, las palabras
que sustituiran a las incorrectas

Variables Locales:
|PE| Numero de palabras del conjunto PE

CPP, Conjunto de correcciones potenciales ponderadas C'PP para la pala-
bra p

|CPP,| Nimero de palabras del conjunto CPP,
w Guarda el indice del numero de palabra de cada iteracion
s Guarda el indice de la correccién potencial analizada en cada iteracion

p Es la palabra analizada en cada iteracion, es decir la n-ésima palabra de
PE (PE,)

CP,; Es el elemento s del conjunto CP para la palabra p
ant Es la palabra anterior a p

post Es la palabra posterior a p

candA Es la correccion potencial nimero s de la palabra p
candF Es la correccién potencial final de la palabra p
pesoF Guarda el valor del peso final de p

pesoA Guarda el valor del peso de la correccién potencial C'P,
frAA Probabilidad del bigrama [ant,candA]

frPA Probabilidad del bigrama [candA,post|

frPF Probabilidad del bigrama [ant,candF]

frAF Probabilidad del bigrama |candF,post|

esqA Almacena el esqueleto de ant

esqF Almacena el esqueleto de candF
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esqp Almacena el esqueleto de p

kA Almacena el nimero de coincidencias entre esgA y esqp

kF Almacena el nimero de coincidencias entre esqF y esqp

dA Almacena la diferencia de tamano entre esqA y esgp

dF Almacena la diferencia de tamano entre esqF vy esgp

Funciones Locales:

mde(y,z) Calcula la minima distancia de edicion entre dos palabras z y y
esqueleto(z) Obtiene el esqueleto de la palabra z

ordena(C) Ordena de mayor a menor el conjunto C

buscaBigr(pl,p2) Busca el bigrama formado con las palabras [pl1, p2] en LN
y devuelve su probabilidad

concidencias(el, e2) Devuelve el nimero de coincidencias entre los esqueletos
el y e2

ingresa(l,e) Ingresa el elemento e, al conjunto [
l.w=0

2. s=0

(9]

. Mientras w < |PE| hacer
(a) p=PE,
(b) pesoF =0
(c) Si CPP[p] # NHS entonces
i. ordena(CPPF,)

ii. Mientras s < |CPP,| hacer

A. pesoA = ponderacion de la palabra CPPF,

211



7.2. Correccién Morfologica y Contextual

B. candA = CPP,,
C. Si pesoF > pesoA entonces

a. candF = candA
b. pesoF = pesoA

D. si no

Si pesoA = pesoF entonces
i. frAA = buscaBigrs(ant.candA)
ii. frPA = buscaBigrs(candA. post)
iii. frAF = buscaBigrs(p,candF)
iv. frPF = buscaBigrs(candF, post)
v. Si frAA > frAF entonces
pesoF = pesoF — 0.5
vi. Si frAA < frAF entonces
pesoA = pesod — 0.5
vii. Si frPA > frPF entonces
pesoF = pesoF — 0.5
viii. Si frPA < frPF entonces
pesoA = pesod — 0.5
ix. Si pesoA > pesoF entonces
a. candidF = candA
b. pesoF = pesoA
X. si no
Si pesoF' = pesoA entonces
I mdeA = mde(candA, p)
IT mdeF = mde(candF,p)
III Si mdeA < mdeF entonces
candF = candA

IV sino
A. esqA = esqueleto(candA)
B. esqF = esqueleto(candF)
C. esgp = esqueleto(p)
D. kA = coincidencias(esqA, esqp)
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E. kF = coincidencias(esqF, esqp)
F. Si kA > kF entonces
candF = candA
G. sino
Si kA = kF entonces
i) dA = lesqA — esgp|
ii) dF = |esqA — esgp|
iii) Si dA < dF entonces
candF = candA

iil. s=s+1
(d) ingresa(PS, candF)

(e) w=w+1

4. Regresar PS

A continuacién se describe el funcionamiento de este algoritmo.

La seleccion se realiza tomando, una por una, las palabras incorrectas y
sus respectivas correcciones potenciales del conjunto CPP. En el caso de
que la palabra errénea no esté marcada como NHS, se realizan tres pasos:

ordenamiento, seleccion y si es necesario desambiguacion.

e Ordenamiento. Se ordena el conjunto de correcciones potenciales de
mayor a menor tomando como criterio el nimero de coincidencias de
bigramas y trigramas calculado en la parte de ponderacion de correc-
ciones potenciales. De esta forma, se descartan las palabras con menor
parecido morfologico y se toma la de mayor parecido, o en su caso, se
desambiguan las que tengan una igual ponderacion.

Seleccion. La seleccion de la mejor candidata se realiza analizando el
conjunto de correcciones potenciales palabra por palabra segun la pon-
deracién anteriormente mencionada. Cuando se encuentran dos candi-
datas con igual ponderacion, se realiza un proceso de desambiguacién,
esto se repite iterativamente hasta que se encuentra una correccién po-
tencial final o se termina de revisar todo el conjunto de correcciones
potenciales. El proceso de desambiguacion se describe enseguida.
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e Desambiguacién. Para decidir cual es la correcciéon potencial mas ade-
cuada, se toma la correccién candidata anterior con igual peso y se
compara con la mas reciente. Se tienen las siguientes formas de de-
sambiguar las palabras candidatas a ser la correccion final: analisis de
bigramas de palabras, comparacién de la minima distancia de edicion,
comparacion de los esqueletos de las palabras y comparacion del tama-
nio de las palabras y de sus esqueletos. A continuacion se explica cada
una de ellas.

1. Analisis de bigramas. Se realiza una busqueda en el modelo de lenguaje
basado en bigramas de palabras para determinar cual es la correccién
potencial mas probable dentro del modelo. Para ello se toma la palabra
anterior a la palabra errénea en el texto original. Nuevamente, se utiliza
la pseudopalabra </>, que indica que la palabra en cuestion estd en
el inicio de sintagma. Asi, se tiene el bigrama formado por <palabra
anterior del texto> <correccion potencial>.

En la tabla 7.15 se tiene un ejemplo de analisis de bigramas para la pa-
labra Naci6, con sus candidatas nacton v nactid, con igual ponderacién
de 3.

Palabra | Bigrama
nacié <[> nacid
Nacion | <l> nacion

Tabla 7.15: Anélisis de bigramas para Nacif y nacidn y nacio
Se tienen las posibilidades siguientes:

(a) Se encuentran los bigramas dentro del modelo. En este caso,
se comparan las probabilidades de los bigramas v se selecciona
la mayor. La de menor probabilidad es descartada asignandole
una ponderacién morfolégica menor, asi, la correccién potencial
seleccionada podra contrastarse con otras candidatas con igual
ponderacion si éstas existen. La misma situacion se da en el caso
de que no se encuentre uno de los bigramas, esto es, alguna de las
dos candidatas no aparece en el modelo, por lo que es descartada
en favor de la que si aparece.
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(b) En el caso de no encontrarse ninguno de los dos bigramas, o de que
sus probabilidades sean iguales, ninguna de las dos candidatas se
descarta, sino que se deja el turno a la comparacién de la minima
distancia de edicion.

2. Comparacién de la minima distancia de edicién. Aqui se calcula la
minima distancia de edicién entre las correcciones potenciales y la pa-
labra errénea. Se selecciona como la mejor correcciéon potencial aquella
que tenga la menor distancia. Por ejemplo, la minima distancia de edi-
cién entre la palabra incorrecta naci6 y las palabras correctas nacion
Yy nacto son:

MDE(nacib,nacion) = 3
MDE(nacib,nacio) = 2

Como es evidente, la palabra que quedaria como correccién potencial
final es: nacid.

3. Comparacién de esqueletos y tamanos. Si el anélisis de bigramas y
la minima distancia de edicién no son suficientes para desambiguar
una palabra, se procede a calcular el esqueleto tanto de las palabras
candidatas, como de la palabra errénea.

Hay que tomar en cuenta que el esqueleto de una palabra, como se
calcula aqui, no comprende las vocales ni los nimeros, sino sélo las
consonantes sin repeticiones. La razén de hacer esto es que, de acuerdo
con lo expuesto en Pollock y Zamora [76] y Klein y Kopel [44], se tienen
las consideraciones siguientes: a) las consonantes ofrecen mayor infor-
macion que las vocales; b) el orden de las consonantes se preserva en la
mayoria de las palabras; c) los errores generados por los reconocedores
de caracteres ocurren en la primera letra con mayor probabilidad: ade-
més de que si una palabra tiene un nimero insertado incorrectamente
(en sustitucién de una vocal acentuada por ejemplo) podria interferir
en la obtencién del esqueleto y por ende en la comparacién con los
esqueletos de sus correcciones potenciales.

Después de obtener los esqueletos, se calcula el niimero de coincidencias
entre los esqueletos de las candidatas con el de la palabra errénea.
Se toma como correccion final la palabra cuyo esqueleto tenga mayor

parecido, por ejemplo:
Opuestos y sus candidatas: cuestas y opuestos
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pst: cst coincidencias: 2 letras

pst: pstcomncidencias: 3 letras

En cuyo caso, la palabra seleccionada es opuestos porque tiene el mayor
nimero de coincidencias.

Sin embargo, cuando el numero de coincidencias es igual. como en el
caso siguiente:

Otra y sus candidatas:otra y otras

t r:: tr coincidencias: 2 letras

tr:trs comeidencias: 2 letras

Se procede a comparar el tamano de la palabra, en este ejemplo resul-
taria otras como la mejor candidata, dado que el tamano es el mismo:
4 caracteres.

Pero, existen casos en que no es asi, como en el siguiente ejemplo:

Opuestos y sus candidatas: ezpuesta v opuestos

pst:zpst coincidencias: 3 letras

pst:pstcoincidencias: 3 letras

En esta situacion, el tamano de las tres palabras es de 8 letras v las
coincidencias son las mismas, por ello, se tienen que comparar los ta-
marnos de los esqueletos, asi, resulta como mejor candidata opuestos,
porque el tamano de su esqueleto es 3, al igual que el esqueleto de
la palabra errénea (puestos, en contraste con erpuesta, que tiene un
esqueleto de 4 letras.

Si finalmente, después de aplicar estos tres procesos de desambiguacion,
no es posible obtener la palabra candidata correcta, el método CATMC toma
como la correccion candidata final la primera candidata encontrada en el
conjunto de correcciones potenciales y continua con el procesamiento de la
siguiente palabra errénea.
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7.2.6 Postprocesamiento

En esta fase se intercambian las correcciones candidatas finales seleccionadas
en la fase anterior (el conjunto PS), con las palabras erroneas detectadas.
Ademas, se crea el archivo corregido final. La insercion se realiza tomando
en cuenta el niumero de palabra que se asigna en la fase de preprocesamiento.

Posteriormente se restituyen las mayusculas a las palabras del texto. Pa-
ra ello, se toman los binomios construidos con las marcas de mayusculas y
las palabras del texto. En este momento, el conjunto PE tiene ya las co-
rrecciones anteriormente insertadas, de esta manera, ocupan el lugar de las
palabras incorrectas y también toman las marcas que les fueron asignadas
en el preprocesamiento. Por ejemplo: [NC| [practic6] se corrige como [NC/
[practicd]

Durante la restitucion se ignoran las partes de los binomios que tienen la
marca NC, puesto que significan que no debe hacerse ninguna modificacion
a la palabra, como en el siguiente ejemplo:

[NC] [practicd] se convierte en [practico]

A las palabras que tienen la marca TMAY, se les intercambian todas sus
letras por letras mayiusculas. Por ejemplo:

[TMAY] [todas] se convierte en [TODAS/

Si se detecta la marca que indica la presencia de una maytscula inicial
(MAY), se toma el caracter inmediato siguiente y se compara con el caracter
inicial de la palabra en cuestiéon. Si se encuentra que la letra inicial de la
palabra marcada con MAY ha cambiado (gracias al proceso de correccion),
se toma como letra inicial la primera letra de la palabra corregida en lugar
de la letra de la marca. Por ejemplo:

[MAYN] [nacid] es convertido en [MAY N/ [Nacid/
[MAY P] [valle] es convertido en [MAY' V] [valle]
con lo que se obtendra Valle y no Palle

Una vez que se han restituido adecuadamente las mayisculas, el método
CATMC almacena las palabras del texto de entrada, la cuales incluyen va
las palabras corregidas y los signos de puntuacién y mayisculas originales.

En la siguiente secci6n, se expone el método de correcciéon automética de
textos electronicos propuesto en esta tesis, el CATGC.
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7.3 Correccion Morfologica y Contextual Ba-
sada en la Asignaciéon de Categorias Gra-
maticales

La propuesta que se hace en este trabajo es utilizar un método de correccion
morfolégica y contextual que se base en la asignacion de categorias gramati-
cales a las palabras del texto de entrada, denominado CATCG. La diferencia
con el método CATMC anteriormente descrito es que el método CATCG usa
informacién morfosintactica para crear el conjunto de correcciones potencia-
les para cada palabra identificada como errénea. De esta manera, determina
las palabras sustitutas, seleccionandolas de un lexicon que tiene tinicamente
palabras de la misma categoria gramatical que la palabra incorrecta.

El fundamento de este método esta en el concepto de paradigma, intro-
ducido en el capitulo 6, que nos indica que dos palabras pertenecen al mismo
paradigma unicamente si pueden sustituirse (de forma valida dentro de la
lengua) mutuamente en un mismo sintagma. Los paradigmas aqui utilizados
se basan en la clasificacién de las palabras del espanol en categorias grama-
ticales, también llamadas partes del discurso.

De modo general, el método CATCG realiza el proceso de correccién
automatica mediante los siguientes pasos:

1. Etiquetamiento automatico. Determina, mediante un etiquetador
automatico de textos basado en TBL, las categorias gramaticales de
las palabras del texto de entrada. Esto incorpora informacién morfo-
sint4ctica al corrector, pues se identifica cudl es el uso que tiene una
palabra dentro del sintagma al que pertenece de acuerdo con su cate-
goria gramatical.

2. Deteccion contextual de errores. Basandose en la clasificacion de
las palabras del texto obtenida en el etiquetamiento, lleva a cabo una
deteccion de palabras erréneas mediante la busqueda en los lexicones
de categorias gramaticales correspondientes a cada palabra del texto
de entrada y a través de un anélisis de bigramas de palabras.

3. Generacién de correcciones potenciales. Una vez que detecta to-
das las palabras incorrectas en el texto, realiza una busqueda de las
correcciones potenciales de cada palabra incorrecta. Lo anterior se rea-
liza en los lexicones de categorias gramaticales correspondientes a cada
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palabra incorrecta, segun la categoria a la que pertenezca. De esta for-
ma, se evita tomar como mejores correcciones aquellas palabras que no
estén relacionadas (sintacticamente) con el sintagma al que pertenece
la palabra incorrecta pero cuyo parecido sea demasiado.

4. Correccion. Cuando se tiene el conjunto de correcciones potenciales,
se procede a seleccionar la mas adecuada aplicando un andlisis contex-
tual y morfolégico. Una vez determinadas las mejores candidatas, éstas
sustituyen a las palabras erroneas en el texto de entrada.

En la figura 7.4 se muestra la arquitectura del método CATCG.

Texto de ‘ =| Texto
- corregido | =

Preprocesamicnto ! Lexicones de categorias gramaticales

el st “
| R | r p
! U lx.___.J

Etiquetamiento
automatico TBL | .. . |
5 e Correccion |
v i | . |
Extraccion | Ty
de palabras i ——
- N-gramas [
=
Deteccion contextual :' Generacion de l_
i de errores lI correcciones potenciales |

Figura 7.4: Método de correccion ortografica automatica de textos electroni-
cos basado en la identificacién de las categorias gramaticales de las palabras
(CATCG)

A continuacién se presentan los componentes y funcionamiento del méto-
do CATCG.
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7.3.1 Componentes del Método CATCG

El método CATCG utiliza los siguientes datos de entrada (descritos al prin-
cipio del capitulo):

1. Lexicon de Verbos
Lexicon de Adverbios

Lexicén de Articulos

B

Lexicon de Conjunciones
Lexicon de Preposiciones
Lexicén de Pronombres
Lexicon de Adjetivos

Lexicon de Sustantivos

© ® N o o

Lexicon de Interjecciones

10. Lexicon de Miscelanea

11. Modelo de lenguaje basado en bigramas
Se compone de los médulos siguientes:

1. Mé6dulo de preprocesamiento. Se encarga de darle el formato ade-
cuado al texto de entrada para que pueda ser etiquetado morfosintac-
ticamente. Realiza las actividades siguientes:

(a) Obtencién del texto.

(b) Expansién de abreviaturas y separacion de sintagmas y palabras.

2. Médulo de etiquetamiento automatico. Obtiene un texto etique-
tado con las categorias gramaticales de las palabras que lo forman.
Utiliza un anotador automatico de textos basado en TBL.

3. Médulo de extracciéon de palabras. Este moédulo separa las eti-
quetas morfosintacticas y la meaisculas de las palabras del texto a
corregir. Obtiene la lista de palabras del texto de entrada.
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4. Médulo de detecciéon de errores. Necesita como datos de entrada
los lexicones de biisqueda de palabras y correcciones potenciales de cada
categoria gramatical (lexicones de n-gramas de letras), y el lexicon de
bisqueda del modelo de lenguaje LN (n-gramas de palabras). Este
médulo busca las palabras incorrectas en el texto de entrada. Para ello
realiza lo siguiente:

e Bisqueda en los lexicones de categorias gramaticales.

e Bisqueda en el modelo de lenguaje de todos los bigramas que
pueden formarse con las palabras del texto.

5. Médulo de generacién de correcciones potenciales. Crea el con-
junto de correcciones potenciales (CP) para cada palabra detectada
como incorrecta. Efectiia una busqueda en el lexicon de n-gramas de
la categoria gramatical correspondiente a cada palabra incorrecta.

6. Mo6dulo de seleccién de correcciones candidatas. Su objetivo
es obtener la correccién candidata méas adecuada para cada palabra
incorrecta. Para conseguirlo lleva a cabo las siguientes tareas:

(a) Analisis de n-gramas de letras y palabras.

(b) Calculo de la minima distancia de edicién entre correcciones con
igual ponderacion morfologica.

(c) Comparacion de esqueletos.

(d) Comparacién de tamafio de palabras y esqueletos.

7. Moédulo de postprocesamiento. Una vez que se han encontrado
las correcciones finales para las palabras incorrectas, se sustituyen en
el texto. Posteriormente se regresan las mayusculas a las palabras
correspondientes y se crea el archivo corregido final. Esto se realiza
en los pasos que se mencionan a continuacion:

(a) Sustitucién de correcciones candidatas.

(b) Restitucién de mayisculas.
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(c) Creacién del archivo de texto corregido.
El método CATCG realiza el proceso de correccion en 7 etapas: pre-
procesamiento, etiquetamiento, extraccion de palabras, deteccion de errores,
generacion de correcciones potenciales, seleccion de la correcciéon potencial
final y postprocesamiento. A continuacién se expone el funcionamiento de
cada una de éstas.

7.3.2 Preprocesamiento

Esta etapa es similar a la fase de preprocesamiento descrita en la seccién
7.2.2, sin embargo, en el modelo CATCG tiene como funcién unicamente
preparar el texto de entrada para que sea procesado por la siguiente fase,
para ello, le asigna el formato que se menciona a continuacion:

e Los signos de puntuaciéon deben estar separados de cada palabra.
e Debe haber un sélo sintagma por renglén.

Este paso es necesario debido a que el método CATCG utiliza el anota-
dor automatico basado en el algoritmo TBL, descrito en el capitulo 6. que
requiere que el texto a etiquetar esté en el formato indicado.

Para darle al texto el formato antes mencionado, se lleva a cabo un proceso
de expansion de abreviaturas y separacion de palabras y sintagmas, el cual
es mostrado en la figura 7.2 y consiste en lo siguiente:

1. Cargar en memoria el lexicon de abreviaturas (LA).

2. Expandir las abreviaturas que estan presentes en el texto. El objetivo
es eliminar los puntos de estas palabras, para prevenir que se tomen
como un fin de sintagma y evitar que sean detectadas como erréneas

indebidamente.

3. Se coloca un cambio de linea, es decir, se divide o crea otro sintagma,

cuando existe cualquiera de los siguientes signos de puntuacion: [. : :
2.

4. Se insertan espacios entre los signos de puntuacion y las palabras del
texto. Con ello, se realiza la separacion de signos de puntuacion de las
palabras. Por ejemplo, los parrafos siguientes:
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(a) La pobreza degrada y destruye, moral, social y biolégicamente, al mas
grande milagro césmico: “la vida humana’.

(b) Pero (se podria preguntar): ;hay tanta gramatica en una lengua? Uno
de los problemas de la consideracién publica de las ciencias del lenguaje
es la aparente contradiccién entre la facilidad, la naturalidad del uso de
la lengua (como ironizaba el poeta, “todos los nifios de Francia sabian
hablar francés”), y lo costoso de su formalizacion.

Seran convertidos a:

(a) La pobreza degrada y destruye , moral , social y biolégicamente , al
mas grande milagro césmico :

(b) “la vida humana " .
(c) Pero ( se podria preguntar ) :
(d) ; hay tanta gramatica en una lengua ?

(e) Uno de los problemas de la consideracion publica de las ciencias del
lenguaje es la aparente contradiccion entre la facilidad, la naturalidad
del uso de la lengua ( como ironizaba el poeta , “ todos los nifios de
Francia sabian hablar francés " ) , v lo costoso de su formalizacion .

Una vez que se tiene el texto formateado, se lleva a cabo el proceso de
etiquetamiento automatico, el cual se describe a continuacion.

7.3.3 Etiquetamiento del Texto de Entrada

Como ya se ha indicado, el etiquetamiento morfosintactico de un texto con-
siste en asignarle a cada una de las palabras la categoria gramatical que le
corresponde segiin el uso que tiene dentro del sintagma al que pertenece. El
método CATCG utiliza un anotador automético basado en TBL (descrito en
el capitulo 6) que fue entrenado para etiquetar texto en espaol.

Como resultado del proceso de anotacién automaética, se tiene un texto
con el siguiente formato: <palabra>/<etiqueta morfosintdctica>.

El etiquetario utilizado para hacer las anotaciones es el mismo que se
emple6 en el entrenamiento del etiquetador automatico. El etiquetario es
mostrado en el apéndice B.

De esta manera, el texto:
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la relacion entre transicion politica y ruptura filoséfica
seria etiquetado de la manera siguiente:

la/D00##SF relacion/N00#~Sf entre/P00# ##N
transicion /N00#~Sf politica/A05#1SF y /C02# #SN
ruptura/N00#~Sf filosofica /A05#1SF

Donde a cada palabra le corresponde una cierta etiqueta morfosintactica
en funcién del uso que tenga dentro del sintagma. Para ilustrar lo anterior se
muestra la tabla 7.16, en la cual se toman cuatro palabras del ejemplo antes
citado.

relacion | NOO#~Sf | Sustantivo comun singular femenino
entre | POO###N Preposicion simple i
y PO0###N Preposicion simple '

ruptura | NOO#~Sf | Sustantivo comun singular femenino |

Tabla 7.16: Ejemplos de etiquetas morfosintacticas v sus significados.

Es de esta forma como se realiza la clasificacion de las palabras del texto
de entrada de acuerdo con sus categorias gramaticales, incluyendo las pala-
bras incorrectas.

7.3.4 Extraccién de Palabras

En esta tercera fase, el método CATCG carga en memoria los archivos de
datos necesarios, separa las etiquetas v las mayusculas del texto etiquetado
y crea los lexicones de bisqueda. En primer término, carga en memoria el
contenido de los siguientes archivos de texto plano:

1. El texto etiquetado (TE).
2. El modelo de lenguaje (LN).
3. Los lexicones de categorias gramaticales.

Después crea el archivo donde se almacenara el resultado de la correccion.

Posteriormente, se lleva a cabo un proceso de separacion de las etiquetas
y maytsculas presentes en las palabras del texto a corregir con la finalidad
de aislar las palabras que seran analizadas en las fases siguientes.
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Durante la separacién de palabras y etiquetas a cada inicio de sintagma
se le inserta la pseudopalabra <I> que significa que la palabra que le sigue es
la primera del sintagma. Esto se realiza para que la bisqueda en el modelo
de lenguaje se efectie de forma adecuada. A continuacion, se identifican las
etiquetas de cada palabra, buscando el patrén siguiente:

<palabra>/<primer cardcter siguiente>

Por ejemplo:

Palabra | Etiqueta | Letra clave
Filosofia | N00#~Sf N
humana | A05#1SF A

de PO0###N P

Tabla 7.17: Se toma la primera letra de las etiquetas morfosintacticas del
texto.

De este modo, se tiene una sucesion de palabras (PA) y una sucesion de
etiquetas (ET'Q). A partir de esta tltima se determina en dénde se buscaran
los conjuntos de correcciones potenciales para cada palabra que se detecte
como incorrecta. Después de obtener las etiquetas de las palabras, se realiza
la separacion de maytsculas. De forma similar a la fase de preprocesamiento
del método CATMC, se forma una pareja con cada palabra y la letra ini-
cial mayiscula que la forma. Hay que recordar que no existen palabras que
tengan signos ortograficos inmediatos, sino que son separados en la fase de
preprocesamiento, en la preparacién del texto para su etiquetamiento, y apa-
recen como una palabra méas. Los siguientes ejemplos ilustran el resultado
del proceso de separacién de mayusculas:

Ast = [MAYA] [asi]

La = [MAYL] [la]

Valle = [MAYV] [valle]

: = [NC] :

Una vez que se tienen las palabras del texto, se procede a crear los lexi-
cones de biisqueda de cada categoria gramatical y de n-gramas de palabras.
Los lexicones de buisqueda y las etiquetas que los identifican son mostrados
en la tabla 7.18.

En esta parte también se hace uso de los arreglos asociativos para crear
los lexicones, utilizando como llave las categorias antes mencionadas. Asi,
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\% Verbo | P | Preposicién |
I | Interjeccion | C | Conjuncién
D Articulo B | Adverbio
A | Adjetivo | R | Pronombre
N | Sustantivo | U | Numeral |
3 Fecha | M | Misceldnea |

Tabla 7.18: Los lexicones de busqueda v sus etiquetas distintivas.

para los lexicones de busqueda se forma una clave con la siguiente pareja de
datos:

{ Categoria gramatical}{Palabra}

Por ejemplo:

{R}{yo} (un pronombre)
{A }{mezicano} (un adjetivo)
{N}{gato} (un sustantivo)

En tanto que los lexicones de correcciones potenciales tienen las claves
siguientes:

{Tamano de palabra}{Categoria gramatical} {n-grama de busqueda}

Y como valores, tienen la palabra y los n-gramas de letras correspondien-
tes.

De la misma forma que en el método CATMC, el n-grama de busqueda
se integra segun los siguientes criterios:

1. Palabras de tamano menor a cuatro letras: el n-grama se integra con
las z primeras letras, con r = 1...3, asi, cada letra diferente forma
una llave. En la tabla 7.19 se muestra un ejemplo de esto.

2. Palabras de cuatro letras: el n-grama se forma con los dos tinicos trigra-
mas que posea. Cada uno creara un indice diferente, como se muestra
en la tabla 7.20:
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A B C
aa l.a aa
ta:t,u 2.t ta:t,u

2.0 ta:t.a

los:l,0,s | 3,D,1 | los:l,0,s
3.D,0 | los:l,0,5
3.Dss | los:los

Tabla 7.19: N-gramas de bisqueda de los lexicones de categorias gramaticales
para palabras de tres letras o menos. Las columnas contienen la informacién
siguiente: A = Entrada del Lexicon de categorias gramaticales, B = Clave
del lexicon de bisqueda y C = Valor de clave en el lexicon de bisqueda.

A B 6]
cual:cua,ual+cu,ua,al | 4,R,cua | cual:cua,ual+cu,ua,al
4,R.ual | cual:cua,ual+cu,ua,al

Tabla 7.20: Llaves de busqueda para palabras de cuatro letras o més. Las
columnas tienen la siguiente informacion: A = Entrada del Lexicén de cate-
gorias gramaticales, B = Clave del lexicon de bisqueda y C = Valor de clave
en el lexicon de busqueda (trigramas-+bigramas)
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3. De otra forma: el n-grama se integra con los tres primeros trigramas
que posea la palabra. Cada uno crearé un indice diferente. Por ejemplo,
para la siguiente entrada del lexicon de categorias gramaticales:

abanderar:aba,ban,and,nde,der,era,rar+ab,ba,an,nd,de,er,ra,ar

Se producen las siguientes claves de busqueda:

{9,V,aba} =
abanderar:aba,ban,and,nde, der,era,rar+ab,ba,an,nd, de.er,ra,ar

{9,V,ban} =

abanderar:aba,ban,and,nde,der,era.rar +ab,ba,an,nd, de,er,ra,ar

{9,V,and} =
abanderar:aba,ban,and, nde,der,era,rar+ab,ba,an.nd, de er,ra,ar

Una vez que se han creado los lexicones de busqueda de cada categoria gra-
matical, se crea el modelo de lenguaje, de la misma forma que en el método
CATMC:

{palabral} = palabra2-frecuencia.

Con esto, quedan integrados los conjuntos de palabras y los lexicones de
biisqueda para comenzar con la fase de deteccion automatica de errores en
el texto.

7.3.5 Deteccion de Palabras Incorrectas

El proceso de deteccién de errores determina qué palabras del texto pueden
contener errores. Una palabra del texto se considera errénea si no esta entre
las del lexicén de busqueda de su categoria gramatical v si no se encuentra
ninguno de sus bigramas en el modelo de lenguaje LN. Como resultado de la
deteccién se obtiene el conjunto de palabras incorrectas (PE). Esto se lleva
a cabo de forma anéloga a la deteccion contextual v morfolégica de errores
del método CATMC. Para ello se utiliza el algoritmo 7.4.

Algoritmo 7.4. Deteccion Contextual de Errores en Palabras Etiquetadas
Variables de Entrada:

PA Lista de palabras del texto a corregir

ETQ Lista de las etiquetas morfosintacticas correspondientes a cada palabra
del texto anotado
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LN Lexicon de busqueda del modelo de lenguaje (n-gramas)
LP Conjunto de lexicones de categorias gramaticales
Variables de Salida:
PE Lista de palabras incorrectas
Variables Locales:
|PA| Numero de palabras de P4
p Representa el indice de la palabra analizada en cada iteracion
pa Es la palabra que se esta analizando en cada iteracion
ant Es la palabra anterior a pa
post Es la palabra posterior a pa
Ca Almacena la categorfa gramatical de la palabra pa
CA Almacena la categoria gramatical de la palabra ant
CP Almacena la categoria gramatical de la palabra post
LPc, Lexicon de palabras de la categoria gramatical Ca
bandera Indica si no se han encontrado los bigramas de pa
Funciones Locales:
ingresa(l,e) Anade el elemento e a la lista [

1.p=0

2. Mientras p < |PA| hacer

(a) ant = PA[p—1]
(b) pa = PAlp]

(c) post = PA[p+1]
(

d) Si pa #< I > entonces
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i. Ca = categoria gramatical de la palabra pa
ii. CA = categoria gramatical de la palabra ant
iii. CP = categoria gramatical de la palabra post

iv. Si pa ¢ LPc, entonces
ingresa(PE, pa)
v. si no
Si [ant, pa] ¢ LN entonces
i. Si ant ¢ LPc, entonces
ingresa(PE, ant)
il. si no
bandera = 1
iii. Si [pa,post] ¢ LN entonces
Si post ¢ LPcp entonces
ingresa(PE. post)
si no

Si post ¢ PE entonces

bandera = 2
iv. Si bandera = 2 entonces
ingresa(PE, pa)
v. Si bandera = 1 entonces
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Si ant ¢ PE entonces
ingresa(PE, pa)

() p=p+1
3. Regresar PE

A continuacién se comenta el algoritmo 7.4.

Se busca cada palabra del texto (p) en el lexicon de la categoria gramatical
que le corresponda LPc,. Para ello se utiliza como llave la categoria y la
palabra buscada:

{categoria gramatical}{palabra}

La bisqueda se realiza tomando una palabra del conjunto PA a la vez.
De no encontrarse una entrada en su lexicon correspondiente, se toma como
palabra errénea.

En caso de que si se encuentre la palabra en turno, se construyen bigra-
mas tomando en cuenta las palabras de posicion anterior y posterior. Para
las palabras iniciales se utilizan las pseudopalabras </> insertadas con an-
terioridad en la fase de extraccion de palabras.

De esta forma, se buscan los bigramas construidos con la palabra buscada
y su anterior y posterior en el lexicon de bisqueda del modelo de lenguaje
LN.

Si no se encuentra alguno de los bigramas se verifica que las palabras
anterior y posterior existan en sus respectivos lexicones. Hay que recordar
que cada palabra del conjunto PA tiene asociada una categoria gramatical
y por ende, se busca en un lexicén distinto. Si no se encuentra la palabra
anterior y/o la posterior, la palabra actual se considera incorrecta y se ingresa
al conjunto PE. De no ser asi, se considera la palabra actual como incorrecta
puesto que no existen bigramas en LN que concuerden con ella.

De esta forma, se crea el conjunto de palabras a corregir en las fases
posteriores (PE). También se guardan los indices de las palabras para poder
reinsertar las correcciones en el lugar correspondiente en el texto.
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7.3.6 Generacion de Correcciones Potenciales

Es en esta etapa donde se genera el conjunto de correcciones potenciales
(CP) para cada palabra erronea detectada. Esto se realiza en los 4 pasos
siguientes (para cada palabra de PE):

1. Se calcula el tamano de la palabra errénea (el nimero de letras que la
forman) |P|.

2. Se crean los n-gramas de letras de la palabra de la misma forma que
en el método CATMC:

(a) Si el tamano de la palabra es menor o igual a tres caracteres: se
toman todas las letras de la palabra para formar monogramas de
letras. Por ejemplo: ¢ = a al = a,! ala = a,la

(b) De otro modo se realizan dos operaciones:

i. Crear los trigramas de la palabra. Por ejemplo:
condor = con,dnd,ndo,dor
almendras = alm,lme,men,end.ndr,dra, ras

dseo = ose,seo

ii. Crear los bigramas de la palabra. Por ejemplo:
condor = cd,on,nd,do,or
" almendras = al,lm,me,en,nd,dr,ra,as

0seo0 = 08,8€,e0

De tal forma, se crean las siguientes estructuras:
palabra:monogramas

palabra:trigramas-bigramas.

Por ejemplo:

el : el

condor : cén,ond,ndo,dor+co,on,nd,do,or

0seo : 0se,5€0+08,5€,€0

almendras : alm,lme,men,end,ndr,dra,ras+ al.lm,me,en,nd,dr,ra,as

nacib : nac,aci,cib +na,ac,ci,i6
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3. Con el fin de crear las llaves de biisqueda con las que se obtendran las
correcciones potenciales, se separan los monogramas, bigramas y trigra-
mas obtenidos en el paso 2. Asi, cada llave se forma con los primeros
trigramas, bigramas o monogramas de la palabra errénea, ademas de
la categoria gramatical de la palabra y los tamanos siguientes:|P| (El
tamano de la palabra calculado en el paso 1), (|P|+ 1) y (|P| —1).

Por ejemplo: para la palabra cindor:
{|P|}{categoria} {n-gramal} {6}{S}{con}
{|P + 1| }{categoria} {n-grama1} {7}{S}{con}
{|P — 1| }{categoria} {n-grama1} {5}{S}{con}

{|P| }{categoria}{n-grama2} {6}{S}{ond}
{|P + 1| }{categorian-grama2} {7}{S}{ond}
{|P — 1| }{categorian-grama2} {5}{S}{dnd}

{|P|}{categoria}{n-grama3} {6}{S}{ndo}
{|P + 1| }{categoria} {n-grama3} {7}{S}{ndo}
{|P — 1| }{categoria} {n-grama3} {5}{S}{ndo}

4. Con cada llave de bisqueda, se obtiene el conjunto de correcciones
potenciales para cada palabra errénea C' P. Esto se realiza comparando
las llaves de las palabras erréneas, con las de las entradas del lexicon
de bisqueda correspondiente. Por ejemplo, para la palabra naci6, se
tendria el siguiente conjunto de correcciones candidatas:

[nacio’, nacido, vaciar, sactar, nacias, nacien, nacia, nact, naces,
naceré, nacerd, nacer, nacen, nace, acz’ar]

Hay que remarcar que, gracias a la asignacion de categorias gramaticales,
el conjunto de correcciones candidatas para cada palabra errénea detectada,
pertenece a la misma categoria que ésta. En el ejemplo anterior, sélo se
obtienen verbos como palabras candidatas para corregir un verbo.

En caso de no encontrarse ninguna correccién candidata para una pala-
bra errénea, se marca con el identificador NHS, que indica que no existen
correcciones candidatas para esa palabra. Dicha palabra sera insertada sin
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cambios en el texto original. Una vez que se tiene el conjunto de correcciones
potenciales CP. Se procede a seleccionar la més adecuada para cada palabra
incorrecta. A continuacién se explica como se realiza esto.

7.3.7 Selecciéon de Correcciones Potenciales

En esta fase se determina qué palabra del conjunto C P sera insertada en el
texto original en sustitucién de la palabra errénea detectada. EIl funciona-
miento de esta etapa es idéntico al del método CATMC, el cual fue descrito
en la seccion 7.2. Esta fase emplea los algoritmos 7.2 v 7.3 descritos con
anterioridad. Por ello, sélo se recuerda que en la seleccién de correcciones
potenciales se llevan a cabo dos procesos:

1. La ponderacién contextual y morfolégica, que obtiene un conjun-
to ponderado de correcciones potenciales C PP, las cuales seran com-
paradas en el paso siguiente para obtener la palabra sustituta que sera
la correcci6n final. Utiliza el algoritmo 7.2.

2. Seleccién de la correccién potencial final. Esta parte se lleva a
cabo como se indica en el algoritmo 7.3 descrito anteriormente. Su
objetivo es determinar cuéles palabras del conjunto C PP sustituiran a
las palabras detectadas como incorrectas.

7.3.8 Postprocesamiento

En esta fase se realiza el intercambio entre las correcciones candidatas fina-
les seleccionadas en la fase previa (el conjunto PS) v las palabras erréneas
detectadas. Se efectia también la restituciéon de mayusculas y se escribe el
archivo corregido final.

La restitucién de mayusculas que fueron separadas en la fase toma las
marcas obtenidas durante la fase de deteccién para convertir las letras indi-
cadas. Por ejemplo:

[MAYN] [nacié] — Nacid

[MAYL] [la] — La

[MAYV] [valle] — Valle

[TMAY] [enero] — ENERO

Del mismo modo que en el método CATMC, si se detecta que la letra
inicial de una palabra que tiene marca de mayiscula ha cambiado, se toma
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como letra inicial la primera letra de la palabra corregida en lugar de la letra
de la marca. Por ejemplo: /MAYS] he — He y no Se.

Como ultima accién, el método CATCG escribe el archivo de texto con
todas las palabras que fueron corregidas con sus maytsculas respectivas. Hay
que sefnialar que los signos de puntuacién son considerados como palabras y
estan comprendidos dentro de la categoria Miscelanea. Por lo que también
son escritos en el archivo final (incluidos como parte de la sucesién de palabras
del texto).

7.4 Resumen

En el presente capitulo se hizo una descripcién de los datos utilizados por
los dos métodos de correccién automatica que se presentaron en este trabajo.
En primera instancia se indicaron las caracteristicas del corpus de texto y
del corpus de texto etiquetado morfosintacticamente. También se explico la
forma en que fue entrenado el etiquetador automatico basado en el algoritmo
TBL y se describio el etiquetario empleado para representar las categorias
gramaticales de las palabras. Posteriormente se present6 el conjunto de prue-
ba usado por los dos métodos de correccién ortografica y se expusieron las
caracteristicas de los lexicones que los métodos utilizan, ademas se men-
cionaron las caracteristicas del modelo de lenguaje basado en bigramas de
palabras. En segundo término se presentaron dos métodos de correccién or-
tografica automatica: el método CATMC y el método CATCG. EI primero
proporciona un marco de comparacion para evaluar los resultados del método
de correccion propuesto en esta tesis (denominado CATCG), el cual se basa
en la asignacién de categorias gramaticales a las palabras del texto. En las
secciones correspondientes a cada método se expusieron sus componentes, los
datos que utilizan y su funcionamiento. De esta forma, se indic6é que el méto-
do CATMC realiza la correccién ortografica en 5 etapas: Preprocesamiento,
deteccion de errores, generacién de correcciones potenciales, selecciéon de co-
rrecciones potenciales y postprocesamiento. Por su parte, el método CATCG
lleva a cabo la correccion ortografica en 7 fases: Preprocesamiento, etique-
tamiento del texto de entrada, extraccion de palabras, detecciéon de palabras
incorrectas generacion de correcciones potenciales, seleccion de correcciones
potenciales y postprocesamiento.
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Capitulo 8

Evaluacion del Método de
Correccion Ortografica Propuesto

8.1 Descripciéon del Experimento

En el capitulo 7 se expusieron dos métodos de correccién ortografica: el
método de Correccién Automatica de Textos Morfolégica v Contextual y el
método de Correccion Automatica de Textos basada en la asignacion de Ca-
tegorias Gramaticales. También se indic6 que el segundo de ellos (el método
CATCG) es el que se propone en este trabajo para corregir los errores inser-
tados al texto por el reconocimiento automatico de caracteres. Mientras que
el método CATMC se desarrollé con el fin de tener un marco de comparacién
entre la correccion “tradicional” y la que se propone. En el presente capitulo
se muestran los resultados de la comparacion de ambos métodos.

Con el conjunto de prueba, descrito en el capitulo 8, se realizaron dos
evaluaciones a los dos métodos de correccion, a saber:

1. Correccién de errores insertados automaticamente. Se busco
identificar el comportamiento de los métodos de correccién frente a
errores simples de insercién, borrado y sustitucion.

2. Correccion de errores originados por un proceso de reconoci-
miento 6ptico de caracteres. Se probaron los métodos de correccién
en un caso real de errores provenientes de un reconocedor 6ptico de ca-

racteres.

Por ultimo, con el método CATCG se realizé una prueba mas:
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L ]

Correccion de errores en textos etiquetados manualmente. Pa-
ra esta evaluacion se etiqueté manualmente el conjunto de prueba (que
consiste en los textos con errores insertados automaticamente y los
provenientes de un reconocedor optico de caracteres).

La finalidad de esta prueba es tener un etiquetado “ideal”, esto es, un
etiquetamiento que asigne las categorias correctas al texto. Asi, se verifica si
un etiquetamiento preciso es de ayuda para incrementar la tasa de correccién
de errores, como se establece en la hipotesis H,.

En las tres evaluaciones anteriores se midié la tasa de correccién de cada
método utilizando la formula 8.1 [66] .

g=2=¢ (8.1)

Donde:

¢ Tasa de correccioén de errores

p Palabras totales del texto

¢ Palabras incorrectas

Ademas, se realizo el conteo de los siguientes datos:

Palabras corregidas (C). Se refiere a las palabras detectadas como erro-
res que fueron corregidas.

Errores detectados (E). Es el total de palabras que fueron tomadas
como errores por el método evaluado.

Errores no detectados (e). Son todos los errores que no identifico el
método evaluado.

Errores inducidos (I). Son aquellas palabras sustituidas indebidamente
en el texto debido a errores falsos (palabras que sin ser errores fueron
identificados como tales).

Correcciones falsas (F). Son aquellos errores que no fueron corregidos,
es decir, la correccion potencial elegida no corrigio el error.

Errores originales (0). Son los errores iniciales del texto.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos en las tres evalua-
ciones.
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8.2 Evaluacion del Método CATMC

En esta seccién se presentan los resultados de la correccién ortografica y
contextual.

En la tabla 8.1 se muestran los resultados de la evaluacion de cada archivo.
En la tabla 8.2 se muestran los resultados totales de la evaluacion.

Archivo | p o |i|C|E |e|I|F| c |
1 79 | 7 13[4 7 0][0] 3 ]0.962025316 |
2 92 | 7 [3]5] 7 [1]1] 1710967391304
3 126 | 13 [ 1 [12] 13 [ 0 [ 0] 1 | 0.992063492
4 150 [ 14 [ 3 [12] 1501 2] 0.98
5 147 [ 15 [ 3 [13] 15 [ 1 [1[ 1 09:9:)9183.
6 260 | 25 [11[16 25 | 2 [2] 7 095T692308
T 1310 [ 30 [12]20] 29 [ 3 2] 7 [ 0.961290323 |
8 501 | 55 |22 (35| 53 | 4 [2] 16 | 0.962774958
9 1153 | 116 | 61 | 63 | 110 | 14 | 8 | 39 | 0.947094536
10 358 | 41 [ 2122 37 | 6 |2 13 0.941340782

Tabla 8.1: Prueba 1. Textos con errores insertados automaticamente.

p o i C|E|e|I]|F c
3266 | 323 | 140 | 202 | 311 | 31 | 19 | 90 | 0.957134109

Tabla 8.2: Resultados totales de la prueba 1. Textos con errores insertados
automaticamente.

En la figura 8.1 se muestran, de forma gréfica, los resultados totales de
la evaluacién del método CATMC con textos que tienen errores insertados
automaticamente.

La segunda prueba se realizé con textos que contenian errores provenien-
tes de un proceso de reconocimiento optico de caracteres. Cabe destacar que
en el conteo de errores se tomaron en cuenta inicamente los que se encontra-
ron dentro de las palabras del texto, esto es, aquellos errores que deforman
las palabras que integran el texto y no aquellos que, por efecto de ruido,
inserta el reconocedor antes y después del texto pero que no deforman las
palabras.
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Figura 8.1: Resultados totales de la prueba 1 del método CATMC.
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Los resultados de la evaluacion de cada archivo se muestran en la tabla
8.3. Mientras que los resultados totales se muestran en la tabla 8.4

Archivo| p |o |1 |C|E|e|I|F c

A 80 [ 5|34 7021 0.9625
2 93 | 8 [11] 5 [16] 0|8 3 | 0.88172043
3 1512516 [0][4] 1 |0.966887417
4 128/ 9 [10[ 3 [13[0]4] 6 | 0.921875
5 153 4 |10 1 [11[0]7] 3 | 0934640523
6 260 |28 [13 1192935 5 0.95
7 31010 4 [ 711 |0[1] 3 |0.987096774
8 587 |52 [ 193046 [ 3|2 14 | 0.967632027
9 1 7432012 8 [ 17|33 ] 6 | 0.98384926
9 2 4059|919 [1]1]7 [0977777778
10 355 15| 8 | 7 [15|0|1] 7 | 0.977464789

Tabla 8.3: Prueba 2. Textos con errores originados por el reconocimiento
optico de caracteres.

P 0 i |C|E |e|I|F C
3185 | 162 | 104 | 86 | 180 | 10 | 38 | 56 | 0.967346939

Tabla 8.4: Prueba 2. Resultados totales de la evaluacién. Textos con errores
insertados por el reconocimiento 6ptico de caracteres.

En la figura 8.2 se muestran los resultados totales de la evaluacion del
método CATMC con textos que tienen errores provenientes de un proceso de
reconocimiento optico de caracteres.

Como se puede ver, este modelo tiene un nimero alto de errores no de-
tectados (e), lo que hace que su tasa de correcciéon disminuya pues la no
deteccion de palabras incorrectas es un factor significativo para la insercion
de errores.

Lo anterior se explica por el hecho de que los errores no detectados se pre-
sentaron principalmente en palabras de una o dos letras, como y,a,¢,la,el,lo,no,
ya que cuando se efectia un borrado sobre ellas, desaparecen o se convier-
ten en otras palabras validas que afectan la estructura del sintagma al que
pertenecen.
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Figura 8.2: Resultados totales de la prueba 2 del método CATMC.
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En el primer caso. la correccion contextual detecta que existe un error,
sin embargo, al no estar la palabra en el sintagma, toma otra palabra como
error. Asi, el método CATMC toma como incorrecta la palabra anterior o
posterior a la que fue borrada. Como consecuencia, se modifica una palabra
que es correcta porque no se detectd adecuadamente el error.

En el segundo caso. el método falla en la deteccion de la palabra y toma
como incorrecta otra, lo que se convierte en una no deteccién y en una inser-
cion de errores. Esto se da principalmente cuando la palabra incorrecta esté
al inicio del sintagma o la palabra se reduce a una letra.

A continuacién se muestra un ejemplo de una palabra incorrecta no de-
tectado que provoca la inserciéon de otro error.

Fragmento del sintagma original:
la criada del cura

Fragmento del sintagma incorrecto:
a criada del cura

Esto provoca que el método de correccion no detecte el error y en su lugar
tome otra palabra, insertando asi un error al texto original, como a conti-
nuacion se muestra:

No se encontro el bigrama {a.criada} palabra no. 138, criada se toma
como error

Entonces, el sintagma es modificado por el corrector de la siguiente forma:
a criadas del cura

Por- otra parte, el método CATMC presenta también un alto nimero de
“falsas correcciones” (F'), es decir, errores detectados pero cuya correccion po-
tencial seleccionada no es la palabra adecuada. Esto se da porque dentro del
conjunto de correcciones candidatas existen palabras que forman bigramas
més probables que otras y en ocasiones desplazan a la correccién potencial
més adecuada. A continuacion se muestra un ejemplo:

Fragmento del sintagma original:

hubiese de ser la norma para apreciar
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Fragmento del sintagma incorrecto:
hubtiese de ser la nAorma para apreciar
En este caso. el corrector modifico el sintagma de la forma siguiente:
hubiese de ser la forma para apreciar

El resultado anterior se obtuvo gracias a que en el modelo de lenguaje se
tienen los bigramas que se muestran a continuacion

Frecuencia de forma 1.16666666666667
Frecuencia de norma 0.66666666666667

Con lo que se conserva forma como la mejor candidata v se produce asi una
falsa correccion.
En la seccion siguiente se presentan los resultados del método CATCG.

8.3 Ewvaluacion del Método CATCG

A continuacion se presentan los resultados de la correccion morfolégica y
contextual basada en la asignacion de categorias gramaticales, que es la pro-
puesta que se hizo en esta tesis.

En la tabla 8.5 se muestran los resultados de la evaluacion del método
CATCG que uso textos con errores insertados automaticamente. Las cifras
totales de esta evaluacion se presentan en la tabla 8.6

En la figura 8.3 se muestran los resultados totales de la evaluacion del
método CATCG con textos que presentan errores insertados de forma auto-
matica.

Los resultados de la prueba 2, que uso textos con errores provenientes de
un proceso de reconocimiento optico de caracteres se muestran en la tabla
8.7 y los resultados totales de esta prueba se presentan en la tabla 8.8.

En la figura 8.4 se muestran los resultados totales de la evaluacion del
método CATCG con textos digitalizados mediante un reconocedor 6ptico de
caracteres.

Como se puede apreciar, la tasa de correccion disminuy6 con respecto al
método CATCM. Lo anterior se debe a que el proceso de etiquetamiento no
fue lo suficientemente preciso y se etiquetaron incorrectamente los textos. El
etiquetamiento impreciso influye negativamente en dos aspectos:
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Archivo | p 0 i |C| E |e|TI]|F C
I 79 | 716 3] 8 [ 1] 2] 31]0.924050633
2 92 | 71941310167/ 370902173913
3 126 | 13 [ 15 | 4 [ 19 [ 0| 3| 9 [0.880952381
4 150 [ 14 9 [9]18]0[4]5 0.94
5 147 [ 15[ 9 [ 6 [ 20 [ 1] 6 |5 | 0.93877551
6 260 | 25 [ 14 |13 27 [ 2| 5 |10 0.946153846
7 310 | 30 | 44 [ 11 53 | 2 [ 20|17 | 0.858064516
8 591 | 55 | 58 [ 19| 75 | 5 | 24 [ 31 | 0.901861252
9 1153 [ 115 [ 156 | 32 | 178 | 14 | 73 | 70 | 0.864700781
10 358 | 41 [ 50 [ 11] 63 | 3 |24 | 27 | 0.860335196

Tabla 8.5: Resultados de la evaluacion de cada archivo. Textos con errores
insertados automaticamente.

P 0 i C | E |e I F C
3266 | 322 | 370 | 112 [ 474 | 28 | 167 | 180 | 0.886711574

Tabla 8.6: Prueba 1. Textos con errores insertados automaticamente.

Archivo| p |o | i |C|E|e| I |F c

] 80 |5 |34 7 0211 0.9625
2 93 [ 8 [11[ 5 [16 0] 8 | 3 | 0.88172043
3 151 2[5 [1[6]0] 4] 10966887417
4 128/ 9 (10 3[13[0[ 4|6 0921875
5 153 a4 [10[ 1 [11]0o] 7| 310934640523
6 260 |28 |16 [17[28 |3 | 5 | 8 |.0.938461538
T 3101023 7 [30[0]19] 3 |0.925806452
8 587 |52 137 |30[66 1|15 21]0.936967632
9 1 74320142 ] 8 |48 |3 (31| 9 [ 0.943472409
9 2 405 9 |38 1 [38[1]30] 7 | 0.90617284
10 355 (1534 7 [41 0| 27| 8 |0.904225352

Tabla 8.7: Prueba 2. Textos con errores provenientes de un proceso de
reconocimiento 6ptico de caracteres.
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Figura 8.3: Resultados totales de la prueba 1 del método CATCG.

P

e| I

C

3185

162

229

84

304

8 | 152

70

0.928100471

Tabla 8.8: Cifras totales de la prueba 2 del método CATCG.
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Figura 8.4: Resultados totales de la prueba 2 del método CATCG.

246



Capitulo8. Evaluacion del Método de Correccion Ortogrifica Propuesto

e Durante la deteccion de errores, la busqueda de palabras en lexicones
incorrectos trae como consecuencia que se tomen como errores palabras
que son correctas.

e La generacion de correcciones potenciales falla porque la biisqueda se
realiza en lexicones que no corresponden a la categoria gramatical co-
rrecta de las palabras detectadas como incorrectas. De esta forma,
cualquiera de las palabras candidatas serda equivocada pues pertene-
ce a una categoria gramatical distinta y por ende, no hay posibilidad
de que la palabra adecuada esté dentro del conjunto de correcciones
potenciales.

Por ello, se observa en los resultados un aumento en el nimero de errores
insertados (1) y en el de correcciones falsas (F'). A continuacion se muestran
dos ejemplos de esto.

e Insercion de errores:

Fragmento del sintagma original:
Antologia del pensamiento hispainico Juan Montalvo
El fragmento anterior se etiquetd como se muestra enseguida:

Antologia/NO0#~Sf del/P03# # #N pensamiento/NO0#~Sm
hispanico/A05#1SM Juan/VPePD6N Montalvo/N00#~Sm

Como se puede ver, Juan es etiquetado como un verbo, lo que ocasiona
que no se encuentre en el lexicon de verbos y se tome como error, de
esta forma, se sustituye con la forma verbal Rian:

Antologia del pensamiento hispinico Rtian Montalvo

e (Generacion de correcciones potenciales de un lexicon incorrecto:

Fragmento del sintagma original:
scomo lo he de negar?
Fragmento del sintagma incorrecto:
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seomo lo he se negar?
El fragmento anterior se etiquetd como sigue a continuacion:

&/ MO6#### como/R22##LN lo/D00# #SN he/VHaPDON
se/ROO###LN negar/VIml~#N 2/MOT# # ##

Como se observa. se es etiquetado como un pronombre, que es su ca-
tegoria gramatical, sin embargo, contextualmente he se negar no es
una construccion adecnada, por ello, acertadamente se detecta se co-
mo error, pero entre las correcciones candidatas no aparece de que es la
palabra adecuada para corregir el error, ya que ésta es una preposicion.

Por lo que el sintagma anterior queda de la forma siguiente:
scomo lo he que negar?

Es asi como se obtiene una correccion falsa pese a que se detect6 ade-
cuadamente la palabra incorrecta.

En contraparte, el método CATCG presenté una ligera disminucién de
los errores no detectados, es decir, detecto errores que el método CATMC no
fue capaz de identificar, aunque hay que senalar que estos errores también
dieron origen a correcciones falsas. A continuaciéon se presenta un ejemplo
de esto.

Fragmento del sintagma original:
y con tal fin
Fragmento del sintagma incorrecto:
f con tal fin
El fragmento anterior se etiquetd como sigue a continuacion:
f/NN con/P00###N tal/A0T#~SN fin/NO00#~Sm
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Con ello, al buscar la letra f en el lexicon de sustantivos'. no es encontrada
y se detecta como un error.

Por 1ltimo, se presentan los resultados de la prueba 3. la cual se llevd
a cabo anotando manualmente los textos con errores insertados automati-
camente y provenientes del reconocedor de caracteres. El objetivo de esta
prueba es evaluar el método CATCG cuando el proceso de etiquetamiento
automatico de texto se realiza con un nivel de confiabilidad muy alto. En
esta prueba, todos los textos estdn anotados con las etiquetas morfosintacti-
cas correctas para cada una de sus palabras y a partir de ellos se realizan la
deteccion de errores, la generacion de correcciones potenciales y la seleccion
de las palabras que sustituiran a las incorrectas. En las tablas 8.9 v 8.11
se presentan los resultados por cada archivo y en las tablas 8.10 y 8.12 se
muestran los totales.

Archivo | p o i|C|E|e|I]|F c

1 79 7 1 1617100/ 1/0987341772
2 92 | 7 [4[5[8]1]2] 10956521739
3 126 | 13 | 5 |10|(15 | 0 | 2 | 3 | 0.96031746
4 150 | 14 | 2 (12 (14 0 | 0 | 2 | 0.98666666T
5 147 | 15 | 6 [ 9| 8| 3 | 0| 3 |0.959183673
6 260 [ 256 [ 9 11624 1 | 0 | 8 | 0.965384615
7 310 [ 30 (1212027 3 | 2 | 7 | 0961290323
8 591 | 55 [ 21 | 37|48 | 5 | 3 | 13| 0.964467005
9 11563 | 116 | 59 | 75 | 51 | 10 | 18 | 31 | 0.948829141
10 358 | 41 (14 |27 (36| 3 | 0 | 11 | 0.960893855

Tabla 8.9: Prueba 3a. Textos con errores insertados automaticamente.

P o i C|E|e|I|F c
3266 | 323 | 133 | 217 | 238 | 26 | 27 | 80 | 0.959277404

Tabla 8.10: Prueba 3a. Resultados totales de los textos con errores insertados
automaticamente.

'La etiqueta N N significa que el etiquetador asigné la categoria sustantivo a esa palabra
porque no encontré una etiqueta morfosintactica. Esto, como se explicé en los capitulos 6
y 7, se realiza por omision cuando el etiquetador se encuentra una palabra desconocida y
las reglas que utiliza no le cambian su etiqueta.
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En la figura 8.5 se muestran los resultados totales de la tercera prueba
del método CATCG con textos anotados manualmente y errores insertados

de forma automética.
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? | 0.950277404
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Iniciales  Finales Corregidos NO©  Insertados No Tasade correccion

Errores detectados corregidos  de errores

Figura 8.5: Resultados totales de la prueba 3a del método CATCG.

En la figura 8.6 se muestran los resultados totales de la tercera prueba
del método CATCG con textos anotados manualmente y errores insertados
por el reconocedor 6ptico de caracteres.

Como se puede observar, con esta iltima prueba el método CATCG logré
una tasa de correccion superior a la del método CATMC, disminuyendo a su
vez el nimero de errores insertados, errores no detectados y falsas correccio-
nes. La razon de esta mejora radica en dos aspectos principales:

e Los errores que resultan en palabras no vilidas son comparados con
palabras de su misma categoria gramatical, por lo que su correccién
potencial es encontrada no sélo por el parecido morfolégico y la proba-
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Archivo| p [o [ i1 [C[E e[ I |F c
1 8 | 5|0 |1 ([1]0[9]0 1
2 93 | 8 | 1 |61 0] 0/ 1 |0.989247312
3 51| 211 [1[0]0] 10993377483
4 128/ 9| 5|6 11|11 ]3] 09609375
5 153 42 24]0] 0] 2 ]0.98928105
6 260 (28 5 [21]26]2] 0| 5 [0.980769231
7 310 [10| 6 | 7 |12 1| 2 | 3 [0.980645161
8 587 52|15 (3649 ] 2| 2 | 11 | 0.974446337
9 1 74320 |19 [ 13|51 | 1 [ 11| 7 | 0.974427995
9 2 |405| 9 [13| 3 |15|1] 8 | 5 | 0.967901235
10 355 15| 7 | 8 [15] 0| 0 | 7 | 0.98028169

Tabla 8.11: Prueba 3b. Textos con errores provenientes de un proceso de
reconocimiento Optico de caracteres.

P o i C|E |e|I]|F c
3267 | 162 | 74 | 104 | 186 | 8 | 33 | 45 | 0.97734925008

Tabla 8.12: Prueba 3b. Resultados totales de la evaluaciéon del método
CATCG. Textos con errores provenientes de un proceso de reconocimiento
optico de caracteres
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Figura 8.6: Resultados totales de la prueba 3b del método CATCG.
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Capitulo8. Evaluacién del Método de Correccién Ortografica Propuesto

bilidad de sus bigramas, sino porque el espacio de busqueda se restringe
a palabras de su misma clase, con lo que se eliminan correcciones falsas.

e Los errores que resultan en palabras validas son detectados porque
su categoria gramatical es diferente a la de la palabra original que
estaba en el texto. Ademas, las correcciones potenciales que se generan
son validadas por el modelo de lenguaje. Con esto se incrementa la
posibilidad de que se obtenga la candidata correcta.

8.4 Conclusiones

Los resultados presentados en las secciones anteriores muestran que el mé-
todo de correcciéon ortografica que utiliza técnicas de deteccién y correccién
basadas en la morfologia de las palabras, el analisis contextual y la asig-
naciov de categorias gramaticales (CATCG) tiene una tasa de correccion de
errc-  mayor que el método de correccion ortografica morfologica-contextual
(CA. .IC) unicamente si se logra un etiquetamiento preciso del texto a co-
rregir, de otra manera se presenta un gran nimero de inserciones de errores
y falsas correcciones que hacen que sea mas adecuado utilizar métodos de un
solo lexicon general.
Por ello, para mejorar el desempeno del método CATCG se plantea:

e Incrementar la precision del etiquetador automatico de textos. Se pue-
den tomar las siguientes opciones a este respecto:

— Realizar un entrenamiento mas intenso que el que se realizé para
este experimento, utilizando un corpus més grande y con un léxico
mas variado.

— Desarrollar una forma alterna de determinar las etiquetas de las
palabras desconocidas.

— Utilizar un etiquetador automatico de textos que brinde mejores
resultados para el idioma espanol.

— Marcar las palabras del texto con méas de una etiqueta morfosin-
tactica, segun la probabilidad de éstas para cada palabra.
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8.4. Conclusiones

e Cambiar el contenido de los lexicones para que tengan sélo los lemas de
las palabras y no la forma ortografica completa. Esto seria de utilidad
para tomar en cuenta las diferentes flexiones del idioma espanol de
forma mas completa.

e Mejorar las técnicas de deteccién v generacién de correcciones poten-
ciales para evitar en mayor medida la insercién de errores.



Capitulo 9

Conclusiones

En este trabajo se han investigado dos maneras de mejorar el desempeno de
los lectores automaticos de texto: a través de un modelo de reconocimiento
optico de caracteres y mediante un método de correccion de los errores de
un texto electrénico.

Por lo que respecta al modelo de reconocimiento 6ptico de caracteres,
se presentd el diseno de una red neuronal convolucional modular. Dicha
red introduce el concepto de modularidad de clases en las redes neuronales
convolucionales con el propésito de reducir la tasa de error de reconocimiento.
Como lo demuestran los resultados de las pruebas, el objetivo de reduccion
de errores se logro. No obstante, la tasa de rechazo se increment6 ligeramente
en este modelo.

Sin embargo, el incremento de los rechazos es minimo. Ademas, el con-
tar con un modelo que en vez de cometer errores decide rechazar el caracter
puede ayudar a la correccién posterior. De esta forma, la unién del modelo
de red neuronal convolucional modular con un corrector de textos daria me-
jores resultados, ya que el reconocedor informaria al corrector sobre aquellos
caracteres dudosos facilitando la correccién y minimizando la afectacion del
texto que no requiere correcciones.

Por lo que toca al método de correccion de textos electrénicos, se mostrd
que el disenio de un método que incluye el etiquetamiento del texto a corregir
en las fases de deteccién de errores y generacion de correcciones candidatas
ayuda a aumentar la tasa de correccion siempre y cuando el etiquetamiento
morfosintactico ofrezca resultados muy precisos. En el caso de la deteccion
de errores, un etiquetamiento incorrecto provoca que se inserten errores en
el texto vy que los errores originales no puedan ser corregidos. En tanto que,
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la generacién de correcciones potenciales no puede proponer adecuadamente
palabras candidatas para los errores detectados si parte de un etiquetamiento
impreciso.

La aplicacién de ambas propuestas permite la reduccion de la tasa de
error de reconocimiento. Este beneficio se puede traducir en mejoras del ren-
dimiento obtentdo por los sistemas de lectura automatica de textos. De esta
manera, estos sistemas resultaran mas tutiles para la comunidad de invidentes
y débiles visuales.

Finalmente, se espera que el presente estudio sirva de base a futuras
investigaciones en el drea gracias a la experiencia ganada en este trabajo.

256



Apéndice A
Implementacion

En este apéndice se presenta la informacion referente a la implementacion de
los modelos propuestos en esta tesis, incluyendo el codigo fuente. De igual
forma se describe el software y datos requeridos para la prueba de dichos
modelos.

De manera general, los modelos de reconocimiento v los métodos de co-
rreccion de textos electronicos se implementaron y probaron en una compu-
tadora con sistema operativo Red Hat Linux.

A.1 El Modelo de Red Neuronal Convolucional
Modular

Por lo que toca al modelo de reconocimiento 6ptico de caracteres, la imple-
mentacion tanto del modelo de red neuronal convolucional modular como
del modelo de red neuronal convolucional general se realizé utilizando el len-
guaje de programacion Lush. Este lenguaje de programacion se distribuye
de forma gratuita y puede obtenerse en la siguiente direccién electrénica:
http://lush.sourceforge.net/. El motivo por el cual se seleccioné este len-
guaje de programacion yace en que incluye librerias para el manejo de redes
neuronales. De esta forma, tanto la implementacién, como la prueba de
los modelos result6 mas simple, permitiendo concentrar los esfuerzos en la
investigacién y diseno del modelo.

A continuacién, se muestra el cédigo fuente del programa que se usé para
entrenar a las redes neuronales convolucionales.
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A.l1. El Modelo de Red Neuronal Convolucional Modular

Este programa sirve para entrenar una red neuronal convolu-
cional sobre la base de datos MNIST (digitos escritos a ma-
no). Este programa asume que los archivos de imagenes y eti-
; quetas MNIST se encuentran en:

; LUSHDIR/local/mnist/general

Si estan instalados en otra ruta, simplemente se debe indi-
; car la ruta asi:

; (setq *mnist-img* <directorio-mnist-imagenes>)
(setq *mnist-etq* <directorio-mnist-etiquetas>)

Se asume que el entrenamiento es para una red general. Cuan-
; do se desee entrenar una red especializada, se debe especi-
i £icar:

; (setq etiqueta-red <valor de la etiqueta>)
Otras dos inicializaciones antes de cargar el programa son:

(setq *trabajo-dir* <directorio-trabajo>)
; (setq num-corrida <mn>)

(1ibload "gblearn2/met-lenet5")
(libload "gblearn2/gb-trainers")
(1ibload "gblearn2/gb-meters")
(libload "dsource-mnist")
(libload "e-s-red")

(when (not *mnist-imgx)
(setq *mnist-img* (concat lushdir "/local/mnist/general)))

(when (not *mnist-etqk)
(setq *mnist-etq* (concat lushdir "/local/mnist/general)))

(when (not etiqueta-red)
(setq etiqueta-red -1))
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; Funcidén para cargar la base de datos MNIST
(de crear-bd-mnist (tam-entrena tam-valida img-dir etg-dir)
(setq bd-entrena
(new dsource-idx3l-permute
(new dsource-idx31l-narrow
(new dsource-mnist
(load-matrix (concat-fname img-dir
"train-images-idx3-ubyte"))
(load-matrix (concat-fname etg-dir
"train-labels-idx1-ubyte"))
32 32 0 0.01)
tam-entrena 0)))
(setq bd-valida
(new dsource-idx3l-narrow
(new dsource-mnist
(load-matrix (concat-fname img-dir
"v10k-images-idx3-ubyte"))
(load-matrix (concat-fname etq-dir
"v10k-labels-idx1-ubyte"))
32 32 0 0.01)
tam-valida 0))
0)

; Cargar los parametros para el entrenamiento:
(leer-config *trabajo-dirx)

; Llenar la matriz con el cdédigo 1-de-n
(setq etiquetas (int-matrix nclases))

(setq objetivos (float-matrix (+ nclases 1)))
(objetivos () (/ (+ nclases 1)))

(if (= etiqueta-red -1)
(for (i 0 (- nclases 1))
(etiquetas i 1))
(etiquetas 0 etiqueta-red)
(etiquetas 1 15))
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A.1. El Modelo de Red Neuronal Convolucional Modular

; Crear los parametros entrenables
(setq parametros (new idxl-ddparam O nparam))

; Crear la funcidn de costo

(setq costo-rechazo (new idxi-ddparam 0 1))

(setq fun-costo (new mmi-cost etiquetas objetivos
1 1 costo-rechazo))

(if (> const-costo 0)
(==> fun-costo set-junk-cost const-costo))

; Crear la red neuronal convolucional
(setq red-conv
(new idx3-supervised-module
(new-lenet5 32 32 5 5 2 2 55 2 2 120 nsalidas parametros)
fun-costo
(new mmi-classer etiquetas objetivos 1 1 costo-rechazo)))

; Crear el entrenador
(setq entrenador
(new supervised-gradient red-conv parametros))

; Un classifier-meter mide errores de clasificaciodn

(setq mtr-entrena (new classifier-meter))
(setq mtr-valida (mew classifier-meter))

; Inicializar los pesos de la red neuronal convolucional
(==> :red-conv:machine forget 2.4 1)

; Creacidn de las bases de datos. Los primeros 2 argumentos
; corresponden a los tamafios de los conjuntos de entrenamiento
; y validacién. El tercer argumento indica el directorio donde

; se encuentra el archivo de imagenes MNIST. El cuarto argu-

; mento indica el directorio de las etiquetas MNIST.
(crear-bd-mnist 60000 5000 *mnist-img* *mnist-etqgx)

(printf "Entrenando con d muestras de entrenamiento"
(==> bd-entrena size))
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(printf " y %d muestras de validacién\n" (==> bd-valida size))

; Funcion para realizar el entrenamiento de la red neuronal
(de entrenar (n)

(setq errorl 100)

(setq bandera 1)

(setq ciclo 0)

(while (and (< ciclo n) (= bandera 1))
; Estimar la segunda derivada sobre 500 iteraciones usando
; mu = 0.02 y asignar los valores epsilon individuales
(printf "Calculando la diagonal de la matriz de hessian ")
(printf "y las tasas de aprendizaje...\n")
(==> entrenador compute-diaghessian bd-entrena 500 0.02)

(selectq ciclo
((0 1) (setq eta 0.0005))
((2 3 4) (setq eta 0.0002))
((5 6 7) (setq eta 0.0001))
((8 9 10 11) (setq eta 0.00005))
(t (setq eta 0.00001)))

(printf "Entrenando la red neuronal...\n")
==> bd-entrena shuffle)
(repeat 60000
(==> entrenador train-online bd-entrena
mtr-entrena 1 eta 0)

0)

(printf "Resultados de entrenamiento: ") (flush)
(==> entrenador test bd-entrena mtr-entrena)
(==> mtr-entrena display)

(printf "Resultados de validacién: ") (flush)
(==> entrenador test bd-valida mtr-valida)

(==> mtr-valida display)

(writing (open-append (concat-fname *trabajo-dirx
(concat "resultados" (str num-corrida))))
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(print (==> mtr-entrena info))
(print (==> mtr-valida info)))

(setq error2 (nth 4 (==> mtr-valida info)))
(if (< errorl error2)
(setq bandera 0)
(setq errorl error2)
(==> :red-conv:machine save (concat-fname *trabajo-dir
(concat "parametros" (str num-corrida)))))

(setq ciclo (+ ciclo 1))))
(entrenar 20)

(if (= bandera 0)
(setq ciclo (- ciclo 1)))

(printf "Ciclos de entrenamiento requeridos:jd\n" ciclo)
(writing (open-append (concat-fname *trabajo-dirx
(concat '"resultados" (str num-corrida))))
(print ciclo))

El programa de entrenamiento utiliza la siguiente funcién para cargar
ciertos parametros necesarios para el entrenamiento de la red neuronal. Di-
chos parametros deben estar contenidos en el archivo config.txt dentro del
directorio de trabajo.

; Esta funcién lee el archivo config.txt, que contiene los va-

; lores de inicio para el entrenamiento de la red neuronal
; convolucional. Su formato es el siguiente:
nclases - nimero de clases

nparam - numero de parametros entrenables de la red

const-costo - valor de costo para la clase basura. Si se
desea que este valor sea aprendido, el valor
asignado debera ser 0; sino, se debe especi-
ficar un nimero mayor a 0 (usamos el 333).

nsalidas - Numero de neuronas en la capa de salida.

bl
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(de leer-config(trbj-dir)
(let ((bandera 1)
(aux ""))

(setq nclases "")
(setq nparam "")
(setq const-costo "")
(setq nsalidas "")

(reading (open-read (concat-fname trbj-dir "config.txt"))
(while (<> (skip-char) "\e")
(setq aux (read))

(selectq bandera
(1 (setq nclases aux))
(2 (setq nparam aux))
(3 (setq const-costo aux))
(4 (setq nsalidas aux)))

(setq bandera (+ bandera 1))))))
Una vez entrenada la red neuronal se debe probar. Para ello, se desa-
rroll6 el siguiente programa de prueba, con el cual se puede evaluar tanto

una red neuronal convolucional general como una red neuronal convolucional
especializada de forma individual.

; Este programa sirve para evaluar a una red neuronal convolu-
; cional sobre la base de datos MNIST (digitos escritos a ma-
; no). Este programa asume que los archivos de imdgenes y e-

; tiquetas MNIST se encuentran en:

; LUSHDIR/local/mnist/general

Si estdn instalados en otra ruta, simplemente se debe indi-
; car la ruta asi:

; (setq *mnist-dir* <directorio-mnist>)

263



A.1. El Modelo de Red Neuronal Convolucional Modular

; Se asume que la evaluacién es para una red general. Cuando
; se desee evaluar una red especializada, se debe especificar:

; (setq etiqueta-red <valor de la etiqueta>)
N

; Otras dos inicializaciones antes de cargz:- el programa son:
; (setq *trabajo-dir* <directorio-trabajo>)

; (setq num-corrida <n>)

(libload "gblearn2/net-lenet5")
(1ibload "gblearn2/gb-trainers")
(1ibload "gblearn2/gb-meters")
(1ibload "dsource-mnist")
(libload "e-s-red")

(when (not *mnist-dirs)
(setq *mnist-dir* (concat lushdir "/local/mnist/general")))

(when (not etiqueta-red)
(setq etiqueta-red -1))

; Funcién para cargar la base de datos MNIST
(de crear-bd-mnist (inicio tam img-dir)
(setq bd-prueba
(new dsource-idx3l-narrow
(new dsource-mnist
(load-matrix (concat-fname img-dir
"p10k-images-idx3-ubyte"))
(load-matrix (concat-fname img-dir
"piOk-labels-idx1-ubyte"))
32 32 0 0.01)
tam inicio))

)

; Cargar los parametros para la red:
(leer-config *trabajo-dirx)
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; Llenar la matriz con el cédigo 1-de-n

(setq etiquetas (int-matrix nclases))

(setq objetivos (float-matrix (+ nclases 1)))
(objetivos () (/ (+ nclases 1)))

(if (= etiqueta-red -1)
(for (i 0 (- nclases 1))
(etiquetas 1 1))
(etiquetas 0 etiqueta-red)
(etiquetas 1 15))

; Crear los parametros entrenables
(setq parametros (new idxi-ddparam 0 nparam))

; Crear la funcién de costo

(setq costo-rechazo (new idxil-ddparam 0 1))

(setq fun-costo (new mmi-cost etiquetas objetivos
1 1 costo-rechazo))

(if (> const-costo 0)
(==> fun-costo set-junk-cost const-costo))

; Crear la red neuronal convolucional
(setq red-conv
(new idx3-supervised-module
(new-lenet5 32 32 55 2 2 55 2 2 120 nsalidas parametros)
fun-costo
(new mmi-classer etiquetas objetivos 1 1 costo-rechazo)))

; Cargar los parametros almacenados
(==> :red-conv:machine load (concat-fname *trabajo-dir*
(concat "parametros" (str num-corrida))))

; Esta es la parte que corre una imagen sobre la red

(de evaluar (n)
; Almacena el patrdn de entrada
(setq patron (new idx3-state 1 32 32))
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; Almacena la etiqueta correspondiente al patrén
(setq etiqueta (new-index (int-storage 1) ’()))

; Almacena el resultado asignado al patrén por la red
(setq salida (new class-state nclases))

; Almacena la matriz de confusidn con los resultados

(setq resultados (int-matrix nclases (+ nclases 1)))

(for (i 0 (- nclases 1))
(for (j 0 nclases)
(resultados i j 0)))

(setq i 0)

(while (< i n)
(crear-bd-mnist i 1 *mnist-dirx)
(==> bd-prueba fprop patron etiqueta)
(==> red-conv use patron salida)

; Probando una red neuronal general
(if (= etiqueta-red -1)
(if (= :salida:output-class -1)
; La red rechazdé el patrdén, se incrementan los rechazos
(resultados (etiqueta) nclases
(+ (resultados (etiqueta) nclases) 1))

; La red asigndé una etiqueta valida para el patrén
(resultados (etiqueta) :salida:output-class
(+ (resultados (etiqueta) :salida:output-class) 1)))

; Probando la red especializada en <etiqueta-red>
; E1 patrdén debe ser rechazado por la red
(if (<> (etiqueta) etiqueta-red)
(if (= :salida:output-class 15)
; La red rechazé el patrdén: no es el digito buscado
(resultados 1 1 (+ (resultados 1 1) 1))

(if (= :salida:output-class -1)
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; La red rechazd el patr6én: no identificado como
; digito
(resultados 1 nclases (+ (resultados 1 nclases) 1))

; E1 patrdon fue clasificado incorrectamente como
; perteneciente a la clase de la red
(resultados 1 0 (+ (resultados 1 0) 1))))

; E1 patrén debe ser clasificado como perteneciente a
; la clase
(if (= :salida:output-class 15)

; E1 patrdon fue clasificado incorrectamente como

; No perteneciente a la clase de la red

(resultados 0 1 (+ (resultados 0 1) 1))

(if (= :salida:output-class -1)
; La red rechazd el patrdén: no identificado como
; digito
(resultados 0 nclases (+ (resultados 0 nclases) 1))

; E1 patron fue clasificado correctamente como
; perteneciente a la clase de la red
(resultados 0 0 (+ (resultados 0 0) 1))))))

(setq i (+ i 1)))

; Guardar el resultado
(writing (open-write (concat-fname *trabajo-dirx
(concat "evaluacion-gen" (str num-corrida))))
(for (i 0 (- nclases 1))
(for (j O nclases)
(printf "%d:" (resultados i j)))

(printf "\n")))

o))

Ahora bien, para probar el modelo propuesto de red neuronal convolu-
cional modular es necesario integrar las n redes neuronales convolucionales
especializadas. Para ello, se realiz6 el siguiente programa.
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Este programa sirve para evaluar a la red neuronal convolu-
; cional modular sobre la base de datos MNIST (digitos escri-
; tos a mano). Este programa asume que los archivos de image-
; nes y etiquetas MNIST se encuentran en:

; LUSHDIR/local/mnist/general

Si estan instalados en otra ruta, simplemente se debe indi-
; car la ruta asi:

; (setq *mnist-dir* <directorio-mnist>)
; Otras tres inicializaciones antes de cargar el programa son:

; (setq *trabajo-dir* <directorio-trabajo: .../0>)
; (setq num-corrida <n>)
; (setq *previo-dir* <directorio previo a *trabajo-dirx>)

(libload '"gblearn2/met-lenet5")
(libload "gblearn2/gb-trainers")
(libload "gblearn2/gb-meters")
(libload "dsource-mnist")
(1ibload "e-s-red")

(when (not *mnist-dirx)
(setq *mnist-dir* (concat lushdir "/local/mnist/general")))

; Funcién para cargar la base de datos MNIST
(de crear-bd-mnist (inicio tar img-dir)
(setq bd-prueba
(new dsource-idx3l-narrow
(new dsource-mnist
(load-matrix (concat-fname img-dir
"pl0k-images-idx3-ubyte"))
(load-matrix (concat-fname img-dir
"pl0k-labels-idx1-ubyte"))
32 32 0 0.01)
tam inicio))
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0)

; Funcién para encontrar la posicidén del minimo de un vector
(de minimo (vector n)

(setq mini (vector 0))

(setq pos 0)

(setq ciclo 1)

(while (< ciclo n)
(if (< (vector ciclo) mini)
(progn (setq mini (vector ciclo))
(setq pos ciclo)))

(setq ciclo (+ ciclo 1)))
pos)

; Cargar los parametros para la red:
(leer-config *trabajo-dir*)

; Esta funcidén crea una red especifica para el caracter etq
(de crear_red (etq)

; Llena la matriz con el cddigo 1-de-n

(setq etiquetas (int-matrix nclases))

(setq objetivos (float-matrix (+ nclases 1)))

(objetivos () (/ (+ nclases 1)))

(etiquetas 0 etq)

(etiquetas 1 15)

; Crear los parametros entrenables
(setq parametros (new idxi-ddparam 0 nparam))

; Crear la funcidén de costo
(setq costo-rechazo (new idxl-ddparam 0 1))
(setq fun-costo (new mmi-cost etiquetas objetivos

1 1 costo-rechazo))

(if (> const-costo 0)
(==> fun-costo set-junk-cost const-costo))

269



A.l1. El Modelo de Red Neuronal Convolucional Modular

; Crear la red neuronal convolucional
(setq red-conv
(new idx3-supervised-module
(new-lenet5 32 32 552255 22 120
nsalidas parametros)
fun-costo
(new mmi-classer etiquetas objetivos
1 1 costo-rechazo)))

; Cargar los parametros almacenados
(==> :red-conv:machine load (concat-fname *previo-dir*
(concat (str etq)
(concat "/parametros" (str num-corrida)))))

M

; Esta es la parte que corre una imagen sobre la red
(de evaluar (n)

; Almacena el patron de entrada

(setq patron (new idx3-state 1 32 32))

; Almacena la etiqueta correspondiente al patrén
(setq etiqueta (new-index (int-storage 1) ’()))

; Almacena el resultado asignado al patrdén por la red
(setq salida (new class-state nclases))

: Almacena la matriz de confusidén con los resultados

(setq resultados (int-matrix 10 11))

; Arreglo con las etiquetas vadlidas para los <n> patrones
(setq etq-validas (int-matrix n))

; Almacena los resultados de cada red para cada uno de los

; <n> patrones
(setq redes (int-matrix 10 n))

(for (i 0 9)
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(for (j 0 10)
(resultados i j 0)))

(setq i 0)

(while (< i 10)
; Crear la red <i>
(crear_red i)

; Probar la red <i> con los <n> patrones
(setq j 0)
(while (< j n)
(crear-bd-mnist j 1 *mnist-dirx)
(==> bd-prueba fprop patron etiqueta)
(==> red-conv use patron salida)

; Inicializar las etiquetas validas
(if (=1 0)
(etg-validas j (etiqueta)))

; Almacenar la salida de la red <i> para el patrém <j>
(redes 1 j :salida:output-class)

(setq j (+ j 1)))
(setq i (+ i 1)))

; Revisar los resultados dados por las redes para los <n>
; patrones
(setq j 0)
(while (< j n)
(setq rechazos 0)

; Revisar el resultado dado por las 10 redes para el pa-
; trom <j>
(setq i 0)
(while (< i 10)
(if (or (= (redes i j) 15) (= (redes i j) -1))
; La red <i> rechazd el patrom <j>
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(setq rechazos (+ rechazos 1))

; La red <i> le asigné su clase al patrém <j>
(setq clase-salida (redes i j)))
(setq i (+ 1 1)))

(if (= rechazos 9)
; 9 redes rechazaron el patrdén y una lo identificé co-
; mo perteneciente a su clase
(resultados (etg-validas j) clase-salida
(+ (resultados (etq-validas j) clase-salida) 1))

; E1 patrdon se rechaza: las 10 redes rechazaron el pa-
; tron o mas de una red identificd al patrdn como perte-
; neciente a su clase
(resultados (etg-validas j) 10
(+ (resultados (etg-validas j) 10) 1)))

(setq j (+ j 1)))

; Guardar el resultado
(writing (open-write (concat-fname *trabajo-dirx
(concat "evaluacion" (str num-corrida))))
(for (1 0 9)
(for (j 0 10)
(printf "Yd:" (resultados i j)))

(printf "\n")))

(0]

Como ya se mencioné anteriormente, para el entrenamiento 1 rueba de
las redes neuronales se empleé la base de datos MNIST. Dicha base de datos
se encuentra disponible de forma gratuita en la pagina personal de Yann Le-
Cun: http://vann.lecun.com/exdb/mnist/index.html. Para poder segmentar
los datos para el entrenamiento de las redes neuronales se desarrollaron unos
programas en el lenguaje de programacion C.

Se cuenta con un programa principal para la manipulacion de la base de
datos MNIST que permite desplegar las etiquetas contenidas en un archivo de
etiquetas y extraer ciertas etiquetas para crear un nuevo archivo de etiquetas.
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Ademés, se puede extraer una imagen de un arc:ivo de imagenes v guardarla
como imagen pgm y crear un nuevo archivo de imagenes a partir de otro.

Para entrenar a una red neuronal convolucional especializada se requiere
que el archivo de etiquetas incluya sélo dos tipos de etiquetas: una para
el caracter perteneciente a la clase y otra para los deméas caracteres. Este
archivo de etiquetas también se puede generar con el programa mencionado
en el parrafo anterior. El codigo de dicho programa es el siguiente.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include "memoria.h"
#include "e_s_imagen.h"

int main(int argc, char *argv[])
{
Matriz_Double imagen;
long inicio, cantidad, pos;
int exito, caracter;
char nombre_entrada[256], nombre_salida[256];
char etiquetas[60000], opc[2], aux[10];

// E1 nimero de argumentos es incorrecto
if(argc < 5)

{
fprintf(stderr, "Uso:\n\tLeer:\n\t\t");
fprintf(stderr, "%s ’-e’ archivo_etiquetas ", *argv);
fprintf(stderr, "inicio cantidad\n\t\t");
fprintf (stderr, "%s ’-i’ archivo_imagenes ", *argv);

fprintf (stderr, "inicio archivo_pgm\n\n");

fprintf (stderr, "\tCrear:\n\t\t");

fprintf(stderr, "%s ’-e’ archivo_etiquetas ", *argv);
fprintf (stderr, "inicio cantidad archivo_salida\n\t\t");
fprintf (stderr, "%s ’-i’ archivo_imagenes inicio", *argv);
fprintf(stderr, " archivo_salida cantidad\n\n");

fprintf (stderr, "\tCrear Modificado:\n\t\t");

fprintf (stderr, "%s ’-e’ archivo_etiquetas ", *argv);
fprintf (stderr, "inicio cantidad archivo_salida ");
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fprintf(stderr, "etiqueta_deseada\n");
exit(1);

}

else

{
//opc: -e trabajar con etiquetas, -i trabajar con imagenes
strncpy(opc, *(argv + 1), 2);

// Archivo de entrada
strncpy (nombre_entrada, =*(argv + 2), 256);

// Apartir de que posicidén se empieza la lectura
strncpy(aux, *(argv + 3), 10);
inicio = atoi(aux);

// Trabajar con el archivo de etiquetas

if (strncmp(opc, "-e", 2) == 0)

{
// Cantidad de etiquetas por leer
strncpy(aux, *(argv + 4), 10);
cantidad = atoi(aux);

/* Se lee la <cantidad> solicitada de etiquetas del ar-
chivo <nombre_entrada>, empezando desde <inicio> y se
guardan en <etiquetas> */

cantidad = leer_etq(nombre_entrada, etiquetas,

inicio, cantidad);

// Desplegar las etiquetas en pantalla
if (argc == 5)
{
inicio = 0;
while(inicio < cantidad)
{
fprintf(stderr, "Etq: %c\t", etiquetas[iniciol);
++inicio;

}

]
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fprintf (stderr, "\n");

}

// Guardar las etiquetas en un archivo

else

{
// Archivo de salida para las etiquetas
strncpy (nombre_salida, *(argv + 5), 256);
if (argc == 6)

/* Crear un archivo de etiquetas a partir del arre-
glo <etiquetas> sin alterar las etiquetas */

crear_etq(nombre_salida, etiquetas, cantidad, -1);

else
o

strancpy (aux, "\0\0\0\0\0\0\0\0\0\0", 10);

strncpy(aux, *(argv + 6), 1);

caracter = atoi(aux);

/* Crear un archivo de etiquetas a partir del arre-
glo <etiquetas> respetando <caracter>, y cambian-
do las demas etiquetas por un 15 */

crear_etq(nombre_salida, etiquetas,

cantidad, caracter);
}
}

fprintf(stderr, "El numero de etiquetas es: %ld\n",
cantidad) ;

}

// Trabajar con el archivo de imégenes

else if (strncmp(opc, "-i", 2) == 0)

{
// Archivo de salida
strncpy(nombre_salida, *(argv + 4), 256);

iniciar_matriz_double(&imagen) ;
/* Leer una imagen del archivo <nombre_entrada> de la
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posicién <inicio> y guardarla en <imagen> */
exito = leer_img(nombre_entrada, &imagen, inicio);

if (exito)

if (argc == 5)
// Guardar la imagen del caracter
guardar_pg- (nombre_salida, &imagen);

else

{
// Cantidad de imigenes por leer
strncpy(aux, *(argv + 5), 10);
cantidad = atoi(aux);

// Crear el encabezado del archivo de imagenes
exito = crear_cabeza_img(nombre_salida, cantidad,
imagen.rens, imagen.cols);

if (exito)
{
pos = 0;
while(pos < cantidad)
{
// Leer la siguiente imagen del archivo
if (leer_img(nombre_entrada, &imagen, inicio))
// Agregar la imagen al nuevo archivo
agregar_img(nombre_salida, &imagen);
else
{
eliminar_matriz_double(&imagen) ;
fprintf(stderr, "Error al leer la imagen\n");
exit(1);
}

++pos;
++inicio;
}
}

else
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{

eliminar_matriz_double(&imagen) ;
fprintf(stderr, "Error al crear el encabezado\n");

exit(1);
}
}
else

{

eliminar_matriz_double(&imagen) ;
fprintf(stderr, "Error al leer la imagen\n");

exit(1);
}

// Liberar memoria
eliminar_matriz_double(&imagen) ;

¥

// opc invalida

else

{
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf(stderr,
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf (stderr,
fprintf(stderr,
fprintf(stderr,
fprintf(stderr,
exit(1);

}

}

exit(0);

"Uso:\n\tLeer:\n\t\t");

"%s ’-e’ archivo_etiquetas ", *argv);
"inicio cantidad\n\t\t");

"As ’-i’ archivo_imagenes ", *argv);
"inicio archivo_pgm\n\n");
"\tCrear:\n\t\t");

"%s ’-e’ archivo_etiquetas ", *argv);
"inicio cantidad archivo_salida\n\t\t"):
"%s ’-i’ archivo_imagenes ", *argv);
"inicio archivo_salida cantidad\n\n");
"\tCrear Modificado:\n\t\t");

"As ’-e’ archivo_etiquetas ", *argv);
"inicio cantidad archivo_salida ");
"etiqueta_deseada\n");
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Las librerias memoria.h y e_s_imagen.h incluyen las definiciones de las
funciones que utiliza este programa, cuyo cddigo se halla en los corres-
pondientes archivos fuente memoria.c y e_s_imagen.c. Las funciones de
e_s_imagen.c permiten crear la imagen pgm v leer v crear los archivos de
etiquetas e imagenes. El contenido de dicho archivo se muestra enseguida.

#include "e_s_imagen.h"

/* Guarda la imagen procesada en un archivo pgm */
void guardar_pgm(char nombre[], Matriz_Double *imagen)
{

Matriz_Uchar imagen_u;

FILE *arch_img;

arch_img = fopen(nombre, "w");
if(larch_img)
{
fprintf (stderr,
";Error: No se pudo crear el archivo %s!\n", nombre);
exit(2);
}

fprintf (arch_img, "P5\n’d %d\n255\n",
imagen->cols, imagen->rens);

iniciar_matriz_uchar (Zimagen_u);

convertir_double2uchar(imagen, &imagen_u);

fwrite(*imagen_u.datos, sizeof(unsigned char),
imagen_u.tam, arch_img);

eliminar_matriz_uchar(&imagen_u);
fclose(arch_img) ;

i,

/* Lee un maximo de <num_etq> etiquetas del archivo de etique-
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tas empezando en <inicio>, las almacena en <etiquetas> y
devuelve el numero de etiquetas leido. El formato del ar-
chivo de etiquetas es:

[offset] [tipo] [valor] [descripcién]

0000 32 bit integer 0x00000801(2049) magic number

0004 32 bit integer 60000 numero de etiquetas
0008 unsigned byte .7 etiqueta

0009 unsigned byte ;7 etiqueta

XXXX unsigned byte ;7 etiqueta */

long leer_etq(char nom_arch[], char etiquetas[],
long inicio, long num_etq)
{
long tot_etq, pos;
unsigned char aux;
FILE *arch_etq;

arch_etq = fopen(nom_arch, "r");

if(tarch_etq)
{

fprintf(stderr, "jError: No se pudo abrir el archivo ");
fprintf(stderr, "de etiquetas %s!\n", nom_arch);
exit(2);

}

fread (Zaux, sizeof(unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq = (int) aux * 16777216,

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq += (int) aux * 65536;

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq += (int) aux * 256;

fread(%&aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq += (int) aux;
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// El nimero no corresponde a un archivo de etiquetas
if(tot_etq != 2049)
{

fclose(arch_etq);

return 0;

}

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq = (int) aux * 16777216;

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq += (int) aux * 65536,

fread(&aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq += (int) aux * 256;

fread(&aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_etq);
tot_etq += (int) aux;

if (inicio < 0 || num_etq < 0 || tot_etq < inicio + num_etq)
{

fclose(arch_etq);

return 0;
}

fseek(arch_etq, inicio + 8, SEEK_SET);

pos = inicio;

while(pos < inicio + num_etq)

{
fread(%aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_etq);
etiquetas(pos - inicio] = (char) (48 + (int) aux);

++p0OS ;

}

fclose(arch_etq) ;
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return pos - inicio;

}

/* Extrae la imagen de la posicién <num_img> del archivo de i-
magenes y la almacena en <imagen>. Devuelve 1 en caso de
éxito, 0 en caso de error. El formato del archivo de image-

nes es:
[offset] [tipo] [valor] [descripcién]
0000 32 bit integer 0x00000803(2051) magic number
0004 32 bit integer 60000 nimero de imagenes
0008 32 bit integer 28 nimero de renglones
0012 32 bit integer 28 nimero de columnas
0016 unsigned byte ;7 pixel
0017 unsigned byte ;7 pixel
XXXX unsigned byte ;? pixel */

int leer_img(char nom_arch[], Matriz_Double *imagen,
long num_img)

{

Matriz_Uchar imagen_u;

long tot_img;
int rens, cols;
unsigned char aux;
FILE *arch_img;

arch_img = fopen(nom_arch, "r");

if ('arch_img)

{
fprintf (stderr, "jError: No se pudo abrir el archivo ");
fprintf (stderr, "de imagenes %s'\n", nom_arch);
exit(2);

}

fread(&aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_img);
tot_img = (int) aux * 16777216;
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fread (&aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
tot_img += (int) aux * 65536;

fread(&aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
tot_img += (int) aux * 256;

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
tot_img += (int) aux;

// E1 nimero no corresponde a un archivo de imagenes
if(tot_img != 2051)
%

fclose(arch_img);

return 0;

}

fread (%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
tot_img = (int) aux * 16777216;

fread(&aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
tot_img += (int) aux * 65536;

fread(&aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_img);
tot_img += (int) aux * 256;

fread(%aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_img);
tot_img += (int) aux;

if (num_img < 0 || num_img >= tot_img)
{

fclose(arch_img);

return 0;
}

fread (&aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_img);
rens = (int) aux * 16777216;
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-
-

fread(&aux, sizeof (unsigned char),
rens += (int) aux * 65536;

arch_img) ;

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
rens += (int) aux * 256;

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
rens += (int) aux;

fread(%aux, sizeof(unsigned char), 1, arch_img);
cols = (int) aux * 16777216;

fread(&aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_img);
cols += (int) aux * 65536;

fread(%aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_img);
cols += (int) aux * 256;

fread(%aux, sizeof (unsigned char), 1, arch_img);
cols += (int) aux;

iniciar_matriz_uchar(&imagen_u);
crear_matriz_uchar(rens, cols, &imagen_u);

fseek(arch_img, num_img * imagen_u.tam + 16, SEEK_SET);

fread(*imagen_u.datos, sizeof (unsigned char),
imagen_u.tam, arch_img);

fclose(arch_img) ;

convertir_uchar2double(&imagen_u, imagen);
eliminar_matriz_uchar(&imagen_u) ;

return 1;

I

/* Crea el archivo de etiquetas <nom_arch> y devuelve el nime-
ro de etiquetas creado. Cuando se desea conservar sdlo una
etiqueta se da su valor nimerico en <caracter>, de otra
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forma, se pasa -1. El formato del archivo de etiquetas es:

[offset] [tipo]

0000
0004
0008
0009

XXXX

32 bit integer
32 bit integer
unsigned byte
unsigned byte

unsigned byte

[valor]

0x00000801 (2049)
60000

;7
Lt
4
&

i

'?

[descripcidn]

magic number

nimero de etiquetas
etiqueta

etiqueta

etiqueta */

long crear_etq(char nom_arch[], char etiquetas([],

%

long num_etqg, int caracter)

long pos;

unsigned char aux_char, hexadecimall[4];

FILE *arch_etq;

arch_etq = fopen(nom_arch,

if
{

}

if
{

}

(larch_etq)

Ilwll) :

fprintf (stderr, ";Error: No se pudo abrir el archivo ");
fprintf (stderr, "de etiquetas %s!\n", nom_arch);

exit(2);

(num_etq < 0)

fclose(arch_etq);
return O;

DecToHex4 (2049, hexadecimal);

pos = 0;
while(pos < 4)

{

fwrite(&hexadecimal [pos], sizeof (unsigned char),

1, arch_etq);
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++pos;

}

DecToHex4 (num_etq, hexadecimal);

pos = 0;
while(pos < 4)
{

furite(&hexadecimal [pos], sizeof(unsigned char),
1, arch_etq);

++pos;
}
pos = 0;
while(pos < num_etq)
{
aux_char = (unsigned char) etiquetas[pos] - 48;
if (caracter !'= -1)
if (aux_char != caracter)

aux_char = 15;
furite(&aux_char, sizeof (unsigned char), 1, arch_etq);

++pos;

}
fclose(arch_etq) ;

return pos;

}

/* Crea el encabezado del archivo de imagenes <nom_arch>. De-
vuelve 1 en caso de éxito, O en caso de error. El formato
del encabezado es:

loffset] [tipo] [valor] [descripcién]
0000 32 bit integer 0x00000803(2051) magic number
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0004 32 bit integer 60000 numero de imagenes
0008 32 bit integer 28 nimero de renglones
0012 32 bit integer 28 nimero de columnas */

int crear_cabeza_img(char nom_arch([], long num_img,

{

int renglones, int columnas)

long pos;
unsigned char hexadecimall[4];
FILE *arch_img;

arch_img = fopen(nom_arch, ") ;

if('arch_img)

{
fprintf (stderr, ";Error: No se pudo abrir el archivo ");
fprintf (stderr, "de imagenes %s!\n", nom_arch);
exit(2);

}
if(num_img < 1 || renglones < 1 || columnas < 1)
{
fclose(arch_img) ;
return O;
}

DecToHex4 (2051, hexadecimal);

pos = 0;
while(pos < 4)
£

furite(&hexadecimal[pos], sizeof(unsigned char),
1, arch_img);
++pos;

}

DecToHex4 (num_img, hexadecimal);
pos = 0;
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while(pos < 4)
{
fwrite(&hexadecimal [pos], sizeof (unsigned char),
1, arch_img);
++pos;

}

DecToHex4 (renglones, hexadecimal);

pos = 0;
while(pos < 4)
{

fwrite(&hexadecimal [pos], sizeof (unsigned char),
1, arch_img);
++pos;

}

DecToHex4 (columnas, hexadecimal);

pos = 0;
while(pos < 4)
{

fwrite(&hexadecimal [pos], sizeof (unsigned char),
1, arch_img);
++pos;

}
fclose(arch_img) ;
return 1;
/* Agrega <imagen> al archivo de imagenes <nom_arch>. Devuelve
1 en caso de éxito, 0 en caso de error. El formato del ar-

chivo de imagenes es:

[offset] [tipo] [valor] [descripcidn]
0000 32 bit integer 0x00000803(2051) magic number
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0004 32 bit integer 60000 nimero de imagenes
0008 32 bit integer 28 nimero de renglones
0012 32 bit integer 28 numero de columnas
0016 unsigned byte ;7 pixel

0017 unsigned byte ;7 pixel

XXXX unsigned byte ;7 pixel */

int agregar_img(char nom_arch[], Matriz_Double *imagen)
{

Matriz_Uchar imagen_u;

FILE *arch_img;

arch_img = fopen(nom_arch, "a");

if ('arch_img)

{
fprintf(stderr, ";Error: No se pudo abrir el archivo ");
fprintf (stderr, "de imagenes %s!\n", nom_arch);
exit(2);

}

iniciar_matriz_uchar(&imagen_u) ;

convertir_double2uchar(imagen, &imagen_u);

fwrite(*ximagen_u.datos, sizeof(unsigned char),
imagen_u.tam, arch_img);

eliminar_matriz_uchar(&imagen_u);
fclose(arch_img) ;

return 1;

}

/* Convierte un numero decimal en un numero hexadecimal de 4

bytes */
void DecToHex4(int decimal, unsigned char hexadecimall[])

{

int pos, residuol, residuo2;
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decimal = abs(decimal);

pos = 3;

while(pos >= 0)

{
residuol = decimal % 16;
decimal /= 16;

residuo2 = decimal % 16;
decimal /= 16;

n

hexadecimal[pos] = residuol + residuo2 * 16;

--pos;

Por su parte, el almacenamiento de la imagen se realiza a través del uso
de memoria dindmica. Las funciones que gestionan la memoria con el sistema
operativo se encuentran en el archivo memoria.c. A continuacion se muestran

dichas funciones.
#include '"memoria.h"

/* Inicializacidén de la matriz de unsigned char */
void iniciar_matriz_uchar(Matriz_Uchar #m)
{

m->datos = NULL;

m->rens = m->cols = m->tam = 0;

}

/* Asignacién de espacio en memoria para matriz de unsigned
char */

void crear_matriz_uchar(int r, int ¢, Matriz_Uchar *m)

{
int 1i;

unsigned char *apuntador;
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m->rens T
m->cols c;
m->tam = r * C;

if (! (m->datos = calloc(r, sizeof(unsigned char *))))
fprintf (stderr,
"No se pudo reservar memoria para la matriz\n");

if (! (m->datos[0] = calloc(m->tam, sizeof (unsigned char))))
fprintf (stderr,
"No se pudo reservar memoria para la matriz\n");

apuntador = m->datos[0] + c;

for(i = 1; i < r; i++, apuntador += c)
m->datos[i] = apuntador;

}

/* Liberacidén de espacio en memoria para matriz de unsigned
char */
void eliminar_matriz_uchar(Matriz_Uchar =*m)
{
if (m->datos)
{
if (m->datos[0])
free(m->datos[0]);

free(m->datos) ;

}

m->datos = NULL;
m->rens = m->cols = m->tam = 0;

¥

/* Inicializacién de la matriz de double */
void iniciar_matriz_double(Matriz_Double *m)
{

m->datos = NULL;
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m->rens = m->cols = m->tam = 0;

/* Asignacién de espacio en memoria para matriz de double */
void crear_matriz_double(int r, int ¢, Matriz_Double *m)
{

double *apuntador;

int ij

m->rens = r,
m->cols = c;
m->tam = r ¥ C;

if (! (m->datos = calloc(r, sizeof(double *))))
fprintf (stderr,
"No se pudo reservar memoria para la matriz\n");

if (! (m->datos[0] = calloc(m->tam, sizeof(double))))
fprintf (stderr,
"No se pudo reservar memoria para la matriz\n");

apuntador = m->datos[0] + c;

for(i = 1; i < r; i++, apuntador += c)
m->datos[i] = apuntador;

,

/* Liberacidén de espacio en memoria para matriz de double */
void eliminar_matriz_double(Matriz_Double *m)
{
if (m->datos)
{
if (m->datos[0])
free (m->datos[0]);

free(m->datos) ;

}
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m->datos = NULL;
m->rens = m->cols = m->tam = 0;

¥

/* Copia la matriz de double <original> en <copia> */

void copiar_matriz_double(Matriz_Double #*original,
Matriz_Double *copia)

!

double *apuntador, *fin, *aux;

eliminar_matriz_double(copia);
crear_matriz_double(original->rens, original->cols, copia);

for (apuntador = *original->datos, fin = apuntador +
original->tam, aux = *copia->datos; apuntador < fin;
apuntador++, aux++)

*aux = *apuntador;

/* Convierte una matriz de double en una matriz de unsigned
char */
void convertir_double2uchar(Matriz_Double *d, Matriz_Uchar x*u)
{
register double *apuntador_d, *fin;
register unsigned char *apuntador_u;

eliminar_matriz_uchar(u);
crear_matriz_uchar(d->rens, d->cols, u);

for(apuntador_d = *d->datos, fin = apuntador_d + d->tam,
apuntador_u = *u->datos; apuntador_d < fin;
++apuntador_d, ++apuntador_u)
*apuntador_u = (unsigned char)*apuntador_d;

¥

/* Convierte una matriz de unsigned char en una matriz de

double */
void convertir_uchar2double(Matriz_Uchar *u, Matriz_Double *d)
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{
register double *apuntador_d;
register unsigned char *apuntador_u, *fin;
eliminar_matriz_double(d);
crear_matriz_double(u->rens, u->cols, d);
for (apuntador_u = *u->datos, fin = apuntador_u + u->tam,
apuntador_d = *d->datos; apuntador_u < fin;
++apuntador_u, ++apuntador_d)
*apuntador_d = (double)*apuntador_u;
}

Los tipos de datos Matriz_Uchar y Matriz_Double estan definidos de la
siguiente forma:

/* Estructura de tipo matriz para unsigned char */
typedef struct{

unsigned char #**datos;

int rens, cols;

long tam;
} Matriz_Uchar;

/* Estructura de tipo matriz para double */
typedef struct{

double **datos;

int rens, cols;

long tam;
} Matriz_Double;

A.2 El Método de Correccién Ortografica

Por su parte, los métodos de correccion de textos electréonicos fueron imple-
mentados utilizando el lenguaje de programacion Perl (de Practical Extrac-
tion and Report Language), el cual es un software de libre distribucién, bajo
la licencia GNU (General Public License). Se utilizé la vesion 5.8.0 de su in-
térprete. La eleccién de este lenguaje se debe a que posee una amplia gama
de funciones para el procesamiento de patrones, lo que permite implementar
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funciones para el procesamiento de texto de forma mas rapida, de esta mane-
ra se puede enfocar el esfuerzo en la investigacion v el diseno del método de
correcciéon y no tanto en la implementacion del mismo. El intérprete puede
obtenerse en la siguiente direccion electrénica: www.perl.com/download.csp
A continuacion se presenta el codigo fuente que se utiliz6 en los pasos si-
guientes.

A.2.1 Creaciéon del modelo de lenguaje basado en bi-
gramas

En primer término se muestran los programas utilizados para contar las fre-
cuencias de los bigramas contenidos en el corpus de texto. Se asume que la
estructura de los directorios es la siguiente:

e Directorio donde se encuentra el corpus:
<directorio de trabajo>/corpus/Textos, CorpCompleto/

e Directorio donde estan los programas que generan los bigramas de pa-
labras:

<directorio de trabajo>/Herramientas,

e Directorio donde se hallan los correctores ortograficos automaticos:

<directorio de trabajo>/Corrector/

e Directorio donde se ubica el etiquetador automatico:

<directorio de trabajo>/Etiquetador/etq/Bin_and_ Data/

A continuacién se presenta el programa que obtuvo los bigramas de pa-
labras del corpus de texto.

#!/usr/bin/perl

#

# CreaBigrs.pl

# Programa que crea los bigramas a partir de los
# archivos del corpus textual

# Carga el contenido del arhivo que contiene las funciones
# que calculan los bigramas de palabras.
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require "bNgramasP2.pl";

if (QARGV !'= 0){
print "ERROR: No necesita argumentos\n";
print "uso: CreaBigrs.pl\n";

exit (0);
}
$total = 0;
$na = 0;

# Guarda los nombres de todos los archivos con extensién .txt
# que encuentre en el ditectorio indicado
QARCHIVOS = <../corpus/Textos/CorpCompleto/*.txt>;

# Realiza el procesamiento por cada uno de los
# archivos encontrados en el directorio indicado.
# Crea un archivo de bigramas por cada archivo de texto.
foreach $arch_txt (QARCHIVOS){
print "\nProcesando $arch_txt\n";
open(ARCH, $arch_txt) ||
die("ERROR: no pudo abrirse el archivo $arch_txt\n");
@lineas = <ARCH>;
close ARCH;
&bigramas;
print "Bigramas de $arch_txt obtenidos\n";
open(ARCHS, ">../corpus/Ngramas/BiGRAMAS$na") ||
die("ERROR: no pudo crearse el archivo BiGRAMAS$na\n");
&imprimeArch;
$nat+;

Renombra el dltimo archivo de bigramas y elimina
los archivos de bigramas generados anteriormente
con excepcién del Gltimo, el cual contiene todos
los bigramas del corpus completo.

$na--;

system("mv ../corpus/Ngramas/BiGRAMAS$na
../corpus/Ngramas/cBiGRAMAS .TODO") ;

H = H B
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system("rm -f ../corpus/Ngramas/BiGRAMAS*") ;
undef ’ngrs;
Enseguida se muestra el archivo bNgramasP2.pl

#!/usr/bin/perl

#

# bNgramasP2.pl

#

# Contiene las funciones que calcula bigramas de palabras,
# genera una lista (almacenada en el archivo de salida) con
# la frecuencia de cada bigrama encontrado en el texto.

# Guarda en un archivo los bigramas encontrados
sub imprimeArch{

$total = keys ’%ngrms;

foreach(sort keys (%ngrms)){

print ARCHS "$_|$ngrms{$_}\n";

}

print "No. de n-gramas: $total\n";

print "Se ha creado el archivo: BiGRAMAS$na\n";

close ARCHS;

# Obtiene monogramas de cada archivo
sub unigramas{
foreach(@lineas){
# Elimina los espacios en blanco y cambia las
# letras mayusculas por minisculas
s/*\s#//;
s/\s+$//;
8l ¥ Ig;
tr/A-Z/a-z/;
tr/A/a/;
tr/E/8/;
tr/1/i/;
tr/U/1/;
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tr/0/6/;
tr/0/4/;
tr/U/4/;
tr/N/d/;
# Si no se elimindé la linea, divide las palabras
# de ésta y obtiene sus monogramas
if(1/~8/)4
@palabras = split(/\s+/, $_);
for($cont = 0; $cont <= $#palabras; ++$cont){
++$ngrms{$palabras[$cont]};
}
}

}
g

# Obtiene los bigramas de palabras de cada archivo
sub bigramas{
# Elimina los espacios en blanco y cambia las
# letras mayusculas por minisculas
foreach(@lineas){
s/~\s+//;
s/\s+$//;
tr/A-Z/a-z/;
tr/A/a/;
tr/E/&/;
tr/i/i/;
tr/0/4/;
tr/0/6/;
tr/U/4/;
tr/U/i/;
tr/N/d/;
# Si no se eliminé la linea, divide las palabras
# de ésta y obtiene sus bigramas
if (1/°8/)4
@palabras = split(/\s+/, $.);
# Inserta la pseudopalabra <I> al inicio
# para que forme el primer bigrama
if ($palabras[0] ne ""){
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++$ngrms{"<I>". " " . $palabras[0]};
}
for($cont = 1; $cont <= $#palabras; ++$cont){
if ($palabras[$cont - 1] ne ""){
++$ngrms{$palabras[$cont - 1]." ".$palabras([$cont]};

# Obtiene trigramas de palabras de cada archivo
sub trigramas{
# Elimina los espacios en blanco y cambia las
# letras mayusculas por minusculas
foreach(@lineas){
s/“\s+//;
s/\s+$//;
s/ [/ /g;
tr/A-Z/a-z/;
tr/A/a/;
tr/E/8/;
5 B D
tr/0/1/;
tr/0/6/;
tr/U/1/;
tr/U/i/;
tr/N/fi/;
# Si no se eliminé la linea, divide las palabras
# de ésta y obtiene sus trigramas
if (! /°$/){ '
@pals = split(/\s+/, $_.);
# Inserta la pseudopalabra <I> al inicio
# para que forme el primer trigrama
if($pals[0] ne ""){
++$ngrms{"<I> ". $pals[0]." " .$pals[i]};
¥
for($k = 1; 8k <= $#pals-1; ++3k){
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lf($p313[$k = 1] ne "" && spalstsk + 1] ne uu){
++$ngrms{$pals[$k-1]." ".$pals[$k]." ".$pals[$k+1]1};
}
}
}
}

13

Por 1iltimo, se muestra a continuacion el programa utilizado para calcular
las probabilidades de los bigramas de palabras mediante el descuento Good-
Turing. Este programa trabaja sobre el archivo de bigramas creado por el
programa CreaBigrs.pl, presentado anteriormente.

#!/usr/bin/perl

goodTuring.pl
Programa que calcula el descuento de good-turing
para un lexicoén de bigramas. Utiliza el proceso siguiente:

Sic>k
c*x = ¢
si no
cx = (¢ + 1) *» (N[c + 1] / N[c])

¢ = no. de veces que aparece un n-grama en el corpus

¢k = no. de veces que aparece un n-grama en el COrpus
después de aplicar el descuento

N[c] = no. de n-gramas que aparecen C veces en el corpus

N[c+1] = no. de n-gramas que aparecen c+l veces en el corpus

k = umbral de descuento, determina si se calcula el descuen-
to para un n-grama que aparece C veces en el corpus

H O OH OH OHH H O HH O HHEH R

$k = 5;
if (QARGV < 1){
print "ERROR: Necesita argumentos\n";

print "uso: goodTuring.pl arch_n-gramas\n";

299



A.2. El Método de Correcciéon Ortogréfica

exit(0);
}

$total = 0;
$na = 0;
$archNgrs = $ARGV[0];

# Abre el archivo de bigramas y crea un archivo
# para guardar los bigramas y el registro de operacién
open(ARCH, "S$archNgrs") ||

die("ERROR: no puede abrirse el archivo $archNgrs\n'");
open(L0G, ">LogGT") ||

die("ERROR: no puede abrirse el archivo LogGT\n");
print "\nProcesando $archNgrs\n";

@NGramas = <ARCH>;
close ARCH;

# Toma los bigramas y sus frecuencias
foreach $ngram (@NGramas){
$ngram =~ s/\s+$//;
($bigr, $frec) = split(/\|/, $ngram);
$frecNgram{$frec}t++;
$ngrs{$bigr} += $frec;
}

print LOG "N-gramas (n-gramal|frecuencia)\n";
print LOG "Original\t\t\tDescontado\n";

# Aplica el descuento a cada bigrama
foreach $ngram (keys %ngrs){
$fngram = $ngrs{$ngram};
print LOG "$ngram|$fngram\t";
if (!$frecNgram{$fngram}){
$fngram = 1/$#NGramas;
}
elsif ($fngram < $k){
$cml = $fngram + 1;
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&buscaCmi;
$fngram = $cml * ($frecNgram{$cmi} / $frecNgram{$fngram});
$ngrs{$ngram} = $fngram;

}
elseq{
$fngram /= $#NGramas;
}
print LOG "\t\t$fngram\n";
}
close LOG;

# Esta funcidén busca la frecuencia siguiente de los bigramas
# que se estan calculando. Esto con el fin de evitar que se
# asigne una frecuencia superior inexistente.
sub buscaCmi{
if (§frecNgram{$cmi} eq ""){
$cmi++;
&buscaCmi;
}
}

A.2.2 Entrenamiento del Etiquetador Automatico TBL

Como se mencioné anteriormente, en esta tesis se utilizé un etiquetador auto-
matico basado en el algoritmo de aprendizaje llamado Transformation Based
Learning (TBL). Dicho etiquetador puede ser obtenido de las direcciones

siguientes:
e http://research.microsoft.com/~brill/
e http://www.cs.jhu.edu/~brill/

http://www.cs.jhu.edu/~brill/RBT1_14.tar.Z

e http://www-2.cs.cmu.edu/afs/cs/project/ai-repository/ai/areas/
nlp/parsing/taggers/brill /0.html

ftp.cs.jhu.edu:/pub/brill /Programs/
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e ftp.cs.jhu.edu:/pub/brill/Papers/

A continuacion se presenta el script utilizado para entrenar el etiquetador
automatico basado en TBL, el cual utiliza las herramientas que la misma
distribucién del etiquetador incluye.

# Entrena.sh

# Dividir el corpus etiquetado de texto en dos partes

cat CORPUS.ESP | perl ../Utilities/divide-in-two-rand.prl \
CORPUS1 CORPUS2

# Crear el corpus no etiquetado
cat CORPUS1 | perl ../Utilities/tagged-to-untagged.prl \
> CORPUSNE

# Crear archivos: bigramas, listas y lexicones

cat CORPUSNE | perl ../Utilities/wordlist-make.prl | \
sort +1 -rn | awk ’{print $1}’ > LGDEPAL

cat CORPUS1 | perl ../Utilities/word-tag-count.prl | \
sort +2 -rn > LPEQPALETQ

cat CORPUSNE | perl ../Utilities/bigram-generate.prl | \
awk ’{print $1,$2}’ > LGDEBIGRS

# Ejecutar el programa de aprendizaje
perl ../Learner_Code/unknown-lexical-learn.prl LGDEPAL \
LPEQPALETQ LGDEBIGRS 30 ARCHREGLEX

# Seguir entrenando
perl ../Learner_Code/unknown-lexical-learn-continue.prl \
LGDEPAL LPEQPALETQ LGDEBIGRS 30 ARCHREGLEX ARCHVREGLEX

# Concatenar las reglas anteriores con las nuevas
cat ARCHREGLEX >> ARCHVREGLEX

# Crear el lexicén de entrenamiento para aprender

# reglas contextuales
cat CORPUS1 | perl ../Utilities/make-restricted-lexicon.prl \

> LEXICON.ENTR
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cat CORPUS.ESP |perl ../Utilities/make-restricted-lexicon.prl\
> LEXICON.FINAL

cat CORPUS2 | perl ../Utilities/tagged-to-untagged.prl\

> CORPUSNE2

# Ejecutar el etiquetador
./tagger LEXICON.ENTR CORPUSNE2 LGDEBIGRS ARCHREGLEX \
/dev/null -w LGDEPAL -i TONTOCorpus

# Aprender las reglas contextuales
./contextual-rule-learn CORPUS2 TONTOCorpus ARCHREGCONTX \
LEXICON.ENTR

# comando para etiquetar morfosintictiamente un texto
#./tagger LEXICON.ENTR CorpNE LGDEBIGRS ARCHREGLEX /dev/null\
-w LGDEPAL -i TONTOCorpNE

A.2.3 Correctores automaticos CATMC y CATCG

A continuacién se presenta el codigo principal de los correctores autométicos
(programa analizar.pl) y posteriormente se muestra el codigo de las funciones
que cada uno de ellos utiliza (bSinEtq.pl y bConEtq.pl).

Los dos correctores pueden se ejecutados desde el programa analizar.pl
mediante una opcién que se incluye como parametro al invocar al programa
va que estan definidos como funciones. En primer lugar aparece el codigo del
corrector ortografico automatico que realiza un anélisis morfolégico y con-
textual de las palabras del texto a corregir CATMC. Enseguida se lista el
coédigo del corrector ortografico automéatico que realiza un anélisis morfol6-
gico y contextual basado en las categorias gramaticales de las palabras del
texto a corregir CATCG.

Por 1ltimo se muestran las funciones comunes a los dos correctores orto-
graficos implementados en esta tesis: CATMC y CATCG. Estas funciones,
que se utilizan para realizar las comparaciones y la seleccién de la mejor co-
rreccién potencial para cada palabra detectada como incorrecta, estan con-
tenidas en el archivo bMorfolog.pl

Cabe aclarar que se muestran aquellas funciones que son relevantes para
el proceso de correccion, esto es, las que crean los lexicones de bisqueda y
las que influyen en la deteccién, generacion de correcciones potenciales y en
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la seleccion de éstas.

#!/usr/bin/perl

analizar.pl

Este programa ejecuta uno de los dos correctores

ortograficos automaticos: CATMC y CATCG.

Requiere una opcién y los archivos de entrada y salida:
analizar.pl <opcidén> <arch_entrada> <arch_salida>

#HOH O OH O B H R

require "./archivos.cfg"; # archivo de configuracién
require "./bMorfolog.pl"; # funciones de andlisis morfoldgico

$opc = $ARGV[0];

$arche = $ARGV[1];
$archs = $ARGV([2];
$logErr = $archs;
$logErr =~ s/corr$/L0OG/;

open(STDERR, ">$logErr");
$mensaje = "Uso:\tperl analizar.pl [S|E] <arch_entrada.txt>

<arch_salida.txt>\n\tDonde:\n\t\tS: Correccién Sin etiquetado
morfolégico\n\t\tE: Correccién con Etiquetado morfolégico.\n";

if(!'$opc || !$arche || !'$archs){
print "$mensaje";
close STDERR;
exit; '

}

# Si la opcidén es S ejecuta el corrector CATMC
if ($opc eq "S"){
print STDERR "Corrigiendo el archivo $arche.
El log es $logErr, opcidén $opc\n";
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# Hace un llamado al archivo que contiene las funciones

# usadas por el corrector CATMC

require "./bSinEtq.pl";

# Ejecuta el corrector CATMC

&cSinEtq;
}
# Si la opcidén es E ejecuta el corrector CATCG
elsif ($opc eq "E"){

print STDERR "Corrigiendo el archivo $arche.

El log es $logErr, opcidén $opc\n";

# Hace un llamado al archivo que contiene las funciones
# usadas por el corrector CATMC
require "./bConEtq.pl";
# Ejecuta el corrector CATMC
&cConEtq;
}
else{
print "La opcidén $opc no es correcta\n";
print "$mensaje";
exit;

}
close STDERR;

sub cSinEtq{
# FASE I PREPROCESAMIENTO
# Aqui se lleva a cabo el proceso de formateado del texto
system("perl ../Herramientas/prepTexto.pl ./$arche");
$arche =~ s/\.txt$/\.pre/i;
open (ARCHT, "$arche");
open(BIGRS, "$archbigramas");
open(DGEN, "<$tbGen");
open(ARCHS, ">$archs");

# Se cargan en memoria el texto de entrada, el modelo
# de lenguaje y las abreviaturas
@texto = <ARCHT>;
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}

@ngramas = <BIGRS>;
&crealAbrev;

# FASE II DETECCION CONTEXTUAL Y MORFOLOGICA DE ERRORES

# Crea la lista de palabras a partir del texto de entrada
@palabras = &tomaPalTxt(Qtexto);

Q@palabras2 = Qpalabras;

# Crea el lexicén de busqueda
QTribigG = <DGEN>;

Atribig = &creaLexCve(@TribigG);
undef QTribigG;

# Estructura el lexicdén de busqueda del modelo de lenguaje
YhazBigramas;

# Detecta los errores contextual y morfolbgicamente
&detectaErroresCntx;

# FASE III GENERACION DE CORRECCIONES POTENCIALES
&buscaCandid;

# FASE IV CORRECCION
&selecCandid;

# FASE V POSTPROCESAMIENTO
&sustituye;

gregresaPalTxt (@mayusTxt) ;

close ARCHS;

sub cConEtq{

# FASE I PREPROCESAMIENTO

# Aqui se lleva a cabo el proceso de formateado del
# texto previo al etiquetamiento

system ("perl ../Herramientas/prepTexto.pl $arche");
$archp = $arche;

$archetq = $arche;
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$archp =" s/\.txt$/\.pre/i;
$archetq =" s/\.txt$/\.etq/i;

# FASE II ETIQUETAMIENTO

# Aqui se lleva a cabo el proceso de etiquetamiento

system ("../Etiquetador/etq/Bin_and_Data/etiquetar.sh
$archp $archetq");

# FASE III EXTRACCION DE PALABRAS

# Se crea el archivo de salida y se carga en memoria el ar-

# chivo etiquetado y el contenido de cada lexicdén de catego-
# rias gramaticales. Cada lexicon es de una categoria grama-
# tical distinta

open (ARCHT, "$archetq");

open (ARCHS, ">$archs");

open(BIGRS, "$archbigramas");

open(DVERB, "<$tbVerd");
open(DADJ, "<$tbAdj");
open(DADV, "<$tbAdv");
open(DART, "<$tbArt");
open(DCON, "<$tbConj");
open(DPRE, "<$tbPrep");
open(DPRO, "<$tbPron");
open(DSUS, "<$tbSust");
open (DNUM, "<$tbNum");

# Se obtiene el contenido del archivo de entrada
# (etiquetado) y el modelo de lenguaje

@texto = <ARCHT>;

@ngramas = <BIGRS>;

# Se crean los lexicones de biusqueda de palabras,
# y del modelo de lenguaje
@TribigVerb = <DVERB>;

Q@TribigAdj = <DADJ>;
QTribigAdv = <DADV>;
@TribigArt = <DART>;
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QTribigCon = <DCON>;
@TribigPre = <DPRE>;
@TribigPro = <DPRO>;
@TribigSus = <DSUS>; -
Q@TribigNum = <DNUM>;

close ARCHT; close DVERB; close DADV;
close DART; close DCON; close DPRE;
close DPRO; close DSUS; close DADJ;

# Crea la lista de palabras a partir del texto de entrada
Q@palabras = &tomaPalTxtEtq(Qtexto);
@palabras2 = @Qpalabras;

# Crea los lexicones en donde se realizara la busqueda
#V Verbo P Preposicién

# I Interjeccidn C Conjuncién

# D articulo B adverBio

# A Adjetivo R pRonombre

# N sustaltivo U  nUmeral

# F  Fecha

&creaLexCveEtq("V", QTribigVerb);
&crealexCveEtq("A", QTribigAdj);
&creaLexCveEtq("B", QTribigAdv);
&crealexCveEtq("D", Q@TribigArt);
&creaLexCveEtq("C", QTribigCon);
&crealLexCveEtq("P", Q@TribigPre);
&creaLlexCveEtq("R", @TribigPro);
&crealexCveEtq("N", @TribigSus);
&crealexCveEtq("U",Q@TribigNum) ;

# Crea el lexicdn de busqueda del modelo de lenguaje
&hazBigramas;

# FASE IV DETECCION CONTEXTUAL Y MORFOLOGICA DE ERRORES
&detectaErroresCntxEtq;
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# FASE V GENERACION DE CORRECCIONES POTENCIALES
&buscaCandidEtq;

# FASE VI CORRECCION
&selecCandid;

# FASE VII POSTPROCESAMIENTO
&sustituyeEtq;
&regresaMAYTxtEtq;

close ARCHS;

A continuacién se muestra el contenido del archivo bSinEtq.pl, el cual
contiene las funciones utilizadas por el corrector CATMC.

#!/usr/bin/perl
#

# bSinEtq.pl

#

sub detectaErroresCntx{
### Realiza la deteccidén de errores mediante la blisqueda de
### los bigramas de las palabras del texto en el lexicdn de
### bigramas y en el lexicon de palabras

$p = 1;
$y = 0;
$band = 0;

while($p <= $#palabras){ # 1
($inicio, $palabraA) = split(/\s+/, $palabras($p - 11);
($inicio, $palabra) = split(/\s+/, $palabras([$pl);
($inicio, $palabraP) = split(/\s+/, $palabras([$p + 11);
if ($§palabra ne "<I>"){ # 2
# Buscar si tiene un error ortografico
if (§diccionario{$palabra} eq ""){
$errores{$p} = "$palabra";
$y++;
}
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else{ # 3
O@BipalA = ZbuscaBiGramas($palabraA, $palabra);
if ($BipalA[0] eq "NHCAB"){ # 4
# 5Si No se encontrd el bigrama palabral,palabra
if ($diccionario{$palabraA} eq ""){
#PalabraP SI tiene errores ortograficos
$errores{$p - 1} = "$palabraA";
$y++;
$band = 0;
}
else{
#51 se encontrd A en el lexicén la
# palabra {$palabraA}
$band = 1;
}
# Verificando bigramas p,P {$palabra, $palabraP}
OBipalP = &buscaBiGramas($palabra, $palabraP);
if ($BipalP[0] eq "NHCdB"){
# No se encontrd el bigrama palabraA,palabra
if ($diccionario{$palabraP} eq ""){
# palabraP SI tiene errores ortograficos
$errores{$p + 1} = "$palabraP";
Sy++;
}
else{
#verifica que la palabra posterior
#no sea incorrecta
if ($errores{$p + 1} ne $palabraP){
$band = 2;
}
¥
}
# $palabra es incorrecta, no se encontrd
# algun bigrama
if($band == 2){
$errores{$p} = "$palabra";
$y++;
}
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# no se encontrd el bigrama p,P
if ($band == 1){
# verifica que la palabra anterior
# no sea incorrecta
if ($errores{$p - 1} ne $palabrad){
$errores{$p} = "$palabra";
}
g
} # if 4
} # else 3
}o# if 2
$p++;
} # while 1

# Aqui se crea el arreglo con las palabras
# incorrectas y sus indices
@Ierroneas = sort keys(/errores);
foreach $ie (QIerroneas){
$Erroneas[$ie] = $errores{$ie};
}
$ind = 0;
foreach $er (QErroneas)q
$er =~ s/~[0-9]1+8//;
$er =7 s/ INOINDNINOVRANAZN NN NN, N\D8//;
if ($er ne ""){
push(@erroneas, $er);
push(@ierroneas, $ind);
}
$ind++;
}
}

sub buscaCandid{
#### Realiza la generacidon y ponderacidon de palabras
#### sustitutas para cada palabra errdnea
foreach $pal (Qerroneas){
$tampal = length($pal);
push(@sustitutas, &creaSustitutas);
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}
¥

# Toma las palabras del texto, separa mayusculas y minidsculas.
sub tomaPalTxt{
local(@lineas) = Q_;
$x = 0;
foreach $1lin (Qlineas){
# Inserta en las palabras la marca de inicio de sintagma
$1lin = "<I> $lin";
# Expande abreviaturas
&expandeAbrev;
(@palabs, @Qresto) = split(/\s+/, $lin);
$pmay = 0;
foreach (@palabs){
if (1/<I>/){
$tp = length($_);
$tamsPal{$tp}++;
$may2 = $2;
$may2 =" tr/A-Z/a-z/;
$may2 =~ tr/A/a/;
$may2 =~ tr/E/é/;
$may2 =~ tr/I/i/;
$may2 =~ tr/0/6/;
$may2 =~ tr/0/4/;
$may2 =~ tr/0/6/;
$may2 =~ tr/U/d/;
$may2 =" tr/U/i/;
$may2 =~ tr/N/d/;
$_ = "$1"."$may2"."$3";

}
if (/~([A-ZAEIOUNU]+)$/){
$_ =" tr/A-Z/a-z/;
$_ =~ tr/h/a/;
$_ =" tr/E/&/;
$_ == tr/1/i/;
$_ =" tr/0/6/;
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$_ =" tx/U/a/;
$_ =" tr/0/6/;
$_ =" tr/U/4/;
$_ =" tr/U/ii/;

$_ =" tr/N/d/;
$mayusTxt [$x] = "TMAY $_ “;
}
elsif ((/~([A-ZAEIOUN]) ([a-zaéisafi\d]l+)$/)){
$may = $1;
$letraM = "MAY$1";
$may =~ tr/A-Z/a-z/;
$may =~ tr/A/a/;
$may =~ tr/E/é&/;
$may =~ tr/1/i/;
$may =~ tr/0/6/;
$may =~ tr/0/4/;
$may =~ tr/0/6/;
$may =~ tr/U/a/;
$may =~ tr/U/i/;
$may =~ tr/N/d/;
$mayusTxt [$x] = "$letraM $may$2";
}
else{
$mayusTxt [$x] = "NC $_";
}
}
elseq{
$mayusTxt [$x] = "NC $_";
}
$x++;
}
}
return(@mayusTxt) ;
}

sub sustituye{
# Realiza la sustitucidn de las correcciones
# en el texto de entrada
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$i = 0;
foreach $ip (Qierroneas){
($inicio, $medio) = split(/ /, $palabras[$ipl);
$mayusTxt [$ip] = "$inicio $correctas([$i]";
$i++;
}
}

sub regresaPalTxt{
# Restituye el aspecto original de las palabras del texto

local (@triadas) = Q_;

foreach (@triadas){

$palabraf = "";
($letraM,$pala) = split(/\s/, $_);
if (/NC/){
$letraM =~ s/NC//g;
}
if (/TMAY/) A

$letraM =~ s/TMAY//g;
$pala =~ tr/a-z/A-Z/;
$pala =~ tr/a/A/;
$pala =~ tr/é/E/;
$pala =~ tr/i/1/;
$pala =~ tr/6/0/;
$pala =~ tr/u/U0/;
$pala =" tr/i/U/;
$pala =~ tr/fi/N/;

}

if (/ (MAY) ([A-Z])\s/){
$letraM =~ s/MAY//;
$alap = reverse($pala);
$maycand = chop($alap);
$maycand =" tr/a-z/A-Z/;
$maycand =" tr/a/A/;
$maycand =~ tr/&/E/;
$maycand =~ tr/i/I/;
$maycand =~ tr/6/0/;
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$maycand =~ tr/a/0/;
$maycand ="~ tr/ii/U/;
$maycand =~ tr/f/N/;
# en el caso de que la letra inicial
# de la palabra sustituta cambie
if (fmaycand ne $letraM){
$letraM = $maycand;

}
$pala = reverse($alap);
$pala = $letraM.$pala;
}
else{
$palabraf .= $letraM;
}
$palabraf .= $pala;
$palabraf .= " ";

$palabraf =~ s/<I>/\n/;
#$palabraf =~ s/<F>//;
$textoF .= $palabraf;
#print "$palabraf";
+
$textoF =~ s/~\s+//g;
$textoF =" s/ ([\N.\,\;\NIVO\NN?\!])/$1/g;
$textoF =~ s/(I\NINO\{\;\;1) /81/g;
print ARCHS "$textoF";

sub creaSustitutas{

Crea el conjunto de palabras sustitutas para cada palabra
incorrecta detectada. E1 formato final es:
palabralncorrectalcorreccionl:trigramas+bigramas&
correccidn2:trigramas+bigramas&correcciond:trigramas+
bigramas& etc.

H OH H H B

# E1 diccionario de tribigramas esta vacio
# o no se introdujo una palabra
if (Utribig == 0 || $pal eq ""){

return 0;
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}
else{
# Crea los tribigramas de la palabra no encontrada
$tbgrpal = &hazTriBigr($pal);
$palsustl = "$pal\:$tbgrpall";
($trgrpal, $bigrpal) = split(/\+/, $tbgrpal);
Qtgrpal = split(/,/, $trgrpal);
@bgrpal = split(/,/, $bigrpal);
# Para el caso de palabras que tienen solo bigramas
if (@bgrpal <= 2){
@bgrpal = split(/,/, $trgrpal);
}
if (length($pal) == 4){
Qtgrpal = @ogrpal;
Qbgrpal = split(/,/, $trgrpal);

I

}

$longit[0] = $tampal - 1;
$longit[1] = $tampal;
$longit[2] = $tampal + 1;
$palsust2 = "";

for($p = 0; $p < 3; $p++){
$llavepal = "$tgrpall$pl";
foreach $1p (@longit){
# Obtiene las candidatas del lexicdn de
# correcciones potenciales
(@tbgcand) = split(/ /, $tribig{$lp}{$llavepall});
if ($1lavepal){
foreach (@tbgcand){
# separa los tribigramas en indice y tribigramas
# $itrib y $ctrib de cada palabra respectivamente
($itrib, $ctrib) = split(/:/, $_);
$ctrib =~ s/(\s)$//;
($trgr, $bigr) = split(/\+/, $ctrib);
(Qtgrs) = split(/,/, $trgr);
(@bgrs) = split(/,/, $bigr);
#Evita que se repitan las correcciones
if (!$ctribun{$itrib}){
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$ctribun{$itrib}++;
$palsust2 .= "$itrib\:$ctrib&";
}
}
}
}
}
undef Yctribun;
}

if ("$palsust2" ne ""){
$palsust2 =" s/(\&)+$//;
}
else{
$palsust2 = "NHS";
}
$palsust = "$palsusti”."$palsust2”;
return $palsust;

}

# Crea los lexicones de bisqueda de palabras
sub creaLexCve{
local (@DiTrBiGr) = @_;
foreach (@DiTrBiGr){
# Elimina el cambio de linea de cada n-grama del archivo
chop($_) ;
($pal, $resto) = split(/:/, $.);
($tam, $pal) = split(/\|/, $pal);
# Palabras menores a 4 letras
if(/: (\D{1,1}),{0,1}(\p{0,1}),{0,13(\D{0,1}1)$/){
$indtbgl = "$1";

$indtbg2 = "$2";
$indtbg3 = "§3";
$diccionario{$pall}++;

$ngram = $pal.":".$resto;

$tribig{$tam}{$indtbgi}.="$ngram ";
$tribig{$tam}{$indtbg2}.="$ngram ";
$tribig{$tam}{$indtbg3}.="$ngram ";
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}
# Palabras de 4 letras
elsif(/:\D{3,3},\D{3,3}\+(\D{2,2}), (\D{2,2}), (\D{2,2}) /) {
$indtbg = "$1";
$indtbg2 = "§2";
$indtbg3 = "§3";

$diccionario{$pall}++;

$ngram = $pal.":".$resto;
$tribig{$tam}{$indtbg} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$indtbg2} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$indtbg3} .= "$ngram ";

}
# Palabras mayores a 4 letras
elsif(/:(\D{3,3}), (\D{3,3}),(\D{3,3}),1{0,1}/){
$indtbg = "$1";
$indtbg2 = "$2;
$indtbg3 = "$3";
$diccionario{$pall++;
$ngram = $pal.":".$resto;
$tribig{$tam}{$indtbg} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$indtbg2} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$indtbg3} .= "$ngram ";
}
}
# Afiade al lexicdén los signos de puntuacién
$diccionario{":"}++;
$diccionario{";"}++;
$diccionario{"."}++;
$diccionario{","}++;
$diccionario{"."}++;
$diccionario{"-"}++;
$diccionario{"\""}++;
$diccionario{"\’"}++;
$diccionario{"\?"}++;
$diccionario{"\;"}++;
$diccionario{"\!"}++;
$diccionario{"\;"}++;
$diccionario{"<I>"}++;
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return (%tribig);

}

# Crea un lexicén de abreviaturas
sub creaAbrev{
$archab = "../corpus/Diccionarios/abrevSig.txt";
open(ARCHAB, "$archab");
@abreviats = <ARCHAB>;
close ARCHAB;
foreach (Q@abreviats){
($sigAb, $signif) = split(/\I/, $_);
#s6lo para el caso de que el texto esté todo en minidsculas
$signif =~ s/\s+$//;
$sAbrev{$sigAb} = "$signif";
}
}

# Esta funcidn realiza la expansién de abreviaturas
sub expandeAbrev{
@palas = split(/\s+/, $lin);
foreach $pala (Qpalas){
$pala =~ s/[,;:" \/{N(O\NDNIN/\>\<]+//g;
$sighb = $sAbrev{$palal;
if ($sigAb ne ""){
$lin =~ s/$pala/$sigAb/;
}
}
}

1;

Enseguida se presenta el contenido del archivo bConEtq.pl, el cual con-
tiene las funciones utilizadas por el corrector CATCG.

#!/usr/bin/perl
# bConEtq.pl

sub detectaErroresCntxEtq{
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# Realiza la deteccidn de errores mediante la busqueda de
# los bigramas de las palabras del texto en el lexicdn de
# bigramas y en el lexicén de palabras

$p = 1,
$y = 0;
$band = 0;

while($p <= $#palabras){ # 1
($inicio, $palabraA) = split(/\s+/, $palabras($p - 11);
($inicio, $palabra) = split(/\s+/, $palabras[$pl);
($inicio, $palabraP) = split(/\s+/, $palabras($p + 1]);
if ($palabra ne "<I>"){ # 2
# Buscar si tienme un error ortografico
if ($§diccionario{$catego[$p]}{$palabra} eq ""){
$errores{$p} = "$palabra";
$y++;
} .
else{ # 3
OBipalA = &buscaBiGramas($palabrad, $palabra);
if ($BipalA[0] eq "NHCdB"){ # 4
# No se encontrd el bigrama {palabraA, palabra}
if ($diccionario{$catego($p - 1]}{$palabraA} eq ""){
# palabraP SI tiene errores ortograficos
$errores{$p - 1} = "$palabrad";

$y++;
$band = 0;
}
else{ _
# Si se encontrd A en el dicc. {$palabraA}
$band = 1;
}

# Verificando bigr p,P $palabra, $palabraP
@BipalP = &buscaBiGramas($palabra, $palabraP);
if ($BipalP[0] eq "NHCdB"){
# no se encontrd el bigrama palabraA,palabra
if ($diccionario{$catego [$p+1]}{$palabraP} eq ""){
# palabraP SI tiene errores ortograficos
$errores{$p + 1} = "$palabraP";
$y++;
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}

elseq{
# verifica que la palabra posterior
# no sea incorrecta
if ($errores{$p+1} ne $palabraP){

$band = 2;

}

}

}

# palabra es incorrecta, no se encontrd
# ningin bigrama
if ($band == 2){
# No se encontraron bigramas para
# $palabraA|$palabral|$palabraP se toma como error
$errores{$p} = "$palabra";
$y++;
}
# no se encontrd el bigrama p,P
if ($band == 1){
# verifica que la palabra anterior
# no sea incorrecta
if($errores{$p - 1} ne $palabrad){
# No se encontré el bigrama A,p,
# {$palabraA,$palabra} $palabra es el error
$errores{$p} = "$palabra";

}
}
}# 4
FP#3
}#2
$p++;
Y1

# Aqui se crea el arreglo con las palabras incorrectas
# y sus indices
Q@Ierroneas = sort keys(Jerrores);
foreach $ie (@Ierroneas){
$Erroneas[$ie] = $errores{$ie};

}
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$ind = 0;
foreach $er (QErroneas){
$er =~ s/~[0-9]1+8//;
$er =" s/~ INCOINDNINOR"N AP NN, \D8//;
if ($er ne ""){
push(Qerroneas, $er);
push(Qierroneas, $ind);
) .
$ind++;
}

print STEDERR "Palabras incorrectas:<<<<<Qerroneas>>>>>\n";

}

sub buscaCandidEtq{
# Realiza la generacidén y ponderacidén de palabras
# sustitutas para cada palabra errdnea
$i = 0;
foreach $pal (Qerroneas){
$tampal = length($pal);
$Cat = $catego[$ierroneas[$i]];
push(@sustitutas, &creaSustitutasEtq);
$i++;
}
}

# Toma las etiquetas del cada palabra
# y separa las mayusculas y mindsculas
sub tomaPalTxtEtq{
local(@lineas) = Q_;
$x = 0;
foreach $lin (Q@lineas){
# Inserta la pseudopalabra al inicio de cada sintagma
$lin = "<I> $lin";
(@palabs, Qresto) = split(/\s+/, $lin);
foreach (Qpalabs){
$_ =" s/\/NNP/\/N/i;
$_ =" s/\/NN/\/N/i;
#toma las categorias gramaticales de cada palabra
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1f('/<I>/){

I[\.\,\"\ \?\.\,\.\L\ VOONDNNAID

\/ ([a-zA-Za&i6aaNAEIOU0-9\#\"1{1,1}) /) {
($palabras[$x], $categoComp[$x]) = split (/\//, $.);
$catego[$x] =

}
$_ = $palabras($x];
i (= ([A ZAETIOUNG] +)$/){
~ tr/A-2/a-z/;
tr/A/4a/;
tr/E/&/;
tr/i/i/;
tr/0/6/;
tr/0/4/;
tr/0/6/;
tr/0/4/;
tr/U/4/;
tr/N/f/;
$mayusTxt[$x] = "TMAY $_
}
elsif (/= ([A-ZAEIOUN]) ([a-zaéioudi\d]+)/){
$may = $1;
$pal = $2;
$May = "MAYS$1";
$may =~ tr/A-Z/a-z/;
$palabras[$x] = "$may$2";

| [ |
nonn “.
1 1 ]

H

unon
t

%ﬁ%ﬁ%rﬂiﬁﬁ&%e&

wonu

$mayusTxt[$x] = "$May $may$2";
)
else{
$mayusTxt [$x] = "NC $_";
}
}
elseq{
$mayusTxt[$x] = "NC $_";
}
$x++;

¥
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}
return(@mayusTxt) ;

i,

sub sustituyeEtq{
# Realiza la sustitucién de las correcciones
# en el texto de entrada
$i = 0;
foreach $ip (Qierroneas){
($inicio, $pal) = split(/ /, $mayusTxt([$ipl);
$mayusTxt [$ip] = "$inicio $correctas[$i]";
$i++;
}
}

# Regresa el aspecto original a las palabras del texto
sub regresaMAYTxtEtq{
foreach (@mayusTxt){

$palabraf = un;
($letraM, $pala) = split(/\s/, $_);
if(/NC/){

$letraM =~ S/ch/g;
}
if (/TMAY/){

$letraM =~ s/TMAY//g;
$pala =" tr/a-z/A-Z/;
$pala =~ tr/a/A/;
$pala =" tr/é/E/;
$pala =" tr/i/1/;
$pala =~ tr/6/0/;
$pala =~ tr/a/0/;
$pala =" tr/ii/U/;
$pala =~ tr/a/N/;

X

if (/ (MAY) ([A-Z1)\s/){
$letraM =~ s/MAY//;
$alap = reverse($pala);
$maycand = chop($alap);
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$maycand =~ tr/a-z/A-Z/;
$maycand =~ tr/a/A/;
$maycand =~ tr/&/E/;
$maycand =~ tr/i/1/;
$maycand =~ tr/6/0/;
$maycand =~ tr/a/0/;
$maycand =" tr/ii/U/;
$maycand =" tr/f/N/;
# en el caso de que la letra inicial
# de la palabra sustituta cambie
if ($maycand ne $letraM){
$letraM = $maycand;

}
$pala = reverse($alap);
$pala = $letraM.$pala;
}
else{
$palabraf .= $letraM;
}
$palabraf .= $pala;
$palabraf .= " ";

$palabraf =~ s/<I>/\n/g;
$textoF .= $palabraf;
}
$textoF =~ s/~\s+//g;
$textoF =~ s/ ([\.\,\;\I\O\IN\?\!]1)/$1/g;
$textoF =~ s/(I\ND\O\{\;\{1) /8%1/g;
print ARCHS "$textoF";
}

# Crea el conjunto de correcciones potenciales para
# cada palabra incorrecta
sub creaSustitutasEtq{
# E1 diccionario de tribigramas estd vacio o no se
# introdujo una palabra ($pal)
if (Utribig == 0 || $pal eq ""){
return 0;

}
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elseq
# crea los tribigramas de la palabra no encontrada
$tbgrpal = &hazTriBigr($pal);
$palsustl = "$pall\:$tbgrpall”;
($trgrpal, $bigrpal) = split(/\+/, $tbgrpal);
Qtgrpal = split(/,/, $trgrpal);
@bgrpal = split(/,/, $bigrpal);
# para el caso de palabras que tienen solo bigramas
if (@bgrpal <= 2){
@bgrpal = split (/,/, $trgrpal);
}
if (length($pal) == 4){
@tgrpal = Qbgrpal;
@bgrpal = split(/,/, $trgrpal);

}

$longit[0] = $tampal - 1;
$longit[1] = $tampal;
$longit[2] = $tampal + 1;
$palsust2 = "";

for($p = 0; $p < 3; $p++){
$llavepal = "$tgrpal[$pl";
foreach $1p (Qlongit){
(@tbgcand) = split(/ /,$tribig{$1p}{$Cat}{$llavepall);
if ($1lavepal){
foreach (@tbgcand){
# Separa los bigramas en indice y tribigramas
# ($itrib y $ctrib) de cada palabra candidata
($itrib, $ctrib) = split(/:/, $_.);
$ctrib =~ s/(\s)$//;
($trgr, $bigr) = split(/\+/, $ctrib);
(@tgrs) = split(/,/, $trgr);
(@bgrs) = split(/,/, $bigr);
if (!$ctribun{$itrib}){
" $ctribun{$itrib}++;
$palsust2 .= "$itrib:§ctribk";
}
}
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}
¥
}

undef Yctribun;

if("$palsust2" ne ""){

}

$palsust2 =~ s/(\&)+$//;

elseq{

}

# No se encontraron sustitutas para la palabra
$palsust2 = "NHS";

$palsust = "$palsustl”."$palsust2"”;
return $palsust;

}

# Crea los lexicones de blisqueda y de correcciones potenciales
# de cada categoria gramatical. Recibe la categoria gramatical
# como parametro

sub

crealexCveEtq{

local($cate, @DiTrBiGr) = Q_;
if($cate){
foreach (YWDiTrBiGr){

# elimina el cambio de linea de cada n-grama del archivo
chop($_);

($pal, $resto) = split(/:/, $.);

($tam, $pal) = split (/\I|/, $pal);

# Palabras menores a 4 letras

if(/: (\D{1,1}),{0,1}(\D{0,1}),{0,1}3(\D{0,1})8/){

$indtbgl = "$1";
$indtbg2 = "$2";
$indtbg3 = "$3";

$diccionario{$cate}{$pall}++;
$ngram = $pal.":".$resto;

$tribig{$tam}{$cate}{$indtbgl} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$cate}{$indtbg2} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$cate}{$indtbg3} .= "$ngram ";
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# Palabras de 4 letras
elsif (/:\D{3,3},\D{3,3}\+(\D{2,2}), (\D{2,2}), (\D{2,2}) /) {
$indtbgl = "$1";
$indtbg2 = "$2";
$indtbg3 = "$3";
$diccionario{$cate}{$pall++;
$ngram = $pal.":".$resto;

$tribig{$tam}{$cate}{$indtbgl} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$cate}{$indtbg2} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$cate}{$indtbg3} .= "$ngram ";

¥

# Palabras mayores a 4 letras

elsif(/: (\D{3,3}), (\D{3,3}),(\D{3,3}),{0,1}/){
$indtbgl = "$1";
$indtbg2 = "$2";
$indtbg3 = "$3";
$diccionario{$cate}{$pall++;
$ngram = $pal.":".8$resto;

$tribig{$tam}{$cate}{$indtbgl} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$cate}{$indtbg2} .= "$ngram ";
$tribig{$tam}{$cate}{$indtbg3} .= "Sngram ";

}

# Crea el lexicdén de bisqueda de la categoria Miscelanea
$diccionario{"M"}{":"}++;
$diccionario{"M"}{";"}++;
$diccionario{"M"}{"."}++;
$diccionario{"M"}{","}++;
$diccionario{"M"}{"."}++;
$diccionario{"M"}{"-"}++;
$diccionario{"M"I{"\""}++;
$diccionario{"M"}{ "\’ "}++;
$diccionario{"M"}{"\7"}++;
$diccionario{"M"}{"\;"}++;
$diccionario{"M"}{"\!"}++;
$diccionario{"M"}{"\;"}++;
$diccionario{"M"}{"<I>"}++;
return(Y%dicci, %tribig);

328



ApéndiceA. Implementacién

}
14

Finalmente, se muestra el codigo de las funciones de analisis morfolégico
utilizadas en los dos correctores anteriormente presentados. Estas funciones

estan en el archivo bMorfolog.pl.

#!/usr/bin/perl

Ed

# bMorfolog.pl

# Biblioteca de funciones de comparacidén morfolédgica

sub selecCandid{
# Realiza la seleccidén de la mejor candidata
# para cada palabra errdnea
$ie = 0;
foreach $sustit (@sustitutas){
$ip = $ierroneas([$iel;
($marca, $palA) = split(/ /, $palabras([$ip-1]);
($marca, $palP) = split(/ /, $palabras([$ip+1]);
$corr = &selecCorrecta(&compMorf ($sustit));
push(Qcorrectas, $corr);
$ip++;
$ie++;
}
}

# Crea el lexicon de bisqueda del modelo de lenguaje
sub hazBigramas{
foreach (@ngramas){
/(\D+) (\DH)\I(\d+)/;
$bigramas{$1} .= "$2\-8$3 ";
}
}

# Realiza la busqueda del ngrama formado con sus parametros
# $pl y $p2 dentro lexicén de bisqueda del modelo de lenguaje
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sub buscaBiGramasf{

H OH H H

local ($p1, $p2) = @_;
@biGramas = split (/\s+/, $bigramas{$pil});
$mayor = 0;
if (@biGramas == 0){
# No hay bigramas para [$p1, $p2]
return("NHCdB", 0); '
}
foreach $bi (Q@biGramas){
($palc, $frec) = split(/\-/, $bi);
# Si encuentra un bigrama que coincida
# con la palabra $p2 termina la bisqueda
if ($palc eq $p2)
{
return($palc, $frec);
}

}
return ("NHCAB", 0);

Aqui se lleva a cabo la comparacidén morfolégica de las
correcciones potenciales y las palabras incorrectas
El formato de salida de las corrs. potenc. ponderadas es:

palabralncorrecta|N=sustituta&N=sustituta2 etc.

#Donde N es la ponderacidén morfoldgica de la
#correccién potencial
sub compMorf{

local($linea) = Q_;

# separa la palabra(erronea)-tribigramas
# y la(s) sustituta(s)-tribigramas
($pala, $trig) = split(/\I/, $linea);

# Si no hay correcciones potenciales para
# la palabra en turno, termina la ejecucidn
if("$trig" eq "NHS"){

return $linea;
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# separa cada palabra-tribigramas de la sustituta
Qtribgrs = split(/&/, $trig);

# separa la palabra erronea de sus tribigramas
($palerr, $ptbg) = split(/:/, $pala);

# separa los trigramas y bigramas de la palabra erronea
($paltrgr, $palbigr) = split(/\+/, $ptbg);

# separa cada trigrama

@paltgr = split(/\,/, $paltrgr);

# y bigrama de la palabra erronea

@palbgr = split(/\,/, $palbigr);

$numco = "$palerr|";
# Para cada palabra sustituta
foreach (Q@tribgrs){
($tribac, $tbgrac) = split(/:/, $_);
if ($tribac eq $palerr){
$numco .= "0=$triback";
}
elseq{
$coinciden = 0;
# separa trigramas y bigramas
# de la palabra sustituta actual
($trgr, $bigr) = split(/\+/, $tbgrac);

# Aqui se verifica cual candidata
# tiene mayor probabilidad de
# aparicion en el modelo de lenguaje,
# con las palabras anterior y
# posterior a la palabra incorrecta
@BigpalA=&buscaBiGramas($palA,$tribac) ;
@BigpalP=&buscaBiGramas ($tribac, $palP) ;
if ($BigpalA[0] ne "NHCdB"){

$coinciden += 1;

}
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if ($BigpalP[0] ne "NHCAB"){
$coinciden += 1;

}

# Para cada TRIGRAMA de la
# palabra erronea
foreach $ptgr (@paltgr){
# y para cada trigrama de la
# palabra sustituta
$coi = /($ptgr)+/;
if ($coid{
$coinciden++;

}

Para soportar comparaciones de
subcadenas adecuadamente
utilizando trigramas (en palabras
mayores a 3 letras)
$max = length($tribac);
$tmp = length($palerr);
# Ppara cada BIGRAMA de la palabra erronea
foreach $pbgr (@palbgr){
$coi = /($pbgr)+/;
if($coi){

$coinciden++;

#H H

*

}
}
if ($tmp > 3){
if ($max < $tmp){
$max = $tmp;

}
$coinciden = $coinciden / ($max);
}
undef (@tgrs) ;
undef (@bgrs) ;
$numco .= "$coinciden=$tribaci";
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}

undef (@paltgr) ;

undef (@palbgr) ;
$numco =~ s/(\&)+$//;
return $numco;

}

# Esta funcidn compara la frecuencia de dos bigramas para de-
# terminar cual es la correccién potencial mas adecuada
sub cmpBigramasAP{
# Busca los bigramas Anterior y Posterior para las
# palabras candidatas empatadas
Q@respalA = &buscaBiGramas($palA, $pal);
QrespalP = &buscaBiGramas($pal, $palP);
Q@rescandidA = &buscaBiGramas($pald, $candid);
@rescandidP = &buscaBiGramas($candid, $palP);
# Quita una unidad al peso de la palabra menos frecuente en
# el caso de que encuentre ambos bigramas, 0.5 por cada uno
# si las dos frecuencias son iguales, se comparan morfolégi-
# camente porque los pesos no varian
# Probando bigrama anterior
if ($respalA[0] ne "NHCdB"){
if ($rescandidA[0] ne "NHCdB"){
if ($respalA[1] > $rescandidA[1]){
$pesoCand -= 0.5;
¥
if ($respalA[1] < $rescandidA[1]){
$pesoPal -= 0.5;

}
}
else{
$pesoCand -= 0.5;
}
}
else{
if ($rescandidA[0] ne "NHCdB"){
$pesoPal -= 0.5;
}
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}
# Probando bigrama posterior
if ($respalP[0] ne "NHCdB"){
if ($rescandidP[0] ne "NHCdB"){
if ($respalP[1] > $rescandidP[1]){
$pesoCand -= 0.5;
}
if ($respalP[1] < $rescandidP[1]){
$pesoPal -= 0.5;
}
}
elseq{
$pesoCand -= 0.5;
}
}
elseq{
if ($rescandidP[0] ne "NHCAB"){
$pesoPal -= 0.5;
}
}
}

# Esta funcion compara los esqueletos de dos correcciones
# potenciales empatadas con respecto a la palabra incorrecta
sub cmpEsqueletos{

$c_pa_pl = 0;

$c_pa_ca = 0;

Qesq_pa = &hazEsqueleto($pala);
Qesq_pl = &hazEsqueleto($pal);
Qesq_ca = &hazEsqueleto($candid);

# se cuentan las coincidencias del esqueleto
foreach $1_pl (Qesq_pl){
foreach $1_pa (Qesq_pa){
if("$1_pa" eq "$1_pl"){
$c_pa_pl++;
}
}
}
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foreach $1_ca (Q@esq_ca){
foreach $1_pa (Qesq_pa){
if ("$1_pa" eq "$1_ca"){
$c_pa_cat+;
}
}
}
# Si es mas parecida la candidata ($candid) que la palabra
# actual ($pal), se queda $candid como la mejor candidata,
# de lo contrario queda $pal.
if($c_pa_pl < $c_pa_ca){
$candid = $pal;
}
elsif($c_pa_pl == $c_pa_ca){
# Comparacidén de tamafio de palabra
$t_pl = length($pal);
$t_c = length($candid);

$d_pa_pl = $t_pa - $t_pl;
$d_pa_c = $t_pa - $t_c;

if($d_pa_pl < 0){$d_pa_pl *= -1;}
if($§d_pa_c < 0){$d_pa_c *= -1;}

if ($d_pa_pl < $d_pa_c){
$candid = $pal;
¥
if ($d_pa_pl == $d_pa_c){
# Comparacién de tamafio de esqueleto
$te_pa = Qesq_pa;
$te_pl = Qesq_pl;
$te_c = Qesq_ca;

$de_pa_pl = $te_pa - $te_pl;
$de_pa_c = $te_pa - $te_c;

if ($de_pa_pl < 0){$de_pa_pl *= -1;}
if ($de_pa_c < 0){$de_pa_c *= -1;}
if ($de_pa_pl < $de_pa_c){
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$candid = $pal;
}
}
}
}

# Realiza la comparacién entre las minimas distancias de edi-
# cion entre dos correcciones potenciales y la palabra
# incorrecta
sub cmpMDE{

$mdepa_pl = &mde2($pala, $pal);

$mdepa_c = &mde2($pala, $candid);

if ($mdepa_pl < $mdepa_c){

$candid = $pal;

}

}

# Selecciona la correccidén potencial final
# para cada palabra incorrecta
sub selecCorrectaf
local($linea) = Q_;
# $pala representa a la palabra analizada
# $pal representa a la palabra candidata actual
# $candid es la palabra candidata anterior de mas parecido
($pala, $cand) = split(/\I/, $linea);
if ("$cand" eq "NHS"){ :
($pal, $basura) = split(/:/, $pala);
return $pal;
¥
$t_pa = length($pala);
Q@candidatas = split(/\&/, $cand);
$pesoCand = 0;

$candid = "";
Qcandidatas = sort(Qcandidatas);
Qcandidatas = reverse(@candidatas);

foreach (Qcandidatas){
($pesoPal, $pal) = split(/\=/, $.);
if ($pesoPal > $pesoCand){
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$pesoCand = $pesoPal;
$candid = $pal;
}
elseq
if ($pesoPal == 0 && Qcandidatas == 1){
$candid = $pal;
}
elsif ($pesoPal == $pesoCand){
&cmpBigramasAP;
if ($pesoPal > $pesoCand){
$pesoCand = $pesoPal;
$candid = $pal;
}
elsif ($pesoPal == $pesoCand){
# se intenta desambiguar con la MDE entre la palabra
# incorrecta, la candidata actual y la candidata
# anterior
&cmpMDE ;
if ($mdepa_pl == $mdepa_c){
&cmpEsqueletos;
}
}
}
}
}

return $candid;

}

# Crea los trigramas y bigramas de una palabra
sub hazTriBigr{

local($pa) = Q@_;

(@pala) = split(//, $pa);

$trig = "";

# Para las palabras con 3 o menos letras,
# se regresa la misma palabra
if (@pala <= 3){
$trig .= "$pala[0],"."$pala[1],"."$palal2]";
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$trig =~ s/(\,)+$//;
}
elseq
# crea trigramas de todas las palabras mayores a 3 letras
for($le = 0; $le <= @pala - 3; $le++){
$trip = $pala[$le].$palal$le+1].%pala($le+2];
$trig .= $trip . ",";

}
$trig =~ s/(\,)+$//;
$trig .= "+";

# crea bigramas de todas las palabras
for($le = 0; $le <= Qpala - 2; $le++){
$trip = $pala($le] . $palal$le + 1];

n "

$trig .= $trip . ",";

}
}
$trig =~ s/(\,)+$//;
return $trig;

¥

# Crea el esqueleto de un palabra
sub hazEsqueleto{
local($palabra) = Q@_;

Qcars = split(//, $palabra);

$esq = "";

foreach (Qcars){
$esqueleto{$_}++;
if ($esqueleto{$_} == 1){

$esq .= "§_";
}
}

}

undef %esqueleto;

return split(//, $esq);

}
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# Calcula la minima distancia de edicidén entre dos palabras
# con el costo de sustitucidén con 2
sub mde2{

# borrado e insercidn tiene un costo de 1

# sustitucidon si cadenal[x] = cadena2(y] = 0,

# si no el costo es 2

local($palal, $pala2) = Q_;

length($palal);
length($pala2);

$tpl
$tp2

split(//, $palal);
split(//, $pala2);

@pall
@pal2

$cfo][0] = 0;
for($y = 1; $y <= $tp2; $y++){
$c[0] [$y] = $y;
for($x = 1; $x <= $tpl; $x++){
$c[$x]1[0] = $x;
if($pali[$x - 1] eq $pal2($y - 1]1){$sus = 0;}
else{$sus = 2;}
$minimo = &mini($c[$x-1] [$yl+1,
$c[$x] [$y-1]1+1, $c[$x-1][$y-1]+$sus);
$c[$x] [$y] = $minimo;
}
}
return $c[$tp1] [$tp2];
}

# Devuelve el menor de tres numeros $x, $y, $z
sub mini{
local($x, $y, $z) = @_;
if($x < $y){
if($x < $z){return $x;}
elsif ($y < $z){return $y;}
return $z;

}
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elsif ($y < $z){return $y;}
return $z;

}

1;
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Apéndice B

Etiquetario de Categorias
Gramaticales

El etiquetario se compone de 12 clases: Verbo, Miscelanea, Interjeccion, Ar-
ticulo, Adjetivo, Sustantivo, Preposicién, Conjuncién, Adverbio, Pronombre,
Numeral y Fecha. Cada etiqueta tiene una longitud de 7 caracteres, v cada
caracter tiene un significado segin su posiciéon. En las siguientes tablas se
muestran las clases y sus componenentes.
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Posicién

Atributo

Valor

Cédigo

1

Clase

VERBO

2-3

Subclase

Personal

Impersonal

Haber |

Ser

Estar

No especificado

Tiempo

Presente

Perfecto

Imperfecto

Futuro

Condicional

Infinitivo

Gerundio

Participio

1| Q|| al =] =| | |

No especificado

No existe |

Modo/Grado

Indicativo |

[mperativo

Subjuntivo

w OO

No especificado

No existe

Persona/Numero

Primera singular

Segunda singular

Tercera singular

Primera plural

Segunda plural

tercera plural

seg/ terc plural

No existe

Orden/Género

No género

|
|
|
T

Enclitico

| A | S| o |l ra| = D] |-

Tabla B.1: Categoria gramatical Verbo.
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Posicién Atributo Valor | Codigo
1 Clase MISCELANEA | M
2-3 Subclase Expresion extranjera | 00
Identificador | 01
Abreviatura | 02
Elemento no analizable | 03
Punto | 04
Coma | 05
InterrogAbre | 06
InterrogCierra | 07
AdmiraAbre | 08
AdmiraCierra | 09
Punto_y_coma | 10
Dos_puntos | 11
Guion | 12
ComillaAbre | 13
comillaCierra | 14
apostrofeAbre | 15
apostrofeCierra | 16
parént/corchetAbre | 17
parént/corchetCierra | 18
Sporcentaje | 19
Spesos | 20
ampersand | 21
arroba | 22
Snimero | 23
asterisco | 24
Smaés | 25
diagonal/ | 26
Sigual | 27
letra | 28
no especificado | 29
4 Tiempo No existe | #
3 Modo/grado No existe | #
6 Persona/nimero No existe | #
7 Orden/género No existe | #

Tabla B.2: Categoria gramatical Miscelanea.
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Posicién Atributo | Valor | Codigo
1 Clase | PREPOSICION | P
2-3 Subclase I Simple | 00
! Con articulo | 03
| No especificado
4 Tiempo No existe | =
5 Modo/Grado No existe | =
6 Persona/Numero No existe | #
7 Orden/Género No género | N

Tabla B.3: Categoria gramatical Preposicion.

Posicién Atributo Valor | Cédigo
1 Clase INTERJECCION | I :

2-3 Subclase No especificado | ..

4 Tiempo No existe | #

b) Modo/Grado No existe | =

6 Persona/Numero Invariable | L

No especificado | .

7 Orden/Género No género | N

Tabla B.4: Categoria gramatical Interjeccion.

344




ApéndiceB. Etiquetario de Categorias Gramaticales

Posiciéon Atributo Valor | Cédigo
1 Clase CONJUNCION | C
2-3 Subclase Copulativa/disyuntiva | 02
Distributiva | 04
Que | 06
Final | 07
Temporal | 08
Causal | 09
Consecutiva | 10
Condicional /modal | 11
Concesiva | 13
Adversativa | 19
Ilativa | 20
No especificado | ..
4 Tiempo No existe | #
5 Modo/Grado No existe | #
6 Persona/Niumero Singular | S
Plural | P
Invariable | L
¥ Orden/Género No género | N

Tabla B.5: Categoria gramatical Conjuncién.
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Posicién Atributo Valor | Cédigo

1 Clase ARTICULO | D

2.3 Subclase Definido | 00

Indefinido | 01

Relativo | 02

Todo/a/os/as | 03

Demostrativo | 08

No especificado

e

4 Tiempo No existe

5 Modo/Grado No existe | #
6 Persona/Numero Singular | S
Plural | P

Invariable | L
7 Orden/Género Masculino | M
Femenino | F

Neutro | N

No especificado

Tabla B.6: Categoria gramatical Articulo.
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Posiciéon Atributo Valor | Cédigo

1 Clase ADVERBIO | B
2-3 Subclase Lugar | 00
Tiempo | 01
Modo | 03
Relativo | 06
Interrogativo | 07
Cantidad | 08
Negacion/Afirmacion | 09

Cualitativo | 21

No especificado

4 Tiempo No especificado | .
Comparativo/superlativo | 0

5 Modo/Grado No especificado | .
Comparativo | 2

Superlativo | 4

Superlativo _relativo | 5

6 Persona/Nimero Singular | S
Plural | P

Invariable | L

7 Orden/Género No género | N

Tabla B.7: Categoria gramatical Adverbio.
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Posicién Atributo | Valor | Codigo
1 Clase ADJETIVO | A
2-3 Subclase Posesivo | 06
Indefinido | 07
Demostrativo | 08
Interrogativo | 09
Calificativo | 05
Distributivo | 04
No especificado
4 Tiempo No existe | #
5 Modo/Grado | No especificado
: No existe | =
Comparativo | 2
Superlativo | 3
Positivo | 1
6 Persona/Nimero Singular | S
Plural | P
Invariable | L
7 Orden/Género Masculino | M
Femenino | F
Neutro | N

Tabla B.8: Categoria gramatical Adjetivo.

348




ApéndiceB. Etiquetario de Categorias Gramaticales

Posicion Atributo Valor | Cédigo
1 Clase PRONOMBRE | R
2-3 Subclase Personal sujeto | 00
Personal objeto tonico | 01
Personal atono | 02
Posesivo | 05
Demostrativo | 11
Indefinido | 14
Numeral cardinal | 17
Numeral ordinal | 19
Relativo | 20
Interrogativo | 22
No especificado | ..
4 Tiempo No existe | #
5 Modo/Grado No existe | #
6 Persona/Niimero Singular | S
Plural | P
Invariable | L
Primera singular | I
Segunda singular | U
Tercera singular | H
Primera plural | W
Segunda plural | Y
Tercera plural | T
Seg_Sing_Cortesia | C
Vi Orden/Género Masculino | M
Femenino | F
Neutro | N

Tabla B.9: Categoria gramatical Pronombre
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Posicidon

Atributo

Valor

Codigo

1

Clase

N

2-3

Subclase

i
! SUSTANTIVO
I Comin

Propio

01

Comun/ Propio |

02

No especificado

Tiempo

No existe

| fa— -

(1] RSN

Modo/Grado

Poblacion

Apellido

Accidente _geografico

Siglas

De pila

CJl.-I—DJl\.Ji—-H

No especificado

Persona/Numero

Singular

Plural

Invariable

lani Reo | HOrI

=l

Orden/Género

Masculino

—
pn |

Femenino

Neutro

Pendiente

||

Tabla B.10: Categoria gramatical Sustantivo.
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Posicion Atributo Valor | Cédigo
1 Clase NUMERAL | U
2-3 Subclase Nombre | 00
Pronombre | 01
Adverbio | 02
Fraccionario | 03
Ordinal | 04
Cardinal | 05
Romano | 06
Hora | 07
Numero/letras | 08
Operacion _aritmética | 09
NumLet/signo_aritm | 10
4 Tiempo No existe | #
5 Modo/Grado No exi-'e | #
6 Persona/Numero Singular | S
Plural | P
Invariable | L
7 Orden/Género Masculino | M
Femenino | F

Tabla B.11: Categoria gramatical Numeral.
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Posicién Atributo Valor | Cédigo |

1 Clase FECHA [ F

2-3 Subclase 20 _de_febrero_de_ 2004 | 01

20_de_febrero_del 2004 | 02

20/02/04 | 03

20-02-04 | 04

20.02.04 | 05

20/02/2004 | 06

20-02-2004 | 07

I 20.02.2004 | 08

Febrero_de_ 2004 | 09

Febrero _del 2004 | 10

Feb | 11

Febrero | 12

2004 | 13

20/11,04 | 14

20-11-04 | 15

20.I1.04 | 16

20/11/2004 | 17 |

20-11-2004 | 18

20.11.2004 | 19

4 Tiempo No existe | = .
5 Modo/Grado No existe | # |
6 Persona/Niumero No existe | # ;
7 Orden/Género No existe | # |

Tabla B.12: Categoria gramatical Fecha.
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Apéndice C
Matriz de Confusion

En la siguiente tabla se muestra la matriz de confusién utilizada para insertar
errores al conjunto de prueba.
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Caracter | Caracteres sustitutos |
|

il

, <B>
00
iillf |
aeo |
S
efgimosw
i bfho
degotxé
csko
acgso
abiktyl
aceimpaqrs
bin
afghjlnptulli
il
dfx |
lijortli
agnorswrnri :
himapqrur !
n
abcelmpq0
gino
gno
glmnv
adegmt
cfils
invx
ruy
am
cku
fv

z

Nl K|S |<|e||n|q|alo|jo|=B |8 | — ||| lm]|~=|lo|a|lao|lo|e|u|la|—~|of -

Tabla C.1: Matriz de confusi6n utilizada para crear el conjunto de prueba.
El simbolo <B> representa el espacio en blanco.
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ApéndiceC. Matriz de Confusion

Caracter | Caracteres sustitutos
I 1i1
M HN
0] 0
U iu
" n
a a6b
é ecb
i ill
o odab
u u
i iuU
i i
co cr
rn m IT i
ri m n ro Ir
T m ir rn

Tabla C.2: Matriz de confusion utilizada para crear el conjunto de prueba
(continuacién).
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