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La Dimensionalidad Intrinseca (DI) de un conjunto de objetos hace
referencia al nimero minimo de pardmetros necesarios para la
"generacion" de dichos objetos. La estimacion de la DI aplicada al caso
de pronunciaciones de palabras presenta interés porque permite obtener
una medida escalar conveniente de la dificultad de las distintas tareas de
Reconocimiento de Palabras Aisladas. Debido a que el conjunto de
objetos a tratar (palabras pronunciadas) no presenta estructura de
espacio vectorial, el método escogido para el cdlculo de la DI ha sido el
propuesto por KW. Pettis et al., el cual basa la estimacion dnicamente
en la informacion proporcionada por las disimilitudes (distancias) entre
cada objeto y sus k-vecinos mds proximos.

Keywords: Intrinsic Dimensionality Estimation, Metric Spaces,
Isolated Word Recognition, Pattern Recognition.

1. INTRODUCCION

En Reconocimiento Autoriitico del Habla los objetos considerados (pa-
labras o frases pronunciadas) se suelen representar mediante sucesiones de
vectores de parimetros (tipicamente de dimensién 8-16), donde cada vector
representa las caracteristicas de la senal vocal en un intervalo de anélisis
de duraci6n fija (tfpicamente 10-20 ms.) /3/. Asi pues, como las longitudes
de las sucesiones de estos vectores representan la duracion total de la se-
fial analizada, &stas pueden variar, no s6lo de una palabra (o frase) a otra,

sino incluso entre las distintas pronunciaciones de una misma palabra (o fra-
se).

La informaci6n contenida en este modo de representacidén es sustan-
cialmente inferior a la que posefa originalmente la representacién directa
de la sefial en el dominio temporal. A pesar de ello, los vectores de para-
metros normalmente utilizados suelen garantizar la conservacién de la infor-
macién psicoacfistica mAs relevante, de forma que una "parametrizacion in-
versa" conduce a una senal aclstica inteligible por un oyente humano.

No obstante, si nos cefimos al Reconocimiento de Palabras Aisladas
(RPA) /3/, la representaci6n arriba indicada puede resultar afin altamente
redundante. En el marco del! Reconocimiento Geométrico de Formas (tam-
bién llamado Reconocimiento basado en la Teorfa de la Decisi6n) existen
diversos métodos clasicos para analizar la redundancia de una representa-
cioén (ver, por ej., /10/), aunque para ello es necesario asumir que dicha re-
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presentacién es de tipo vectorial. Dada la longitud variable (y por tanto el
niimero variable de par@metros) de la representacién de las palabras pronun-
ciadas, dicha representacién puede dificilmente considerarse una representa-
cién vectorial /5/. Sin embargo, s existe(n) Medida(s) de Disimilitud adecua-
da(s) entre palabras pronunciadas /3/, lo que, en la mayoria de los casos,
confiere estructura métrica al espacio de representacién disponible /5/ y
/7/. Intuitivamente, parece claro que la redundancia de la representacién
de un conjunto de palabras pronunciadas debe depender no s6lo del tipo de
representacién adoptada, sino también de las palabras realmente incluidas
en dicho conjunto. Asf por ejemplo, si se trata de un conjunto de pronuncia-
ciones de un diccionario compuesto por tan s6lo 2 palabras (por ej. "si",
"no") cabe esperar que la redundancia sea alta, o lo que es lo mismo, que
el nlimero de parfmetros intrinsecamente necesarios para representar los ob-
jetos de un universo tan limitado, sea muy pequeno.

Cuando se dispone de una representacién vectorial, la estimacion del
"nimero minimo de pardmetros intrinsecamente necesarios" recibe el nombre
de estimacion de la "dimensionalidad intrinseca” del conjunto de los obje-~
tos considerados. En este caso, se pueden aplicar directamente algunas
de las técnicas de reduccidén de la redundancia (reduccién de la dimensiona-
lidad) arriba referidas. Sin embargo, afin cuando los objetos no vengan repre
sentados vectorialmente, existen métodos para realizar una estimacién
del nimero de par@metros intrinsecamente necesarios, lo que por extensién
se denomina, andlogamente, estimacién de la dimensionalidad intrinseca. La
dimensionalidad intrinseca de un conjunto de objetos puede intérpretarse tam
bién como el nGmero minimo de pardmetros necesarios para la '"generaci6n"
de dichos objetos. Por ejemplo, los puntos distribuidos a lo large de una hé-
lice en un espacio de tres dimensiones pueden ser expresados en funcién de
un @inico parimetro, con lo que su dimensijonalidad intrinseca seria uno.

La estimacién de la dimensionalidad intrinseca de un conjunto de pro-
nunciaciones de palabras tiene interés en si misma ya que permite obtener
una conveniente medida escalar de la dificultad de las distintas tareas de
RPA (dificultad del vocabulario, dificultad del conjunto de locutores en
RPA multilocutor, etc.). Ademé&s, hay algunos temas en los que dicha esti-
macién puede tener un interés indirecto. Citaremos dos de estos temas.

El primero estd relacionado con un algoritmo recientemente propuesto
("AESA") para reducir el nGmero de comparaciones (cédlculos de la Medida
de Disimilitud) requerido en la bisqueda de! vecino méAs préximo normalmen-
te utilizada en RPA /5/ /6/ /8/. En un espacio vectorial de dimensién d,
este algoritmo presenta una complejidad temporal cuya cota inferior absolu-
ta podrfa estimarse, para cualquier talla del diccionario, en d+l comparacio-
nes entre la muestra a reconocer y d+l prototipos /6/. Una estimacién de
la dimensionalidad intrinseca de un conjunto de muestras vocales nos apor-
tarfa, en este caso, informaci6n sobre cuan ajustados estén los resultados
experimentales obtenidos para dichas muestras /5/ /8/ con respecto a la
mé4xima eficacia alcanzable con el AESA.

El segundo tema estd relacionado con la posibilidad de encontrar real-
mente una representacién de tipo vectorial para la pronunciacién de pala-
bras de cierto vocabulario. En este sentido podria ser fitil la formulacién
recientemente propuesta por L.Goldfarb /2/, segfin la cual un conjunto de
objetos cuyas disimilitudes (distancias) cruzadas son conocidas, puede repre-
sentarse en un espacio "pseudoeuclideo" (un espacio de Minkowski modifica-
do) isométrico con el espacio (métrico) original; es decir, conservando los
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valores originales de disimilitud entre objetos. Si se aplica esta formulacién
al problema que nos ocupa (RPA), se presenta la dificultad de que la di-
mension del espacio pseudoeuclideo resultante es generalmente n+1, donde
n es el nimero de objetos (palabras pronunciadas) considerados. Aunque en
/2/ se sugieren métodos similares a los clasicos para reducir dicha dimensio-
nalidad, desafortunadamente, estos métodos requieren de la introduccién de
ciertos umbrales para cuyva estimacién no se dispone de métodos precisos.
En este caso, una estimacidén previa de la "dimensionalidad intrinseca" po-
drfa hacer innecesaria la introducci6n de los umbrales indicados, pudiendo
Jrocederse directamente a reducir la dimensionalidad a su valor més conve-
niente.

Entre los mé&todos propuestos para la estimacion de la dimensionalidad
intrinseca de un conjunto de objetos, tan sblo son utilizables en nuestro ca-
so aquellos en los que no se hace uso de estructura vectorial alguna en di-
cho conjunto. Esto reduce drasticamente el niimero de métodos utilizables,
siendo el propuesto por K.W.Pettis et.al. /1/ practicamente el Gnico que pue
de ser aplicado a nuestro problema. Este método se basa finicamente en la
informacién suministrada por la densjdad de vecinos méas préximos alrededor
de cada objeto (punto); consecuentenmente, tan sélo una medida de disimili-
tud entre objetos es necesaria, y la aplicacién al problema que nos ocupa
es inmediata.

2. BASE MATEMATICA

Dado un conjunto de puntos (Xj ,...,Xp ) en un espacio L-dimensional
distribuidos segfin una densidad desconocida p(.), se va a calcular su dimen-
sionalidad intrinseca d mediante una aproximacién d basada en el cilculo
de una estimacién de p(x) dada por:

plx) = v (1)

donde k es el nimero de vecinos mias préximos a x (con respecto a cier-
ta métrica) dentro de la esfera centrada en x de radio Ry y volumen
V=Vd(Rk)d, y Vg3 es el volumen de una hiperesfera unidad en dimensidn
d, el cual viene dado por:

(m)%/2

m(ge

Sustituyendo en (1) la expresién de V y tomando logaritmos se obtiene:

log(R,) = (1/d) log(k) + log [(n v, 5(x))‘1/d] (2)

Si en el Gitimo término en (2) fuera independiznte de k, habria una rela-
cién lineal entre log(k) y log(Rc) con una pendiente de {1/d) y podria usar-
se (2) para calcular d. Pero f(x) no es independiente de k, y Rk no estd
univocamente determinado, con lo que la resolucién de (2) se hace dificil.
Se usara una ecuacién similar a (2) que permita obtener d /1/.
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Se define una distancia media sobre el conjunto de objetos al k-&simo
vecino mé&s cercano como:

n

r = (i/n) 21 i,

donde Tyx €S la distancia desde X, a su k-&simo vecino mé&s préximo.
B

_ Se puede demostrar que, bajo ciertas condiciones /1/, la esperanza de
'y viene dada por:

- ! 1/
EG) = (1/n) 2, Er, )= = K/cC, (3)
i ka
donde
1/d
G, - T
T (k+1/d)
y

= {1/n) gl [n p(xi) Vd]

Aunque C, depsnde del conjunto de puntos, es independiente de k. Toman-
do logaritmos en (3) se obtiene una ecuacién similar a (2):

10g(G, d) + log E(Fk) = (1/d) log(k) + log(Cn) (4)

El término log(Gyqg) aunque no es 1ndepend1ente de k se aproxima a cero
para todo k y todod/1/. Se tomara F(rk rk ~ d en (4), obteniéndo-
se:

log(G, 5) + log(r,) = (1/d) log(k) + log(C. ) (5)

A partir de (5) se puede obtener d (y, si se desea, C ) mediante el siguien-
te algoritmo iterativo:

La estimacién inicial d, se obtiene asumiendo log(Gkd) = 0 y ajustan-
do por minimos cuadrados una recta de log(rk) en funcién de log(k), desde
k=1..K, siendo K el nmero m&aximo de vecinos tomados. Con el valor obte-
nido se calcula log(de ) y se vuelve a ajustar la ecuacién (5) para obtener

Se continua hasta alcanzar un i para el cual |d1 - d, 1i<€ , para
un ¢ dado. La estimacién es d= d,. En la préctica d. se redondea al ente-
ro mas préximo. * *

La siguiente aproximacién para el primer término de la expresién (5)
estd basada en el desarrollo en serie de Taylor para el logaritmo de la fun-
cién gamma:
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d1 1) (d-2) | _ (a-1)?

log(G - N
2 k d* 12 k*d° 12 k® a

kd = (6)

Teniendo en cuenta la ecuacién de la pendiente de una recta obtenida me-
diante un ajuste por minimos cuadrados, s2 ha obtenido para dj la expresidon:

K K
k Y. (log k) (F, (k) - (D log k) (F, (k))
R k=1 J k=1 } (7)
K K
k Y (log k) - ( . log k)
k=1 k=1

donde Fj(k) = log T, + (log (Gka))j

Las expresiones {6) y (7) son las utilizadas en el algoritmo indicado,
cuya presentacién formal se omite por considerarse evidente.

En el método propuesto originalmente /1/ existe un apartado en el
que se eliminan los puntos fronterizos o "discordantes", dicho apartado no
se ha implementado ya que el efecto de estos puntos puede reducirse si se
eligen adecuadamente los valores de Ky el nimero de puntos utilizados.
No obstante, en algunos casos se espera que puedan aparecer ciertos efec-
tos de bordes.

3. RESULTADOS EXPERIMENTALES
Hemos estudiado 2 tipos de datos obtenidos de forma diferente:

1) Por simulaci6n.
2) Muestras de palabra real.

Fn todos los casos se presentarén los resultados en funcién de dos pa-
rametros: n (nimero de objetos -puntos- considerados) y X (nfimero mé&ximo
de vecinos m#as préximos). Asimismo se ha elegido € = 0.01, con lo que el
ntiriero de iteraciones producidas por el algoritmo ha sido siempre inferior
a cinco. Para valores de X pr6ximos a n aparecen siempre efectos de bor-
des debido a lo cual la discrepancia entre d y & llega a ser grande. Este
efecto es especialmente evidente para pequefios valores de n, en los cuales
los bordes adquieren ina gran influencia.

3.1. Simulacién.

En este apartado realizaremos el estudio de un conjunto de puntos de

dimensionalidad conocida, para comprobar el buen funcionamiento del méto-
do.

Los puntos han sido escogidos de forma aleatoria en una hélice descri-
ta por la ecuacién:

X=coso;y=senoc; z=0I(o) confgog = 4
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Obviamente, la dimensionalidad intrinseca de este conjunto de puntos
es uno. Hemos generado tres conjuntos diferentes de puntos, de tallas 20,
50 y 100 y a estos conjuntos se les ha aplicado el mé&todo propuesto utili-
zando la métrica Lyleuclidea). De esta forma se han obtenido diversas esti-
maciones de d. Con estas estimaciones se ha construido una gr&fica (Fig.1),
representindose d en funcién de k, y una curva para cada n (20,50,100)., Pa-
ra evitar los efectos de bordes no se han utilizado valores de X superiores
a 19. La estimaciéon obtenida para la dimensionalidad comienza a ser buena
a partir de n z 50.

La dimensionalidad que se ha obtenido coincide con la esperada. Los
resultados globales son muy similares a los presentados por W.Pettis et.al.
/1/, lo que corrobora el buen funcionamiento del método.

3.2. Experiencias con muestras de palabra real.

Entre la amplia gama de experimentos que se pueden realizar sobre
la dimensionalidad de un conjunto de palabras, vamos a estudiar finicamente
dos casos:

A) Palabras correspondientes a un diccionario de nombres de plantas
aromé&ticas y medicinales. Se trata de 200 palabras pronunciadas una Gnica
vez por un mismo locutor (masculino), y parametrizadas mediante 16 filtros
pasa-banda distribuidos segiin la escala Mel /4/. Las distancias entre pala-
bras se miden mediante un procedimiento usual de alineamiento temporal
no lineal /3/ /7/, aplicdndose convenientemente al algoritmo de estimacién
propuesto. Los resultados se presentan en la (Fig.2) donde se representa d
en funcion de X. La estimaci6n se estabiliza para un valor de d entre 14
y 15,

B) Palabras correspondientes a varias pronunciaciones de los diez digi-
tos castellanos. Se han considerado cuatro conjuntos, tomando en cada una
de ellos diferente nlmero de locutores, de distinto sexo, y variando el ni-
mero de repeticiones de cada digito. Las estimaciones de la dimensionali-
dad obtenidas para cada conjunto se han representado en una misma gréafi-
ca (fig.3), donde el eje de abscisas corresponde al nlmero de vecinos K, y
el de ordenadas a d. Las distintas curvas representadas corresponden a: A)
3 locutores femeninos y 6 repeticiones (180 palabras); B) 3 locutores mascu-
linos y 6 repeticiones (180 palabras); C) 6 locutores mixtos y 3 repeticiones
(180 palabras); D) 10 locutores mixtos y 2 repeticiones (200 palabras).

Los efectos de bordes adquieren gran importancia para valores de ¥ in-
feriores a 19, por lo que se ha omitido la representacion de €stos. A partir
de K=49 la estimacion de d se estabiliza, obteniéndose d=5 para los datos
mixtos y d=4 para los otros dos.

Se observa que la dimensiébn aumsznta de forma directa al ntimero de
locutores e inversamente al de repeticiones. Para los datos correspondientes
a locutores de un mismo sexo se ha obtenido una dimensi6n ligeramente
menor que para el caso mixto, lo que es debido a que en el caso mixto
hay mayor variacién en la forma de pronunciar las palabras.

Si se comparan estos resultados con los obtenidos en el experimento

anterior (A), se observa claramente una mayor dimensionalidad en el caso
anterior. Este resultado es consistente con la mayor variabilidad en la for-
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Fig.1. Estimacién de la dimensionalidad de un conjunto de puntos (N) corres-
pondientes a una hélice: A. N=20, B. N=50, C. N=1G0.
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Fig. 2. Estimacién de la dimensionalidad de un conjunto de 200 palabras
correspondientes a una repeticién de un diccionario de hierbas arométicas
pronunciadas por un finico locutor.
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Fig. 3. Estimacién de la dimensionalidad de un conjunto de palabras aisla-
das compuesto por distintas repeticiones de los dfgitos castellanos: A. 3 lo-
cutores femeninos y 6 repeticiones. B. 3 locutores masculinos y 6 repeticio-

nes. C. 6 locutores mixtos y 3 repeticiones. D. 10 locutores mixtos y 2 re-
peticiones.
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ma de los objetos (200 palabras diferentes), en (A), y la mayor homogenei-
dad de estas formas en el caso de los digitos (10 palabras diferentes).

4, CONCLUSIONES

Para estimar la dimensionalidad intrinseca de un conjunto de muestras
vocales, se ha propuesto el uso de un método /1/ originalmente desarrolla-
do para realizar dicha estimacién en espacios (pseudo)métricos. Este méto-
do se ha implementado, y aplicado a diversos conjuntos de palabras pronun-
ciadas aisladamente. Los resultados obtenidos arrojan valores de dimensiona-
lidad comprendidos entre 4 y 15, los cuales son consistentes con la idea in-
tuitiva del grado relativo de dificultad asociado a cada uno de los conjun-
tos considerados.

Por otra parte, es interesante destacar la gran correlacién existente
entre estos resultados, y el nlimero de comparaciones medio requerido por
el algoritmo de bsqueda AESA /6/ para los mismos conjuntos de datos /8/
/8/. Segfin se discute en /6/, en un espacio vectorial de dimension d este
nlimero de comparaciones debe ser siempre (no muy) superior a d+1, mien-
tras que si tomamos como ciertos los valores de dimensionalidad obtenidos
en el trabajo aqui presentado, los nGmeros medios de comparaciones obteni-
dos en /8/ y /9/ resultan excederla en aproximadamente 2-5 unidades, Esta
ajustada coincidencia indica pues, tanto la optimalidad (con respecto a la
méxima eficacia alcanzable con el AESA) de los resultados obtenidos en
/8/ vy /9/, como la fiabilidad de los mé&todos introducidos en este trabajo.
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