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La Cuantificacién Vectorial (CV) puede considerarse como

un método clésico de Reconocimiento de Formas:

agrupamiento por

aprendizaje no supervisado ("clustering*), El objetivo principal
de la CV es la creacién de un dicclonario de prototipos. El
mecanismo  elegldo para dicha creacién se basa en un método
iterativo compuesto por un proceso de divisién de un  dicclona-
rio y una posterior optimizacién del mismo. En este trabajo
presentamos algunas variantes a este método, junto con un algo-

ritmo alternativo de divisién,

A continuacién se muestran los

resultados experimentales para una aplicacién real en Reconoct -

miento Automitico del Habla.

Esta etapa experimental se divide

en una fase de aprendizaje o de obtencién de un dicclionario de

prototipos y una fase de reconocimiento,

en la que se comparan

los resultados con los conseguidos a partir de un conjunto de
prototipos obtenidos mediante un método de agrupamiento por a-
prendizaje supervisado,

1.- INTRODUCCION.

Iniclalmente estudiada como una téc-
nica para aumentar la anchura de banda
de los canales de transmisién de una
seflal, 1a Cuantificacién Vectorial (CV)
se ha revelado extremadamente Util como
una técnica de codlficacién que permite
disminuir considerablemente la cantidad
de {informacién transmitida o almacenada
/1/+ /2/. En el campo especifico del
Reconocimiento  Automitico del Habla
(RAH), muchos autores proponen utiljzar
1a CV como primer nivel en los sistemas
de reconocimiento a fin de minimizar
la ocupacién de memoria necesaria para
almacenar las referencias acisticas del
habla. Otros autores se plantean la CV
para resolver los problemas que surgen
en los sistemas de reconocimiento inde-
pendientes del locutor /3/, /8/...

(+) Fste trabajo ha sido subencionado

parclalmente por el proyecto de la
CAICYT PAAS-0086.
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Cuantificar vectorialmente consiste
en codificar conjuntos de pardmetros en
lugar de estos individualmente. Buzo y
otros /5/ han realizado experimentos de
comparacién entre la cuantificacién es-
calar y la cuantificacién vectorial
obteniendo para esta Ultima unos exce-
lentes resultados, relacionando errores
espectrales en funcién del numero de

bits por segmento de anélisis de sefal
vocal .

La CV puede verse como una técnica
de reconociminto de formas myy bien
estudiada: agrupamiento por aprendizaje
no supervisado ("clustering”). El obje-
tivo principal de 1a CV es la creacién
de un conjunto de vectores denominados
prototipos (“codebook"”), a partir de un
conjunto de datos (vectores de un clerto
espaclo).

La CV precisa de una etapa do apren-
dizaje sobre un conjunto de datos o
secuencia de entrenamiento, suficlente-
mente  grande  para que  contengan  la
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mayor parte de la iInformacién relevante
del problema considerado. La generacién
del dicclonario de prototipos se reallza
mediante un algoritmo de agrupamiento
basado en un método de optimizacién
Iterativa que minimiza una medida de la
distorsién media, utilizando técnicas no
varlacionales, El procedimiento esté
basado en el algoritmo de Lloyd /1/, y
preclsa de un dicclonario de prototipos
de talla dada o diccionario Inicial. Al
igqual que en muchos de los problemas de
minimizacién, el procedimiento empleado
converge a un minimo local, poro no
necesariamente a  un minimo total o
absoluto. La definicién y justificacién
de  este algoritmo asi como las condi-
clones de convergenclia se pueden encon-
trar en /1/. La eleccién de este método
se debe a su seclllez, facllidad de
implementacién y buenos resultados obte-
nidos, como lo demuestra su amplia utl-
11zacién (s4/, /S/. /6/. entre otros),
Una cuestién importante es la eleccién
del  dicclonario Iniclal ya que ésta
afecta a la  convergencia del algoritmo
de agrupamiento. Fxisten diversas for-
mas de  obtener dicho diccionario ini-
cial. La que se ha elegido estd basada
en un algoritmo de divisién que permite
aumentar la talla del dicclonario de
prototipos. Fl1 método parte de un dic-
clonario de tan solo un prototipo y por
sucesivas  aplicaciones del proceso de
divisién del  dicclonario, sequido por
el de optimizacién del mismo, se llega a
un diccionario de prototipos optimlzado
de talla dada.

Fn este trabajo se presentan algunas
variantes al método de obtencién del
dicclonario de prototipos, junto con un
algoritmo alternativo de divisién,
El resto del trabajo se dedica a la
obtencién de un diccionario de pro-
totipos para un experimento en RAH y la
comparacién de los resultados de unos
experimentos de reconocimiento, con los
consequidos a partir de un conjunto de
prototipos obtenidos mrdiante un método
de  aqrupamiento con aprendizaje super-
visado y con clasificacién basada en el
vecino més préximo /7/.

2.- CUANTIFICACION VECTORIAL.

La Cuantificacién Vectorial es una
técnica bien conocida /1/, 72/, /6/....
Un CV es un proceso definido por dos
aplicaciones. La aplicacién _CLAS , que
asigna a cada vector de entrada pertene-
ciente a un espaclo vectorial V, un
simbolo pertencciente a una codificacién
C y la aplicacién REFR que a cada simbo-
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1o de C le asigna una reproduccién por-
teneciente a4 un conjunto de  repro-
ducciones R. Asi pues, utn CV se define
como la quintupla:

CV=(V,C,R,CLAS ,REPR)

Fn nuestro caso consideramos que R

subcon junto de V, aunque en gene-
::Iu:o umo,porqun ser asf. La codifi-
cacién C es un conjunto finito de simbo-
los y cada uno de ellos no es mAs que un
fndice al que se le asigna una sola
reproduccién, Se dice que el CV es
coherente si para dos elementos distitos
de C le corresponden dos reproducciones
diferentes,

Fl proceso de cuantificacién intro-
duce cierta distorsion, ya que el con-
junto de reproducciones R es finito vy
por tanto no contempla toda la posible
variabilidad de V. En este caso, tan
solo se punde hablar de que existe una
~idoncia de que a un vector de entrada
le corresponda un prototipo como repro-
ducclién, Dado un CV cualquiera tendremos
para cada x perteneciente a V una proba-
bilidad de que y sea su reproduccién,
y diremos que el CV es éptimo sl el
valor osperado de dicha probabllidad
(para todo elemento de V) es miximo; es
decir, sl hace mixima la siguiente ex-
presiénYx € V:

Tocovr- £ [Pt REPRCCUAS(XYy 1) | (D)

sirndo E una estadistica: por ejemplo,
@l valor medio. La obtencién de un CV
éptimo plantea la necesidad de conocer
la funcién densidad de probabilidad de y
* REPR(CLAS(X)) o dicho de otra forma,
conocer la estadistica de dicha funcién;
ya que 3} se conoce se podrian utilizar
técnicas variacionales para maximizar la
expresién (1),

Clasificadores de distancia minima.

Si el conjunto de reproducciones o
prototipos R es un subconjunto del
espaclo vectorial V, se puede definir la
sigulente funcién:

CLASIFICA (x,d) = Argmin (d(x,y))
YyeRr

donde CLASIFICA(x,d) = 2, con2z2€R y
sfendo d(x,y) una distancia (también
11amada distorsién) sobre V. Un ejemplo
de distancia es la distancla Euclidea
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(que es la distancia con la que vamos &
trabajar) y se define como:

1/2
2
x.yI
1 1

donde Q es la dimensién del espacio de
representacién.

Q
d(x.y)-< b

i=1

As{ pues, dado un xE V serd y&€ R
su reproduccién si la distancia entre
ellos os minima ¥ y € R; es decir, si
y*CLASIFICA(x,d). A partir del valor de
distancia minima puede obtenerse una
estimacién de la cvidencia de que ol
vector de entrada tenga esa reproduc-
cién. Por ejemplo, la evidencla pucde
tomarse {nversamente proporcional a la
distancia, pudiéndose reescribir la ex-
presién (1) en funcién de la distanclia
prototipo muestra, en este caso el CV
s:;: 6ptimo cuando sea minima la expre-
sién:

' v)e & [dixuy ] 2

Y x € V, siendo y*CLASIFICA(x,d).

Si sélo s¢ tiene una muestra finita
de L vectores de entrada, que llamare-
mos secuencia de entrenamiento S Y
si se toma el valor'medio como estadis-
tica, entonces a partir de (2) se puede
escribir:

1
D (V) -« — E d(x.y) (3)
L L

x€S
L

Logicamente se debe obtener el dic-

clonario de prototipos que haga minima
la expresién anterior de la distorsién
media total,

El hecho de tomar la distancia como
una medida de la evidencia de que un
vector de V tenga una doterminada repro-
duccién, unido al hecho de que la se-
cuencia de entrenamiento S, es finita,
nos aleja del CV 6ptimo; aunque se sabe
/6/ que en general, si L es suficiente-
mente grande, se cumple:

D (CV) =—7078> p'(ov)
L L >00
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Particlones, centroides y divisién.

Dado un clasificador, éste divide la
secuencia de entrenamiento S en parti-
clones. Todos los vectores de una deter-
minada particién Py estardn codiflcados
por un simbolo de C. Se puede tomar
como reproduccién asoclads a s€C

(y*RFPR(s)) el centroide de todos  los
vectores de dicha particién Pg,
El célculo del centrolde viene dado por
la siguiente expresion:

REPR(s) = y = — x
"

donde Lg es el nimero de elementos de
1a particién Pg .

Fl orden del CV se define como el
nimero de elementos de lacodificacién o
diccionario de prototipos. Al proceso de
carblar el orden del CV le 1lamaremos
divisién o "spliting” y su importancia
radica en 1la posibilidad do crear un
nuevo  diccionario a partir de uno lo-
calmente 6ptimo de talla menor, asequ-
rando la disminucién de la distorsién
media  total en funcién de la talla tras
un proceso de optimizaclén.

3.-PROCESO DE OPTIMIZACION DEL_ DICCIQ-

El proceso de optimizacién de un
diccionario de prototipos esta basa-do
en el algoritmo de Lloyd /1/. El alqo-
ritmo de Lloyd es un proceso de optiza-
cién {iterativg basado en criterios de
distorsién. El1 algoritmo de optimizacién
consiste en una reorganizacién sucesiva
de las diferentes particiones de la
secuencia de entrenamiento y de sus
respectivos centroides. El  algoritmo
optimiza un dicclonario inicial de talla
determinada hasta que la varlacién de la
distorsién media total es menor a un
cierto wumbral, la distorsién media
total D (CV) viene dada en (3). Para el
cdlculo de 1la variacién de D, (CV) se
utiliza la expresién:

VARDIST=(D'(CV)-D (CV)) / D (CV)
L L L

donde D((CV) es el valor de la distor-
sién media total en 1a anterlor itera-
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cién. El algoritmo finallza cuando 1a
varacién de la distorsién media total es
monor que un clerto  valor  umbral
(VARDIST<(UMBRAL) .

Como se ha visto anteriormente dado
un clasificador, éate divide la secuen-
cla de entrenamiento S en particlones,
Para cada una de ellas se puede definir
1a distorsién medla local (DISTLOC )
analogamente a la cxpresién (3), Sea B
una  determinada  particién, entonces
DISTLOC, serd:

1
DISTLOC, = — S dxp
Ly xeP,

siendo y*CLASIFICA(x,d) y Ly el nimero
de vectores de la particlén Py,

El centrolde de cada particién
no e mis que el valor medio de todos
los vectores de esa particién. En la
figura 1 se muestra el algoritmo de
optimizacién aqui presentado basado mn
el algoritmo de Lloyd. La principal
diferencia de cste algoritmo frente al
de Lloyd consiste en que aqui se almace-
na la secuencia de las distorsiones me-
dias para cada una de las particionas,
con el objetivo que se verd mis adelan-
te.

El alqoritmo de Lloyd no asequra que
el valor de 14 distorsién media total
sea un minimo absoluto, aunque si la
secuencia de entrenamiento es verdadera-
mente significativa (es declr, sl tiene
sentido el agrupamiento) se obtlienen
buenos resultados, pudiéndose Intulr
entonces que existe un minimo muy remar-
cado. FEl resultado del proceso de opti-
mizacién depende en gran medida del
diccionario inicial. Existen diversas
aproximaciones en cuanto a la obtencién
de dicho dicclonario inicial. En oste
trabajo se ha adoptado un método en el
que se obtiene el diccionario 1iniclal
por medio de un proceso de divisién
("splitting") o cambio del orden de un
diccionario localmente éptimo.

4., -PROCESO DIV .

El proceso de divisién (“"splitting”)
es necesario para  incrementar la talla
del diccionario. La técnica clésica
consiste en dividir cada prototipo del
dicclonario en dos, dejando uno inalte-
rado y anadiendo al otro una a
perturbacién,  En consecuencia, la talla
del CV cers Ne2™/K-0,1,2,..
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ALCORITMD  Optimizacion:

Distorsién media total.
Distorsion media total
anterior.

DISTLOC(K): Distorsion media local para
la k-6sima particion.

Valor maximo alcanzable por

DIST
DISTA

INF H >
1a distorsion.
N . Orden del dicclonario DIC.
ENTRADA
DIC : Dicclonario de prototipos
de orden N a optimizar.
SE : Secuencia de vectores de
entrenamiento.
UMBRAL : Valor umbral de la distor-
sién.
SALIDA
pIC : Dicclonario de prototipos
de orden N optimizado,
DISLOC : Secuencia de distorsiones

medias locales para cada
una de las N particiones.

METODO
0 : DISTA := INF |

Encontrar la secuencia de par-
ticlones de SE en funcion de
DIC.
Cada una de las particlones {
se calcula:
Pg = { x / x & SE]
CLASIFICA(x.d) = v, )}
donde y, es un prototipo de
DIC, con k=1, 2,.., N.
2 : Para k :* 1 hasta N
calcular (DISTLOC(k)) 3
Calgcujar (DIST)
¢ Si ((DISTA - DIST) / DIST) <«
UMBRAL entonces ir al Paso 4
sino
a : Para k :* 1 hasta N
calcular-centroide (Sy) |
b ! Sustitulr los elementos de
DIC por los N prototipos
calculados en el Paso 3.a.
c : DISTA := DIST ; s
d: Ir a] Paso 1
q : Fin.
FIN (=« Optimizac =)

e

Fig.1.- Algoritmo de optimizacién de un
diccionario de prototipos basado en el
algoritmo de LLoyd.
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No hay que olvidar que ol proceso de
divisién est4 inmerso on uno de obten-
cién de un “codebook" que tiene como
objetivo minimizar una medida de la
distorsién. Asf pues la  perturbacién

ser despreciable frente a8 cada una
de las componentes del vector a dividir,
ya que sa pretende que la distorsién
total media del nuevo dicclonario (en el
proceso de optimizacién) debe ser menor
o a lo sumo igual que la del dicclona-
rio anterfor a 1a divisién. FEsto no se
garantiza con una perturbacién pequefia,
pero es razonable pensar que as{ sea, ya
que si la perturbacién fuese grande el
siguiente diccionario a optimizar serfa
muy diferente del anterior, que es lo-
calmente 6ptimo (obtenido mediante el
algoritmo de optimizacién de la figura
1). Si la perturbacién es pequefia los
vectores de cada particién no pasardn a
otra, al menos en su mayorfa, por lo
tanto dentro de cada particién la dis-
torsién local disminuird, haciendolo
también la distorsién mndia total, en
el sigulente proceso de optimizacién,

S.- CREACION DEL DICCIONARIQ.

La creacién del diccionario de pro-
totipos o ‘"codebook" consiste en un
proceso {terativo de divisién de un
diccionario y una posterior optimiza-
cién del mismo, el proceso comienza para
un dicclionario inicial primero de orden
1 y se repite hasta que se obtenga un
diccionario de prototipos (localmente
6ptimo) de orden dado, figura 2.

El algoritmo de creacién del diccio-
nario exige pues una secuencia de vec-
tores de entrenamiento y un primer
diccionario {nicial. En nuestro caso,
este diccionario inicial serd el cen-
troide de todos los vectores de la se-
cuencia de entrenamiento. La media de la
distorsién elegida ha sido la distancia
euclidea y el centrolde asoclado al
diccionario inicial primero se calcula
como la media aritmética de todos los
vectores de la secuencia de entrenamien-
to. FEste diccionario inicial es unico y
por lo tanto éptimo, aunque por supuesto
es poco significativo. E1 algoritmo pro-
puesto para la obtencion del diccionario
de prototipos o "codebook" se muestra en
la figura 2.

Para {lustrar el funcionamiento del
proceso de creaclén del dicclonario, se
ha creado una secuencia artificial de
76 vectores de entrenamiento de dimen-
sién dos. Los resultados obtenidos se

“

muestran en la figura 3. En clla se
purde observar claramente la  evolucién
de Jos centroldes en el proceso de opti-
mizacién y en el do divisién binaria.
En la figura 4 se representa la distor-
$16n medla total cuando varia el orden
del diccionario. Se observa que la dis-
torsién disminuye bruscamente hasta un
orden iqual a 4, estabilizandose a
partir de este valor.

6.- ALGORITMO DE DIVISION FINA.

En la divisién binaria, el orden del
diccionario es de 2K /k+0,1,2..., lo
cual plantea restricclones en la elec-
cién de dicho orden. Serfa deseable
obtener un método de divisién que
nos permitiera la eleccién de un  orden
cualquiera. Esto serfa posible s| se
pudiese dividir tan solo uno o mds de
los prototipos y no todos com en la
divisién binaria. Para ello se necesita
un criterio en la eleccién del proto-
tipo a dividir. El criterio eclegido est4

ALGORITMD  Obtencion del dicclonario ;

ENTRADA
SE ! Secuencla de entrenamiento.
ORMAX  : Orden final del dicclonario.
SALIDA
DIC : Diccionario de prototipos de
orden N.
N : Orden del dicclionario DIC,
METODO
Calcular-centrojde ( SE ) |
N e ];

repetir
DIVIDIR (= Proceso de diviién
de DIC con orden N,
Obteniendo un nuevo DIC
con orden NeN*1.=)
OPTIMIZAR ;(= Proceso de optimiza-
cién de DIC con orden N
obteniendo un nuevo DIC
localmente 6ptimo. =)
sta N * ORMAX
FIN. (= Obtencidn del diccionario =)

Fig.2.- Algoritmo de obtencién de un
diccionario de prototipos.
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F1g.3.- Evolucién de los centroldes en un proceso de obt eitcres de

de orden 4, para una secuencia de entrenamiento artificial de 76
dimensién 2.
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de divisién empleado ha sido el de divisién binaria.
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basado en la distorsién mrdia local
asoclada a cada una de las particiones.
De la misma forma que se ha utilizado la
distorsién media total como criterio de
bondad de un determinado dicclonario, se
puede utilizar la distorsion media apli-
cada a una determinada particién. De
esta mancra, este criterio permirte
dividir solo aquel prototipo cuya par-
ticién asoclada presente una distorsién
media local mayor. FEsta es la razén por
lo cual el algoritmo de optimizacién
(figura 1) proporciona la secuencia de
distorsionrs locales asociada a cada una
de las particiones. Fl algoritmo de
divisién propuesto, que llamaremos en
adelante _div]sién_fina_, se presenta en
la figura 5.

Se ha repetido el experimento ante-
rior con el nuevo algoritmo de divisién
fina. En la figura 6 se presenta la
comparacién de la distorsién, en funcién
del orden del diccionario, para la
divisién binaria y la divisién fina. La
linea de puntos corresponde a la divi-
si6n binaria mientras que la continua a
la divisién fina. Se puede observar que
las dos gréficas practicamente coincl-
den. En general la divisién fina presen-
ta una distorsién media total menor que
la binaria.

El hecho de obtener dos diccionarios
diferentes utilizando distintos crite-
rios de division nos da a entender que
el diccionario no es el 6ptimo, pero la
gran similitud que presentan los resul-
tados nos hace considerar que efectiva-
mente es una buena aproximacién.

Por el mismo razonamiento expuesto
en esta seccién, se podria pensar en un
proceso que dividiese los k prototipos
correspondientes a las k particiones que
presenten una distorsién local mayor. El
algoritmo serfa andlogo al mostrado en
la figura 5 y lo denominaremos divisién
k:-fina.

7.- OBTENCION DICCIONARIO o
TIPOS PARA UNA APLICACION EN RAY.

Se ha realizado un conjunto de
experimentos para una aplicacién real
en RAH., Estos han consistido en una
fase de aprendizaje o creacién de un
diccionario de prototipos y una serie de
experimentos de reconocimiento, basados
en los prototipos obtenidos.

La secuencia de entrenamiento ha
consistido on un conjunto de frases
extraidas de un lenquaje de consulta a
una base de datos bibliogrifica (“Mini-

“

Parta~

query oral™) /8/ prommciadas por un
solo locutor. Este conjunto de frases ha
sido adquirido, digitalizado y para-
metrizado. La representacién paramitrica
adoptada estd basada en los coeficlentes
cepstrales de la «alida de un banco de
filtros distribuidos frecuenclalmente
modnl1zando las Bandas Criticas /77 El
resultado de la paramctrizacién es un
vector de pardmetros cepstrales (dimen-
<ién 10) cada 15 msq. lo que supone una
secuencia de entrenamiento de mis de

2500 vectores o segmentos de andlisis.

La etapa de creacién del dicclona-
rio de prototipos o aprendizaje, se ha
11evado a cabo utilizando los algoritmos
propuestos en las flguras 1, 2y5. Se
ha realizado un estudlo comparativo de
1a distorsién m~dla total en funcién del
orden del  dicclonario para los dos
métodos de divisién presentados (divi-
sién fina y binaria), fiqura 7. Como

observarso, en ambos casos, la
distorsién disminuye a medida que aumen-
ta el orden. Esta seria constante en el
caso hipotético de que el orden coinci-
diese con el numero de vectores de la
socuencia de entrenamiento, ya que en
este caso cada vector =eria el represen-
tante de su propia clase. Sin embargo,

ALGORITMD  Division ;
Z + Nuevo prototipo :

DISLOC : Secuencia de distorsiones
mrdlas locales |

FEPSILON : Perturbaclon |
: Diccionario de prototipos:

DIC
DIC * { Y /i=1..N }.
N : Orden del dicclionario DIC.
SALIDA
DIC : Nuevo diccionario de proto-
tipos.
N : Nuevo orden de DIC.
METODO
AUX := 0 ;
k :* Argmin (DISLOC (1))
15108
2 Yy o 2 :* 2 + FPSILON ;

x
pic :eDIC U {2) i N:=N+1;

FIN (= Divisién *)

Fig.5.- Algoritmo de divisién ("Fina")
de un diccionario Incrementando en 1 el
orden del mismo,
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Fig.6.- Comparacién de
dicclonario para un proceso
continua), Con una secuenc

dimonsién 2.

se comprucba que a partir de un clerto
orden la variacién de la distorsién deja
de sor significativa. En la figura 7 la
distorsién se establiliza para un orden

aproximado de 20.

A partir de estos resultados (figura
7) se propone un método de estimacién
automdtica del orden del diccionario.
Cuando en el proceso de creacién del
diccionario, la variacién de la distor-
<16n total es menor que un clerto
urbral, entonces un aumento en el orden
del dicclonario no presenta una disminu-
cién significativa de la distorsién
total y por tanto se tiene una medida
del orden m4s adecuado para el dicclo-

nario.

En la figura 7, también se comparan
los resultados de la divisién binaria
(1inea de puntos) y el método de divi-
sién fina (1inea continua). Al igual que
en los experimentos de la seccién ante-
rior, se puede observar que no existe
diferenclas significativas entre ambas y
que en general el proceso de divisién
fina presenta una distorsién media total

algo menor que la binaria.

Como %e ha indicado anteriormente,
la ventaja del algoritmo de divisién
fina frente al de divisién binaria radi -
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la distorsién media
de division: binar
la de entrenamient

oo ®!
Prectonerte

de 1a talla del
<) y fina (linea
76 vectores de

total en funcién
fa (1inca de punto
o artificial de

ca en la posibllidad de ajustar con gran
aproximacién la talla del dicclonario.
Fsto tieno especial interés cuando el
nimero de particiones posibles (y por
tanto de prototipos) es muy grande (por
ejemplo en el caso de una aplicacién
multilocutor), entonces una adecuada
oleccién de la talla va a tener efectos
myy Iimportantes en la eficacia de las
siguientas etapas de un sistema de RAH.

A partir de un diccionario de proto-
tipos creado en la etapa anterior, se
han realizado una serie de experimentos
de reconocimiento con la intencién de
comprobar el poder discriminante de los
prototipos obtenidos. Sobre un dicciona-
rio de orden 22 se ha procedido a clasi-
ficar cada uno de los segmentos de and-
11sis (vectores) de la frase (“"selecclo-
nalibros"), perteneciente a la secvencia
de frases de entrenamiento. El resultado
se ilustra en la figura 8.a. Sobre esta
misma frase se ha realizado una culdado-
so etiquetado manual de cada uno de los
segmentos de andllisls cuyo resultado se
muestra en 1a figura 8.b. Se puede ob-
servar en la figura 8.a., que los seg-
mentos de 7 al 9 y del 13 al 15 corres-
ponden al mismo prototipo y que ambos
segmentos colnciden con los etiquetados
con "E" en la figura B8.b. Lo mismo
sucede con los segmentos del 10 al 12 y

45



L8 W o

llllll’lllllllllllllllllllT

Fig.7.- Comparacién de

continua); con una secuenc

( segmentos

del 39 al 40 que colnciden con los eti-
quetados con “L", y con los del 24 al
28 y del 41 al 45 que coinciden con los
etiquetados con vI* y asl sucesiva-
mente.

Este experimento se ha repetido para
otros dlccionario de ordenes diferen-
tes, para otras frases de la secuencia
de frases de entrenamiento y para otros
diccionarios obtenidos mediante el pro-
ceso de divisién binaria. Los resultados
encontrados han sido semejantes, lo que
demuestra la buena eleccién de los pro-
totipos y el poder discriminante de los

mi smos.

8.- QONCLUSIONES.

En este trabajo se ha presentado un
método clésico de Reconocimiento  de
Formas: agrupamiento por aprendizaje no
supervisado (“clustering), Yy se han
presentado algunas variantes al método
de obtencién de un »codebook"), junto
con la presentacién de un algoritmo
alternativo de divisién que permite
obtener diccionarios de un orden deter-
minado. Complementariamente ésto,
se ha presentado una modi flcacién al

'lcodeoptlmlzncldndﬂ un

algoritmo clés
diccionario (LLoyd) y un método empirico
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1a distorsién media
dicclonario para un proceso de divisién binaria (linea de
{a de entrenamiento de~ 2500 vectores

oon o)
Liccraarte

total en funcién del orden del
puntos) y fina (1inea
de dimensién 10

parametrizados de seflal vocal).

de obtencién del orden de un dicclo-
nario para una aplicacién dada.

para la misma secuencia de entrena
miento, en un experimento {ndependiente,
se ha procedido a reallzar un proceso de
agrupamiento con aprendizaje supervisa-
do; para lo cual se ha realizado un
culdadoso  etiquetado manual de las
frases de entrenamiento,  Como puede
8.b.,

observarse en la figura 8.a Yy
existe una gran similitud entre lo
prototipos de las clases obtenidas me-
diante el método presentado y los conse-
guidos medlante el aprendizaje supervi-
sado, lo que lleva a suponer la bondad
del método de obtencién del diccionario
de prototipos propuesto en este trabajo.

El paso sigulente o5 realizar los
procesos de obtencién del diccionario de
prototipos para un experimento en RAH

multilocutor.
Deseamos agradecer piblicamente al
la Universidad

Centro de Informética de
de Valencla las facilidades que nos han

dado para la realizacién de este traba-
jo y muy especialmente a los Profesores
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sis de la

cacién de los 70 segmentos de andli
b) Etiquetado

] s "
Fig.8.- a)
»solecciona 1ibros” para un

frase

manual de la misma frase. (La etiqueta

Enrique Vidal y Francisco Casacuberta
por su {nestimable colaboracién y apoyo.
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Portraits in Silfcon es un 1ibro que recoge de una forma clara y
amena la biografia de los personajes que han tenido una aportacion de
ciniva en el sundo de la Informatica. Robert Slater su sutor es un pe
riodinta de la Revinta Time que ha sabido dar al libro en todo momento
un tono coloquial. En mucham partes se notan las profundas conexiones
que exintieron entre ellos. El punto central de cada blografia es cé-
mo cada uno de ellos se interesé por su trabajo, cudles fueron los re-
tos que tuvieron en su investigacion y cowmo los resolvieron. Con todos
los personsjes que aun viven mantuvo Slater entrevistas para conocer

de primera mano sus puntos de vista.

E1 1ibro estd devidido en 8 secciones.

En la primers bajo el titulo genérico de "Los conceptualizadores”
se recogen las biografiss de Charles Babbage, Alan Turing, John Von Neu
mann y Claude Shannon.

: En la segunda que se titula "Los primeros inventores” estin las sem
! blanzas de Konrad Zuse, John V. Atanasoff, John V. Manchly y J. Presper
Eckert, Howard Aiken y Jay W. Forrester.

El tercer apartado esti dedicado a “Los primeros empresarios” y
contine la biograf{a de Thomas J. Watson Sr., William Norris y H. Ross

Perot.

1
! "Hacer el computador mas pequefio y mis potente” es la cuarta sec-
cion del 1ibro en la que se habla de William Shockley, Robert Noyce,

Jack Killby y Marcian E. (Ted) Hoff.

La quinta seccion se dedica a los "Directores de Hardvare™ y se ha
bla de Cene Amdahl, Seymour Cray y Cordon Bell.

F1 mexto apartado, que em el mas amplio, corresponde a los "Zepecia
1istan de Software”. Las hiografias que me recogen mon las de Crace Murray
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