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Introduccion

La cantidad de informacién textual disponible en forma electrénica ha crecido masivamente en
los dltimos anos. Un claro ejemplo de esta evolucién es la WWW cuyo tamano ha aumentado
desde los 800 millones de péginas, contabilizados en el ano 2000 [dMNZBY00], hasta los 19,7
miles de millones en los que actualmente (Febrero, 2010) se estima su tamafo'. Ademds de
la WWW, la informacién textual también prevalece en otros entornos de uso comin como las
bibliotecas digitales o, més genéricamente, las bases de datos documentales.

El componente social ha sido especialmente relevante en el aumento de la informacién textual
disponible en forma electronica. La WWW es, de nuevo, un claro ejemplo de ello y, en su interior,
proyectos como Wikipedia® representan como la colaboracién social puede dar lugar a la creacién
de grandes colecciones textuales. Wikipedia surge con el objetivo de crear una enciclopedia que
recoja el conocimiento humano y lo haga accesible en la WWW. Por tanto, sus contenidos
son un perfecto ejemplo de documentos textuales expresados en lenguaje natural y, por tanto,
susceptibles de ser tratados bajo las técnicas de modelado y compresion estudiadas y propuestas
en este trabajo de tesis. Ademas, los contenidos de Wikipedia poseen una segunda propiedad
cuya importancia también se analiza en el trabajo actual: el multilingtiismo.

El asentamiento de los entornos anteriores justifica la existencia de grandes colecciones tex-
tuales cuyo tamano se prevé en continuo aumento. Este hecho plantea la necesidad de disponer
de modelos de representacién eficientes para estas colecciones de tal forma que se reduzcan tanto
sus costes de almacenamiento como la sobrecarga de entrada/salida asociada a su utilizacién y
los retardos asociados a su comunicacién en red. La compresion de texto se postula como una
eleccion idénea ante este escenario.

La compresion de texto [BCWI0] se centra en encontrar formas de representar un deter-
minado texto en un espacio menor [BYRNO99]. Para este propdsito, los métodos de compresién
identifican regularidades en el texto y, a partir de ellas, obtienen una representacién reducida
del mismo eliminando la redundancia asociada a dichas regularidades. Esto permite que el texto
comprimido ocupe menos espacio de almacenamiento lo que, a su vez, conlleva un importante
ahorro temporal en procesos como los anteriormente citados. Ademas, algunos métodos ofrecen,
de forma complementaria, la posibilidad de buscar sobre el texto comprimido, proceso que puede
llevarse a cabo hasta 8 veces mas rapido que sobre el texto original [AMNZBY00].

El coste al que estan sujetos los logros anteriores es, basicamente, el tiempo necesario para
la compresion y descompresién del texto. Actualmente, este coste es cada vez menos significa-
tivo dado el importante aumento en la velocidad de cémputo de los procesadores respecto a la
velocidad de transferencia en disco. Ademas, el coste de almacenamiento se ha reducido signi-
ficativamente en los ultimos afios lo que implica que el ahorro en espacio, por si mismo, no sea
importante en muchos casos. No obstante, el uso de representaciones compactas de los textos
permite obtener mejoras significativas en el rendimiento asociado a la utilizacion de dispositivos

'De acuerdo a la estimacién referida como Indexed Web en http://www.worldwidewebsize.com/
2http://www.wikipedia.org



2 1. Introduccion

lentos (como discos y canales de comunicacién) favoreciendo el uso de la compresién de texto
para el manejo de grandes colecciones en los entornos anteriormente referidos.

Los métodos de compresién de caracter universal no plantean restriccion alguna sobre los
datos que toman en su entrada. Sin embargo, éstos no son capaces de detectar las regularidades
especificas de cada tipo de datos, limitando su efectividad en diferentes entornos de aplicacion.
El presente trabajo de tesis toma como punto de partida el hecho anterior y centra su estudio en
la compresion de textos en lenguaje natural, entendiendo como tal aquellos textos que contienen
informacién utilizada para la comunicacién humana de propédsito general. La compresion de tex-
tos en lenguaje natural puede ser abordada desde dos perspectivas diferentes. Tradicionalmente
se ha considerado el desarrollo de técnicas ad hoc. de acuerdo a las propiedades especificas del
lenguaje natural. Estas técnicas son capaces de obtener ratios de compresiéon mas competitivas
con un conjunto de recursos predeterminado. De forma complementaria, se plantea el diseno
de algoritmos de preprocesamiento centrados en obtener representaciones mas redundantes del
texto, de tal forma que éstas puedan ser comprimidas de manera efectiva con técnicas universa-
les. Esta segunda alternativa facilita la consecucion de soluciones altamente flexibles dado que
pueden beneficiarse de las propiedades de las técnicas universales utilizadas para al compresion
final del texto preprocesado.

La naturaleza de la informaciéon contenida en este tipo de textos es increiblemente rica y
variada, pero ain asi es también predecible. Un texto en lenguaje natural sigue la estructura
impuesta por las reglas sintacticas sobre las que se construye la comunicacién humana. Dentro
del conjunto de propiedades subyacentes a dicha comunicacién se considera la utilizacion del
concepto palabra como unidad minima de informacién. A partir de esta decisién se desarrollan
los conocidos como métodos de compresion orientados a palabras capaces de identificar y eliminar
la correlacion de alto nivel existente entre las palabras en un texto. Considerando la palabra como
unidad minima de informacién, los textos en lenguaje natural estdn compuestos por simbolos
procedentes de dos conjuntos disjuntos: palabras y separadores.

En el presente trabajo se considera que una palabra (ver Definicién 3.1, pagina 34) es una
secuencia maximal de caracteres alfanuméricos. Esto supone que un separador es, complemen-
tariamente, toda secuencia de caracteres no alfanuméricos (simbolos de puntuacién, separacién
u otros caracteres especiales) existente entre dos palabras consecutivas. Por lo tanto, un texto
en lenguaje natural se puede describir como una secuencia de simbolos en la que se alternan
palabras y separadores [BSTWS86]. Un factor importante, dentro de la caracterizacién anterior,
lo representa el hecho de que la mayoria de los separadores, en estos textos, son espacios en
blanco dnicos (segin lo indicado en [BYRN99], el 70 %-80 % de los separadores de un texto en
inglés son espacios en blanco tinicos).

Palabras y separadores presentan distribuciones especificas que sugieren la necesidad de
plantear diferentes politicas para su representacion. La posibilidad mas obvia es la de utilizar
un alfabeto unico en el que se modelen tanto palabras como separadores. Sin embargo, esta
politica no tiene en cuenta la propiedad de alternancia existente entre palabras y separadores.
En [BSTW86, Mof89] se plantea la utilizacién de dos alfabetos especificos: uno para palabras y
otro para separadores. La politica de alfabetos separados estd basada en una alternancia en el uso
de los alfabetos para la representacion de cada simbolo en el texto. De esta manera, conociendo
el alfabeto utilizado para la representacion del primer simbolo, cada uno de los subsiguientes
se representa con el alfabeto complementario al utilizado en el simbolo anterior. Finalmente,
Moura, et al. [AMNZ97] plantean una variacién de esta politica: la transformacién spaceless
words considera el espacio en blanco como separador por defecto debido a que éste es utilizado
de forma mayoritaria después de una palabra. Por tanto si una palabra esta seguida por un tinico
espacio en blanco sdlo se codifica la palabra, y en otro caso, se codifica tanto la palabra como el
separador que la sigue. En el proceso de descompresién, iinicamente se decodifica la palabra y



se asume que estd seguida por un tnico espacio en blanco excepto en aquellos casos en los que el
siguiente simbolo es un separador. Por tanto, la utilizacién de esta politica descarta el modelado
del espacio en blanco, lo que supone la obtencién de unas mejores ratios en la compresién de
textos en lenguaje natural.

Las propiedades anteriores justifican la utilizacién de alfabetos de entrada orientados a pa-
labras caracterizados por distribuciones de probabilidad muy asimétricas. Esto supone que un
pequeno subconjunto del alfabeto posee una alta frecuencia de utilizacién mientras que el resto
de palabras, en dicho alfabeto, se utilizan con una baja probabilidad. Por lo tanto, los niveles
mas altos de correlacion se identifican entre las palabras y no entre los caracteres individuales
lo cual supone un importante prejuicio para las técnicas de compresion de cardcter universal.
Sirva como ejemplo el conocido cédigo de Huffman [Huf52] (ver Seccién §3.3.1). Las tasas de
compresiéon obtenidas por esta técnica evolucionan desde un 65% (para representaciones del
texto orientadas a caracteres) hasta valores préximos al 25% [MT97] si la codificacién se lleva
a cabo sobre una representacion orientada a palabras. A diferencia de las técnicas universa-
les, los compresores orientados a palabra tienen el problema adicional de gestionar alfabetos de
gran tamafio con la eventual complejidad que esto puede aportar tanto a la gestiéon como a la
codificacién de sus modelos de representacién.

Sin embargo, las técnicas tradicionales de compresiéon orientada a palabras se desarrollan so-
bre una base estadistica que no permite identificar propiedades semanticas como las subyacentes
a aquellos documentos de caracter multilingiie. Dado el trabajo desarrollado en la presente te-
sis, trataremos el concepto de multilingiiismo desde una perspectiva bilingiie. Nevill-Manning y
Bell [NMB92] plantean un primer esquema de compresién para textos paralelos bilingiies en los
que el mismo contenido seméntico se expresa en dos idiomas diferentes. A pesar de lo acertado
de su planteamiento, los autores plantean que la mejora de este tipo de propuestas esta supedi-
tada a la posibilidad de incorporar un conocimiento complementario derivado del uso de técnicas
relacionadas con la traduccién automatica. Conley y Klein [CKO08] incorporan este conocimiento
a través de técnicas de alineamiento que transforman el texto original en una representacién
equivalente en el que la relacién de traduccion se plantea de forma explicita.

Los textos paralelos bilingiies (biteztos) aportan una fuente importante de conocimiento
lingiiistico dado que la informacion expresada en cada uno de los idiomas puede ser observada
como una anotacién del significado de la informacion expresada en el idioma complementa-
rio [Mel01]. Esta propiedad favorece la utilizacién de los bitextos en diferentes contextos de
aplicacién tanto de naturaleza monolingiie (por ejemplo en aplicaciones que necesiten desambi-
guacion de palabras) como aquellas que explotan el cardcter bilingiie de la informacién contenida
en el bitexto (como la traduccién automatica o la recuperacién de informacion translingiie).

La naturaleza on-line de algunas de estas aplicaciones plantea la necesidad de disponer de
mecanismos que permitan utilizar de forma eficiente, en espacio y tiempo, la informacion conte-
nida en el bitexto. En lo que respecta a la eficiencia espacial, nétese que un bitexto almacena por
duplicado la misma informacion dado que ésta se expresa en dos idiomas diferentes. De nuevo
la compresién de texto se muestra como la solucién natural para este problema. Sin embargo,
para el caso actual se precisa de un esquema que permita representar tanto la informacién pro-
piamente contenida en en el bitexto como aquella que se necesita para obtener su representacién
en cada uno de los idiomas del bitexto. En lo relativo a la eficiencia temporal esperada en la
compresion de bitextos, es importante reseniar que la mayoria de las aplicaciones que hacen uso
de ellos no requieren una descompresién completa del contenido sino que su necesidad bésica
se centra en la posibilidad de utilizar de forma directa (sobre su representacién comprimida)
la informacién almacenada en el bitexto. Ademds, es deseable que el acceso a la informacion
comprimida pueda llevarse a cabo de acuerdo a las propiedades de la aplicacién que la utiliza.
Esto supone soportar accesos monolingiies (la consulta de informacién y el resultado obtenido
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se expresan en el mismo idioma) y translingiies (la consulta de informacién y el resultado se
expresan en idiomas diferentes).

El presente trabajo de tesis se plantea sus objetivos dentro del contexto anteriormente plan-
teado. La siguiente seccion presenta una revision de dichos objetivos que sugieren una concep-
tualizacién del trabajo llevado a cabo y cuyos resultados suponen un conjunto de aportaciones
presentadas en la Seccion §1.2.

1.1 Objetivos

La compresion de texto en lenguaje natural sugiere, cémo se ha explicado previamente, la uti-
lizacién de modelos de representacién orientados a palabra con los que poder identificar la
redundancia inherente a la estructura de palabras y separadores que define este tipo de textos
de acuerdo a la perspectiva humana con la que se obtienen. El presente trabajo de tesis enfoca
el diseno de técnicas de compresién orientadas a palabra capaces de aprovechar la correlacion
de alto nivel existente entre las unidades componentes de un texto. Para este propdsito se consi-
deran sendas perspectivas basadas en el modelado del texto sobre estadisticas de orden superior
capaces de obtener una mejor representacion de la correlacién existente entre las palabras:

- El objetivo inicial se centra en incorporar un conjunto de heuristicas identificadas en
lenguaje natural a un esquema de preprocesamiento del texto basado en un diccionario
orientado a palabra. Este esquema no desarrolla propiamente un rol de compresion, sino que
solo se encarga de transformar el texto en una representacién equivalente més redundante
que la original. Dicha representacién se utiliza, posteriormente, como entrada al proceso
de compresion llevado a cabo con técnicas universales. La capacidad compresiva de este
tipo de propuestas radica en que el texto transformado ofrece una distribuciéon de los
simbolos mas sesgada que la original de tal forma que una técnica universal es capaz de
obtener una identificacién més efectiva de las regularidades subyacentes al texto y, por
consiguiente, mejorar sus tasas de compresion e incluso, en algunos casos, acelerar sus
procesos de compresion y descompresion.

- El desarrollo de una técnica ad hoc. para compresion de lenguaje natural complementa
el objetivo anterior. Para ello se define un modelo del lenguaje basado en la relacién de
adyacencia existente entre las palabras del texto que se modela sobre un grafo dirigido. Los
nodos almacenan las palabras mientras que las aristas representan la relacién de adyacencia
sobre la que se fundamenta la técnica actual. Esta representacién permite obtener un
modelo de orden 1 al ser utilizado sobre un alfabeto de palabras. La experiencia obtenida
con esto modelo se utiliza como base para la obtencién de un modelo de orden superior.
Este caso se centra en evaluar como una gramatica libre de contexto puede servir como
estructura de representacion para la jerarquia existente entre los contextos utilizados en
un modelo de orden superior. La obtencién de este modelo supone una realizacién de la
idea planteada por Larsson y Moffat [LMO00] acerca de cémo construir un modelo de orden
1 orientado a frases que pueda ser utilizado en un entorno practico de ejecucién en lo que
respecta a tiempo de computo y espacio en memoria. El desarrollo de la gramatica se basa
en la experiencia derivada del algoritmo Re-Pair [Lar99, LM00] cuyo funcionamiento se
adapta a las necesidades planteadas en el problema actual.

El conocimiento y la experiencia adquirida en el contexto anterior se utiliza como realimen-
tacion para afrontar el siguiente conjunto de objetivos centrado en la representacién compacta
de textos bilingiies. Como se planteaba en la introduccién, este tipo de textos posee propie-
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dades estadisticas comparables con las de un texto genérico en lenguaje natural por lo que la
experiencia anterior puede ser utilizada como base para afrontar la compresién de bitextos.

- En primer lugar se analiza las posibilidades que ofrecen las técnicas de compresion orienta-
das a palabra para la incorporaciéon de mecanismos especificos para la gestién y represen-
tacion de la relacion de traduccién mutua subyacente al bitexto. Nétese como en el caso
actual no sélo interesa alcanzar una mayor efectividad en la compresién sino que ademaés
se busca la posibilidad de obtener acceso monolingiie y translingiie al texto comprimido.
De acuerdo con estos objetivos se considera la utilizacién de un nuevo simbolo, denomina-
do bipalabra, compuesto por sendas palabras (cada una de ellas procedente de uno de los
idiomas del bitexto) que representan una traduccién mutua del mismo concepto. Por lo
tanto, esta segunda perspectiva se describe como una compresion conceptual del bitexto en
la que las palabras procedentes de ambos idiomas se representan en el ambito que plantea
cada bipalabra. La jerarquizacién obtenida a partir de la relacién palabra-bipalabra ofrece
una solucién apropiada para el diseno de operaciones de busqueda, basadas en pattern-
matching, sobre el texto comprimido. Por lo tanto, el objetivo final, en lo que respecta a la
representacion compacta de bitextos, se centra en explotar las posibilidades de busqueda
determinadas en un modelo de bipalabras y en la incorporacién de las mismas a aplicacio-
nes reales como la bisqueda de concordancias bilingiies.

1.2 Aportaciones

Como se planteaba en la seccién anterior, el presente trabajo de tesis afronta dos objetivos
principales:

- La definicién de nuevas técnicas de compresién orientadas a palabra basadas en la uti-
lizacién de estadisticas de orden superior deducidas de las propiedades inherentes a la
estructura del lenguaje natural.

- Estudio y definicién de técnicas de compresion para textos paralelos bilingiies que permitan
su utilizacion en diferentes contextos de aplicacion de caracter mononlingtie y bilingiie.

cuyas aportaciones se revisan de forma independiente.

Compresion de Lenguaje Natural. Las técnicas propuestas para texto en lenguaje natu-
ral cubren las dos perspectivas indicadas por Skibinski, et al. [SGDO05]. WCIM ( Word-Codeword
Improved Mapping) plantea un algoritmo de preprocesamiento basado en diccionario que trans-
forma el texto original en una representacién equivalente orientada a byte. Esta transformacion
reduce a, aproximadamente, 2 bytes (al utilizar codificaciéon ETDC [Far05, BENPO07]) la longitud
media de los cédigos utilizados para la representacion de cada palabra en el texto cuya longitud
media original se cifra en, aproximadamente, 5 caracteres para textos en inglés [BCW90]. Esta
propiedad posibilita la identificacién de correlaciones de un orden superior a las que la técnica
original es capaz de detectar para un orden de modelo determinado. Por consiguiente, la trans-
formacién WCIM permite obtener representaciones altamente compresibles con técnicas basadas
en propiedades diferentes: WCIM,,mai, WCIMp72ip y WCIMp,p0 se muestran como soluciones efec-
tivas basadas, respectivamente, en una compresion predictiva con PPM [CW84b], en un modelo
de diccionario como 1zma® y en el uso de la transformada de Burrows-Wheeler [BW94]. El caso
de 1zma es especialmente significativo, también para la técnica original mPPM cuya efectividad es
significativamente mejor que la presentada por sus autores sobre compresion PPM.

Shttp://www.7-zip.org/
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La transformaciéon WCIM comprende cuatro heuristicas especificas para la gestion de diccio-
narios de gran tamano como el requerido en lenguaje natural. Nétese que la frecuencia de los
simbolos utilizados en este tipo de textos sigue una distribucién power-law que puede ser carac-
terizada de acuerdo a las leyes de Heaps [Hea78, BYRN99] y Zipf [Zip49, BYRNO99] (ver Seccién
§3.1). Esto supone que la experiencia actual sobre WCIM puede ser utilizada en otros contextos de
aplicacién caracterizados, igualmente, sobre distribuciones power-law. Actualmente, la heuristi-
ca definida para la gestién de simbolos “unitarios” (simbolos con una tnica ocurrencia) ha sido
incorporada en las técnicas ARC planteadas para la compresién de textos bilingiies (ver Seccién
§6.4.3) y probada con éxito en la compresién de grafos RDF*.

Por su parte, las técnicas Edge-Guided (E-G) definen una familia de compresores orientados
a palabra basados en una representacién del texto sobre un modelo de orden superior. La técnica
base E-G1, construida sobre un grafo dirigido de palabras, valida el modelo de representacion
construido y obtiene unas tasas de compresion competitivas para el esquema de codificacion
diseniado. Ademads, afronta con éxito el problema principal derivado del uso de compresores de
orden superior orientados a palabra: los costes (en espacio y tiempo) derivados de la gestién
de un modelo complejo y el tamano (en bits) necesario para su representaciéon en el texto
comprimido. Esta experiencia inicial asienta las bases para la extensién del orden del modelo
en la técnica E-Gj. La principal aportacion de este compresor radica en la utilizaciéon de una
gramatica libre de contexto para la representacién de la jerarquia de niveles requerida en el
modelo. Nétese como una gramatica tipo Re-Pair [Lar99, LMO00] se anade al modelo de grafo
original a través de un relacion de jerarquia que permite derivar los componentes derechos de
cada regla. Esto permite evaluar dichos componentes como posibles contextos de representacion
de un determinado simbolo una vez se ha comprobado que éste no puede ser codificado en el nivel
justo anterior. El modelo E-Gj, resultante satisface los requisitos de la idea de partida [LMO00]
sobre la que se desarrolla el modelo, obteniendo una implementacién préctica (en tiempo y
memoria) con efectividad competitiva de hasta el 18 % para textos de mediano-gran tamaro.

Compresion de Textos Bilingiies. Las propuestas para la compresion de bitextos plan-
teadas en la presente tesis complementan las previamente existentes [NMB92, CKO08] en un
contexto de investigacién poco explorado hasta el dia de hoy. En primer lugar, las técnicas pro-
puestas se integran correctamente con diferentes politicas de alineamiento textual aprovechando
de forma efectiva las propiedades subyacentes a cada una de ellas. Esto permite obtener com-
presores orientados a palabra (ARC: Aligned Relationship-based Compressor y bipalabra (2LCAB:
Two-Level Compressor for Aligned Bitexts) capaces de obtener unas tasas de compresiéon com-
petitivas. Complementariamente resulta resenable la integracién de la técnica E-G; (obtenida
genéricamente para la compresién de lenguaje natural) en el compresor ARCy; 1 para textos bi-
lingiies. Esta solucidén es la que muestra una mejor efectividad de todas las propuestas planteadas
en la Seccién §6.

Ademas, el modelado conceptual obtenido sobre la definicién de bipalabra facilita la conse-
cucién, con 2LCAB, de la primera representaciéon comprimida de bitextos que permite consultar
y manipular directamente su contenido a través de las siguientes operaciones:

- 2LCAB permite identificar todas las traducciones asociadas con una palabra determinada
sin necesidad de acceder al bitexto comprimido.

- Facilita la localizacién de todas las ocurrencias de una palabra dada mediante procesos
de multi pattern-matching exacto sobre el bitexto comprimido. De acuerdo a la relacion
de traduccién representada en el diccionario de bipalabras, la bisqueda anterior también

‘http://www.w3.org/RDF/
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permite localizar las ocurrencias de todas las traducciones, en el idioma complementario,
de la palabra solicitada.

- 2LCAB permite desambiguar la busqueda de una palabra a través del propio concepto de
bipalabra. Esto es, dada una palabra en un idioma, su significado puede ser anotado por
una palabra del idioma complementario localizando sélo las ocurrencias de la palabra en
las que ésta tenga el significado deseado.

- Finalmente, 2LCAB permite la descompresiéon parcial del bitexto permitiendo con ello la
extraccion eficiente de snippets. Nétese que la extraccion del snippet puede llevarse a cabo
tanto en el texto del idioma en el que se ha expresado el patréon de bisqueda como en el
complementario.

El conjunto de operaciones anteriores permite la utilizacién actual de 2LCAB como motor de
busqueda en aplicaciones genéricas basadas en concordancias bilingiies. Asimismo, la experiencia
obtenida con 2LCAB, y sus posibilidades de bisqueda orientada a palabras, plantea el primer paso
hacia la obtencién de una representaciéon comprimida de los bitextos alineados con otras politicas
de mayor complejidad. Este tipo de representaciones poseen unas caracteristicas similares a los
modelos utilizados en traduccién automatica con la notable diferencia de que su representacion
comprimida aumentard significativamente su eficiencia respecto a este tipo de modelos. Esto
supondra un paso adelante para la incorporacion de los bitextos a aplicaciones de naturaleza
on-line como, por ejemplo, en sistemas de recuperacién de informacién multilinglies que precisan
de una traduccién al vuelo de las consultas suministradas por los usuarios.

1.3 Estructura de la tesis

El presente documento esta estructurado en siete capitulos, incluyendo el actual. Como se ha
planteado hasta aqui, el presente capitulo introduce el contexto en el que se desarrolla este
trabajo de tesis incidiendo en sus objetivos béasicos y en las aportaciones obtenidas a partir de
su realizacion. En la siguiente secciéon se muestra una revision de las publicaciones llevadas a
cabo sobre los resultados presentados en los capitulos 4, 5 y 6 del presente documento.

Los capitulos 2 y 3 plantean una revisién del “estado del arte” del contexto en el que se
encuadra el trabajo actual. En primer lugar, el capitulo 2 revisa los Conceptos Bdasicos de
Teoria de la Informacién relacionados con la compresién de datos. En este repaso se definen los
conceptos de informacion y entropia de una fuente de informacion como paso previo al estudio
de las propiedades de la desigualdad de Kraft béasicas para la codificacién de un mensaje. Esta
organizacién del capitulo permite concretar los aspectos generales de las etapas de modelado y
codificacién que conforman, en su conjunto, la descripcién genérica de una técnica de compresion.
El capitulo finaliza planteando una breve clasificaciéon de las técnicas de compresién de datos de
acuerdo a diferentes propiedades de la misma. Esta clasificacién representa la conceptualizacién
bésica sobre la que se extienden los conceptos contenidos en el capitulo 3 relativo a la Compresion
de Tezto. Este capitulo comienza estudiando algunas de las leyes fundamentales que explican
las propiedades basicas del lenguaje natural sobre las que disenan los algoritmos de compresién
para texto. A partir de esta caracterizacion se detallan las etapas de modelado y codificacion
de una fuente de informacion textual. En lo que respecta a la primera etapa se detallan las
propiedades de los modelos adaptativos y semi-estaticos incidiendo, en este ultimo caso, en
las propiedades que permiten un acceso y una bisqueda directa (con algoritmos de pattern-
matching) sobre el texto comprimido con estas técnicas. La etapa de codificacién aborda la
descripcién de las técnicas clasicas, prestando especial atencién a los cédigos orientados a byte
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que seran utilizados como base de algunas de nuestras propuestas. El capitulo finaliza repasando
las técnicas de compresion mas conocidas siguiendo la clasificacion ofrecida en el capitulo 2.

Los tres capitulos siguientes presentan cada una de las propuestas planteadas en el presente
trabajo de tesis. Todos ellos muestran una estructura similar en lo que respecta al desarrollo
de sus contenidos. En primer lugar se presenta el trabajo relacionado con cada una de las pro-
puestas asi como aquellos conceptos que puedan ser considerados, en cada caso, como bésicos
para el seguimiento del capitulo. A continuacién se estructuran de forma especifica los conteni-
dos asociados a cada propuesta y que suponen su conceptualizacién y descripcién previa a su
experimentacién con colecciones textuales de referencia. Cada uno de los capitulos contiene una
seccion de experimentos en los que se analizan de forma empirica las propiedades de cada una
de nuestras propuestas. Los capitulos finalizan con una tdltima secciéon de conclusiones y trabajo
futuro donde se muestra un analisis de lo planteado en dicho capitulo y las posibilidades de
trabajo futuro consideradas como extension de lo actualmente presentado.

El capitulo 4 presenta la primera de las propuestas planteadas en esta tesis. WCIM define
un algoritmo de preprocesamiento (basado en un diccionario obtenido sobre una orientacién
a palabras) que contempla la utilizacién de diferentes heuristicas obtenidas sobre propiedades
estadisticas identificadas en el texto. La efectividad de WCIM como técnica de compresién se
basa en que el algoritmo de preprocesamiento obtiene una representacién mas compresible del
texto utilizando, para ello, una codificacion orientada a byte que posteriormente es comprimida
con una técnica universal orientada a bit. WCIM utiliza como base la experiencia obtenida en
una propuesta previa (referida como mPPM [AdIF06]) y se apoya fuertemente en las conclusiones
presentadas por Farina, et al. [FNPO8] acerca de la compresibilidad de las representaciones
del texto preprocesado. WCIM transforma el texto original en una representacién equivalente
orientada a byte sobre ETDC (la seccién 3.3.3 plantea un resumen de las técnicas basadas en
codigos densos, refiriendo adecuadamente cada una de ellas) y considera técnicas universales,
con diferentes propiedades, para la compresién final del texto preprocesado.

El capitulo 5 plantea la técnica Edge-Guided (E-G) centrada en la construccién y codifica-
cién de un modelo del texto basado en la informacién contenida en las relaciones de adyacencia
existentes entre sus unidades constituyentes. Dependiendo del nivel de granularidad con el que
se eligen estas unidades (alfabeto de entrada) se obtienen sendas técnicas referidas como E-G; y
E-Gy. La técnica E-Gy (considerada como caso base) plantea una representacién del texto orien-
tada a palabras sobre un grafo dirigido. Cada uno de los nodos i del grafo almacena una palabra
p; identificada en el texto y, a su vez, se utiliza como contexto para la representacion y codifica-
cién de aquellos nodos j que almacenan palabras p; adyacentes a p; en el texto. De esta manera,
las aristas (7, 7) se anaden al grafo siempre que la secuencia de palabras p;p; aparezca adyacente
en el texto. Cada uno de los nodos se maneja y codifica, de forma independiente, mediante una
técnica basada en diccionario. Esto requiere la utilizacién de heuristicas que faciliten tanto un
manejo eficiente de la informacion almacenada en los nodos como una codificacién efectiva de
la misma. La técnica E-Gp generaliza el caso anterior extendiendo el alfabeto de entrada con
secuencias de palabras significativas de acuerdo a sus propiedades en el grafo de representacion.
Para este propdsito se hace uso de una gramatica libre de contexto que posteriormente se anade
al modelo de grafo inicial. Esta decisién permite combinar, en un mismo modelo, contextos de
diferente orden obteniendo estadisticas de orden superior en la representacién conseguida. Las
técnicas E-G poseen propiedades interesantes para el preprocesamiento textual, sin embargo al-
canzan sus cotas de efectividad mas altas cuando se utilizan directamente con una codificacion
de Huffman (ver seccién 3.3.1) orientada a bit.

El capitulo 6 enfoca la compresiéon de textos bilinglies a través del concepto de corpus paralelo
(bitexto). De forma genérica, un bitexto contiene informacién expresada en lenguaje natural con
la salvedad de que esta informacién representa el mismo contenido seméantico en dos idiomas
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diferentes. Esta caracterizacién plantea una doble interpretacién: 1) un bitexto posee las mismas
propiedades que un texto en lenguaje natural con la diferencia de que éstas se distribuyen de
acuerdo a la naturaleza particular de cada uno de los idiomas utilizados; 2) un bitexto contiene
una gran cantidad de redundancia seméantica bajo la consideracién de que expresa, por duplicado,
la misma informacién. Las diferentes técnicas de representacion y codificacion propuestas en
este capitulo parten de bitextos previamente alineados que contienen la misma informacién que
el texto original pero representada de tal forma que la relacién de traduccién existente en él
puede ser utilizada con el fin de identificar y eliminar la redundancia semantica existente. La
compresion de bitextos conlleva, en primer lugar, la definicion de modelos especificos para su
representacion. Para este propdsito se adoptan sendas perspectivas. Por un lado se plantean
modelos orientados a palabras basados en la naturaleza del bitexto como lenguaje natural y en
la relacién de traduccion aportada en su representacién alineada. Por otro lado se define un nuevo
sfmbolo, denominado bipalabra [MPASM™09], que integra en una entidad tinica sendas palabras
identificadas como traduccién mutua en el bitexto. A partir de estos modelos se construyen
sendos compresores orientados a palabra (ARC) y bipalabra (2LCAB) con diferentes propiedades
ante el texto comprimido. Nétese que la técnica 2LCAB (basada en codificacion ETDC) posee
propiedades de acceso y busqueda directa al texto comprimido lo que permite realizar operaciones
especificas que permiten localizar contenidos en el bitexto con independencia del idioma en el que
se realice la consulta y en el que se solicite el resultado. Las diferentes propuestas se muestran
competitivas tanto en contextos que demandan unas mayores tasas de compresiéon como aquellos
que precisan un acceso y manipulacion eficiente de la informacion contenida en el bitexto.

Finalmente, el capitulo 7 complementa las conclusiones planteadas en los tres capitulos an-
teriores, ofreciendo una revisién global de los objetivos conseguidos. Ademas ofrece un resumen
de algunas de las ideas de trabajo futuro consideradas a raiz de los resultados previamente
obtenidos y de las posibilidades identificadas para su evolucién y mejora.
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La compresién de datos se plantea, originalmente, como una disciplina centrada en la reduccién
del nimero de bits utilizados para la representaciéon de un determinado contenido. Esto no
sélo permite conseguir un ahorro en el espacio de almacenamiento sino que también hace més
eficientes los procesos de acceso a disco y de transmisién en red. El aumento progresivo de la
capacidad de almacenamiento de los nuevos dispositivos ha ido reduciendo el interés en el ahorro
espacial, por si mismo, para centrarse en el impacto que éste supone en la mejora de eficiencia
que puede ser obtenida al operar con el mensaje comprimido. Notese que en los ultimos anos
se ha mantenido la tendencia indicada por Ziviani, et al. [ZAMNBYO00] una década atrés. Esto
supone que la velocidad de computo de los procesadores ha seguido creciendo mas rapido que
la velocidad de transferencia en disco de tal forma que el tiempo de descompresion puede ser
amortizado por la ganancia obtenida en la transferencia del contenido comprimido respecto al
contenido original. Los objetivos de la compresiéon de datos se expanden, sobre este tipo de
expectativas, hacia técnicas mas eficientes que aprovechen estas propiedades y consigan formas
de representacién que llegan a permitir la operaciéon directa sobre el mensaje comprimido

Los sistemas de compresion pueden ser catalogados en dos familias independientes: compre-
sores sin pérdida de informacién (lossless) y compresores con pérdidas de informacion (lossly).
Estos ultimos tienden a obtener unas mejores tasas de compresién dado que la informacién que
se descomprime de ellos no coincide, exactamente, con la originalmente comprimida. La apli-
cacién de estos compresores con pérdida se lleva a cabo sobre datos cuya naturaleza permite
renunciar a parte de su informacién sin que esto suponga una pérdida cualitativa en el mensaje
que transmiten. Basicamente, la compresion con pérdida se aplica a datos de naturaleza audio-
visual (imégenes, video o sonido) dado que parte de su informacién no afecta, sustancialmente,
a la recepcion de su mensaje por parte de un humano. Sin embargo, esta pérdida no es acepta-
ble en otras areas de aplicacion en las que se precisa que el contenido descomprimido coincida
exactamente con el mensaje original dado que una variacién podria impedir el entendimiento
del contenido transmitido. Consecuentemente, este tipo de compresion es la deseada al tratar
con ficheros ASCII, registros de una base de datos o secuencias bioldgicas, entre otras muchas
otras aplicaciones.

El capitulo actual afronta una revisiéon de los conceptos basicos de teoria de la informa-
cién [Shad8, Abr63] sobre los que se desarrolla el drea de compresién de datos. En primer lugar
la definicién de informacion (§2.1) presenta, desde la base, el contexto en el que se encuadra
este trabajo de tesis. La Seccién §2.2 define dos conceptos bésicos como los de redundancia y
compresion antes de afrontar, directamente, los conceptos relacionados con una fuente de in-
formacién, su modelado y codificacién (§2.3). La Seccién §2.4 plantea el concepto de entropia
y lo estudia en diferentes modelos de diferente orden sobre los que se analiza su capacidad re-
presentativa. Por su parte, la Seccion §2.5 estudia las propiedades bésicas de los cédigos desde
la una perspectiva ajustada al contexto actual. Las secciones finales plantean, respectivamente,
una clasificacién de los diferentes métodos de compresién (2.6) incidiendo en algunos aspectos
significativos desde la perspectiva de la compresion textual tratada en el capitulo siguiente y
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una caracterizacién genérica tanto de la efectividad (2.7) como de las limitaciones (2.8) de los
métodos de compresion.

2.1 Definicion de informacion

Aunque el concepto de informacion es bastante general su definicién resulta compleja dada
la ambigiliedad existente en torno a su propia interpretacién. Desde una perspectiva genérica,
informacién es todo aquello que proporciona algin significado a través del mensaje que transmite.
Esta es la misma definicién que se acepta en el contexto informaético en el que se desarrolla el
presente trabajo. Unicamente, se puede anadir que esta informacién requiere algin tipo de
soporte que facilite su representacion tanto para su transmision como para su almacenamiento.
Integrando todo lo anterior, se acepta que la informacién se almacena o transmite mediante
mensajes. Un mensaje contiene informacién siempre que éste aporte algo nuevo o imprevisto;
por lo tanto, la cantidad de informacion contenida en un mensaje esta directamente relacionada
con su aportacién cognoscitiva.

Un proceso genérico de transmisién de informacion necesita de tres elementos basicos: el
emisor (o fuente) de informacion, el canal de comunicacion y el receptor (o destino) de infor-
macion. Kl proceso de transmisién es sencillo, partiendo del emisor y alcanzando al receptor a
través del canal de comunicacion, dentro del cual la informacién puede ser alterada en el caso de
que éste contenga ruido [Abr63, CT91]. En el contexto de la compresién de datos se asume, en
la mayoria de los casos, que el canal de comunicaciéon no tiene ni ruido ni memoria. predeceso-
res)Sobre estas premisas, la definicién de informacion asociada a un evento o suceso transmitido
por un canal sin ruido es la siguiente:

Definicién 2.1 (Informacién asociada) La informacion asociada al evento x;, con una pro-
babilidad de ocurrencia p;, en un canal sin ruido ni memoria se puede calcular mediante la
expresion.:

7

1
I(z;) = log, P log pi

De esta definicion se puede deducir facilmente que:

- Si el evento a ocurre siempre, el proceso de comunicacién no proporciona informacién
alguna al receptor.
pla) =1 <= I(a) =0

- Si la probabilidad de ocurrencia de a es un valor pequeinio, préximo a 0, el proceso de
comunicaciéon proporciona una alta informacién al receptor.

pla) -0 <= I(a) > 1

2.2 Redundancia y compresion

Los sistemas de compresion operan sobre las premisas béasicas de identificar y eliminar la redun-
dancia existente en la informacién contenida en el mensaje. Una compresion efectiva es capaz
de reducir el tamano del mensaje original frente al tamano resultante del mensaje comprimido.
La redundancia encontrada en la gran mayoria de las secuencias de datos es de naturaleza es-
tadistica. Esto supone que aquellas secuencias que no presentan esta redundancia (referidas como
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secuencias aleatorias) estdn formadas a partir de un conjunto de simbolos distribuidos unifor-
memente sobre la misma probabilidad de ocurrencia. En definitiva, la redundancia estadistica se
traduce en una distribucién de probabilidad no uniforme dentro de la cual cada simbolo utilizado
en la fuente de informacion se caracteriza por una probabilidad de ocurrencia particular.

El tipo y la cantidad de redundancia existente en un mensaje depende, de la naturaleza de los
datos que contiene y caracteriza fuertemente las propiedades del compresor y el descompresor.
Existen tres tipos de redundancia:

Redundancia en la codificacién: los compresores centrados en la eliminacion de este tipo
de redundancia se basan en que el alfabeto utilizado en la fuente de informacién estd ca-
racterizado por un una distribucién de probabilidad no uniforme. Esto supone que cada
simbolo tiene una probabilidad de aparicién particular de forma que algunos simbolos ocu-
rren con mayor frecuencia que el resto. Sobre esta premisa, Huf fman [Huf52] propone un
algoritmo de compresién basado en un cédigo de longitud variable (variable-length coding)
que afronta esta redundancia favoreciendo una representacién mas efectiva de los simbolos
mas frecuentes. El resultado de este algoritmo es una representacion comprimida a partir
del cual se puede obtener, sin pérdida, el mensaje original.

Redundancia en la secuencia de aparicion: este tipo de compresores consideran la existen-
cia de algin tipo de correlacién entre los simbolos previamente utilizados y los siguientes.
Esta redundancia puede observarse de forma sencilla en un texto. Por ejemplo, en caste-
llano la probabilidad de que la letra m preceda a p es mucho mayor que la probabilidad
de que sea la letra n la que preceda a p. Este tipo de correlaciones, derivadas de las reglas
sobre las que se construye el mensaje, anaden una redundancia que puede ser detectada
y eliminada como hacen compresores sin pérdida, tan diferentes en su conceptualizacién,
c¢émo RLE, LZW o PPM.

Redundancia psico-visual o psico-auditiva: este tipo de redundancia se caracteriza sobre
la consideracion de que la capacidad sensorial de un humano es limitada en lo que respecta
a la percepcién de alguna informacién. Por lo tanto, la deteccion de esta redundancia se
lleva a cabo sobre fuentes de informacion de naturaleza audiovisual. La redundancia psico-
visual o psico-auditiva puede ser eliminada del mensaje sin que la pérdida de informacion
suponga un deterioro sensible a la interpretaciéon humana de la imagen, audio o video
contenido en el mensaje. Esta decision permite conseguir altas tasas de compresién a costa
de la pérdida irreversible de parte de la informacion contenida en el mensaje original. Los
algoritmos de compresién basados en transformadas [JN84, Kou95| como la del coseno, la
transformada rapida de Walsh-Hadamard o la transformada de Karhunen-Loéve se centran
en la eliminacion del presente tipo de redundancia.

2.3 Comprimir = Modelar 4+ Codificar

Cualquier proceso de compresion puede ser visto a partir de la integracién de dos etapas com-
plementarias: modelado y codificacion. Esta perspectiva se deriva de la forma en la que Shannon
afronté el cdlculo de la entropia media del idioma inglés [Shab1]. Para este propdsito, consi-
deré como predictores un conjunto de personas cuyo idioma nativo era el inglés y midié, a partir
de ellos, la entropia existente en el error de la prediccién estimando que, aproximadamente, el
50 % de los caracteres utilizados en inglés son redundantes!. Sobre esta experiencia, Rissanen y
Langdom [RL81] concretan la afirmacion inicial que plantea una técnica de compresién sobre su

!La conclusién de este estudio sugiere que la misma informacién podria ser expresada con la mitad del mensaje
actual dado que el resto puede ser predicho a partir de la propia estructura del lenguaje.
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Figura 2.1: Paradigma de la compresién/descompresién formulado por Shannon.

descomposicién en dos partes complementarias: (1) un modelo de la fuente a comprimir y (2)
un codificador para dicho modelo (ver figura 2.1).

Modelado. El modelado de una fuente de informacion requiere, en primer lugar, definir qué es
considerado como un simbolo de acuerdo a las propiedades especificas que caracterizan dicha
fuente. Un sfimbolo es, generalmente, un caracter inico, un nimero finito de caracteres o una pa-
labra textual definida como una secuencia maximal de caracteres alfanuméricos o no alfanuméri-
cos. El conjunto de todos estos simbolos se denomina alfabeto fuente. Los mensajes emitidos por
una fuente de informacion estdn formados a partir de la combinacién de los simbolos contenidos
en dicho alfabeto fuente. Aunque cada mensaje tiene unas caracteristicas particulares, las re-
glas generales consideradas por la fuente de informacion facilita identificar ciertas regularidades
genéricas en los mensajes. Este es el objetivo principal del modelo: plantear una representacion
estadistica del mensaje que facilite el aprovechamiento de estas regularidades para mejorar la
efectividad del compresor.

Codificacion. La etapa de codificacion establece como se debe representar, en el mensaje
comprimido, cada simbolo modelo de acuerdo a las propiedades identificadas en dicho mensa-
je [BWCB89]. El objetivo principal del codificador es encontrar una representacién efectiva de
la informacién que el modelo no es capaz de predecir o representar implicitamente. Bdsicamen-
te, cada simbolo emitido en la fuente genera un nuevo simbolo en el modelo, de forma que la
discrepancia existente entre ambos es lo que el codificador representa de una forma compacta.

Esta sencilla caracterizacion, en dos etapas, muestra como un compresor requiere obtener
un modelo de la fuente sobre el que posteriormente aplicar una codificacién efectiva para la
informacién que éste representa. La combinacién de ambas etapas da lugar a numerosas técni-
cas de compresion especificas para diferentes fuentes de informacién y basadas en técnicas de
codificacién particulares que aportan unas propiedades determinadas al resultado obtenido en
cada posible técnica de compresién. A continuacion se aborda una explicacién detallada de cada
etapa y las diferentes variantes posibles en cada una de ellas.
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2.3.1. Fuentes de informacion

Una fuente de informacion discreta emite mensajes basados en la sucesion de simbolos proce-
dentes de un conjunto finito de eventos denominado alfabeto fuente (A). La notacién

A=A{xy,...,2,}

refiere un alfabeto fuente A compuesto por n simbolos x;. El valor n se denomina base de la
fuente de informacién discreta.

En el d&mbito de la teoria de la informacién se considera que la emisién de simbolos por parte
de una fuente de informacion responde a un proceso, estocastico. Esto supone que dicha emisién
de los simbolos, en la fuente de informacién, se caracteriza de acuerdo a unas probabilidades de
ocurrencia de los eventos, p(z;) = p;, que son conocidas:

P={p1,-.pn} / Y pi=1AV¥pi>0
i=1

La cantidad de informacién recibida en m mensajes procedentes de una fuente con n posibles
debe ser la misma que al recibir un inico mensaje procedente de una fuente que puede emitir
un total de n™ mensajes. Esta propiedad sugiere que la cantidad de informacion contenida en
un mensaje sigue una funcién logaritmica. Dadas dos fuentes equiprobables de n y n'™ men-
sajes, respectivamente, la informacién obtenida al recibir un mensaje de la primera fuente es
m x f(n), donde f es una funcién creciente (ndtese que la probabilidad de cualquier mensaje
es 1/n al tratarse de una fuente equiprobable; sin embargo, f es funcién de la inversa de la
probabilidad lo que la hace dependiente de n). Por su parte, la recepcién de un mensaje de la
segunda fuente aporta una informacién f(n™). Esto supone que la naturaleza logaritmica de
la informacién puede ser apreciada bajo la consideraciéon de que ambos mensajes transmiten la
misma informacién m x f(n').

El concepto de entropia, propuesto por Shannon [Sha48], contrasta estas propiedades sobre
un teorema que establece la relacion entre las probabilidades de los simbolos y los cédigos
utilizados para su representacién. Dicho teorema demuestra que la representacién més efectiva
de un simbolo con probabilidad p requiere —logyp bits. Esto supone que los simbolos que
presentan una alta probabilidad de aparicién se codifican con un menor ntimero de bits mientras
que los simbolos menos frecuentes requieren un mayor nimero de bits para su representacion.

2.4 Modelado de una fuente de informacion

Si consideramos un muestreo lo suficientemente grande de un mensaje emitido por una deter-
minada fuente de informacién, se cumple que la muestra obtenida es representativa (desde una
perspectiva estadistica) del conjunto de todas las cadenas de Markov? que puede emitir dicha
fuente. Esta caracterizacion garantiza que se trata de un proceso ergddico dado que esta muestra
es estadisticamente representativa de toda la informacion que puede emitir la fuente analizada.

Los modelos de contexto finito caracterizan la probabilidad de cada simbolo de acuerdo a
la secuencia de simbolos, de tamano finito, que lo preceden. El conjunto finito de simbolos
anteriores, a uno dada, ofrecen un buen contexto de predicciéon apoyandose en el hecho de que si
un determinado simbolo ha aparecido tras un determinado contexto existe una alta probabilidad
de que lo vuelva a hacer.

2Una cadena de Markov se define como una secuencia de simbolos (eventos) en la que la probabilidad de
aparicién de cada uno de estos simbolos depende exclusivamente de la secuencia finita que que la precede.
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Definicién 2.2 (Contexto de un simbolo) El contexto de un simbolo es la secuencia de
simbolos, de tamano finito, que lo precede.

Los modelos de contexto finito se basan en un andlisis de frecuencias de los ¢g-gramas (grupos
de ¢ simbolos consecutivos) identificados en el mensaje original. La frecuencia de estos g-gramas
se utiliza para construir modelos en los que los primeros ¢ — 1 simbolos se usan como predictores
del g-ésimo. Generalmente, el contexto formado por los simbolos méas préoximos es el que permite
obtener una mejor predicciéon considerando que al aumentar el tamano de dicho contexto la
probabilidad de ocurrencia del simbolo se reduce progresivamente.

Como se plantea en el capitulo siguiente, los modelos de contexto finito obtienen una buena
efectividad en la representacién de texto considerando que la probabilidad de qué una letra sea
el siguiente simbolo en el mensaje depende fuertemente del conjunto de letras que han aparecido
previamente. Por ejemplo, la probabilidad de que después de una ¢ aparezca una u, en un texto
en castellano, es mucho mas alta que la de cualquier otra letra.

Definicién 2.3 (Orden del modelo) El orden de un modelo de contexto finito es un valor
entero que indica la longitud del contexto utilizado en el cdlculo de la probabilidad de aparicion
de cada simbolo considerado por el modelo.

La construccion de un modelo de contexto finito se lleva a cabo de acuerdo a un orden
determinado. Por ejemplo, un modelo de bigramas utiliza tnicamente el simbolo previo como
contexto para el cdlculo de la probabilidad del siguiente. Por lo tanto, éste es un modelo de orden
1. Un modelo de trigramas obtiene la probabilidad de un simbolo sobre un contexto formado
por los dos simbolos precedentes (orden 2) y asi sucesivamente para valores de orden crecientes.
Un caso “especial” lo representan aquellos modelos en los que no se utiliza ningtin contexto para
el calculo de la probabilidad del siguiente simbolo. Estos se desarrollan sobre la asuncién de que
la probabilidad de ocurrencia de un simbolo es independiente de los anteriores. Estos modelos
se denominan de orden (. La utilizacién de modelos de orden superior a 0 obtiene una mejor
representacion de las propiedades del mensaje sélo si el contexto se puede considerar como una
secuencia de Markov. Si esto sucede los datos de entrada son sensibles al contexto.

El calculo de la probabilidad de un simbolo considera, de forma genérica, el nimero de
ocurrencias que éste presenta. Sin embargo, al utilizar un modelo de contexto finito también se
necesita almacenar informacion acerca del contexto en el que dicho simbolo aparece. Esto supone
que, para cada contexto, se necesite almacenar la probabilidad de cada uno de los simbolos que
aparecen en él. Esta informacion posibilita la consecucion de unas mejores representaciones de las
propiedades del mensaje. Dicha distribucion se caracteriza como sesgada frente a la distribucion
plana que se basa en la consideracién de equiprobabilidad de cada simbolo. La meta principal
de un modelo es obtener una distribucién sesgada de los simbolos del mensaje que proporcione
una alta probabilidad a aquellos simbolos que aparecen més frecuentemente en un determinado
espacio de tal forma que éstos puedan ser codificados con un menor niimero de bits.

El calculo de la probabilidad de un simbolo puede llevarse a cabo sobre modelos de diferente
orden. Una vez se dispone del valor obtenido en cada modelo se precisa un mecanismo de
mezclado (blending) [BCW90] que permita obtener una probabilidad dnica a partir de cada una
de las obtenidas en los respectivos modelos. Las probabilidades obtenidas en modelos de mayor
orden tienden a ofrecer una caracterizacién mas realista de las propiedades de cada simbolo en
el mensaje lo cual conlleva la posibilidad de alcanzar una mejores tasas de compresién.

2.4.1. Tasa de entropia

La tasa de entropia [Sha51] de una fuente plantea una medida de la informacion media propor-
cionada por dicha fuente. Este valor depende, exclusivamente, de su naturaleza estadistica. En
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Caracter % Prob. | Digrama % Prob. | Trigrama % Prob. | Tetragrama % Prob.
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n 5,50 d- 1,56 -an 0,59 ing- 0,40
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r 4,74 t- 1,38 and 0,55 tion 0,29
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g 1,47 -l 0,93 ion 0,36 ion- 0,18
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[A| 94 [A] 3410 [A] 30249 [A] 131517
Ho 1,47 Ha 3,59 Ha 2,92 Hs 2,33

Tabla 2.1: Estadisticas del corpus Brown [KF67] (entropias Hj, en bits/simbolo).

el contexto de la teorfa de la informacién, el valor de la entropia se expresa en bits/simbolo. La
entropia representa una cota inferior para la longitud media minima de palabra de cédigo que un
modelo puede conseguir en la representacién de un mensaje emitido por la fuente. Esto supone
que ningin compresor puede obtener un longitud media menor al valor tedrico indicado por la
entropia. Sin embargo, el uso de la entropia como cota inferior para la compresién de una fuente
es una aproximacién muy pobre dado que no tiene en consideracion otros factores, asociados
con el modelo, como la representacién de su alfabeto fuente, la codificacién de las estadisticas y
los contextos utilizados, etc.

La entropia plantea una interpretacion intuitiva de una fuente de datos. Por un lado, si
la secuencia de simbolos que forman un mensaje se puede predecir con facilidad el nimero de
bits necesario para su codificacién serd significativamente menor al requerido para codificar otra
secuencia poco predecible. En el primer caso el valor de H es mas pequeno que en el segundo.
Este hecho contrasta, de nuevo, lo anteriormente planteado acerca de que la entropia de una
fuente depende de su caracterizacion estadistica y, andlogamente, del modelo utilizado para su
representaciéon. Esto supone que el valor de la entropia de una fuente depende del orden utilizado
en el modelo; por lo tanto, el orden del modelo es un parametro que debe ser considerado en el
calculo de la entropia.

A continuacién se presentan las descripciones genéricas de modelos de orden k a partir de las
cuales se deduce la entropia de la fuente. A lo largo de toda esta explicacién se considera, como
ejemplo real, la experiencia mostrada por Witten y Bell [WB90] en su estudio sobre modelos
de representacién para una fuente de informacién emisora de textos en inglés®. Para este tipo
de mensajes se acepta la utilizacién de un alfabeto fuente (A) compuesto por 94 caracteres
diferentes.

3Todos los ejemplos mostrados corresponden con los originalmente publicados en el trabajo de Witten y Bell.
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Supongamos que se utiliza un modelo basado en caracteres para la representacion de una
fuente que emite mensajes en inglés. La correlacién existente entre caracteres sucesivos puede
ser estimada mediante la frecuencia de aparicién de secuencias de caracteres de una determi-
nada longitud. Los pares de caracteres consecutivos se refieren como bigramas, los triples como
trigramas y asi sucesivamente. Muchos secuencias de caracteres nunca aparecen en los mensajes
emitidos por una fuente. Por ejemplo, inicamente el 39 % de los posibles bigramas que pueden
ser formados a partir de A son realmente utilizados en los mensajes emitidos por la fuente. Estos
datos pueden ser aproximados mediante la utilizacién de una coleccion real de texto en inglés. El
corpus Brown [KF67] estd compuesto por un conjunto de 500 muestras independientes extraidas
de diferentes fuentes publicaciones del ano 1961. Cada una de las muestras esta formada por
2000 palabras y, en su conjunto, este corpus plantea una buena representacion de textos en inglés
considerando la variedad de estilos y autores, asi como la teméatica de cada uno de estos textos.
Una descripcion estadistica de este corpus se presenta en la tabla 2.1 (el caracter -’ representa
el espacio en blanco) donde puede observarse como sélo el 39% de los posibles bigramas, que
pueden ser formados a partir de A, se utilizan realmente en los mensajes emitidos por la fuente.
Este efecto es aiin mds marcado para secuencias de mayor tamano, donde sélo el 3,6 % de los
posibles trigramas y el 0,2 % de los tetragramas se utilizan en los mensajes de la fuente.

Supongamos un alfabeto genérico A formado por n simbolos diferentes. Para el ejemplo
actual, se asume un valor n = 94 dado que es el niimero que es el nimero efectivo de caracteres
utilizados en un texto en inglés. Sobre este contexto, se concretan las siguientes definiciones
relativas al orden de un modelo.

Modelo equiprobable: los simbolos son estadisticamente independientes los unos de los otros
y cada simbolo de A tiene la misma probabilidad de aparecer. En este caso la tasa de
entropia se calcula como

H =logyn

Este tipo de modelos se ajustan a fuentes de informacién que emiten mensajes de naturaleza
aleatoria en el que la ocurrencia de cada simbolo es independiente de cualquier posible secuencia
que lo preceda. Estos modelos, también referidos como modelos de orden —1 [WB90], estan
basados en una distribucién de frecuencia uniforme. Retomando el ejemplo anterior, la fuente
modelada emitiria cualquier simbolo del alfabeto con probabilidad 1/94, lo que supone que la
fuente representada tendria una entropia ‘H = logy, 94 = 6,55 bits/simbolo. El texto siguiente
representa un posible mensaje construido con el modelo equiprobable. Puede observarse como
es una secuencia completamente aleatoria y sin ningiin parecido con un texto en inglés salvo que
esté formado con simbolos procedentes del mismo alfabeto de entrada.

)’unHijz’ YNvzweOSX,kjJRty0’$(8)a"#\Dv*;-’";"_o.&uxPI) J’ XRfvtOuHIXeg0) xZE&vze’ *&
w#V[,;<(#v7Nm 1’ x/ir$Ix6Ex80 01plyGDyOa+!/3zAs[U?EH] ([sMo,{nXiy_} A>2*->F.RBi’
29\ 1wd] &2M3IV&Mk eG>2R<Q2e>Ti8k)SHEeH<kt\$9> [@&aZk (29ti (OC\9uc] cF* ¢ ImZ5b~0; T*B5
dH?wa3{I;L"3UlwSW4bFnw(NGD"k 8QcWe_a\F@x*’t;X1lr (+8v>\E-:bk;zW9IUx,0thO5rpE.d (<IN
UkL&gA , >VeW]SJI$’ "n202? oE>xaEGQ\}; Tevz#gxtEL_JINZR{jgU[,m(75Zt}rLIXCgu+’ ], J0u;
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Modelo de orden 0: los simbolos son estadisticamente independientes. Sea p; la probabilidad
de aparicién del i-ésimo simbolo del alfabeto. La tasa de entropia viene dada por la ecuacion

n
H=-> pilog,p;
i=1
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Un modelo de orden 0 representa cada simbolo del alfabeto fuente de acuerdo a su probabi-
lidad particular que es independiente de la del resto de simbolos. En el ejemplo tratado sobre
el texto inglés, este tipo de modelo representaria una fuente que emitiese caracteres de acuerdo
a su probabilidad de aparicién (por ejemplo, en la tabla 2.1 puede observarse que la frecuencia
del carédcter e es de 0,0976 o la de m 0,0187). El siguiente texto es un ejemplo representativo
del tipo de mensaje “esperado” para este tipo de modelos. Aunque sigue sin transmitir una idea
de texto en inglés, la proporcién de los caracteres ya se ajusta a la distribucién de probabilidad
estimada aunque sin representar ningin tipo de correlacién (salvo la puramente aleatoria) entre
caracteres consecutivos. Notese que la entropia para este modelo se reduce respecto al anterior:
H = 4,47 bits/simbolo.

fsn’iaad ir lntns hynd, .aais oayimh t n ,at oeote fheotyi t afrtgt oidts0, wrr

thraeoerdaFr ce.g psNo is.emahntawe,ei t etaodgdna- & em r n nd fih an f tpteaa
Inmas ssn t’’bar o be um oon tsrcs et mi ithyoitt h u ans w vsgr tn heaacrY.d e
rfdut y e, a,m<hra Pieodn nyeSrsoto oea nlorseo j r s t w ge g E ikdeAJ .1 eeTJ
iahednn,ngaosl dshoHo eh seelm G os threen nrfigeo,edsoht tgt n til a issnin’’a
bi’’h nht.ebs co efhetntoilgevtnnadrtssaa ka dfnssivb kuniseeao M41 h acdchnr o
noal ic alhehtr web Yolo aere mblefeuom eomtlkIo h oattogodrinl aw Blbe.

Modelo de orden 1: Sea Pj; la probabilidad condicional de que el j-ésimo simbolo del alfabeto
aparezca precedido del i-ésimo. La tasa de entropia se obtiene como

n n
H==> pi) Pjilog Py
=1 j=1

Este modelo ya considera la correlacién existente entre un caracter y su predecesor. Su
representacion estadistica se basa en la frecuencia de apariciéon de los bigramas de tal forma
que cada simbolo se codifica de acuerdo al contexto que representa su predecesor. Aunque este
nivel de condicionamiento es aun insuficiente para fuentes de informaciéon como la estudiada
en el ejemplo actual (se considera que una palabra en inglés tiene una longitud media de,
aproximadamente, 5 simbolos [BCW90]), la secuencia mostrada a continuacién ya muestra una
mayor semejanza con un texto en inglés. Por ejemplo, algunos bigramas como ’e-’, ’-t” o 'th’ ya
aparecen en el fragmento. La entropia de orden 1 se reduce frente a la obtenida en el modelo de
orden inferior alcanzando un valor de H = 2,92 bits/simbolo.

ne h. Evesicusemes Joul itho antes aceravadimpacalagimoffie ff tineng ads,bathe
nleredisineally, casere o angeryou t manthed t igaroote Bandonede chededienthed
th Bybvey wne, bexpmue ire gontt angig, ay a dy fr t is auld as itresstyTh mery,
winure E thontobe tme geepindus hifethicthed, outed julor hely Lore tothat
batous hthanotonym, thort teler) ILosst aithequther, theero of s s CotPachoucer
he ctevee ange, te athawh tis 1ld aistevit me athe prube thethicalkehoupalereshe
-nubeascedwhranung of HEammes ani he, d fed olincashed an,

Modelo de orden 2: Sea Py ;; la probabilidad condicional de que el k-ésimo simbolo del alfa-
beto aparezca precedido j-ésimo y éste, a su vez, esté precedido por el simbolo i-ésimo del
alfabeto. En este caso, la tasa de entropia es

n n n
H==> 1Y P> Pyjilogs Py
i=1

i=1  j=1 k=1
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El presente modelo de orden 2 plantea una evolucion del anterior dado que representa la
fuente a partir de la frecuencia de sus trigramas. Esta decisién permite estimar la probabilidad
de cada simbolo utilizando los dos simbolos precedentes. El texto siguiente representa un men-
saje emitido por la fuente tratada en el modelo actual. En él se pueden encontrar trigramas
procedentes del idioma inglés como ’-th’, the’ o "-he’, entre otros. Sin embargo, sigue sin ser
un texto inglés “valido” lo que supone que el orden del modelo actual sigue siendo insuficiente
para la representacién de la fuente estudiada. La entropia actual es H = 2,53 bits/simbolo.

he ind wory. Latin, und pow’’. I hinced Newhe nit hiske by re atious opeculboui
ly‘ ‘Whend-bacilling ity and he int wousliner th anicur id ent exon on the 2:26h,
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Modelo general: Supongamos que B, representa los primeros m caracteres del texto. La tasa
de entropia ,en el caso general, viene dada por la siguiente expresion

1
H = lim —=> p(By)log,p(B)

m— o0 j

Este tipo de modelo representa la generalizacion de todos los casos anteriores. El valor de m,
para el caso actual, representa la posibilidad de construir un modelo basado en las estadisticas
de secuencias de simbolos de tamano ilimitado. Sin embargo, este calculo tedrico se convierte
en un problema impracticable en un entorno real. En términos practicos se utiliza un umbral k
como orden del modelo. Este valor determina la longitud de las secuencias de simbolos utilizadas
en la construccion del modelo de tal forma que la probabilidad, de cada simbolo en el mismo,
se estima utilizando como contexto los k£ — 1 simbolos anteriores. Los siguientes textos muestran
ejemplos de mensajes obtenidos sobre modelos de orden 5 (H = 2,61 bits/simbolo) y de orden
11 (H = 0,36 bits/simbolo). Puede observarse una mejora progresiva en la calidad del resultado
obtenido aunque ni siquiera en el ultimo fragmento se estd obteniendo un texto completamente
correcto. Aunque para k = 11 el modelo ya es capaz de identificar numerosas correlaciones
entre palabras consecutivas (asumiendo una longitud media de palabra de 5 caracteres), la alta
varianza existente en la longitud de las palabras impide detectar todas las correlaciones y esto
se traduce en los defectos que pueden ser encontrados en el dltimo fragmento presentado.

number diness, and it also light of still try and among Presidential discussion
is department-transcended ‘‘at they maker and for liquor in an impudents to
each chemistry is that American denying it did not feel I mustached through to
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Lord Steak a line (on 5 cubic century. When the bleaches suggest connection,
and they were that, but you’’. The route whatever second left Americans will
done a m the cold,
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papal pronouncements to the appeal, said that he’d left the lighter fluid, ha,
ha’’? asked the same number of temptation to the word ’violent’. ‘‘The
cannery,’’ said Mrs Lewellyn Lundeen, an active member of Mortar Board at SMU.
Her husband, who is the Michelangelo could not quite come to be taxed, or for a
married could enroll in the mornings, I was informed. She ran from a little
hydrogen in Delaware and Hudson seemed to be arranged for strings apparently
her many torsos, stretched out on the Champs Elysees is literally translated
as ‘‘Relatives are simply two ways of talking with each passing week. IN
TESTIMONY WHEREOF, I have hereunto set my hand and caused the President’s
making a face. ‘‘What’s he doing here’’? "This afternoon. When he turns upon
the pleader by state law.

Todas las definiciones previas sobre el concepto de entropia son consistentes entre si. En el
ambito de la compresion de datos se trabaja de forma genérica con modelos de orden 0 por
lo que al citar el concepto de entropia se hace referencia (salvo que se diga lo contrario) a la
siguiente definicién.

Definicién 2.4 (Tasa de entropia de la fuente) Sea el conjunto de n sucesos independien-
tes A con sus correspondientes probabilidades de aparicion P. Se define la entropia de la fuente,
H(P), de la siguiente manera

H(p,-- - pn) = H(P) == _ pilogy p;
=1

2.4.2. Caracteristicas de la entropia

La funcién de entropia, H, se caracteriza por un conjunto de propiedades particulares. Una
descripcién completa de las mismas se puede encontrar en [Dro02]. A continuacién se plantea
una revision resumida de estas propiedades con el fin de mostrar las caracteristicas esenciales
de la entropfa.

1. La funcién H es continua en el intervalo [0,1]. Esto supone que pequenas variaciones en
la probabilidad estan sujetas a pequenas variaciones en la cantidad de informacién.

2. La funcién H es simétrica.

3. La funcion H tiene limite superior e inferior:

1 1
0=™H(1,0,...,0) < H(p1,...,pn) <H <E”ﬁ) = logyn
4. Axioma del grupo. Si en el conjunto A = {x1,...,z,} se forma un grupo A; = {z1,...,2;}
entonces, la cantidad de informacién no cambia después de hacer la escisién y es igual a la
informacién asociada al conjunto A —.A4; més la informacién proporcionada por el conjunto
A;, es decir:

H(pb"'vpi?pi-i-lv"'?pn) = H(pl + ... +piapi+la" ;pn)

P1
p1++pz,

*

pi
+ + ...+ pi)H
s Pi) < p1+---+pi>

5. Propiedad del conjunto vacio. El valor de la entropia no se modifica cuando un nuevo
evento, con probabilidad cero, es afiadido al conjunto de eventos.

H(plu cee 7pn70) - H(plv cee 7pn)



22 2. Conceptos Basicos

6. La funcién f(n) = H (L,..., 1) es mondtona creciente

fn) < fn+i) VYi>0An>0

por lo que la cantidad de informacién es directamente proporcional al nimero de eventos
equiprobables.

2.4.3. Eficiencia y redundancia de una fuente

Dada una fuente de informacién con un alfabeto fuente A (formado por n simbolos diferentes)
y una distribucién de probabilidad P, su entropia H(P) se maximiza si todos los simbolos del
alfabeto son equiprobables:

1
pi = — Va €A
n
y su valor es:
H(P) = logsn

Definicién 2.5 (Eficacia de la fuente) Se define la eficacia de la fuente o entropia relativa,
E(A), como la razon entre la entropia real y la entropia mdzima de la fuente

B(A) = HP)

- logy n

Definicién 2.6 (Redundancia de la fuente) La redundancia de la fuente se calcula median-
te la siguiente expresion

R(A)=1—E(A)

Nétese que se cumple que 0 < E(A) < 1, y por lo tanto también 0 < R(A) < 1. El concepto
de redundancia estd ligado al exceso de terminologia utilizada por la fuente en la generacién de
mensajes que contienen una cierta cantidad de informacién. Si una fuente es méas redundante
que otra dada sus mensajes utilizaran un mayor nimeros de simbolo para expresar la misma
cantidad de informacién.

2.5 Codificacion de una fuente de informacion

La presente seccién enfoca la segunda etapa de toda técnica de compresion: la codificacion del
mensaje a partir de su representacién en el modelo. A continuacion se plantea, de forma general,
el contexto en el que se lleva a cabo la etapa de codificacién dentro del a&mbito de la compresién
de datos, enunciando y comentando algunas propiedades esenciales de dicho contexto y de los
codigos considerados. Las demostraciones o pruebas de los teoremas presentados en esta seccion
son omitidas al considerar que se trata de teoremas suficientemente conocidos. No obstante,
en [Dro02] puede encontrarse una explicacién completa y detallada de estos teoremas y sus
correspondientes demostraciones y pruebas.

Anteriormente se comentaba que el canal de comunicacién considerado en un proceso de
compresiéon de datos se puede caracterizar como un canal sin ruido ni memoria. Esto supone que
la codificacién puede ser, igualmente, referida como codificacion sin ruido ni memoria. Conside-
remos un alfabeto fuente A = {x1,...,x,} formado por n simbolos diferentes caracterizados por
la siguiente distribucién de probabilidad: P = {p1,...,pn}. Estos simbolos se codifican mediante
las palabras de cédigo C = {e¢1,...,c,} con longitudes |C| = {|c1],...,|cn|}. De esta manera, la
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codificacién de un simbolo x; € A, con probabilidad de aparicién p;, se lleva a cabo mediante la
palabra de cddigo ¢; cuya longitud es de |¢;| unidades.

Un cddigo se define, de forma sencilla, como una asociacién biunivoca entre los conjuntos A
y C de tal forma que cada simbolo x; esta asociado con una y sélo una palabra de cédigo ¢;. Por
lo tanto, la codificacion es una aplicacién inyectiva definida como:

Yv: A—C

Esta definicién de 1 requiere que el nimero de elementos de A sea mayor o igual al nimero
de elementos en C. De forma andloga, la decodificacion se define como la aplicacién inyectiva
inversa de la anterior:

w71:C—>A

Un cédigo cuyas palabras de codigo estan formadas por bits se refiere como cddigo binario.
El interés principal de la compresion de datos es minimizar la longitud media esperada de las
palabras de cédigo C [MT02] bajo la consideracién de obtener la representacién mas compacta
posible de un determinado mensaje. El concepto de longitud media esperada se define como:

L, p) = ZizLPilcil 2.10
D i1 Pi
Ademids, para una determinada distribucion de probabilidad P, todos los cédigos C cumplen
la siguiente desigualdad [BCW90]:

H(P) < L(C,P)

Definicién 2.7 (Cédigo de longitud variable) Un cddigo C con n palabras de cédigo es de
longitud variable si, al menos, dos de esas palabras cumplen lo siguiente:

3 1<i<n A 1<j<n/|al#ll

Definicién 2.8 (Cédigo descifrable) Un cddigo C es descifrable si solo existe una manera de
dividir la secuencia de palabras de codigo c; ¢, . .. c;, en palabras de cédigo de forma inequivoca.
Es decir, si cj ci, ... Ci, = Cj Cj, ... Cj, entonces Vs, is = js (y por lo tanto ¢;; = cj,).

Definicién 2.9 (Propiedad del prefijo) Un cddigo C posee la propiedad del prefijo si ningu-
na palabra de cédigo, c;, se puede obtener a partir de la concatenacion de sendas palabras cjcy,.
Enunciado de forma equivalente, un cddigo posee esta propiedad si ninguna de sus palabras es
prefijo de otra.

Definicién 2.10 (Cédigo libre de prefijo) Un cddigo C es libre de prefijo (o instantdneo) si
posee la propiedad del prefijo.

Los cédigos libres de prefijo son un subconjunto particular de todos los cédigos descifrables.
La propiedad del prefijo garantiza la decodificacién progresiva de cualquier secuencia de bits
obtenida sobre la aplicacién de estos cddigos dado que ninguna palabra puede ser prefijo de otra
y, por tanto, puede ser decodificada sin ambigiiedad. De la misma forma, la propiedad del prefijo
evita la necesidad de utilizar simbolos de separacién entre diferentes palabras de cédigo.

Definicién 2.11 (Cédigo de redundancia minima) Un cddigo C es de redundancia mini-
ma (u dptimo), para el conjunto de probabilidades P, si L(C,P) < L(C',’P) para cada cédigo C’'
libre de prefijo de n simbolos.
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En otras palabras, un cédigo es de redundancia minima, para una distribucién de probabi-
lidad dada, si no existe ningun otro cédigo libre de prefijo cuya longitud media esperada sea
menor que la obtenida por el cédigo considerado. En una degeneracion de la terminologia, estos
codigos libres de prefijo y de redundancia minima suelen ser referidos como codigos de Huffman
en alusién al famoso algoritmo de Huffman [Huf52] del cual se obtienen cédigos con estas propie-
dades. Sin embargo, estrictamente hablando, los c6digo de Huffman son sélo un subconjunto de
todos los posibles codigos libres de prefijo y de redundancia minima que pueden ser obtenidos.

Los cédigos de redundancia minima fueron masivamente utilizados hasta finales de la década
de los 70. En este momento irrumpen nuevos paradigmas de compresion de la mano de los
trabajos de Ziv y Lempel [ZL77, ZL78] que mejoran los cdédigos de redundancia minima en
diferentes aspectos. Sin embargo, dichos codigos de redundancia minima siguen siendo una opcién
competitiva en diferentes tipos de aplicaciones como, por ejemplo, los relacionados con el ambito
de la recuperacion de informacién.

Corolario 2.1 (Cédigo compresor) Para que un cddigo C pueda ser un cdédigo compresor,
C debe ser descifrable y de longitud variable. Ademds es conveniente que sea un coédigo libre de
prefijo y de redundancia minima.

A p;  Cédigo1 Coddigo 2 Cdbdigo 3

1 067 000 00 0
zo 011 001 01 100
z3 007 010 100 101
x4 0,06 011 101 110
x5 005 100 110 1110
z¢ 004 101 111 1111
L(C,P) 3,00 2,22 1,75

Tabla 2.2: Ejemplo de tres cédigos libres de prefijo con su longitud media esperada, L(C,P),
expresada en bits por simbolo (extraido de [MT02]).

Este corolario se entiende facilmente sobre el siguiente ejemplo. Consideremos el alfabeto
A = {x1,29,23,24,25,26} (n = 6) presentado en la tabla 2.2. Las probabilidades p; asociadas
a cada simbolo se presentan en la segunda columna. La codificacién se lleva a cabo sobre un
codigo binario para el que se consideran las tres alternativas mostradas en las tres columnas
siguientes de la tabla.

- El ¢ddigo 1 se construye sobre una representacion binaria estandar que requiere [logy n| =
3 bits para cada palabra de cédigo. Este no es un cédigo completo dado que no utiliza todos
sus posibles prefijos (puede observarse que ninguna palabra de cédigo empieza por 11).

- El cddigo 2 plantea un cédigo completo formado a partir del anterior. Los simbolos mas
frecuentes pasan a estar codificados con palabras de 2 bits gracias a la utilizacién del prefijo
no considerado en el cédigo anterior. A pesar de esta ultima decisién, el presente cédigo
sigue manteniendo la propiedad del prefijo. La asignaciéon de cddigos considerada en el
caso actual deja claro uno de los principios fundamentales de la compresién: representar
con palabras de cédigo més cortas los simbolos més frecuentes reduce la longitud media
esperada y con ello el tamano final del mensaje comprimido. Puede observare como el valor
L(C,P) para el c6digo 2 es de 2,22 bits/sfmbolo frente a los 3 bits/simbolo obtenidos por
el cédigo 1.
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- El ¢ddigo 3 también es completo. Su diferencia con el anterior radica en un mejor aprove-
chamiento de las palabras de cédigo disponibles promocionando la codificacién del simbo-
lo més frecuente con un tnico bit. Este cédigo obtiene el mejor valor de L(C,P) (1,75
bits/simbolo), postuldndose como un cédigo de reduncia minima para el alfabeto actual y
la distribucién de probabilidad que lo caracteriza en la fuente emisora.

La entropia obtenida (de acuerdo a la ecuacién 2.7) para la distribucién de probabilidad
anterior es de 1,65 bits/simbolo. La eficiencia de un cédigo se estima sobre la proximidad de
su longitud media esperada respecto al valor tedrico establecido por la entropia. Esta relacion
puede ser medida, porcentualmente, mediante el concepto de ineficiencia relativa de un codigo
respecto a la entropia:

100 x (% — 1) 2.11

De acuerdo con este concepto, los codigos anteriores son un 82 %, 35% y 6 % ineficientes
respecto a la entropia de la fuente para la distribucién de probabilidad considerada.

2.5.1. La desigualdad de Kraft

Dada una fuente de informacion caracterizada sobre un alfabeto 4 y una distribucién de pro-
babilidad P, una de las cuestiones basicas que se formulan en el ambito de la compresion radica
en conocer el limite inferior de la longitud media esperada para un cédigo descifrable construido
para dicha fuente. Supongamos que cada simbolo z; € A tiene una probabilidad p; = 27%, de
tal forma que si este valor es sustituido en la ecuacién 2.1 se obtiene I(x;) = k; / k; € Z. La
generacién de la palabras de cédigos asociadas a los simbolos de la fuente (|¢;| = k;) permite
obtener un cédigo cuyo longitud esperada es minima y coincidente con el valor de la entropia.
Esta misma observacién representa la base sobre la que se describe el siguiente teorema [Kra49]:

Teorema 2.1 (Teorema de Kraft) Un cddigo binario libre de prefijo formado por el conjunto
de palabras de codigo {c1,...,cp} debe cumplir la siguiente desigualdad

n

Zg—lcz'\ <1

i=1

El Teorema de Kraft garantiza encontrar un cdédigo libre de prefijo para un conjunto de
longitudes determinado que cumple la desigualdad anterior. Por otro lado, un cédigo puede
satisfacer este teorema y no ser un cédigo libre de prefijo. Esta relacién puede ser invertida de
tal forma que el cumplimiento del Teorema de Kraft es un requisito indispensable para ser un
cédigo libre de prefijo. Si la suma de Kraft, K(C), definida como:

n
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i=1
es mayor que 1, entonces el cédigo C no es libre de prefijo. El ejemplo mas obvio lo representa
un c6digo formado por n palabras de cédigo ¢; de longitud constante |¢;| = 1. La suma de Kraft
para este c6digo da un resultado de n/2, lo que supone que un cédigo libre de prefijo para estas

longitudes sélo es posible si n < 2.

Anos después, en 1956, McMillan [McM56] extendid este resultado. Si la suma de Kraft para
un cédigo C es menor o igual a 1 (K(C) < 1), entonces existe otro cédigo C' / L(C',P) =
L(C,P)A|C'| = |C] cuyas palabras de cédigo estdn libres de prefijo. Esto supone que un cédigo C
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que satisface el teorema de Kraft puede ser transformado en un nuevo cédigo C’ libre de prefijo
con la misma longitud media que el codigo original.

Retomando los cdigos presentados en la tabla 2.2, se obtienen sus sumas de Kraft: K(C) =
0,75, K(Cy) =1y K(C3) = 1. Como se planteaba anteriormente el cédigo C no es completo.
Sobre la desigualdad de Kraft se puede obtener una caracterizacién concreta para aquellos
codigos que si lo son:

Definicién 2.12 (Cédigo completo) Un cddigo C es completo si y sdlo si es un cddigo libre
de prefijo y su suma de Kraft, K(C), es igual a uno.

2.6 Clasificacion de los métodos de compresion

Los métodos de compresion pueden ser clasificados atendiendo a varios criterios. Inicialmente se
planteé la divisién més general, que separa aquellos métodos con pérdida (lossy) de los métodos
sin pérdida (lossless). A continuacién se presenta una clasificacion més detallada teniendo en
cuenta las propiedades especificas de las diferentes formas en las que el modelado y la codificacion
de la fuente pueden llevarse a cabo dentro de un esquema de compresion. En un primer nivel, los
métodos de compresién se pueden clasificar en estadisticos y basados en diccionario [BCW90]. A
su vez, dentro de cada una de estas familias se pueden obtener diferentes subdivisiones basadas
en el tipo de modelado llevado a cabo y en las propiedades particulares de sus alfabetos fuente
y destino®.

En primer lugar se analizan los diferentes criterios considerados para la subdivision de los
métodos de compresién. A continuacion, se caracterizan de forma general los métodos estadisticos
y basados en diccionario atendiendo a las propiedades particulares que éstos presentan sobre los
criterios anteriores.

Tipo de modelado. La etapa de modelado puede ser llevada a cabo sobre tres tipos inde-
pendientes de procesos: estdticos, semi-estdticos y adaptativos [BWC89]. La decisién del tipo de
modelado tiene una fuerte implicacién en la etapa de codificacion.

- Modelado estatico: toma como punto de partida una distribucién de probabilidad prefi-
jada y compartida por compresor y descompresor. Esta distribucion se construye sobre una
vision genérica de la fuente de datos asumiendo que los mensajes generados por la misma
se van a ajustar a las premisas consideradas. Por lo tanto, la distribucién de probabilidad
es independiente del mensaje de tal forma que la efectividad del compresor depende fuerte-
mente de la similitud existente entre la distribucion considerada y la asociada al mensaje a
comprimir. El uso de este tipo de modelos se da en entornos que exigen una alta velocidad
de computo y sencillez en la operativa. El estandar JPEG, para la compresion de imégenes,
uno de sus ejemplos mas representativos. En esta aplicacion se conoce de antemano la
funcién de distribucion esperada para los coeficientes espectrales filtrados.

- Modelado semi-estatico: a diferencia del anterior, el modelado semi-estatico construye
un modelo especifico para cada mensaje emitido por la fuente de informacion. Este tipo
de modelado se lleva a cabo dentro de un proceso de compresién en dos fases. La pri-
mera pasada, sobre el mensaje, obtiene una representacién especifica de sus propiedades
estadisticas. Esta informacién se utiliza para la construccién del modelo que permanece
estatico a lo largo de la etapa de compresién de tal forma que un simbolo fuente es siempre

4Las propiedades del alfabeto destino se determinan de acuerdo al cédigo seleccionado para la representacién
comprimida del mensaje.
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representado por la misma palabra de cédigo. Notese que al usar un modelado semi-estatico
el descompresor desconoce el modelo utilizado por el compresor de tal forma que éste debe
ser explicitamente suministrado junto al mensaje comprimido. Este tipo de modelado se
utiliza, de forma mayoritaria, en entornos relacionados con la recuperacion de informacién
dado que el mensaje comprimido puede ser accedido y consultado directamente.

- Modelado adaptativo: este tipo de modelado (al igual que el anterior) utiliza un mode-
lo especifico para la representaciéon de cada mensaje. Basado en un conjunto de premisas
iniciales, el modelado adaptativo construye y actualiza el modelo con cada simbolo fuente
que codifica. Esto supone una construccién progresiva del modelo con el procesamiento del
mensaje de forma que cada simbolo es codificado de acuerdo al estado particular del modelo
en cada paso del proceso. Esta propiedad supone que un mismo simbolo de entrada puede
ser representado, en el resultado comprimido, mediante palabras de cédigo diferentes. El
modelado adaptativo se desarrolla en una unica fase facilitando el procesamiento del men-
saje como si fuese un flujo de informacién continuo dado que cada simbolo es codificado
una vez es recibido y el modelo se actualiza de acuerdo a dicho evento. Este ultimo hecho
dota de flexibilidad al modelo en construccién dado que, de acuerdo a su actualizaciéon pro-
gresiva, es capaz de adaptarse a las diferentes propiedades que pueda presentar el mensaje.
Por ejemplo, supongamos un simbolo que aparece muy frecuententemente al principio del
mensaje mientras que en el resto aparece sélo de forma ocasional. Un modelado adapta-
tivo utizaria palabras de cédigo de menor longitud para la codificacién del simbolo en la
parte inicial del mensaje mientras que el resto de ocurrencias se codificarian sobre una
longitud de palabra mayor dada la pérdida de significatividad del simbolo a lo largo del
mensaje. Por su parte, un modelado semi-estatico no tendria en cuenta estas propiedades
y representaria el simbolo sobre un codigo prefijado con longitud intermedia. Esto tiende,
en una gran mayoria de los casos, a aumentar la longitud media de la palabra de cddigo,
reduciendo la efectividad relativa del compresor semi-estatico frente al adaptativo. Nétese
que, ademas, un compresor adaptativo no requiere suministrar al descompresor el modelo
utilizado en compresion dado que éste puede ser reconstruido exactamente a partir de
las mismas asunciones iniciales consideradas en el compresor. Por otra parte, los modelos
adaptativos estan sujetos a un proceso de actualizacién constante que puede suponer una
importante sobrecarga de computo. Complementariamente, estos modelos se enfrentan a
la decision de como tratar cada nuevo simbolo que precise ser anadido al modelo.

La eleccién de un tipo u otro de modelado no puede establecerse de forma general dado que
no existe un criterio global que permita decidir que un tipo de modelo es mejor que los restantes.
Esta decisién estd complementamente influenciada por el contexto en el que el compresor va a
ser utilizado. Hay un conjunto de circunstancias que permiten probar que un modelo adaptativo
sélo serd ligeramente peor que cualquier modelo estatico. Analogamente, se puede decir que un
modelo estatico puede ser arbitrariamente peor que los modelos adaptativos. Una comparacion
analitica entre los modelos adaptativos y no adaptativos se puede encontrar en [BCW90].

Puede considerarse que los métodos adaptativos son los mas utilizados en aplicaciones genéri-
cas dado que éstos permiten realizar la compresién del mensaje en una sola etapa. Ademds, como
se ha comentado previamente, este tipo de modelado no requiere suministrarle explicitamente
al descompresor el modelo utilizado en compresién. La codificacién de un simbolo, sobre un
modelo adaptativo, evoluciona a lo largo de todo el proceso de compresién lo cual implica que la
descompresién requiera una ejecucion secuencial desde el principio del mensaje. Esta propiedad
impide la descompresién parcial del mensaje a partir de una posiciéon aleatoria en el mismo
imposibilitando su utilizaciéon préctica en sistemas de recuperacién de informacion en los que
es esencial tanto el acceso aleatorio al mensaje comprimido como la descompresiéon de un frag-
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mento del mismo. Zobel y Moffat [ZM95] estudiaron la posibilidad de construir un modelado
adaptativo por bloques concluyendo que no es una alternativa competitiva para propositos de
recuperacion de informacion.

Alfabeto fuente. Coémo se comentaba en §2.3, la primera decision que se debe tomar en la
etapa de modelado es la definicién de qué es considerado un simbolo para el modelo. Esta decision
tiene una repercusién importante en la efectividad de la técnica construida. La clasificacion de
métodos de compresion, de acuerdo a las propiedades de su alfabeto fuente, depende fuertemente
del contexto de aplicacién. Por ejemplo, como se plantea en el capitulo siguiente, la compresion
de texto puede ser afrontada desde sendas perspectivas orientadas a caracteres y palabras. El
modelo se construye, de forma especifica, atendiendo a las propiedades derivadas de la eleccién
del tipo de simbolo obteniendo con ello compresores de texto orientados a caracteres y palabras.

Alfabeto destino. La eleccién de un determinado codigo, para la representacién del mensaje
de acuerdo a las propiedades del modelo, supone un nuevo criterio de clasificacién de los métodos
de compresion. Basicamente, este aspecto tiene que ver con la unidad minima de representacion
considerada en el codigo construido. En lo que respecta a los objetivos de este trabajo de tesis,
podemos clasificar los compresores en orientados a bit y a byte, cuya principal diferencia radica
en la unidad minima sobre la que se lleva a cabo la construccién del cédigo. Esto es, un cédigo
orientado a bit obtiene sus palabras de cédigo como secuencias de bits mientras que el orientado
a byte hace lo propio sobre secuencias de bytes. La eleccién del alfabeto destino tiene una
importancia significativa tanto en la efectividad del compresor (la longitud media de un cédigo
orientado a byte es mayor que la de un cédigo orientado a bit) como en su eficiencia, considerando
que las operaciones a nivel de byte se llevan a cabo de forma mas eficiente que sus equivalentes
a nivel de bit.

2.6.1. Meétodos estadisticos.

Los métodos estadisticos reflejan, a la perfeccion, la combinacién modelado+codificacion plan-
teada como base de una técnica de compresién. Salvo que se trate de una técnica estatica, la
etapa de modelado se centra en la estimacién de las estadisticas del mensaje de acuerdo a la
definicién de simbolo considerada. Para ello considera dos politicas [Say02] relacionadas con el
propio orden del modelo. Por un lado puede calcular la probabilidad de cada simbolo como el
ratio de su nimero de ocurrencias respecto al tamano total del texto. Este tipo de modelado
refleja las estadisticas globales del mensaje y calcula la probabilidad de cada simbolo con inde-
pendencia del resto de simbolos. Por tanto, se construye como un modelo de orden 0. Por otro
lado se considera la construccion de un modelo estadistico de orden superior. Como se plantea
a nivel tedrico, este tipo de representacion estima la probabilidad de cada simbolo utilizando
como contexto los k simbolos precedentes.

La etapa de codificacién se centra en la asignacion de palabras de cédigo de menor longitud
para la representacion de los simbolos més frecuentes. La politica de asignacién de estos codigos
se lleva a cabo sobre el objetivo de obtener la longitud media de palabra mas préxima posible
al umbral inferior establecido por la entropia.

2.6.2. Meétodos basados en diccionario.

Este tipo de métodos tratan de representar el mensaje original de una forma mas compacta a
través de la construccién de un diccionario de frases®. El fundamento en el que estos métodos

®Se entiende por frase, en el contexto actual, cualquier secuencia de simbolos consecutivos almacenada en el
diccionario.
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basan su efectividad radica en la sustitucién de las frases por referencias a sus respectivas
entradas en el diccionario. Desde este punto de vista, el diccionario puede ser entendido como
una funcién inyectiva D : A — C que mapea cada entrada en el diccionario en una palabra
de codigo. De acuerdo a lo comentado en la seccién anterior, respecto al orden del modelo, se
entiende que una representacién basada en diccionario es de orden 0 dado que la representacion
de cada frase depende exclusivamente de su localizacion en el diccionario.

Aunque los métodos basados en diccionario no diferencian, explicitamente, las etapas de
modelado y codificacién, se puede considerar la existencia de dos fases relativamente indepen-
dientes [BYRN99]. La primera fase de construccion del diccionario puede llevarse a cabo sobre
procesos estaticos, semi-estaticos u adaptativos. La segunda fase se centra en el reemplazo de
cada simbolo en el mensaje por su referencia en el diccionario. En lo que respecta a la fase
de construccién, un método estatico parte de una organizacion prefijada del diccionario. La
construccion semi-estatica u adaptativa responde a las propiedades genéricas consideradas para
cada tipo de proceso. Nétese que para una construccion semi-estatica del diccionario se precisa
codificar su organizacion final junto al mensaje comprimido. Este tipo de compresores son uti-
lizados, de forma generalizada, en entornos de recuperacién de informacién. La efectividad de
estos compresores depende fuertemente de la organizacion del diccionario ya que ésta representa
la base para la construccion de la funcién D sobre la que se considera un esquema de codificacion
determinado.

2.7 Efectividad de los métodos de compresion

La bondad de un método de compresién comprende sendos andlisis de eficiencia y efectividad.
El primero de ellos se centra en la cantidad de espacio en memoria requerido por el compresor
junto con el tiempo de cémputo que éste necesita para la ejecucion de sus procesos de compresiéon
y descompresion. Por su parte, el andlisis de efectividad evalia la capacidad compresiva de un
método a partir del tamano final que éste obtiene en el proceso de compresion de un determinado
mensaje. Supongamos un mensaje original de tamano u bytes, su resultado comprimido en n
bytes y ¢ como el niimero de bits utilizados para representar un simbolo en el alfabeto original. La
efectividad de un método de compresién se mide, sobre estos valores, de alguna de las siguientes
maneras:

Tasa de compresién: presenta una tendencia creciente con la mejora de la efectividad del
compresor. Este valor se calcula como:

(1 . %) 213

Nimero de bits por simbolo (BPS): indica el nimero de bits utilizados en la representa-
cién de un simbolo del mensaje original y se calcula mediante la siguiente férmula:

2.14

n
Cc X —
u

Razén de compresion: mide el tamano proporcional del mensaje comprimido respecto al ta-
maifio del mensaje original. Se calcula como:

100 x 2 2.15
u
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Factor de compresién (X:1): indica la proporcién existente entre el tamano del mensaje sin
comprimir y el tamano de su resultado comprimido. Este valor se expresa tipicamente de
la forma X:1 donde X es un entero y se calcula mediante la férmula:

x=2 216
n

2.8 Limitaciones de la compresion

Es matematicamente imposible obtener un algoritmo de compresion sin pérdida capaz de reducir
en, al menos un bit, todos los mensajes de un mismo tamano. Aun asi, a lo largo de la historia se
encuentran algunos casos que intentan contradecir este hecho. De forma genérica, estas técnicas
justifican su hallazgo sobre un proceso recurrente en n pasos basado en la compresion, en cada
uno de ellos, del resultado obtenido en el paso justo anterior.

Actualmente la propuesta denominada Hutter Prize® trata de medir la compresibilidad del
conocimiento humano. Sin embargo, el objetivo de esta propuesta es realista dentro de las
caracteristicas presentadas en esta seccion dado que no plantea la construccion de un compresor
capaz de comprimir excelentemente cualquier mensaje que contenga conocimiento humano, sino
que centran su benchmark en un texto unico (denominado enwik8) obtenido a partir de los 100
millones de caracteres primeros de la versién inglesa de Wikipedia 7. Los resultados obtenidos
son francamente competitivos en lo que respecta a la efectividad de las técnicas (actualmente,
y desde el 23 de Mayo de 2009, Alexander Ratushnyak ostenta la mejor marca con un 15,49 %
de ratio), sin embargo son soluciones especificas para el corpus propuesto, lo que limita su
capacidad compresiva al contexto de experimentacién utilizado. Este hecho demuestra, desde
una perspectiva préactica, la limitacién tedrica de la compresion que se pretende mostrar en esta
seccidn.

Teorema 2.2 (Teorema del recuento) Ningin algoritmo de compresion sin pérdida puede
comprimir todos los ficheros de tamano mayor o igual a n bits, para cualquier entero n > 0.

Prueba: Supongamos que un algoritmo sin pérdida puede comprimir todos los mensajes de
tamano mayor o igual a n bits. Esto supone que al comprimir, con este algoritmo, los 2" mensajes
de tamano exactamente n bits, el tamano de todos los mensajes comprimidos tiene que ser menor
o igual a n—1 bits. En este mismo tamano se encuentran 2" — 1 diferentes mensajes comprimidos
(dado que se obtienen 2"~ mensajes comprimidos de tamafio n — 1, 2”2 mensajes comprimidos
de tamano n — 2, y asi sucesivamente hasta alcanzar un mensaje comprimido en 0 bits). Si esto
fuese cierto se encontrarian, al menos, dos mensajes diferentes cuyo resultado comprimido seria
el mismo. Por lo tanto, el algoritmo de compresién no seria sin pérdida. O

La prueba anterior se conoce como argumento del recuento y se basa en el conocido como
problema del palomar. Sus origenes se remontan al afio 1834 cuando Johann Dirichlet sugiere su
primera formalizacién. En términos comunes, este problema plantea que dadas “10 palomas” y
“9 agujeros”, al menos uno de estos agujeros tiene que estar ocupado por dos de estas palomas.
Desde la perspectiva de la compresion de datos este problema puede ser interpretado de forma
genérica como una asociacién de dos conjuntos: mensajes originales y mensajes comprimidos. Si
un algoritmo de compresién sin pérdida pudiese transformar cada uno de los mensajes originales

Shttp://prize.hutterl.net/
"http://wikipedia.org
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en un mensaje comprimido diferente, dicho algoritmo seria una asociacion biyectiva entre dos
conjuntos del mismo tamano. Sin embargo, como planteaba la prueba anterior, dados 2" mensajes
originales formados por n bits, la compresion de al menos dos de ellos serd la misma dado que
sélo existen 2" — 1 posibilidades de representar dichos mensajes en un tamano menor al original.






Compresion de Texto

La compresion de texto [BCW90] se centra en encontrar formas alternativas de representacién
que permitan almacenar la misma informacién en un menor espacio [BYRN99]. Por lo tanto, los
compresores de texto se encuadran en la familia de técnicas sin pérdida (losless), comentadas en
el capitulo anterior, dado que el mensaje obtenido en la descompresién coincide exactamente con
el mensaje original. El fundamento de estas técnicas radica en un modelado del texto que permita
identificar las regularidades con las que se construye un mensaje en lenguaje natural y, a partir
de ellas, eliminar la redundancia subyacente a la informacién contenida en el mensaje original.
Esto permite reducir el espacio ocupado por el mensaje comprimido, mejorando las necesidades
de almacenamiento asi como la eficiencia temporal tanto en los procesos de transferencia en disco
como en los de transmisién de red. Ademads, algunos de estos métodos de compresion ofrecen,
de forma complementaria, la posibilidad de acceder a la informacién representada en el texto
sin necesidad de llevar a cabo su descompresion. Estos procesos de busqueda de informacion,
sobre el texto comprimido, se pueden llevar a cabo hasta 8 veces méas rapidos que los procesos
equivalentes sobre el texto original [{MNZBY00].

El coste al que estan sujetos estos logros es, basicamente, el tiempo necesario para la com-
presion y descompresiéon del texto. Sin embargo, el coste relativo de estos procesos tiende a ser
cada vez menos significativo dado el considerable aumento de la velocidad de cémputo de los
procesadores respecto a la velocidad de transferencia en disco. Esto conlleva que el ahorro en
espacio, por si mismo, no sea importante en algunos contextos de aplicacién considerando la no-
table reduccién del coste de almacenamiento. No obstante, el uso de representaciones textuales
compactas permite conseguir mejoras significativas en el rendimiento asociado a la utilizacién de
dispositivos lentos (como discos y canales de comunicacién) favoreciendo el uso de la compresién
de texto para el manejo de grandes colecciones en entornos de aplicacion como la WWW o, més
concretamente, en bibliotecas digitales y bases de datos documentales.

El presente capitulo aborda un amplio repaso del drea en el que se encuadra la compresién
de texto. En primer lugar (§3.1) se comentan algunas propiedades fundamentales del lenguaje
natural. Este conocimiento empirico facilita, notablemente, el entendimiento de la estructura
de un texto y con ello la identificacién de la redundancia almacenada en él. A partir de esta
contextualizacién se inicia un resumen general de las distintas técnicas de compresion sin pérdida
aplicables al campo de la compresiéon de texto. La organizacién de las secciones subsiguientes
se lleva a cabo sobre la consideracién dada, en el capitulo anterior, acerca de los métodos de
compresion. La Seccidén §3.2 plantea una revision genérica de las propiedades de los modelos
obtenidos sobre procesos adaptativos y semi-estaticos utilizados, a continuacién, en la descripcion
de compresores estadisticos y basados en diccionario. Posteriormente, la Seccién §3.3 explica
las principales familias de codigos utilizadas para compresion, fijindonos en aquellas utilizadas
en el desarrollo del presente trabajo de tesis. La Seccidon §3.4 se centra en los compresores
de naturaleza estadistica, prestando una atencién especial al algoritmo PPM. La Seccion §3.5
estudia los métodos de compresién basados en diccionario, dentro de los cuales se muestra una
visién general de las propuestas basadas en gramaticas, considerando que éstas extienden el
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propio diccionario mediante la utilizacion de gramaéticas libres de contexto. A pesar de que,
clasicamente, estas son las dos grandes familias de compresores, en la Secciéon §3.6 se tratan
los métodos de compresion basados en preprocesamiento. Aunque estas técnicas no plantean
una forma de compresion al uso, en los ultimos anos se han planteado diferentes compresores
basados en transformaciones previas del mensaje. Esta seccion plantea un repaso de las mismas,
prestando especial atencién a la Transformada de Burrows- Wheeler [BW94].

3.1 Conceptos basicos

Los mensajes de texto se construyen sobre el lenguaje natural utilizado por los humanos en sus
actos generales de comunicacion. La informacién intercambiada en estos procesos de comunica-
ciéon humana es rica y variada aunque también predecible de acuerdo tanto a las reglas sintacticas
que rigen la estructura de estos mensajes como a otras propiedades de cardcter semantico.

Cémo se planteaba en el capitulo anterior, la primera decisién a tomar a la hora de disenar
una técnica de compresién radica en la determinacién de qué es considerado como simbolo. Para
el caso actual, la decision debe tener en cuenta la perspectiva humana ante la interpretacion
de un mensaje en lenguaje natural dado que ésta permitird una mejor identificacion de las
regularidades subyacentes al mismo. Es un hecho contrastado que una persona no interpreta
un texto como una secuencia de caracteres individuales sino como una secuencia de palabras y
separadores. Esto conlleva la necesidad de delimitar claramente qué es una palabra y qué un
separador. En el presente trabajo se consideran las siguientes definiciones:

Definicién 3.1 (Palabra) Una palabra es una secuencia mazimal de caracteres alfanuméricos.

Definicién 3.2 (Separador) Un separador es una secuencia mazimal de caracteres no alfa-
numMeEricos.

Por lo tanto, un mensaje textual se puede plantear como una secuencia de palabras y se-
paradores, en alternancia, construida de acuerdo a la seméntica que éste transmite. Existen
diferentes leyes experimentales que, sobre la variedad semantica considerada, nos permiten en-
tender algunas de las regularidades inherentes al lenguaje natural. A continuacién se repasan las
leyes mas significativas en el contexto actual y finalmente se plantean las diferentes alternativas
seguidas para el modelado de lenguaje natural orientado a compresién.

Ley de Heaps. La Ley de Heaps [Hea78, BYRN99] aproxima la relacién entre el niimero total
de palabras de un texto (n) y el nimero de palabras diferentes o (este conjunto de palabras
es referido como wvocabulario). Esta relacién se establece como o = an®, donde o y B son
parametros, obtenidos empiricamente, que dependen directamente del mensaje y del idioma
subyacente al mismo. Mas concretamente, el pardmetro 8 depende de la homogeneidad del
texto: valores crecientes de [ indican una mayor heterogeneidad en el texto. Para textos en
inglés, los valores anteriores se estiman como 10 < a <100y 0,4 < 8 < 0,6. La Ley de Heaps,
en conclusién, sugiere un crecimiento sublineal del tamano del vocabulario respecto al tamano
del texto.

Ley de Zipf. La Ley de Zipf [Zip49, BYRN99] plantea una buena estimacién de la distribucién
de frecuencia que siguen las palabras en un texto en lenguaje natural. Es un hecho conocido
que dicha distribucién posee una naturaleza muy asimétrica dado que un pequeno conjunto de
palabras acumula un alta frecuencia de aparicién mientras que las palabras del conjunto restante
presentan una frecuencia muy baja. La Ley de Zipf cuantifica esta propiedad como:
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Ay
pi = ra
donde i representa el ranking de la palabra en el vocabulario (i = 1...0), 6 es un pardmetro
dependiente del texto (1 < § < 2 para textos en inglés) y A, = ﬁ = 1/¢(#) es un factor
i>0

de normalizacién. ((6) es conocida como funcién Zeta.

Ley de Mandelbrot-Zipf. Mandelbrot [Man53] plantea una modificacién sobre la Ley origi-
nal de Zipf anadiendo un nuevo parametro, C, dependiente del texto. La Ley de Mandelbrot-Zipf
calcula la probabilidad del i-ésimo simbolo més frecuente como:

A
Pi=tctiy

La modificacién de Mandelbrot fija de forma més adecuada la distribucién de los valores mas
frecuentes del vocabulario (i < 100) [Mon01]. La ley generalizada puede reescribirse como:

A
pi= (1 + Ci)e

donde el pardmetro C' necesita ser ajustado y no puede tender a 0. En este caso, el factor de
normalizacién A, dependiente de los parametros C' y 6, se define como:

PP

3.1.1. Eleccion del alfabeto fuente

Los compresores de texto desarrollan sus modelos de representacion considerando las propiedades
del lenguaje natural caracterizadas sobre las leyes anteriores. Esto supone fijar un alfabeto fuente
orientado a palabras [Mof89, HC92] aceptando que, desde la perspectiva humana, éstas plantean
la unidad minima de informacién. Este tipo de modelos obtienen una representacién mas realista
considerando que un alfabeto fuente de palabras refleja mejor la verdadera entropia del texto
que un alfabeto de caracteres [BYRN99]. A su vez, sobre este tipo de modelos se facilita la
deteccién de las correlaciones de alto nivel existentes entre las palabras [HC92].

Sin embargo, se plantea una nueva cuestion respecto a la eleccién del alfabeto fuente: la
necesidad de representar tanto las palabras como los separadores que componen el texto. A
continuacién se plantean las tres alternativas generales para el modelado de los separadores en
el contexto de la compresién textual:

Alfabeto tnico. La solucién mas sencilla, de las tres consideradas, se basa en la representa-
cién de palabras y separadores como simbolos de un mismo alfabeto fuente. Sin embargo, esta
idea no maneja una propiedad importante del lenguaje natural: la alternancia entre palabras
y separadores. Este hecho supone la obtencién de una funcién de distribucién general para la
probabilidad de ocurrencia de palabras y separadores que oculta las propiedades especificas de
cada una de las categorias.

A su vez, la eleccion de un alfabeto unico supone representar palabras y separadores en
un mismo modelo lo cual dificulta identificar la posible correlacién existente entre palabras
consecutivas en el texto.
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Alfabetos separados. La utilizacion de alfabetos separados surge como respuesta a las de-
bilidades identificadas en el caso anterior. Esta propuesta considera sendos alfabetos disjuntos
para la representaciéon, por un lado, de las palabras y, por otro, de los separadores. Esto permite
representar, implicitamente, la alternancia existente entre palabras y separadores: una vez se
conoce que la codificaciéon del texto comienza con la utilizacién de uno de los alfabetos, el resto
de pasos se lleva a cabo sin més que elegir el alfabeto complementario al considerado en el paso
anterior.

Aunque existen algunas propuestas significativas cuya construcciéon se plantea sobre alfabetos
separados [BSTWS86, Mof89], este tipo de modelos no consideran una propiedad importante del
lenguaje natural: en una gran mayoria de los casos, la palabra estd seguida de un wunico espacio
en blanco que puede ser asumido como separador por defecto.

Spaceless words. Moura, et al. [dMNZBYO00] estudian la propiedad anterior sobre diferentes
textos de la coleccion TREC-3! obteniendo que el 70 %-80% de los separadores son espacios
en blanco unicos. Esta propiedad justifica el hecho de aceptar dicho simbolo como separador
por defecto. De esta manera, si una palabra estd seguida por un unico espacio en blanco sélo
la palabra serd codificada. En el caso contrario se codifican tanto la palabra como el separador
que la sigue. Por su parte, el descompresor decodifica el texto, palabra a palabra asumiendo,
la existencia de un espacio en blanco separador salvo en aquellos casos en los que la palabra
decodificada corresponda con un separador.

Esta propuesta de representacion de los separadores, denominada spaceless words, plantea
una transformacion del texto original sobre un alfabeto unico del que se excluye el espacio
en blanco. Esto implica que el modelo actual tampoco gestiona directamente la alternancia
palabra-separador. Sin embargo, la eliminacién del espacio en blanco permite obtener una mejor
representacion de la semantica del texto facilitando, con ello, la identificacién de las correlaciones
existentes entre las palabras. Ademads, ndtese como, al excluir el espacio en blanco del alfabeto
fuente, se reduce entre un 35% y el 40% el nimero total de simbolos representados con la
consiguiente mejora que esto supone en la efectividad de la técnica de compresion. En términos
practicos, el modelado basado en spaceless words se acepta como estandar de facto en el modelado
de lenguaje natural [Cul08].

La figura 3.1 muestra un ejemplo de representacién de un texto (for a rose, a rose is
a rose) sobre los tres ejemplos de modelado anteriores. Considerando las definiciones dadas
de palabra y separador, el presente texto estd formado por 15 simbolos. En todos los casos se
obtiene una codificaciéon basada en el clasico cédigo de Huffman (§3.3.1).

La figura (1) muestra el drbol de Huffman obtenido sobre un modelo de alfabeto tnico. En
este caso puede observarse como el alfabeto fuente estd formado por seis simbolos diferentes:
Y = {“for”, “a”, “rose”, “is”, “7, “ 7} donde “” se utiliza como representacién del espacio
en blanco. En la parte inferior de la figura puede verse la secuencia codificada, de acuerdo al
presente c6digo, cuya longitud total es de 35 bits (2,33 bits/simbolo).

La figura (2) muestra el resultado obtenido sobra una representacién de alfabetos separados.
En este caso se precisan dos darboles de Huffman complementarios para palabras y separadores,
de tal forma que los dos alfabetos considerados se describen como: ¥, = {“for”, “a”, “rose”,
“ig”7} y Xy = {“7, “.7}. La secuencia codificada requiere ahora 22 bits, lo que supone 1,46
bits/simbolo.

Finalmente, la figura (3) muestra el arbol obtenido al excluir la representacién del espacio
en blanco. De nuevo se opera sobre un alfabeto Unico cuyo tamano se reduce en una unidad

"http://trec.nist.gov/
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Alfabeto Unico

Alfabetos Separados
2

Spaceless Words

@)

for a rose a rose 1s a rose

14
(1) 0110 1001 010 01110 00 1 010 101111 100 1 010
2 o010 111 00 0 11 00 1 011 111 00
(3 o010 1 00 0110 1 00 0111 1 00

Figura 3.1: Ejemplo de modelado de los separadores sobre un arbol de Huffman.

respecto al utilizado en (1). La secuencia se codifica, en el caso actual, con un total de 21 bits
(1,4 bits/simbolo).

Finalmente, es importante mencionar que los modelos basados en palabras necesitan textos
de gran tamafio para mostrar su verdadera efectividad. De acuerdo a Ley de Heaps, el impacto
del tamano del vocabulario en el resultado final tiende a degradar las ratios de compresién
obtenidos al comprimir textos de pequeno tamano sobre un modelo orientado a palabras. En
las diferentes propuestas presentadas en los siguientes capitulos de este trabajo de tesis puede
cuantificarse dicho impacto sobre corpus de texto de diferentes origenes y tamanos.
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3.2 Modelado

La seccion actual muestra una visién general de los modelos construidos sobre procesos adapta-
tivos y semi-estaticos, estudiando de forma detallada algunas de sus propiedades caracteristicas.
Nétese como no se incide en los modelos estaticos dado que éstos no se muestran como alternati-
vas efectivas para la compresién de lenguaje natural debido a la dificultad de prefijar un modelo
capaz de representar las propiedades existentes en este tipo de textos.

3.2.1. Modelado adaptativo

Los sistemas de compresién basados en modelado adaptativo o dinamico procesan el mensaje
de entrada en una tnica pasada en la que el modelo se construye de forma progresiva y el texto
se codifica de acuerdo al estado de dicho modelo en cada paso del proceso. Esto supone que el
conocimiento relativo a la distribucion del texto se actualiza de forma incremental facilitando la
adaptacién del modelo (y, por consiguiente, de la codificacién) a las propiedades particulares de
dicho texto.

Los modelos adaptativos, en comparacién con los semi-estaticos, mantienen una representa-
cién mas efectiva del texto dado que tinicamente reflejan las propiedades derivadas de la parte
del texto procesada hasta ese momento. Por su parte, los modelos semi-estéaticos se construyen
sobre las propiedades globales del texto lo cual puede ser una opcién menos efectiva para di-
ferentes partes del mismo caracterizadas por distribuciones de probabilidad locales diferentes
a las obtenidas en términos globales. Considerando que la codificacién se adapta al estado del
modelo en cada paso del proceso, la representacién de un mismo simbolo fuente puede llevar-
se a cabo sobre diferentes palabras de cdédigo. Este hecho permite ajustar la representacién de
cada simbolo a la significatividad relativa que éste presente, en cada momento, respecto a su
contexto de codificacién lo que tiende a reducir, en general, la longitud media de palabra de
cédigo utilizada y, por consiguiente, mejorar la efectividad de una técnica adaptativa respecto a
una semi-estatica. Ademads, en favor de la efectividad de las técnicas adaptativas, debe conside-
rarse que éstas no precisan suministrar explicitamente, al descompresor, el modelo utilizado en
compresiéon dado que éste puede ser facilmente reconstruido sin mas que partir de las mismas
consideraciones planteadas en el compresor. Sin embargo, como se planteaba en la secciéon ante-
rior, no hay una forma absoluta de establecer que una opcién es mejor que la otra dado que su
efectividad depende del contexto en el que las diferentes técnicas son utilizadas.

Aunque las técnicas adaptativas tienden a ser utilizadas, de forma generalizada, en nume-
rosos contextos, su foco de aplicacion mas significativo se define en torno a las procesos de
transmision en tiempo real. La tesis de Antonio Farina [Far05] plantea una breve descripcién
de estos procesos formados por cuatro etapas diferenciadas: compresion, transmision, recepcion
y descompresion. Los dos primeras las desempena el emisor mientras que los dos tultimas son
llevadas a cabo por el receptor. Un ejemplo sencillo lo representa la descarga de un fichero com-
primido desde un servidor web en el que previamente la informacién es procesada y comprimida
para su transmision. En el otro lado de la red de comunicacién, una vez la transmision ha fi-
nalizado, el receptor descomprime dicha informacién para su utilizacién posterior. Un paso mas
alla del presente ejemplo se pueden encontrar los escenarios de transmisién en tiempo real en el
que las cuatro etapas anteriores se llevan a cabo en concurrencia, del tal forma que los procesos
de compresién y transmision, en el origen, se ejecutan de forma simultdnea a la recepcion y
descompresion en destino. En estos casos, las técnicas de compresién adaptativas plantean la
opcién mas competitiva dado que no necesitan operar de forma previa sobre el mensaje y, por
tanto, pueden modelarlo y codificarlo como un flujo continuo de datos.

Las técnicas adaptativas mas utilizadas corresponden con la familia de compresores LZ
(§3.5.1) y otros, como PPM (§3.4.1), relacionados con codificacién aritmética (§3.3.2).
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Los compresores basados en modelos adaptativos deben enfrentar dos problemas fundamenta-
les que inciden directamente tanto en la eficiencia como en la efectividad de la técnica construida.
Por un lado, la actualizacion del modelo plantea la necesidad de gestionar, de forma dindmica,
la caracterizacién estadistica de los simbolos dentro de sus respectivos contextos de representa-
cién y codificacion. Este aspecto afecta de forma directa a la eficiencia de la técnica dado que
el constante proceso de actualizacién puede degradar la velocidad de computo en compresion
y descompresién. Por otro lado, los compresores adaptativos tienen que afrontar la decision de
como incluir nuevos simbolos en el modelo. De acuerdo a lo planteado en [Adi05], existen dos
formas de tratar este problema denominadas, respectivamente, sistemas de compresién con un
modelo plano y con un modelo vacio. La primera de ellas considera, a priori y sobre una perspec-
tiva de equiprobabilidad, todos los simbolos que forman el alfabeto fuente. Esta alternativa se
transforma en una solucién impracticable en la compresion de texto orientada a palabras donde
se deberia construir, a priori, un modelo con todas las palabras que podrian ser utilizadas en el
texto. Por su parte, los sistemas de modelo vacio plantean una forma dindmica de anadir nuevos
simbolos al modelo que requiere establecer un método de asignacién de probabilidades para la
representacién de simbolos noveles en el texto. Esta situacion se trata directamente a través del
problema de la frecuencia cero.

El problema de la frecuencia cero. Autores como Cleary y Teahan [CT95] consideran que
el problema de la frecuencia cero [Rob82, CW84b, Mof90, WB91, HV92, MSWB94, CT95] tiene
un origen filosofico en la “Critica de la razon pura” planteada por Kant. Desde la perspectiva
de un modelado adaptativo, este problema se transforma en la decisiéon de cémo codificar un
simbolo no visto anteriormente en el mensaje de entrada. A pesar de que su frecuencia de
aparicion, hasta ese momento, es 0 se debe asignar una probabilidad positiva que permita su
codificacién. Sin embargo, la ausencia de un conocimiento, a priori, de la distribucién de este
tipo de eventos impide tener una base que permita elegir entre diferentes soluciones.

La regla de sucesién de Laplace, originaria del 1812, plantea una forma de estimar la proba-
bilidad subyacente a diferentes eventos no observados dentro de un conjunto de tamano finito y
conocido. Para el caso actual, este conjunto representa el alfabeto de la fuente de informacién. La
primera debilidad de este método radica en la asuncién planteada sobre el tamano del alfabeto.
Por ejemplo, el caso de un alfabeto de palabras utilizado para la construccién de un mensaje
textual tiene un tamano indeterminado. Esto supone que, predecir la ocurrencia de una nueva
palabra en el texto sobre la regla de Laplace asignard una probabilidad inadecuada al evento de
tal forma que éste serd codificado de una manera poco efectiva. A continuacién se plantea dicha
regla de Laplace y su generalizacién, aceptando su bondad para la resolucién del problema de la
frecuencia cero con el fin de identificar sus debilidades. A partir de este conocimiento se detallan
algunos de los métodos ad hoc utilizados en diferentes técnicas reales de compresién adaptativa.

Supongamos un recipiente que contiene N bolas blancas y negras, de las cuales n han sido ya
extraidas y ¢ de ellas eran bolas de color negro. Con esta informacion se plantea como estimar la
probabilidad de que la siguiente bola extraida sea de color negro. Para valores grandes de c y n
esta cuestion no es problematica dado que estimar la probabilidad de aparicién como ¢/n plantea
una buena aproximacién a la realidad. Sin embargo, para valores pequenos de ¢ y n, sobre todo
para valores ¢ = 0 o ¢ = n, utilizar el valor ¢/n no serfa una buena estimacién de la verdadera
probabilidad de que la siguiente bola extraida sea negra. Si, por ejemplo, se han extraido solo
dos bolas del recipiente y ambas han sido negras, el estimador ¢/n darfa una probabilidad 1 de
forma que podria asumirse que todas las bolas en dicho recipiente son negras. De esta manera,
la regla de sucesién de Laplace estima la probabilidad del siguiente evento como:

c+1
n-+ 2

ﬁ:
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Método Prob. simbolo novel Prob. simbolo s
A 1/(n+1) ¢i/(n+1)
B r/n (c; —1)/n
c r/n ((n —7)/n) - (ci/n)
D r/2n (2¢; —1)/2n
X t/n ((n = t1)/n) - (ci/n)
c’ r/(n+r) ¢i/(n+r)

X/ (t14+1)/(n+t+1) ci/(n+ti +1)

Tabla 3.1: Métodos de estimacion de probabilidades de simbolos nuevos, donde n es el niimero
de simbolos codificados hasta el momento, r es el nimero de simbolos diferentes encontrados, ¢;
es el numero de ocurrencias del i-ésimo simbolo y ¢; el nimero de simbolos que han aparecido
una sola vez, es decir, t; = |{s / ps = 1}|.

La regla anterior puede ser generalizada mas alld de un conjunto binario de eventos. Con-
sideremos que el recipiente anterior contiene ahora N bolas de ¢ colores diferentes, de for-
ma que C7 pertenecen al primer color, C al segundo y asi sucesivamente. Esto supone que
N=C+Cy+...+C,

La igualdad anterior supone que la suma de las probabilidades, asociadas a la bola de cada
color, tiene que ser igual a 1. Asumimos una distribucién equiprobable para el hecho de que
una bola pertenezca a un color. Esto supone que todos los valores C;, V 1 < i < ¢, son iguales.
Supongamos que en un determinado muestreo del recipiente se han extraido n bolas diferentes
de las cuales c; corresponden al color 1, ¢ al color 2 y asf sucesivamente hasta ¢, bolas de color
q. La probabilidad de que la siguiente bola sea del i-ésimo color podria ser calculada como:

¢ +1
n-+gq

pi =

Esto podria ser aplicado al modelado adaptativo de una fuente de informacién siempre que
se su alfabeto fuente tuviese un tamano finito y conocido a priori (¢). Si en un determinado
paso del proceso de compresién se han identificado r simbolos diferentes (r < ¢), existen otros
q — 7 simbolos atin no identificados y, por tanto, su contador de ocurrencias ¢; tiene valor 0.
La probabilidad de que el siguiente simbolo no haya sido previamente identificado puede ser
calculada como (¢ —r)/(n + q).

El método inicializa todos los contadores ¢; a 1 de forma que cada simbolo 7 es tratado
como si hubiese sido encontrado previamente ¢; + 1 veces para obtener un total de n 4 ¢. Esta
propuesta representa la base del método A propuesto por Cleary y Witten [CW84a] en el que se
plantea el calculo sobre un alfabeto de tamano desconocido. Esto supone que la probabilidad de
encontrar un nuevo simbolo se calcula como p = n%rl mientras que la probabilidad de ocurrencia
de un simbolo ya encontrado pasa a ser p = nfﬁl. En este mismo trabajo, los autores contrastan
tedricamente que dicho método A tiende a obtener un mejor comportamiento que la regla de
Laplace generalizada para una gran mayoria de casos reales. Los mismos autores plantean el
método B [CW84b| como respuesta a la baja probabilidad asignada a la deteccién de un simbolo
novel. Este nuevo método mantiene un simbolo en un estado de no identificado hasta que es
encontrado al menos dos veces. Esto supone una reformulacion de las probabilidades anteriores
que puede ser encontrada en la tabla 3.1 junto a las asociadas con el resto de métodos analizados
en la presente seccién. Moffat [Mof90] propone el método C' sobre las propiedades de los métodos
anteriores. Dicho método considera deseable aumentar la probabilidad del simbolo novel con el
incremento del niimero de simbolos encontrados (y por tanto de la propia frecuencia del simbolo
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novel). El mismo autor plantea, en el método C’, una revisién en la probabilidad estimada para
el simbolo novel que en este caso es ligeramente inferior a la deseable. El método D [HV92]
permite obtener pequenas, pero consistentes, mejoras respecto al método C' cuando es utilizado
en modelos basados en PPM. Finalmente, Witten y Bell [WB91] describen diferentes métodos
basados en procesos de Poisson cuyo funcionamiento mejora el de todos los anteriores. El método
X muestra una debilidad para el caso t; = 0 ante lo cual se propone el método X’. Moffat y
Turpin plantean [MT02] una ampliacién descripcién comparativa sobre los métodos presentados.

Finalmente, se utiliza el término simbolo o cddigo de escape para referir la palabra de codigo
utilizado para representar la sucesién del evento de simbolo novel. Este término se utiliza, en el
presente trabajo, como sinénimo de aquellos eventos en los que una nueva palabra es identificada
en un determinado contexto de representacion.

3.2.2. Modelado semi-estatico

Los compresores basados en modelado semi-estatico plantean un proceso en dos etapas. En la
primera de ellas obtienen una representacién estadistica del mensaje de entrada que es utilizada
para la construccion del modelo que serd utilizado en la etapa de compresién. La segunda etapa
ejecuta la codificacién del mensaje sin mas que sustituir cada simbolo fuente por la palabra
de cddigo asignada en el modelo. Esto supone que, a diferencia de los compresores adaptativos
previamente explicados, cada simbolo del alfabeto fuente es siempre representado con la misma
palabra de cédigo. Por lo tanto los compresores semi-estaticos comparten con los estaticos la
propiedad de utilizar siempre la misma palabra de c6digo para la representacién de los simbolos
del alfabeto dado que el estado del modelo no evoluciona a lo largo del proceso de codificacién.
Sin embargo, los compresores semi-estaticos construyen el modelo de acuerdo a las propiedades
especificas del mensaje mientras que los estaticos prefijan unas caracteristicas globales para
todos los posibles mensajes emitidos por una fuente de informacién. Este es el motivo por el
que un compresor semi-estatico precisa transmitir, explicitamente, al descompresor el modelo
utilizado con el fin de sincronizar los procesos de compresion y descompresion.

La necesidad de llevar a cabo dos pasadas sobre el mensaje de entrada impide que las
técnicas semi-estaticas se puedan utilizar sobre flujos de informacién continuos. Sin embargo,
la utilizacién de un modelo de codificacion fijo otorga a las técnicas semi-estdticas un conjunto
de propiedades esenciales que permiten su utilizacién en entornos relacionados con las bases de
datos textuales y la recuperacién de informacién dentro de ellas. El resultado obtenido con una
técnica semi-estatica permite acceso y biusqueda directa sobre el texto comprimido.

Acceso directo. La propiedad de acceso directo describe la posibilidad de acceder aleatoria-
mente a cualquier posicién del texto comprimido e iniciar el proceso de descompresién a partir
de ella.

La descompresion representa la base para construir la operacién de visualizacion de resultados
en un entorno de recuperacién de informacion. Ademas, ndtese como en muchos casos no se
requiere la descompresién completa de un documento sino la de pequenos fragmentos dentro
de él (smippets). Por ejemplo, la lista de resultados obtenidos ante una determinada bisqueda
puede ser contextualizada descomprimiendo un pequeno fragmento del texto alrededor de cada
ocurrencia del patrén solicitado.

Las técnicas estaticas también permiten el acceso directo al texto comprimido, sin embargo
las adaptativas no. Notese como la actualizaciéon constante del modelo impide descomprimir un
fragmento sin procesar previamente el texto anterior dado que la codificaciéon del fragmento
deseado se lleva a cabo de acuerdo al estado del modelo obtenido sobre las estadisticas del texto
precedente.
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Busqueda directa. Esta propiedad garantiza la posibilidad de buscar directamente sobre
el texto comprimido sin la necesidad de descomprimirlo previamente. Esto supone que la des-
compresién del texto sélo es requerida para propdsitos de visualizacion de resultados lo que
supone un importante ahorro en el tiempo de CPU necesario para la ejecuciéon de operaciones
de busqueda.

La localizacién de todas las ocurrencias de un patrén, sobre un texto comprimido, precisa
buscar la representaciéon comprimida de dicho patron de acuerdo al modelo utilizado para la com-
presion global del texto. Esto se consigue, de forma sencilla, sin mas que sustituir cada simbolo
contenido en el patrén por su palabra de cédigo correspondiente. El conjunto de palabras de
codigo que representan el patrén se suministra a un algoritmo de pattern-matching secuencial
que, de acuerdo a sus propiedades particulares, es capaz de detectar las ocurrencias del patréon
solicitado. Moura, et al. [dIMNZBY00] senalan que la biisqueda sobre texto comprimido mejora,
con algunas técnicas, el rendimiento obtenido por los procesos de busqueda equivalentes ejecu-
tados sobre el texto original. Por ejemplo, demuestran que usando una codificaciéon de Huf fman
orientada a byte sobre un alfabeto de palabras, las buisquedas sobre el texto comprimido pueden
ser hasta 8 veces mas rapidas que sobre el texto en plano.

Al igual que en la propiedad anterior, los compresores estaticos permiten bisqueda directa
sobre el texto comprimido mientras que los compresores adaptativos requieren un procesamiento
completo del texto que permita la actualizaciéon del modelo y, de acuerdo con ello, la del propio
patrén de buisqueda. A pesar de las dificultades inherentes al disefio de un esquema de compresion
adaptativo que soporte de forma eficiente operaciones de busqueda sobre el texto comprimido,
Brisaboa, et al. sugieren variantes dindmicas de los c6digos ETDC y SCDC (§3.3.3) que lo permiten
[BENPO05, BFNP08, BENP10].

La conjuncién de las propiedades de acceso y busqueda directa sobre el texto comprimido
posicionan a las técnicas de compresion semi-estaticas como una alternativa competitiva para
su uso en entornos de recuperacion de informacion. Estas posibilidades de operacién permiten
obtener un importante ahorro en espacio de almacenamiento y, a su vez, aumentan el rendimiento
de los procesos de busqueda. Nétese que los compresores estaticos no son considerados a pesar de
mantener las mismas posibilidades de acceso y bisqueda directa. Esto es debido, principalmente,
a su falta de efectividad ante la compresién de lenguaje natural dada la gran dificultad de
plantear un modelo estatico capaz de representar, de forma efectiva, un texto genérico.

A continuacién se plantea una breve explicacion del contexto de pattern-matching y un repaso
de los algoritmos relevantes en él de acuerdo a las necesidades del presente trabajo.

Pattern-matching sobre texto comprimido. Un proceso de pattern-matching contempla
la busqueda de las ocurrencias de un patrén P = p1ps ... pm sobre un texto 7 = t1ts ... t,, donde
T y P son secuencias construidas sobre un alfabeto ¥ de tamano finito o [BM77, KMP77, Sun90].
De acuerdo a lo planteado en [Far05], los procesos de pattern-matching puede ser clasificados en
seis categorias diferentes aunque, de acuerdo a lo tratado en la presente tesis, nuestro interés se
centra exclusivamente en el pattern-matching exacto.

A continuacion se repasan dos técnicas conocidas en el campo: por un lado, el algoritmo
de Boyer-Moore [BM77] plantea el representante principal de una familia utilizada para la
busqueda sobre texto comprimido mientras que el algoritmo de Horspool [Hor80] es la técnica
seleccionada como base para la implementacién de las operaciones de buisqueda presentadas
en la seccién 6.4.4. La explicacién de esta segunda técnica se complementa con su variante
multipatrén [NR0O2]|, denominada Set-Horspool, también utilizada en las operaciones citadas.
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Figura 3.2: Descripcién del algoritmo de Boyer-Moore.

Algoritmo de Boyer-Moore. El algoritmo de Boyer-Moore [BM77] se basa en la utilizacién
de una ventana, del mismo tamafno (m) que el patrén, que se desplaza a lo largo del texto
comprimido. Inicialmente, el algoritmo alinea la ventana con la primera posicién del texto que
es recorrido llevando a cabo un proceso de comparacién entre el contenido de la ventana y el
patrén solicitado. La comparacién se ejecuta de derecha a izquierda, desde el dltimo elemento del
patrén hasta el primero (en el caso de encontrar un resultado en el texto comprimido) o hasta
encontrar una diferencia entre el patrén y el texto comprendido en la ventana de busqueda.
En cada paso del algoritmo, la ventana se desplaza tantas posiciones como indique su maximo
valor de desplazamiento seguro. Este valor se calcula de acuerdo a tres funciones de previamente
calculadas para el patrén solicitado.

La figura 3.2 (extraida de [Far05]) plantea una descripcién del algoritmo de Boyer-Moore.
Supongamos que un sufijo maximal p en la ventana de busqueda es también un sufijo del patrén
solicitado y que, a su vez, el caracter o en la ventana no coincide con el caracter « en el patrén.
Las funciones de desplazamiento se explican como sigue:

- §1 representa, para cada sufijo del patrén, la distancia existente desde la posicién actual
hasta su ocurrencia anterior en p. Esto es, si el sufijo u aparece en otra posicién del patrén
(p), 01 es la distancia entre a y la ocurrencia anterior de u no precedida por a. Si, por el
contrario, g no aparece en p, entonces d; = m.

- Si el sufijo p no aparece en el texto entonces todos los sufijos v de pu deben ser considerados
dado que éstos podrian ser, a su vez, prefijos del patrén en el siguiente paso del algoritmo.
En este caso, el valor de dy corresponde con la longitud del prefijo () mas largo de p que,
a su vez, es sufijo de u.

- Finalmente, d3 estd asociado con la ultima ocurrencia de o en el patrén (considerando
que éste es recorrido de derecha a izquierda). Si o no ocurre en p, entonces d3 = m. Esta
funcién permite ahorrar una comparacion en el siguiente paso del algoritmo en aquellos
casos en los que la ventana sea desplazada sobre d; y ¢ no haya sido alineada con ninguna
otra o en el patron.

Dadas 61, d2 y 03, el algoritmo calcula dos valores en cada paso: M = max(d1,d3) y
min(M,m — 62), siendo este ultimo valor el utilizado para el desplazamiento de la ventana
en cada paso del algoritmo. Notese como cuando se localiza un resultado en el texto sélo la
funcién do es utilizada.

Aunque el algoritmo de Boyer-Moore tiene un coste O(m) en el peor caso, su coste promedio
es de naturaleza sublineal. Esto supone que su rendimiento mejora en alfabetos de gran tamano
dado que la probabilidad de correspondencias entre los simbolos del patrén y los localizados en la
ventana es menor y, por tanto, los desplazamientos tienen una mayor longitud. Esta propiedad
es interesante a la hora de aplicar este algoritmo a texto comprimido dado que se utiliza un
alfabeto de tamano considerable. Generalmente, este alfabeto estd formado por 256 elementos
bajo la utilizacién de un alfabeto de salida orientado a byte.
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Figura 3.3: Descripcién del algoritmo de Horspool.

Algoritmo de Horspool. El algoritmo de Horspool [Hor80] plantea una simplificacién del
algoritmo de Boyer-Moore. Al igual que éste, el presente algoritmo obtiene un mejor rendimiento
cuando la longitud del patrén es pequena respecto al tamafio del alfabeto. La principal diferencia
del algoritmo de Horspool, respecto a su predecesor, radica en la utilizacion de una tnica funcién
de desplazamiento. La figura 3.3 (extraida de [Far05]) plantea una descripcién del algoritmo.

En cada paso de procesamiento, el presente algoritmo compara la ltima posicion de la
ventana (f) con la dltima posicién del patrén. Si ambas coinciden, la comparacién continia
hacia atras hasta garantizar la localizacion de un resultado o, por el contrario, encontrar una
diferencia entre el texto en la ventana y el patrén solicitado. La ventana se desplaza de acuerdo
a la posicion de la siguiente ocurrencia de f.

El algoritmo de Horspool comprende sendas etapas de preprocesamiento y busqueda. En la
primera de ellas calcula la funcién de desplazamiento para cada simbolo en el alfabeto fuente de
acuerdo al patrén solicitado. Si § es la ultima posiciéon en la ventana de btusqueda, el ntimero
de posiciones que la ventana sera desplazada es la diferencia entre la ltima posicién en la que
[ aparece en el patrén y el final del propio patrén. Para todos los simbolos del alfabeto que no
aparezcan en el patrén la distancia serda m. Por su parte, la etapa de busqueda se ejecuta de
forma similar a Boyer-Moore, con la diferencia existente en el calculo del desplazamiento que la
ventana lleva a cabo en cada paso del algoritmo.

Algoritmo Set-Horspool. Al igual que Boyer-Moore, el algoritmo de Horspool puede ser
extendido para busqueda multipatrén (multi pattern-matching). Esto supone que el nuevo al-
goritmo es capaz de localizar, simultaneamente, las ocurrencias de varios patrones de bisqueda
diferentes. El presente algoritmo, denominado Set-Horspool [NR02], puede considerarse tam-
bién una simplificacién del algoritmo de Commentz-Walter [CW79).

Supongamos un conjunto de buisqueda formado r patrones P = {p!,...,p"}. El algoritmo
construye un trie sobre el orden reverso de los patrones: P = {(p!)™" ... (p")""} y calcula
la funciéon de desplazamiento, de acuerdo a la organizacion del trie, sobre las propiedades del
algoritmo original. El procedimiento de busqueda es, también, similar al original. Esto es, en
primer lugar alinea la ventana de bisqueda de acuerdo a la longitud del patrén mas corto (I,)
y establece como actual el estado inicial del ¢rie. La comparacién se lleva a cabo de derecha a
izquierda sobre la ventana de bisqueda recorriendo, simultdneamente, el trie. En el momento en
el que una comparacion falla, se trata de alinear 8 con alguna ocurrencia en el trie. Si no existe
ninguna, la ventana se desplaza [,,,;, posiciones. Por otra parte, si en el proceso de comparaciéon
se alcanza un estado final del trie se habra localizado la ocurrencia de uno de los patrones
solicitados.

El algoritmo Set-Horspool es efectivo para busquedas que contemplen un pequenio niimero
de patrones y se lleven a cabo sobre un texto comprimido haciendo uso de un alfabeto de gran
tamano. Cémo se planteaba anteriormente, las operaciones de pattern-matching consideradas
en este trabajo se ejecutan sobre textos comprimidos a partir de un alfabeto orientado a byte.
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3.3 Codificacion

Aunque el esquema de codificacién seleccionado, para un determinado compresor, depende fuer-
temente de su contexto de aplicacion, la presente secciéon muestra un repaso de aquellos mas
utilizados en compresién de texto. Hasta aqui se han tratado, exclusivamente, con cédigos orien-
tados a bit, pero en la seccién actual se presentan también diferentes propuestas de codificacion
orientada a byte (§3.3.3) considerando que, de acuerdo a sus propiedades, se postulan como
solucionas eficaces para su utilizacion en entornos de recuperacién de informacion. Las secciones
3.3.1 y 3.3.2 repasan los conceptos basicos de codificacién de redundancia minima y aritmética,
mientras que la seccién 3.3.4 plantes unas nociones bésicas sobre codificacién de enteros.

3.3.1. Codificacion de redundancia minima

Los c6digos de redundancia minima (ver definicién 2.11) son cédigos libres de prefijo cuya longi-
tud media de palabra de cédigo es 6ptima para un determinado conjunto de probabilidades. Esto
supone que la longitud de la palabra de codigo asignada a cada simbolo debe ser inversamente
proporcional a su probabilidad en el mensaje.

A continuacién se plantean las propuestas de Shannon-Fano y Huffman para la obtencion
de cédigos de redundancia minima. Ambas se basan en la construccion de un arbol de cédigos
en el que los simbolos méas probables aparecen préximos a la raiz mientras que los demas se
distribuyen en diferentes niveles de profundidad de tal forma que la distancia entre la raiz y los
simbolos crece a medida que decrece la probabilidad de cada uno de esos simbolos. La propuesta
de Huffman construye el arbol desde las hojas a la raiz mientras que la de Shannon-Fano lo
hace, a la inversa, de la raiz a las hojas. Mientras que los codigos de Huf fman son 6ptimos para
una distribucién de probabilidad dada, los cédigos de Shannon-Fano son, ligeramente, menos
efectivos por lo que también son conocidos como cddigos subdptimos.

Codificacion de Shannon-Fano. Histéricamente, la propuesta de Shannon-Fano fue la pri-
mera codificacion de redundancia minima planteada a raiz de los trabajos, independientes, de
Claude Shannon [Sha48] y Robert Fano [Fan49]. Este algoritmo se basa en la construccién
top-down de un arbol binario de acuerdo a la siguientes propiedades:

- El conjunto de simbolos debe ser dividido en sendos grupos que acumulen una probabilidad
de aparicién lo més préxima posible.

- Cada uno de los grupos se sitia como hijo del nodo raiz, asignando el bit 0 a uno de los
grupos y el bit 1 al otro.

- Cada uno de estos grupos se divide, recursivamente, es hasta que todos estos grupos estén
compuestos por un unico simbolo.

La figura 3.4 muestra un ejemplo de construccién de un cédigo de Shannon-Fano para una
alfabeto de entrada formado por seis simbolos distribuidos de acuerdo a las siguientes probabi-
lidades: p(o1) = 0,67, p(oz) = 0,11, p(o3) = 0,07, p(o4) = 0,06, p(os) = 0,05 y p(og) = 0,04.
En el primer paso se obtienen dos grupos con probabilidades 0,67 y 0,33. El primero de los
grupos esta formado, exclusivamente, por o1 por lo que se obtiene su palabra de cédigo final: 0.
El segundo de los grupos, identificado con 1, se divide en sendos grupos con probabilidades 0, 18
y 0, 15. En este caso, como cada uno de los grupos esta formado por dos simbolos, son de nuevos
subdivididos en el paso final del algoritmo. El cédigo obtenido es: C(o1) = 0, C(o2) = 100,
C(o3) = 101, C(04) = 111, C(05) = 1100 y C(06) = 1101.
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Figura 3.4: Ejemplo de codificacién Shannon-Fano.

Codificacién de Huffman. David Huffman [Huf52] plantea la primera solucién éptima en lo
que respecta a codigos de redundancia minima. Ademads, caracteriza de una forma més detallada
las propiedades que debe tener un cédigo éptimo:

Teorema 3.1 Dado un alfabeto fuente A, cuyos simbolos siguen una distribucion de probabi-
lidad P, existe un codigo binario de redundancia minima y libre de prefijo, C, que cumple las
siquientes propiedades:

1. Sipj > p; entonces |cj| < |c;.

2. Las palabras de codigo que se corresponden con los dos simbolos menos probables tienen la
misma longitud.

3. Las dos palabras de codigo mds largas son idénticas con excepcion del ultimo bit.

Este teorema permite identificar un cédigo para todos los simbolos del alfabeto fuente excepto
para los dos menos probables. Esto plantea la necesidad de extender este resultado para que inclu-
va estos dos sfmbolos en el alfabeto. Por lo tanto, se define el alfabeto fuente A" = {2/,... 2/, _;}
caracterizado por la distribucién de probabilidad P = {p1,...,pn—2,Pn—1 + pn}. Esto es:

iy plzk) si k<n-—2
p(xk)_{p(xn_l)—kp(xn) si k=n-—1

Cualquier prefijo de A’ puede convertirse en un prefijo de A sin mds que anadir un bit a la
palabra de c6digo ¢, ;. Si el bit anadido es un 0 la palabra obtenida es ¢,_1 mientras que si se
anade un 1 se obtiene ¢,.

Teorema 3.2 Si el cédigo libre de prefijo para A es de redundancia minima, entonces el cédigo
libre de prefijo para A’ también lo es.

Los dos teoremas anteriores representan la base tedrica de la codificaciéon de Huffman. Sin
embargo, la idea practica resulta mas intuitiva y se centra en la construccién bottom-up de un
arbol binario a partir de los simbolos que componen el alfabeto fuente:
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Figura 3.5: Ejemplo de codificacién Huffman.

- Inicialmente se consideran como grupos todos los simbolos individuales que forman el
alfabeto fuente siendo su probabilidad la de cada uno de los simbolos.

- En cada uno de los pasos del algoritmo se seleccionan los dos grupos menos probables y
se fusionan en uno nuevo caracterizado por la suma de las probabilidades de sus grupos
componentes. Sendos bits 0 y 1 son anadidos a los cédigos de los simbolos de cada grupo.
Cada paso reduce en una unidad el nimero de grupos.

- El algoritmo se repite hasta que un unico grupo acumule la probabilidad de apariciéon de
todos los simbolos del alfabeto. En ese momento, K(C = 1) (ver ecuacién 2.12), lo cual
garantiza que el codigo obtenido es libre de prefijo.

La figura 3.5 muestra el ejemplo de construccién de un cédigo de Huffman para la misma
distribucion de simbolos considerada en la figura anterior. En este caso, la longitud media de
palabra coincide con la obtenida por el cédigo de Shannon-Fano (1,75 bits/simbolo). En el
primer paso se agrupan los simbolos o5 y 0g obteniendo un nuevo grupo con probabilidad 0, 09;
el segundo paso une o3 y 04 dando lugar a un grupo con probabilidad 0, 13. En el tercer paso
puede observarse la union el grupo de probabilidad 0,09 con el simbolo oy obteniendo un grupo
de probabilidad 0,20. El proceso continuia hasta la fusion final de oy con el grupo que acumula
las probabilidades de todos los simbolos restantes en el alfabeto fuente.

Notese que en el ejemplo se decide asignar el bit 0 al grupo mas frecuente y el bit 1 al menos
frecuente. Sin embargo, esta es una decision arbitraria y la asignacién podria llevarse a cabo con
cualquier otra politica. Esto supone que, para un alfabeto de n simbolos distribuidos de acuerdo
a un conjunto de frecuencias determinado, existen 2"~ cédigos de Huffman diferentes, todos
ellos de redundancia minima.

Schwartz y Kallick [SK64] plantean una clase de cédigos de Huf fman, denominados cddigos
candnicos, cuyas propiedades matematicas facilitan su almacenamiento y manipulacién. Se dice
que un cédigo de Huffman es candnico si posee la propiedad de secuencia numérica:

- Las palabras de cédigo se organizan siguiendo un orden decreciente de tamano de acuerdo
al conjunto de longitudes obtenidas por el algoritmo de Huffman y manteniendo un orden
lexicografico creciente para las palabras del mismo tamarno.
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- Todos los cédigos de un determinado tamano son niimeros consecutivos.

- Sea ¢; la tultima palabra de cédigo de longitud [ bits (o de mayor valor numérico) y ¢y la
primera cuya longitud es [ — 1 bits (o de menor valor numérico); entonces ¢; = B(cy — 1),
donde B representa la base numérica utilizada para la generacién del cédigo de Huf fman.

La ventajas de este tipo de codificacién se estudian de forma detallada en [HL90]. Otros
trabajos interesantes al respecto de este tipo de cdédigos pueden ser encontrados en [MT97,
LMO7]. Nétese que la implementacién del cédigo de Huffman orientado a bit planteada por
Moffat y Turpin se utiliza como base el desarrollo de algunas de las técnicas planteadas en la
presente tesis.

3.3.2. Codificacidon aritmética

La codificacién aritmética, al igual que los codigos de redundancia minima, estd basada en la
frecuencia de aparicion de los simbolos del mensaje. Sin embargo, su fundamento difiere del
anterior dado que la codificacion aritmética considera la posibilidad de representar los simbolos
con un numero fraccional de bits.

La codificacién de Huffman asigna un numero entero de bits para la representacién de cada
posible simbolo generado por una determinada fuente de informacién. Sin embargo, de acuerdo
a la distribucion de probabilidad de dicha fuente, cada uno de estos simbolos podria ser re-
presentado con un numero fraccional de bits, lo que supone una pérdida de efectividad en la
construccién de las palabras de codigo. Durante mucho tiempo este problema se afronté a partir
de la extensién del alfabeto fuente de tal forma que el cédigo de Huffman se aplicaba al nuevo
alfabeto extendido. Atun asi, la efectividad de esta solucién sélo era 6ptima al considerar una
extension de orden infinito.

Rissanen [Ris76] y Pascoe [Pas76] afrontan la problemética anterior mediante el uso de
aritmética de precisién finita como base para la codificacién. La figura 3.6 muestra un ejemplo
que se utiliza como apoyo a la descripcion de la técnica. La codificacion aritmética considera el
rango de nimeros reales existente en el intervalo [0, 1), de tal forma que asigna a cada simbolo del
alfabeto un subintervalo acorde a su probabilidad de aparicién. El ejemplo planteado considera
un alfabeto de entrada compuesto por tres simbolos A = {07, 09,03} con probabilidades p(o; =
0,5), p(o2 = 0,3) y p(o2 = 0,2). Puede observarse en la figura que el simbolo o7 se representa en
el intervalo [0, 0,5), el stmbolo o3 en [0, 5, 0,8) y sigmas en [0,8, 1). El algoritmo de codificacién
recibe un mensaje de entrada (supongamos o10203) y lo codifica mediante un tinico nimero real
obtenido de acuerdo a las siguientes propiedades.

Cada simbolo en el mensaje se procesa de forma individual reduciendo el intervalo de codi-
ficacion de acuerdo a su probabilidad de ocurrencia. Dado el primer simbolo, o1, se considera el
intervalo [0, 0,5); o2 reduce el intervalo anterior al [0,25 0,4) mientras que con el ltimo simbo-
lo, o3, se obtiene el intervalo final de representacién: [0,37, 0,4). Como puede observarse en este
sencillo ejemplo, el intervalo se reduce progresivamente de tal forma que el mensaje se codifica,
finalmente, utilizando cualquier nimero comprendido en el intervalo final. La seleccién de este
valor se lleva a cabo considerando el menor ntimero de bits necesario para su representacién.
En este caso, el mensaje de entrada podria ser codificado mediante la cadena 011 (0,375) de tal
forma que el mensaje inicial se representa con sélo 3 bits.

La efectividad de la codificaciéon aritmética aumenta con distribuciones de probabilidad mas
sesgadas. No obstante, esta codificacién permite codificar un mensaje M con una longitud
méxima de Ho(M) + 2 bits. Esto supone que, mientras un cédigo de redundancia minima puede
perder hasta un bit por simbolo (comparado con la longitud éptima), un cédigo aritmético
pierde, como mucho, 2 bits por mensaje.
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Figura 3.6: Ejemplo de codificacién aritmética.

Witten, et al. [WNC87] y Moffat, et al. [MNW9S8] plantean sendas propuestas para la re-
duccion de los costes asociados a la generacion de cédigos aritméticos mientras que, por otro
lado, existen numerosas propuestas relativas a la mejora en los calculos probabilisticos utili-
zados para la generacion de las distribuciones de probabilidad utilizadas en el contexto ac-
tual [Fen94, MNWO98, Mof99]. Los cédigos aritméticos se utilizan de forma frecuente con modelos

de compresién adaptativos capaces de generar distribuciones de probabilidad muy sesgadas (ver
§3.4.1).

3.3.3. (Cdbdigos orientados a byte

El conjunto de técnicas de codificacién anteriormente repasadas comparten que la construccion
de sus palabras de cédigo sigue una orientacién a bit. Sin embargo, existe la posibilidad de utilizar
otras formas de representacién de las palabras de cédigo que, a su vez, mantengan propiedades
compresivas sobre el mensaje de entrada. En la seccién actual se tratan diferentes técnicas que
comparten una orientacion a byte para la construccién de las palabras de cédigo que las forman.

Los cédigos orientados a byte poseen un conjunto de propiedades interesantes para su uso en
diferentes contextos de aplicacion. Estos cédigos son féciles de obtener y rdapidos de decodificar;
ademsds, algunos algoritmos pueden obtener representaciones orientadas a byte que favorecen
la velocidad de los procesos de pattern-matching sobre el mensaje comprimido. Esta mejora
en eficiencia se debe, principalmente, a la posibilidad de manejar directamente las palabras de
codigo sin necesidad de realizar operaciones a nivel de bit més costosas en tiempo de compu-
tacion [dMNZBY00]. Los c6digos orientados a byte se utilizan, tradicionalmente, en aplicaciones
relacionadas con la compresién de bases de datos textuales y, por tanto, desarrolladas sobre
modelos semi-estaticos en los que el texto es representado como una secuencia de palabras.

Aunque en la presente seccién, inicamente, se detallan las propuestas basadas en cédigos de
Huffman y los denominados cédigos densos, existen diferentes propuestas complementarias en el
contexto de los cédigos orientados a bytes: Vbyte [WZ99] y RPBC [CMO5].

Cédigos Plain Huffman y Tagged Huffman. Moura, et al. [dMNZBYO00] exploran las
posibilidades de los cédigos orientados a byte extendiendo el cédigo de Huffman original. Esta
propuesta, denominada Plain Huffman Code (PHC), plantea la construccién de un cédigo de
Huffman sobre un arbol cuyos nodos tienen aridad 256. Esto supone que la longitud de cada
palabra de cédigo es siempre un multiplo de 8 bits. Esta solucién representa la mayor aproxima-
cién a un cédigo de redundancia minima orientado a byte. Las ratios de compresién obtenidas
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000 110 111 011 000
000 111 111 011 001
001 100 111 011 010
101 111 011 011

Valor  ETDC THC

1 100 100
2 101 101
3 110 110
4 111 111 000
5 000 100 111 001
6 000 101 111 010
7

8

9

—
]
[=)
(@]
e

Tabla 3.2: Comparacién entre THC y ETDC.

por esta técnica, sobre un alfabeto fuente de palabras, se aproximan al 30 % lo que supone una
sobrecarga de, aproximadamente, 5 puntos porcentuales respecto a los resultados obtenidos por
Moffat [Mof89] sobre un modelo basado en palabras y una codificacién orientada a bit. A cam-
bio, los procesos de descompresién son hasta un 30 % mads rédpidos gracias a que no requieren
manipulaciones de los cédigos a nivel de bit. Sin embargo, los textos representados con PHC sélo
permiten acceso directo a través de los bytes que representan el inicio de una palabra de cédigo
y, ademas, estan sujetos al problema de los “falsos positivos” en procesos de pattern-matching.

Los autores plantean un segundo cédigo, denominado Tagged Huffman Code (THC), cémo
respuesta a las debilidades encontradas en el anterior. Este cédigo es similar a PHC con la di-
ferencia de que cada byte reserva el bit mas significativo para propédsitos de marcado. Este bit
tiene valor 1 para el primer byte de cada palabra de cédigo mientras que para los restantes su
valor es 0. Los 7 bits restantes se obtienen de forma similar a como se hace en PHC, dado que
el bit de marcado no garantiza, por si mismo, obtener un cédigo libre de prefijo. La efectividad
de THC se incrementa hasta un 35% a costa de garantizar propiedades de acceso y busqueda
directa (ver §3.2.2). El bit de marcado permite iniciar la descompresién del texto a partir de
cualquier posicién (con independencia de que ésta represente un byte inicial o intermedio den-
tro de una determinada palabra de cddigo). Ademas, THC facilita la utilizacién de algoritmos
de pattern-matching como los planteados anteriormente, dado que el bit de marcado elimina
la existencia de falsos positivos. Los experimentos realizados con THC son los que soportan la
propiedad anteriormente citada acerca de que las busquedas sobre texto comprimido son entre
2 y 8 veces mas rapidas que sus equivalentes sobre texto plano [dMNZBY00].

Cédigos Densos. La familia de c6digos densos [Far05] se obtiene sobre una sencilla modifi-
cacion del cédigo THC. Al igual que éste, los cédigos densos reservan el primer bit de cada byte
a efectos de marcado y los 7 bits restantes para codificacién. Sin embargo, THC marca de forma
explicita el primer byte de cada palabra de cddigo, mientras que los cédigos densos marcan el
ultimo. Esto supone utilizar un 1 como bit de marcado del ultimo byte de la palabra de cédigo
mientras que los restantes se fijan a 0. La tabla 3.2 (extraida de [BFNP07]) muestra una com-
paracién de los cédigos obtenidos por THC y ETDC para los diez primeros enteros (suponiendo
palabras de cédigo de 3 bits).

A pesar de la sutileza del cambio, la repercusién que éste tiene es realmente importante
dado que la utilizacién del bit de marcado garantiza obtener un cédigo libre de prefijo con
independencia de los 7 bits restantes. Esto puede ser facilmente constatado sobre dos palabras de
cédigo X e Y tales que | X| < |[Y]. X no puede ser prefijo de Y dado que su tltimo byte comienza
con el bit 1 mientras que |X|-ésimo byte de Y tiene su bit fijado a 0. Esta propiedad supone
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una mejora en la efectividad de los codigos densos dado que éstos pueden utilizar cualquier
combinacién posible de 7 bits mientras que THC sélo utiliza aquellas generadas a partir del
c6digo de Huffman obtenido.

End-Tagged Dense Code (ETDC) [BINP03, Far05, BFNP07] define una técnica semi-estética
basada en las propiedades de codificacién anteriores. Esto supone disponer de 128 palabras
cédigo de cédigo de longitud 1 byte, 1282 palabras de 2 bytes y asi sucesivamente. Nétese como
la asignacién de cdédigos depende del orden de los simbolos y no de su frecuencia real lo que
requiere una ordenacion previa del alfabeto de acuerdo a su probabilidad de aparicién. De esta
manera, los simbolos mas frecuentes se codifican con palabras de codigo mas cortas a cambio de
anadir al resultado de la codificacién, una cabecera que represente el mapeo llevado a cabo sobre
el alfabeto original. Los codificacién ETDC se ejecuta “al vuelo” sin necesidad de disponer ningin
tipo de almacenamiento explicito (equivalente al arbol de Huf fman de los cddigos . Esto supone
que dado un determinado simbolo, su codificacién se lleva a cabo de forma sencilla sin méas que
suministrar su valor entero representativo a la funcién encode. La decodificacion se ejecuta de
forma simétrica, mediante la funcién decode responsable de procesar la palabra de cédigo (con
su correspondiente nimero de bytes) y transformarla en el valor entero que representa.

ETDC representa un caso particular de (s,c) Dense Code, (referido como SCDC) [BFNEO03,
Far05, BFNP07]). Veamos ETDC como una técnica que utiliza 20=1 yalores para representar los
bytes no finales de una palabra de cédigo y otros 2°~! para los bytes finales. Estos grupos se
denominan, respectivamente, continuers y stoppers, de tal forma que SCDC afronta el problema
de encontrar el nimero de stoppers (s) y continuers (c) que optimiza la compresién obtenida
para un mensaje determinado: s+ ¢ = 2°. ETDC puede ser replanteado, en término de SCDC, como
(20=1,2b=1)_-Dense Code.

La experimentacién llevada a cabo con estos cédigos fija s+ ¢ = 256 con el fin de utilizar una
codificacién orientada a byte. La ventaja de SCDC respecto a ETDC es su habilidad para seleccionar
unos valores de s y ¢ éptimos para el texto a comprimir mientras que ETDC considera, para todo
mensaje, 27 stoppers y 27 continuers. La codificacién SCDC lleva a cabo un paso previo en el
cual determina los valores 6ptimos de s y ¢ y, posteriormente, comprime el texto de acuerdo al
codigo obtenido sobre los valores anteriores.

SCDC obtiene unas ratios de compresién ligeramente mejores que las conseguidas por ETDC.
Ambas técnicas mejoran la efectividad de THC y se muestran muy préximas a la obtenida por
PHC. En lo que respecta a su eficiencia, los codigos densos superan a los basados en Huffman,
siendo ETDC la opcién més rapida en compresién y descompresion.

Ambos cédigos, ETDC y SCDC, han sido adaptados para su utilizacion con modelos dindmicos.
DETDC y DSCDC representan las variantes dindmicas de los c6digos anteriores [BFNP05, Far05,
BFNPO08| que, a su vez, posibilitan la ejecucién de procesos de pattern-matching sobre los textos
comprimidos. Una revision completa de todos estos cédigos puede ser encontrada en la tesis de
Antonio Farina [Far05]. Finalmente, se plantean sendas versiones ligeras de los cédigos dindmicos
anteriores [BFNP10], que facilitan su utilizacién en receptores con una menor capacidad de
computo como, por ejemplo, los dispositivos moviles.

3.3.4. C(Cdbdigos de enteros.

Esta seccién plantea una revision final, a modo de misceldnea, de diferentes técnicas de codi-
ficacion enfocadas en la representacion de ntmeros enteros positivos. Estos cédigos, también
denominados como cddigos estdticos de longitud variable, plantean una buena solucién para
aquellos casos en los que el tamano del alfabeto fuente no puede ser estimado a priori [Cul08].
De forma genérica, los cédigos de enteros mapean un nimero en una secuencia de bits de lon-
gitud variable que se utiliza para la representacién de dicho ntmero. Estos cédigos se utilizan
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bajo la premisa de que la distribuciéon de probabilidad de los nimeros no es creciente. En caso
contrario, se precisa de una reorganizacion del alfabeto de entrada de tal forma que los niimeros
méas frecuentes pasen a ocupar los primeros lugares del nuevo alfabeto reordenado y, con ello,
ser codificados con palabras de cédigo mas cortas.

La codificacion diferencial (o codificacién delta) plantea una forma de preprocesar una lista
ordenada de enteros. Se ha utilizado, habitualmente, en la representacion de indices inverti-
dos [WMB99] dado que supone una mejora significativa en su compresién al reducir “virtual-
mente” el tamano del alfabeto fuente. Esta técnica consiste en representar cada numero, en la
secuencia ordenada, mediante su diferencia con el nimero anterior. Supongamos una secuencia
S ={1,7,24,28,35}. Su codificacién diferencial mantiene el valor del primer elemento (z1) y
transforma cada uno de los restantes (z;) de acuerdo a la siguiente operacién: x; — x;_1. De
esta manera, z9 seria representado como 7 — 1 = 6, x3 como 24 — 7 = 17 y asi sucesivamente.
La codificacién diferencial de la secuencia anterior es S’ = {1,6,17,4,7}, de tal forma que el
alfabeto inicial, comprendido en el rango [1,35], se transforma en un alfabeto distribuido en
[1,17]. Esta reduccién “virtual” del alfabeto permite llevar a cabo una codificacién mas efec-
tiva de la secuencia de enteros con cualquiera de las técnicas tratadas a continuacién. Nétese
como después de aplicar una codificacién diferencial, la decodificacion del i-ésimo elemento en
la secuencia precisa decodificar los ¢ — 1 valores anteriores.

La técnica mas sencilla para la codificaciéon de enteros es la denominada como codificacion
unaria. Esta representacion transforma cada entero x en una secuencia de x — 1 1s seguidos de
un 0 final. Esto supone, por ejemplo, que la representacién del entero 4 se lleve a cabo sobre la
secuencia de bits 1110. Esta técnica sélo resulta aceptable para la representacion de enteros de
pequeno valor.

A continuacién se revisan algunas de las técnicas que se han considerado mas relevantes para
la codificacién de enteros. Para profundizar en este tema se recomienda la lectura de [Sal07]
donde se plantea una revision profunda y completa de las diferentes técnicas existentes para la
representacion de enteros sobre cédigos de longitud variable.

Peter Elias [Eli75] plantea una familia de c6digos basados en la combinacién de dos bloques
de bits de longitud variable referidos como selector y localizador. El selector indica el rango de un
conjunto de valores: 1,2,4,...,2* y el localizador representa la posicién del valor en el conjunto.
El codigo v representa el selector en unario y el localizador en binario utilizando un total de
1 4 2[log =] bits. Por su parte, el cédigo 0 representa el selector mediante su cédigo +, lo que
supone un total de 14 2[loglog 2z | + |log | bits para la codificacién de un entero . Finalmente,
el cédigo w trata de reducir la longitud de los cédigos necesarios para representar numeros
mayores. Para ello plantea una codificacién recursiva del selector basada en una representacion
binaria minima a la que se anade un bit 0 para propédsitos de marcado.

El cédigo de Golomb [Gol66] utiliza conjuntos de valores de longitud fija (b) lo que permite
mitigar el impacto que supone el crecimiento exponencial del tamano de los grupos considerados
en los cédigos de Elias. La codificacion de un entero x requiere el calculo de sendos valores
cociente ¢ = 1 + ‘”le y resto 7 = x — qb. Estos valores son luego codificados de manera similar
a un cbédigo ~y, por lo tanto en unario para ¢ y con una codificacion binaria minima el resto
r; el codigo se obtiene sobre la concatenacion de los coédigos anteriores. La eleccion de b como
una potencia de 2 es un caso especial de los cédigos de Golomb denominados como codigos de
Rice [Ric79].

3.4 Métodos de compresion estadisticos

Esta clase de métodos obtienen una representacion del texto basada en las propiedades estadisti-
cas de la distribucién de los simbolos que lo forman. El calculo de las estadisticas se lleva a cabo



3.4. Métodos de compresion estadisticos 53

de acuerdo al orden seleccionado para el modelo de representacién (ver definicién 2.3) que, a su
vez, determina la longitud de los contextos de representacién considerados. Como se plantea-
ba en §2.4, el orden del modelo tiene una importancia muy significativa en la caracterizacién
estadistica del texto de entrada. La utilizacién de modelos de orden superior facilita obtener dis-
tribuciones de probabilidad més sesgadas al mejorar la calidad de las predicciones que pueden
ser realizadas en cada uno de los contextos. Mientras que los modelos de orden 0 calculan la
probabilidad de cada simbolo respecto al contexto global representado por el propio texto, los
modelos de orden superior obtienen las estadisticas de cada simbolo utilizando como contexto
los k simbolos precedentes (donde k representa el orden del modelo).

Los métodos estadisticos ejecutan la etapa de codificacion sobre la caracterizacion estadistica
obtenida en la etapa de modelado. Esto supone la necesidad de utilizar un cédigo capaz de
aprovechar la informacién aportada en la distribucién de probabilidad representada en el modelo.
De entre los c6digos anteriores, las opciones mas efectivas las representan los cédigos de Huf fman
y la codificacién aritmética.

El propio algoritmo de Huffman [Huf52] representa la base de una compresor de naturaleza
estadistica. Dicho algoritmo precisa una caracterizacién del alfabeto fuente, A, y de la distribu-
cién de probabilidad de los simbolos en el mensaje, P, a partir de los cuales construye el arbol
de codificacién. Este arbol organiza los simbolos en A de acuerdo a su probabilidad de aparicién
en P por lo que puede ser considerado como un modelo del texto que, posteriormente, es repre-
sentado siguiendo la asignacion de cddigos obtenida en el arbol. Estas propiedades muestran el
algoritmo de Huffman como una técnica de orden 0 dado que la probabilidad de cada simbolo
se calcula con independencia de los simbolos que lo preceden. Para lenguaje natural, el algorit-
mo de Huffman obtiene unas ratios de compresién del 65% al utilizar un alfabeto de entrada
orientado a caracteres. Este resultado se debe a la eleccién del alfabeto de entrada dado que al
utilizar una representacién basada en palabras la efectividad mejora hasta el 25 % [TM97]. Esta
gran mejora demuestra la necesidad de utilizar modelos orientados a palabras para la compre-
sién textual dado que éstos son capaces de identificar la correlacion de alto nivel existente entre
dichas palabras.

3.4.1. PPM (Prediction by Partial Matching)

El algoritmo PPM (Prediction by Partial Matching) [CW84b| plantea una propuesta adaptativa
de orden superior que obtiene una representacion del texto a partir de la combinacién de las
predicciones realizadas sobre contextos cuya longitud maxima viene determinada por el propio
orden del modelo: k. Este tipo de técnicas plantean un importante compromiso entre la efecti-
vidad conseguida y el coste de eficiencia que esto supone. Por un lado, el modelado de orden
superior que sugiere PPM permite obtener unos excelentes ratios de compresién a costa de un
aumento significativo tanto en el tiempo de cémputo como en la cantidad de memoria requerida
para la construccién y representacién de su modelo.

PPM utiliza k£ + 1 modelos, de 6rdenes de 0 a k, para la realizacién de las predicciones con
las que codifica cada simbolo en el texto. Dado un simbolo 2 € A, PPM intenta, primero, su
codificacion utilizando como contexto los k simbolos previos (por lo tanto, sobre el modelo de
orden k). Si la transicién desde dicho contexto no ha sido previamente encontrada, se emite
un c6digo de escape que indica que la codificacion pasa a ser intentada en el nivel k£ — 1. Esto
supone considerar los k — 1 simbolos previos para la codificacién de x. El proceso continuia hasta
encontrar un modelo en el que la transicién pueda ser representada o hasta alcanzar el modelo de
orden inferior. Este 1ltimo caso significa que el simbolo no ha sido previamente identificado en
el texto. Por lo tanto, cada uno de los modelos representa los diferentes conjuntos de s simbolos
(Vs / 0 < s < k) encontrados en el texto y, para cada uno de ellos, almacena las transiciones que
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representan todos los simbolos precedidos, en el texto, por cada uno de estos conjuntos. Para
cada transicién se almacena su probabilidad de ocurrencia acumulada en el contexto. Este valor
se utiliza como representacion del simbolo en su contexto y se codifica aritméticamente. Nétese
que la distribucién de probabilidad de cada contexto se actualiza cada vez que dicho contexto
es utilizado para la representacion de un nuevo simbolo.

El mecanismo de combinacién (blending) de los modelos de diferente orden conlleva la ob-
tencion de distintas variantes del algoritmo PPM. Esto se debe a las diferentes politicas que puede
ser utilizadas en la gestion de los cédigos de escape emitidos para afrontar el problema de la
frecuencia (ver §3.2.1) en PPM. En este caso, los simbolos de escape indican los cambios de mo-
delo llevados a cabo desde el modelo superior, de orden k, hasta aquel en que la codificacion
del simbolo se hace efectiva. En el trabajo original [CW84b], Cleary y Witten consideran la
utilizacién de los métodos A y B, mientras que Moffat [Mof90] propone el uso del método C vy,
finalmente, Howard y Vitter [HV94] el método D. La aplicacién de cada uno de los métodos
se lleva a cabo sobre conceptualizacién original, siendo el método D el que mejor rendimiento
plantea [TC97b] para un caso general.

El coste principal de utilizar PPM estd sujeto a la cantidad de memoria necesaria para la
representacion del propio modelo. En términos practicos, el orden de un modelo PPM no supera
k = 10, aunque existen diferentes estudios acerca de la utilizacién de contextos de longitud
ilimitada. Teahan y Cleary [TC97a] proponen el método PPM* que explota, completamente, la
informacién contenida en el mensaje a través de todos sus posibles contextos de representacion.
Los autores reportan una mejora en la efectividad obtenida por PPM* respecto a PPMC [Mof90] a
costa de consumir una mayor cantidad de recursos lo que, a su vez, reduce la velocidad de los
procesos de compresion y descompresion.

PPM obtiene una efectividad del 20 %-25% en la compresién de texto. Notese que estos re-
sultados se obtienen sobre un modelo de caracteres, lo cual demuestra la alta efectividad de
esta técnica en comparacién, por ejemplo, con las ratios del 65 % reportadadas por el codigo de
Huffman sobre un alfabeto de caracteres. Sin embargo, a pesar del modelado de orden superior
que lleva a cabo, la limitacién practica del valor de k dificulta la identificacién de algunas co-
rrelaciones existentes entre palabras. Suponiendo que la longitud media de una palabra sea de ¢
caracteres, seria necesario un modelo de orden, al menos, 2¢ para detectar la correlacion existen-
te entre dos palabras consecutivas. Este problema se soluciona, de forma sencilla, al utilizar un
modelo orientado a palabras. Sin embargo, los alfabetos de palabras tienden a estar formados
por un amplio niimero de elementos. Esto supone que la cantidad de recursos necesarios para
obtener modelos de orden superior orientados a palabras se dispara para valores de k superiores
a 2 convirtiendo la propuesta en una solucién impracticable en términos de espacio y tiempo.
Ademds, por la propia naturaleza adaptativa de PPM, el modelo requiere un periodo previo en el
que adquirir la informacién necesaria para obtener una representacién efectiva del texto. Esto
supone un coste aun mas importante si se utiliza un modelo orientado a palabras dado que el
nimero de contextos y relaciones crece exponencialmente con el tamano del alfabeto fuente.

Aun asi, existen algunas propuestas de modelado de orden superior orientado a palabras. La
mayoria de ellas concluyen que la utilizacién de érdenes superiores a 3 no mejoran, notablemente,
la efectividad obtenida debido a la propia distribucion que siguen las palabras en lenguaje
natural. La Seccién §5.1 repasa las diferentes técnicas de orden superior orientadas a palabras
propuestas en el ambito de interés del presente trabajo de tesis.

3.5 Métodos de compresion basados en diccionario

A diferencia de las técnicas anteriores, los métodos basados en diccionario no consideran, explici-
tamente, las estadisticas de los simbolos en el mensaje. Los métodos actuales construyen una
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estructura de diccionario en la que almacenan cada simbolo del alfabeto fuente que, a su vez, es
representado por una palabra de cédigo tunica asignada de acuerdo a la posiciéon de los simbolos
en dicho diccionario. Estas mismas palabras de cédigo se utilizan, en la etapa de codificacién,
para representar la ocurrencia de cada simbolo en el texto. Este proceso se desarrolla de forma
sencilla sin mas que sustituir cada simbolo en el mensaje por su palabra de cédigo identificadora.
Por lo tanto, el diccionario puede ser visto como una funcién de mapeo “uno a uno” entre simbo-
los y palabras de cédigo. La capacidad compresiva de estos métodos reside en que la longitud
media de la palabra de cédigo utilizada para la codificacién es menor que la propia longitud
media de los simbolos representados.

Las técnicas basadas en diccionario se utilizan de forma generalizada dada su simplicidad
y el buen compromiso (trade-off) espacio/tiempo que obtienen. La familia LZ representan el
conjunto més conocido entre los compresores basados en diccionario (§3.5.1). Sin embargo exis-
ten otros tipos. En la presente seccion se muestra especial atencién a las técnicas basadas en
gramaticas (§3.5.2) cuya propiedad principal radica en la extensién del diccionario de acuerdo
a una gramatica libre de contexto inferida del propio mensaje representado.

Siguiendo la perspectiva indicada acerca de la consideracion del diccionario como una funcién
de mapeo entre simbolos del alfabeto fuente y palabras de cddigo, se puede considerar que los
c6digos densos, anteriormente explicados, suponen sendas técnicas de diccionario de acuerdo a
la siguiente propiedad. La asignacién de palabras de cédigo, tanto en ETDC como SCDC (y sus
respectivas variantes dindmicas), no se lleva a cabo de acuerdo a la frecuencia de aparicién de
los simbolos sino siguiendo el orden establecido en el alfabeto fuente de acuerdo a la distribucién
de probabilidad que éste sigue en el texto modelado. Esto se traduce en una relacién biunivoca
entre palabras de codigo y simbolos en el alfabeto fuente, lo cual puede ser entendido como una
funcién de mapeo similar a la considerada en las técnicas basadas en diccionario. De esta manera,
podemos considerar las ratios de compresion obtenidos por ETDC y SCDC, entre el 30 %-35 %, como
una referencia de la efectividad alcanzable para compresién de texto basada en diccionario (con
las consiguientes propiedades de acceso y busqueda directa anteriormente explicadas).

3.5.1. Compresores LZ (Lempel-Ziv)

Las técnicas de compresién LZ nacen del trabajo de Jacob Ziv y Abraham Lempel a finales
de los anos 70. LZ77 [ZL77] y LZ78 [ZL78] supusieron un gran paso adelante en el campo de
la compresién. Fruto de estos algoritmos se han obtenido numerosos compresores ampliamente
utilizados como gzip, pkzip o arj (basados en LZ77) o compress, desarrollado a partir de
las propiedades de LZ78. Mas recientemente, Igov Pavlov ha planteado una nueva variante del
algoritmo LZ77, denominada LZMA, que ha sido integrada en el software de compresién p7zip?
junto a otras conocidas técnicas como gzip o bzip2 (todas estas herramientas se encuentran
detalladas en el apéndice A).

LZ77. El algoritmo LZ77 [ZL77] representa la raiz de la presente familia de técnicas basadas
en diccionario. Su caracteristica principal se basa en el uso de una ventana deslizante de tamano
finito que se utiliza como histérico de procesamiento para la codificacién de los siguientes simbo-
los en el mensaje de entrada (que constituyen el lookahead buffer). La capacidad compresiva de
LZ77 radica en que las secuencias encontradas en el lookahead buffer hayan sido previamente
identificadas en el texto y, por tanto, estan representadas dentro de la ventana deslizante. En
este caso, cada una de estas secuencias puede ser codificada sin mas que referenciar su tltima
ocurrencia dentro de la ventana. La codificacion se lleva a cabo mediante tripletas de la forma
< p,l,s > que también se utilizan en el caso de que el primer simbolo en el lookahead buffer no

http:/ /www.7-zip.org/
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(1)|a|b|a|c|b|ala|b| <0,0,2>
o B[ v oo ][] <o
o WL [r [ [ ]7] <

Figura 3.7: Ejemplo de codificacién basada en LZ77.

esté representado en la ventana deslizante. El valor p indica la posicién (dentro de la ventana
deslizante) en la que se localiza la siguiente secuencia identificada en el lookahead buffer. Dicha
posicién se referencia como la diferencia entre la posiciéon actual y la posiciéon de inicio de la
secuencia en la ventana. El valor [ indica la longitud de la secuencia de simbolos identificada
mientras que s representa el simbolo siguiente, en el lookahead buffer, a la secuencia representa-
da. La ventana se desplaza en [ posiciones una vez que la codificacién ha sido emitida. Nétese
que este desplazamiento es de una séla posicién si no se ha encontrado ninguna aparicién en
la ventana. La figura 3.7 muestra la codificacién LZ77 de la cadena “abacbaab”. Se utiliza una
ventana deslizante de cuatro posiciones.

El paso (1) plantea la codificacién del simbolo “a” que, evidentemente, no esta representado
en la ventana previamente inicializa a un estado vacio. Se emite el cédigo <0,0,a> que indica

(A3}

que el simbolo “a” no esta representado en la ventana. El paso (2) es similar, lo que supone
la adiciéon de un nuevo simbolo: “b”. El paso “(3)” encuentra “a” en la primera posicién del
lookahead buffer, lo que permite buscar su ocurrencia anterior en la ventana. Esta se encuentra
dos posiciones antes de la actual y tiene una longitud 1. Esto se representa con el triple <2,1,c>
que indica que la siguiente cadena empieza dos posiciones antes de la actual, tiene longitud 1 y
esta sucedida por el simbolo “c”. Nétese como en este paso se han codificado dos simbolos del
mensaje, de tal forma que el paso (4) afronta la representacion del lookahead buffer a partir
del simbolo “b”. Recorriendo la secuencia se localiza que la secuencia “ba” estd en la ventana;
esto supone la emision del triple <3,2,a> que indica la representacién de la secuencia “baa”.
Notese como en el paso (5) la ventana ya se ha desplazado lo suficiente como para que los dos
primeros simbolos del texto estén fuera. La compresion finaliza con la emisién del triple <1,1,b>
en representacién de la secuencia “ab”.

La efectividad de un compresor basado en LZ77 depende del tamafio de ventana considerado.
Con tamanos mas grandes de ventana se mantiene un histérico mayor de informacién y, por
tanto, se aumenta la probabilidad de que secuencias de mayor longitud en el lookahead buffer
estén representadas en la ventana. Sin embargo, el incremento del tamano de ventana también
supone un aumento en el rango de valores utilizado para la representacion de los desplazamientos.
Generalmente se utilizan 12 bits para la representacién de la posicién (lo que supone una ventana
de 4096 posiciones) y 4 para la longitud de la secuencia. Ademas, se debe considerar una longitud
minima de secuencia con el fin de compensar el coste de representacién del triple. Generalmente
se considera una longitud minima de 3 caracteres. Esto supone la utilizacién de 2 bytes para
la representacién de los pares desplazamiento-longitud a los que hay que sumar un tercer byte
para la representacién de s.

LZ78. La segunda propuesta de Ziv y Lempel, LZ78 [ZL78], plantea la utilizacién de un diccio-
nario general en el que se almacenan todas las frases identificadas en el texto a costa de eliminar
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o CELLTELT] o o
(2)|a|b|a|c|b|ala|b|<0,b> 2:b
(3)’a|b|a|c|b|a|a|b|<1,c> 3:ac
(4)|a|b|a|c|b|a|a|b|<2,a> 4:ba
(5)’a|b|a|c|b|a|a|b|<1,b> 5: ab

Figura 3.8: Ejemplo de codificacién basada en LZT78.

la utilizacién de la ventana deslizante. El nuevo diccionario se implementa sobre un trie que
permite su recorrido eficiente. El texto de entrada se lee, cardcter a caracter, hasta que dado
un nodo del trie no existe ninguna arista que permita llevar a cabo la transicién al siguiente
caracter identificado en el texto. De esta manera, la frase se codifica con un entero que identifica
en el diccionario la secuencia de los k — 1 caracteres localizados en el trie seguido del caracter
siguiente para el que aun no existe transicion. Por lo tanto, cada frases en LZ78 se codifica como
< p,s >. La figura 3.8 muestra la codificaciéon de la cadena anterior “abacbaab” de acuerdo a
las propiedades de LZ78.

El primer y el segundo paso incluyen en el diccionario los simbolos “a” y “b”. El paso (3)

(1}

continta la lectura del texto identificando el simbolo “a” (ya representado en el texto) y, a

continuacion, el simbolo “c”. La frase “ac” no esta representada en el diccionario, por lo que

se emite el par <1,c> que referencia el simbolo “a” en el diccionario y lo concatena con “c”.
El paso (4), identifica el simbolo “b” en el trie pero, de nuevo, no existe una transicién hacia
el simbolo “a”. La frase “ba” se anade al diccionario y se codifica como <2,a>. Finalmente, se
anade la frase “ab” sobre las mismas propiedades referidas en los dos pasos anteriores.

Welch [Wel84] propone una variante de LZ78, denominada LZW, que se utiliza como base para
la construccion del compresor compress y en el desarrollo del formato GIF para la compresion de
imagenes. La principal diferencia, respecto a su predecesor, es que LZW sélo emite referencias a
la posicién en la que la secuencia se almacena en el diccionario evitando la emision de caracteres
necesaria en LZ78. Para ello inicializa el diccionario con los simbolos que componen el alfabeto

fuente y toma como cardcter inicial de la siguiente frase, el ultimo de la anterior.

LZMA. Igor Pavlov integra en el software p7zip una nueva variante del algoritmo LZ77 de-
nominada LZMA (Lempel-Ziv-Markov chain-Algorithm). Esta nueva propuesta se presenta como
una técnica capaz de alcanzar una alta efectividad sobre procesos de descompresion réapidos y
caracterizados por un pequeno consumo de memoria.

LZMA limita a 1GB el tamano del diccionario, aunque esta capacidad puede ser aumentada
hasta los 4GB en caso de ser requerido. El presente algoritmo lleva a cabo una codificacion
basada en la emision de triples <p,1,s> caracterizados de acuerdo a las siguientes propiedades:

- Si el siguiente simbolo en el lookahead buffer no se encuentra en el diccionario se codifica
en el intervalo [0, 255].

- En caso contrario se utiliza range-encoding [Mar79, Sch98] para la codificacién del par
longitud-distancia.

- A diferencia de LZ77, el algoritmo actual mantiene un histérico con las cuatro distancias
mas recientemente utilizadas. Esto permite codificar con sélo 2 bits la distancia actual si
ésta se encuentra representada en este conjunto de valores.
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El nuevo algoritmo LZMA hace que p7zip sea una técnica mas efectiva que sus precursoras,
como gzip o pkzip, obteniendo mejoras de hasta el 50 % en colecciones textuales de la TREC33.
Sin embargo, los procesos de compresién de p7zip se caracterizan por un importante consumo
de memoria y por unos altos tiempos de cémputo. A cambio, mejora a todas sus predecesoras
en tiempo de descompresion utilizando un conjunto limitado de recursos determinado por el
tamano del diccionario seleccionado.

3.5.2. Compresores basados en gramaticas

La compresién basadas en graméticas [CLL105, KY00] puede considerarse una disciplina par-
ticular dentro de las técnicas basadas en diccionario. Estos compresores no construyen un dic-
cionario “plano” con las frases identificadas en el texto sino que generan una gramatica libre
de contexto especifica para la representacién del conjunto de frases identificadas en el mensaje
de entrada. La obtencién de estas gramaticas se lleva a cabo bajo la consideracién de diferentes
heuristicas dado que la determinacion del conjunto de frases que optimiza la compresion de
un texto es un problema N P-dificil [SS82]. Aunque esta seccién enfoca de forma detallada la
descripcion del algoritmo Re-Pair [Lar99, LMO00] (considerado como base para el desarrollo de
la jerarquia de contextos utilizada en la técnica E-Gj presentada en la Seccién §5.4), en primer
lugar se plantea una revisién general del contexto de la compresién basada en graméticas.

Rubin [Rub76] plantea un sistema de codificacién que utiliza, al igual que Re-Pair, un
procesamiento recursivo basado en la frecuencia de los diferentes bigramas (pares de simbolos)
identificados en el texto. Sin embargo, este trabajo se centra en las condiciones de finalizacion
del algoritmo (basadas en la frecuencia o la longitud de la frase) sin optimizar la codificacién
de la representacién obtenida. Por su parte, Apostolico y Lonardi [AL0OO] proponen el uso de un
arbol de sufijos como base para la identificacién de frases dentro de la técnica 0ff-Line. Los
autores consideran una funcion de ganancia que determina la siguiente mejor frase de acuerdo
a una evaluaciéon basada en su longitud, frecuencia y en el coste asociado a la representacion
de todas sus ocurrencias. El sistema Ray [CW02] también plantea un procesamiento offiine, en
multiples pasadas, sobre el texto. En la primera etapa se obtiene una representacién estadistica
basada en la frecuencia de aparicién de los diferentes bigramas identificados en el texto. Las dos
siguientes etapas se repiten hasta que ningtin bigrama aparezca maés de una vez o hasta alcanzar
un nimero maximo de iteraciones. El conjunto de estas etapas afronta tanto la identificacion
de los simbolos candidatos a ser reemplazados como su propio reemplazo en la siguiente etapa.
Ray difiere de Re-Pair en la forma en la que procesa aquellos bigramas con la misma frecuencia
de aparicién. Supongamos tres simbolos abc; el digrama ab sélo se considera para reemplazo
si a ocurre al menos el mismo nimero de veces que c. En caso contrario, el digrama bc es el
considerado como candidato en la siguiente etapa del algoritmo. Finalmente, Sequitur [NMI97]
desarrolla un proceso online sobre el que obtiene la gramatica de acuerdo a dos propiedades
principales: unicidad del bigrama y utilidad de la regla. La unicidad del bigrama garantiza que
ningun par de simbolos pueda ser generado por dos reglas diferentes de la gramatica, mientras
que la utilidad de la regla prohibe la formacion de reglas que se usen una séla vez. El resultado
de la compresién obtenida por Sequitur es una representacién de la gramética construida sobre
triples similares a los utilizados en LZ77.

Re-Pair. El algoritmo Re-Pair [Lar99, LMO00] considera una representacién del diccionario
basada en una jerarquia binaria en el que las frases maés largas se representan como referencias a
sus frases constituyente de nivel inferior. Re-Pair guarda ciertos puntos en comun con el algorit-
mo LZ78 aunque afronta directamente uno de sus puntos débiles: la inclusién en el diccionario de

Shttp://trec.nist.gov/
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aquellas frases que sélo se utilizan una vez en el texto. Para ello Re-Pair construye un modelo
completo del texto a partir del cual desarrolla un mecanismo de inferencia sobre el que obtiene la
configuracién final de la gramaética representativa del diccionario. La utilizaciéon de este modelo
implica la necesidad de mantener en memoria una representacion completa del mensaje con el
coste espacial que eso supone. A cambio, Re-Pair muestra una efectividad competitiva, en lo
que respecta a la compresion de tipos de datos tan distantes como el texto o ADN, y una alta
velocidad de descompresion. Ademas, facilita la busqueda y acceso directo al resultado compri-
mido lo cual ha sido satisfactoriamente utilizado en campos como el lenguaje natural [Wan03]
o la compresion de grafos web [CNO7], entre otros.

El mecanismo de inferencia considerado por Re-Pair comparte la consideracién, planteada
por Manber [Man97], de obtener frases a partir de la concatenacién de los bigramas de caracteres
mas frecuentes. Mientras que Manber limita el tamano méaximo del diccionario a 128 frases (bajo
la consideracién de que los 128 primeros caracteres son los utilizados por los textos en inglés),
Re-Pair prosigue con su proceso recursivo de reemplazo de pares de simbolos hasta que ningin
bigrama aparece mas de una vez en la secuencia resultante. En cada paso del algoritmo se selec-
ciona el bigrama mas frecuente cuyas ocurrencias son reemplazadas por un nuevo simbolo que
es anadido al alfabeto fuente. Las frecuencias de aparicién de todos los bigramas son revaluadas,
en cada paso del algoritmo, respecto al nuevo alfabeto extendido con el simbolo generado.

La implementacién del mecanismo de inferencia tiene un coste O(n) tanto para la represen-
taciéon del modelo como para el tiempo necesario para la derivacion de la gramatica final. El
mensaje inicial se representa sobre un vector de n posiciones (referido como secuencia) cada una
de las cuales requiere tres palabras de memoria: una para la identificacion del simbolo represen-
tado en la posicién y otras dos para referenciar las ocurrencias anterior y posterior del digrama.
A su vez, se mantiene una cola de prioridad de tamafnio [v/n + 1] — 1 que almacena, en cada
posicién, una lista de todos aquellos bigramas con k ocurrencias (2 < k < y/n). Nétese como
todos aquellos bigramas con més de y/n ocurrencias se almacenan en una misma lista. Cada
elemento en las listas contiene un puntero al registro que almacena la informacién del bigrama
desde el que se puede acceder, a través de otro puntero, a su primera ocurrencia en la secuencia.
Dado un alfabeto de entrada original A / |A| = k, el nimero maximo de bigramas es k% y la
ocupacién maxima de las listas se produce justo antes del primer reemplazo. En cada paso del
algoritmo, la ocupacién de las listas se reduce en, al menos, una unidad. Ademds de estas estruc-
turas de datos, se utiliza una tabla hash que representa tanto los bigramas constituidos en reglas
de la gramatica como aquellos que se mantienen como candidatos a lo largo de la ejecucién del
algoritmo. Una explicacion mas completa y detallada de la implementacién de Re-Pair puede
ser encontrada en la tesis de N. Jesper Larsson [Lar99].

El coste de obtener la representacién de un texto formado por un total de n simbolos,
con un alfabeto de entrada de tamanio |A| = k, a partir del que se infieren k' frases es de
5n+4k%44k" 4 [\/n + 1] —1. Por su parte, el descompresor limita, notablemente, las necesidades
de espacio dado que unicamente demanda dos palabras de memoria por cada frase en la jerarquia
mas el coste particular de almacenar el alfabeto de entrada.

El resultado obtenido por Re-Pair es una representacion comprimida del mensaje de entrada
formada por un secuencia de n’ simbolos en la que se cumple que ningiin bigrama aparece en
més de una ocasién. Por otro lado se debe considerar que la gramatica obtenida debe ser,
explicitamente, suministrada al descompresor considerando que ésta ha sido inferida de forma
semi-estatica a partir de las propiedades especificas del mensaje procesado.

Raymond Wan [Wan03] estudia las posibilidades de Re-Pair para su utilizacién en entornos
de recuperacién de informacién. Su trabajo orienta el algoritmo original hacia una perspectiva
basada en palabras, de tal forma que los bigramas considerados pasan a ser pares de palabras y las
frases obtenidas representan el concepto de frase desde la propia perspectiva del lenguaje natural.
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Wan plantea un preprocesamiento del texto de tal forma que éste es separado en sendos flujos
de palabras y separadores. El primero de ellos es normalizado a mintsculas y, posteriormente,
transformado sobre un algoritmo de stemming. Ademads, la fase de generacién de frases considera
los simbolos de puntuaciéon existentes en el texto original de tal forma que las frases afiadidas a
la gramatica representan frases reales en el texto. Esta variante del algoritmo Re-Pair original
se integra en un sistema de recuperacion, denominado Re-Store, que facilita una navegacién
eficiente por las frases del texto comprimido sin renunciar a una alta efectividad.

3.6 Meétodos de compresidon basados en preprocesamiento

Tradicionalmente se ha planteado la compresiéon de datos sobre representaciones estadisticas y
basadas en diccionario. Sin embargo, en los tultimos anos se considera una tercera familia de
compresores basada en el preprocesamiento del mensaje de entrada. Aunque dicho preprocesa-
miento no plantea una forma explicita de compresion, si es capaz de obtener una transformacién
mas compresible del mensaje de entrada. La compresién de esta nueva representaciéon permite
alcanzar niveles de efectividad competitivos con los obtenidos en técnicas de compresion clasicas.

El método de preprocesamiento mds importante lo representa la transformada de Burrows-
Wheeler (BWT) [BW94]. De forma complementaria y, exclusivamente para compresién de texto,
se considera un conjunto de algoritmos de compresién que conjugan un preprocesamiento del
texto y su compresion con técnicas universales. A diferencia de la BWT, estas transformaciones se
basan en detalles especificos del texto que permiten eliminar pequenas cantidades de redundancia
facilitando obtener una pequena mejora de efectividad respecto a la conseguida por la técnica
universal. La Seccién §4.1 plantea una profunda revision de estas técnicas junto con la explicacion
de un segundo grupo de compresores, también basados en preprocesamiento textual, que enfocan
la redundancia inherente a una codificacién del texto orientada a byte. Este conjunto de técnicas
son mas efectivas que las primeras como demuestran las importantes mejoras que éstas consiguen
respecto a las técnicas universales que utilizan para la compresién final del texto preprocesado.

3.6.1. Transformada de Burrows-Wheeler (BWT)

Cémo se planteaba anteriormente, la BWT no es una técnica de compresion sino sélo una forma de
transformar un determinado mensaje de entrada en una representacion equivalente con mejores
propiedades para su compresién. La BWT es un algoritmo reversible que se ejecuta sobre un
mensaje M = mimsy...m, de tamafio n y cuyo resultado es un nuevo mensaje M’ con el
mismo contenido que M expresado en un orden diferente. La transformada inversa de Burrows-
Wheeler es capaz de recuperar M a partir de M’ y un pequenio conjunto de informacién extra.

Transformada BWT directa. La transformada de Burrows-Wheeler de un mensaje M constru-
ye, en primer lugar, una matriz de tamano NxN (Tn,n) a partir de la rotacién circular del men-
saje original. Esto supone que M = myms ... m, esta en la primera fila, M<1 = m,m...m,—1
en la segunda y asi sucesivamente hasta la m-esima fila en la que se almacena el mensaje
Msn_1 = momgz...mq. A continuacién T,y se ordena lexicograficamente por filas, de tal
manera que la fila I almacena el mensaje original M. La figura 3.9 muestra el resultado de los
pasos anteriores. Puede verse como las columnas izquierda y derecha se refieren, en la matriz
transformada,, como F y L:

- F contiene los mismos simbolos que M pero ordenados alfabéticamente.

- El j-ésimo caracter de L precede en M la cadena almacenada en la fila j-ésima.
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2|a|c|a|b|c| 2 bl clalc] a L = ccaab
Ordenacion BWT
| filas

Figura 3.9: Ejemplo de la transformada BWT.

Por lo tanto, el resultado de la transformada BWT directa estd formado por los simbolos en
la columna L mas el valor I que indica la fila en la que se representa el mensaje original.

Transformada BWT inversa. La transformada BWT inversa utiliza el resultado obtenido en la
etapa anterior para la reconstruccién del mensaje original. El primer paso obtiene la columna F
sin mas que ordenar lexicograficamente los simbolos almacenados en L. Estas dos cadenas, L y F,
se utilizan para la construccién de una tercera, denominada T, que almacena la correspondencia
existente entre las dos anteriores. Si L[j] almacena la k-ésima ocurrencia del caracter 'b’ en L,
entonces T[j] = i dado que F[i] es la k-ésima ocurrencia de 'b’ en F.

De acuerdo a las propiedades con las que se define T, la relacién entre F y L puede ser
expresada como F[T[j]]=L[j]. El texto es recuperado utilizando el valor I, L y T sobre un proceso
iterativo en N pasos.

Utilizacion de la BWT para compresion. Como ha quedado constatado en la explicacion
anterior, la BWT no obtiene una compresion del texto de entrada sino una transformacion del
mismo que permite una compresion maés efectiva. Supongamos que la palabra “casa” se repite
numerosas veces en M. La transformada directa representaria conjuntamente todas aquellas
filas que empiecen por “asa” y que, con una alta probabilidad, terminaran con la letra “c”. Esto
supone que una regién de L mantendra préximas muchas ocurrencias “c” junto con aquellos otras
letras que precedan al sufijo “asa” (por ejemplo “m” o “p”, en las palabras “masa” y “pasa”).
Esta propiedad puede generalizarse a cualquier cadena encontrada en M, de tal forma que la
columna L mantendra préximos conjuntos de ocurrencias de un mismo simbolo.

Este resultado supone que la probabilidad de un determinado simbolo es muy alta en de-
terminadas regiones de L y muy baja en otras. Esta distribuciéon puede ser aprovechada por
un sistema de compresiéon move-to-front (MTF) [BSTWS86] que codificaria las ocurrencias de “c”
como el nimero de simbolos diferentes encontrados desde la ocurrencia justo anterior. Esto
se traduce en secuencias de 0’s como representacién de todas aquellas ocurrencias de “c” que
aparezcan contiguas en L. Esta nueva secuencia de enteros, obtenida con MTF, puede ser compri-
mida con un cédigo de Huffman o un aritmético. También puede utilizarse una codificacién Run
Length Encoding (RLE) que obtiene una alta efectividad gracias a las rachas de 0’s existentes en
la secuencia obtenida con MTF.

La transformada BWT se utiliza como base para la construccién del compresor bzip2 (§A.3.1)
orientado a caracteres. Moffat e Isal [MI05] definen una técnica basada en BWT y orientada a
palabras para la compresién de lenguaje natural. El texto es representado de acuerdo a un modelo
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genérico de palabras obtenido de acuerdo a la transformacion spaceless words. Cada palabra es
reemplazada por un nimero entero que la identifica y la secuencia obtenida se utiliza como
entrada a la BWT. El resultado obtenido es, posteriormente, transformado mediante operaciones
recency-rank en vez de MTF dado que la distribucién de simbolos en L no presenta las mismas
propiedades para palabras que para caracteres. El resultado final es codificado con Huffman
obteniendo unos ratios de compresion cercanos al 20 %.



Construccion de Diccionarios Textuales para
Compresion Universal

Existen dos puntos de vista complementarios para llevar a cabo la compresién de texto [SGDO5].
Por un lado, los compresores ad hoc. para lenguaje natural se construyen directamente sobre las
regularidades detectadas en este tipo de textos. Por otro lado, existe la posibilidad de utilizar
algoritmos de preprocesamiento que obtienen una transformacion reversible del texto caracteri-
zada por una mayor redundancia que el texto original, favoreciendo su compresién final con una
técnica universal. Aunque los compresores especializados tienden a ser mas competitivos, las
soluciones basadas en preprocesamiento son mas flexibles al poder aprovechar las propiedades
que caracterizan a las a las diferentes propuestas universales que pueden ser consideradas para
este propdsito. Esto facilita llevar a cabo una gestién més efectiva del compromiso (trade-off)
espacio/tiempo que puede ser conseguido con este tipo de técnicas basadas en preprocesamiento
textual. El presente capitulo enfoca esta segunda perspectiva, cuya vertiente principal se centra
en la utilizacién de técnicas de diccionario como paso previo a la propia compresién del texto.

Como se plantea en la Seccién §3.5, la compresion basada en diccionario modela el texto como
una secuencia de cadenas no solapadas (frases) y reemplaza sus apariciones por las palabras
de codigo que las identifican en el diccionario en el que estan representadas. Por lo tanto, el
concepto de diccionario puede ser entendido como una funciéon de mapeo del vocabulario en las
palabras de cédigo utilizadas para la representacion de cada una de las frases que lo forman. La
efectividad de este tipo de métodos radica en la obtencién de una funcién de diccionario que
permita minimizar el tamano final del texto comprimido.

Skibinski, et al. [SGDO05] profundizan en este tipo de técnicas, partiendo del hecho de que
los vocabularios textuales tienden a estar formados por un gran nimero de elementos. Sobre
esta premisa analizan, como se detalla en la siguiente seccién, diferentes heuristicas para la
reduccién del espacio necesario para la representacién de estos vocabularios y plantean politicas
alternativas para su organizacién. Este ultimo aspecto es de vital importancia dado que la
organizacién obtenida representa la base para la construccién de la funciéon de diccionario.

El capitulo actual toma como punto de partida una propuesta previa de mapeo palabra-
cddigo en PPM (referida como mPPM) [AdIF06] que enfoca el tema del preprocesamiento textual
desde una perspectiva novedosa en el momento de su publicacién. Sobre este conocimiento inicial
se plantea una revisién del método de construccion del diccionario considerado en mPPM tanto
en lo que respecta a su organizacién y codificacién como a la gestién de las palabras contenidas,
directa e indirectamente, en el vocabulario del texto. A partir de este planteamiento se obtienen
diferentes heuristicas aplicables a la compresién basada en diccionario que son integradas de
forma conjunta en un prototipo, denominado WCIM ( Word-Codeword Improved Mapping), sobre
el que se evalia la bondad de la propuesta utilizando diferentes técnicas universales para la
compresion del texto transformado.

En primer lugar se repasa el contexto en el que se encuadra la propuesta actual (§4.1) y a
continuacién (§4.2) se incide en la técnica mPPM que sirve como base para el presente desarrollo.
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La Seccién §4.3 presenta, detalladamente, tanto las diferentes ideas que componen la propuesta
actual como la forma en la que éstas se integran en el compresor WCIM. Finalmente, la Seccién §4.4
propone un estudio analitico de las propiedades de WCIM y cuantifica las mismas en un proceso
de experimentacién en el que se consideran diferentes técnicas universales para la compresién del
texto preprocesado. El capitulo finaliza (§4.5) con un andlisis tanto de las conclusiones extraidas
sobre la propuesta actual como de las posibilidades de aplicacion futuras que ésta presenta.

4.1 Trabajo relacionado

Skibinski, et al. introducen su trabajo [SGDO05] planteando que los resultados obtenidos en com-
presion de texto pueden ser mejorados mediante el reemplazo de las palabras que componen el
texto por referencias a las posiciones del diccionario en el que se almacenan. Ademds, resaltan
como, a pesar de la existencia de numerosas técnicas basadas en diccionario, éstas no explo-
tan completamente las posibilidades de compresion ni consideran variantes de preprocesamiento
alternativas que permitan aprovechar las propiedades de diferentes técnicas universales que pue-
den ser utilizadas para la compresion del texto preprocesado. Esta apreciacién es compartida
por Abel y Teahan [AT05] cuyo trabajo, junto con el anterior, representan las revisiones mas
completas localizadas dentro del contexto actual.

Teahan y Cleary [TC96] sugieren una sencilla idea para mejorar (boosting) la compresién
sobre un conjunto limitado de fuentes de entrada (no necesariamente textuales). Los autores
plantean la posibilidad de utilizar PPM para la compresién de una determinada fuente de entra-
da previamente modelada sobre una representacion que explota sus regularidades estadisticas.
Esto supone que PPM inicia su proceso de compresiéon con el conocimiento previo aportado por
el modelo construido sobre la fuente de entrada, lo cual se traduce en una mejora notable en
las ratios de compresién obtenidas. Esta es, sin duda, una idea prometedora aunque plantea
un problema importante: la necesidad de encontrar un modelo cuya capacidad representativa
funcione bien con diferentes fuentes de entrada. En este mismo trabajo, Teahan y Cleary plan-
tean algunas variantes para la extensién del alfabeto de entrada con ¢-gramas frecuentes en el
texto. Sobre este objetivo demuestran como extender el alfabeto con un tnico simbolo llega a
mejorar la efectividad de PPM hasta en un 1 %. Por su parte, Chapin y Tate [CT98] plantean una
reordenacion del alfabeto de entrada de tal manera que los simbolos con contextos similares apa-
rezcan proximos en la salida para su aprovechamiento por parte de los algoritmos de compresion
basados en la transformada Burrows- Wheeler (BWCA). A pesar de la originalidad de la idea, ésta
sélo es aplicable a esta familia de compresores y la ganancia que proporciona esta generalmente
por debajo del 1%. Abel y Teahan [ATO05] examinan la interaccién existente entre diferentes
métodos de preprocesamiento textual y varios compresores universales. Plantean un analisis del
efecto que tienen sobre el resultado final diferentes algoritmos basados en la normalizacion de
las letras maytsculas, la codificacién EOL, la reordenacién del alfabeto (para su uso con BWCA)
y, sobre todo, técnicas de reemplazo de las palabras y g¢-gramas (frases) mas frecuentes por
nuevos simbolos que extienden el alfabeto original. Los autores justifican que el reemplazo de
g-gramas solo considera bigramas y trigramas dado que para valores mayores de g presentan una
frecuencia de apariciéon poco relevante. En todo caso, tanto el reemplazo de palabras como el de
g-gramas se lleva a cabo de forma genérica mediante un indice a la posicién del diccionario en
el que se almacena la cadena. Notese la importancia de que la generacion de los diccionarios de
reemplazo se generan se lleva a cabo sobre el texto procesado obteniendo con ello una técnica
completamente independiente del idioma en que esté expresado el texto. Los autores consideran
técnicas basadas en PPM, BWCA y LZ para la compresién del texto preprocesado. Las diferentes
aportaciones planteadas en este trabajo se traducen en una mejora de las tasas de compresion



4.1. Trabajo relacionado 65

comprendida entre el 3% y el 5% para los ficheros textuales del corpus Calgary!.

Por otra parte, los compresores derivados del algoritmo Star [KM98] representan una familia
de referencia en el contexto actual. Esta técnica, en su definicién original, plantea un esquema de
codificacién basado en el reemplazo de las palabras por secuencias de simbolos ’+’ (referidos como
estrellas) complementadas con referencias a un diccionario externo organizado por la longitud
de las palabras almacenadas en él. Esto supone que la longitud de la secuencia de estrellas se
utiliza como clave de entrada al subdiccionario que almacena todas las palabras de una longitud
dada. La utilizacion de un diccionario externo, que debe ser conocido por emisor y receptor, hace
que la técnica Star sea dependiente del idioma en el que se expresa el texto. LIPT [AZM™01]
plantea una propuesta similar a Star reemplazando las secuencias de estrellas por un simbolo
(del subconjunto a...z) que indica, en cada caso, la longitud de la palabra (entre 1y 26) y
por una secuencia de simbolos (en el subconjunto a...z, A...Z) que codifica el indice de la
palabra actual dentro del conjunto de palabras de longitud [. La codificacion se lleva a cabo
en base 52. La mejora de esta propuesta es de un 4% — 5% respecto a PPM y BCWA y de un
7% frente a la efectividad conseguida por gzip. Smirnov [Smi02] propone dos modificaciones
sobre LIPT. Por un lado considera rangos de alfabetos disjuntos para referir las longitudes y los
indices de las palabras, asi como las letras de aquellas palabras no presentes en el diccionario.
Esta mejora aporta una ganancia de hasta un 3 % al utilizar bzip2 como compresor para el texto
preprocesado. Por otro lado, a la modificacién anterior se le afiade el uso de un mayor nimero de
subdiccionarios construidos sobre la longitud de la palabra y un etiquetado basado en parts-of-
the-speech. Esta segunda variante mejora hasta un 2,5 % la efectividad de LIPT con un compresor
PPM pero empeora la obtenida sobre bzip2. StarNT [SZMO04] continta la evolucién de la presente
familia de técnicas sobre una normalizacién del texto. Esto supone la necesidad de indicar,
especificamente, aquellas palabras cuya primera letra es mayuscula (y las restantes mintsculas)
y aquellas compuestas exclusivamente por letras mayusculas. Para estos propdsitos se definen
sendos codigos de escape a los que hay que anadir un tercero que indica una nueva palabra. La
efectividad de esta técnica se apoya, también, en una ordenacion especifica del diccionario y en
el mapeo de palabras a codigos tnicos. Las palabras més frecuentes se almacenan en las 312
primeras posiciones del diccionario mientras que las restantes siguen una ordenacién basada en la
longitud de las palabras y en su frecuencia de aparicién (para las palabras de la misma longitud).
La técnica considera palabras de cédigo de 1 a 3 bytes distribuidos en el rango [a...zA...Z] de
tal forma que el diccionario tiene una capacidad maxima de 143364 entradas. La efectividad de
StarNT mejora de un 2% a un 5% los resultados de LIPT cuando se utiliza en conjuncién con
PPM y BCWA y hasta un 10 % si se utiliza con gzip.

Skibiriski, et al. [SGDO05] plantean una visién completa, sobre el contexto anterior, de las
diferentes técnicas y heuristicas consideradas para preprocesamiento textual y su posterior apli-
cacion a la compresiéon con técnicas universales. Los autores utilizan la StarNT como base para
la evaluacion de ciertas modificaciones de dicha técnica asi como para la incorporacién de nuevas
ideas. Entre las ideas previas, destaca como manejan la normalizacion de las mayusculas a partir
de una bandera indicativa que se incorpora justo antes de la propia palabra normalizada. Esta
decisién no reduce la predictibilidad de la palabra siguiente y a cambio mejora la suya propia
considerando que la mayoria de sus apariciones se da tras un signo de puntuacién. Por su parte,
las ideas de mapeo del diccionario y de alfabetos separados, para coédigos y palabras, hacen la
propuesta actual completamente dependiente del idioma dado que ambas se fundamentan en
que los textos en inglés tienden a estar representados con los 127 primeros simbolos del codigo
ASCII, de tal forma los 128 simbolos finales pueden ser utilizados para propdsitos de codifica-
ciéon. El mapeo de palabras sobre los cédigos disponibles, el aumento de la capacidad total del
diccionario o su reorganizacién, a partir de la subdivisiéon en intervalos del conjunto de estos

"http://corpus.canterbury.ac.nz/descriptions/#calgary



66 4. Construccion de Diccionarios Textuales para Compresion Universal

codigos y la consideracién de palabras de hasta 4 bytes, representan algunas ideas novedosas de
esta propuesta. Ademds, los autores consideran variantes de la codificaciéon EOL, de las politicas
de reemplazo de g-gramas o del manejo de los espacios en blanco entre palabras como otras ideas
de preprocesamiento. Para la compresién del texto preprocesado se consideran los compresores
PAQ62, PPMonstr?, UHBC?, bzip2 y gzip (la informacién relativa a estos compresores puede ser
encontrada en el apéndice A). En su conjunto, la propuesta actual (referida como WRT) obtiene
mejoras de hasta un 25 % respecto a gzip, 12 % respecto a bzip2 o un 7 %—9 % para compresores
como PAQ6 o PPMonstr cuya efectividad es mayor que la de las técnicas anteriores. Finalmente,
este mismo trabajo trata de forma directa un escenario cuya importancia es significativa tanto
en mPPM como en nuestra propuesta actual: la utilizacién de diccionarios de tamano limitado en
el que se descartan aquellas palabras menos frecuentes en el texto procesado. Considerando n
el tamano total del diccionario y m el nimero de entradas a las que éste es truncado (bajo la
consideracién actual) los autores evalian el impacto derivado de la eleccién del limite m obser-
vando como la pérdida en compresién es poco significativa a partir de m = 0, 5n. Esta conclusion
demuestra, sobre su ejemplo, que la utilizaciéon de diccionarios de hasta 40000 palabras permiten
obtener un trade-off espacio/tiempo competitivo en el entorno en el que se sitia su estudio.

Sin embargo, las propuestas repasadas hasta ahora se centran en detalles muy especificos
del texto, a excepcién de esta ultima idea que enfoca directamente el impacto del tamano del
diccionario sobre la efectividad de las técnicas obtenidas. Este es el punto de partida sobre el que
se desarrolla la técnica mPPM [AdIF06] considerada como base para la propuesta actual. Aunque
en la siguiente seccién se explican detalladamente las propiedades de mPPM, cabe destacar que
modela el texto como una secuencia de palabras y obtiene una representacién intermedia del
mismo sobre un alfabeto orientado a byte ([0, 255]) que direcciona, mediante cédigos de 2 bytes,
las 2'6 posiciones del diccionario. Esta representacién es mas redundante que la original y, por
tanto, més compresible con la técnica PPM considerada.

mPPM, y por extension las técnicas que se tratan a continuacion, utilizan una codificacion
orientada a byte para representar los valores enteros que reemplazan cada apariciéon de una
palabra por su posicién en el diccionario. Las propiedades de la secuencia de bytes obtenida
hacen que ésta sea altamente compresible sobre una técnica universal orientada a bit. Para ello
se analiza la evolucién del texto original al preprocesado considerando un modelado orientado a
palabras. De acuerdo a lo planteado por Bell, et al. [BCW90], la longitud media de una palabra
en textos en idioma inglés se cifra en 5 bytes. Sin embargo la varianza es relativamente alta.
Esto supone que un modelo de orden superior orientado a caracteres necesitaria un valor de k
cercano a 10 para ser capaz de identificar y representar la relacién existente entre dos palabras
consecutivas. Sin embargo, la utilizacion de un modelo de palabras y su posterior codificacion
sobre una técnica orientada a byte permiten obtener una longitud media de palabra de cédigo
cercana a 2 bytes y su varianza es mucho mas pequena que la obtenida para una representacion
basada en caracteres. Estas propiedades garantizan que los compresores basados en este tipo de
transformaciones del texto son capaces de identificar correlaciones entre palabras consecutivas
con un menor valor de £ que las soluciones universales o capturar correlaciones de mayor tamano
para un valor de k determinado.

Farina et al. [FNPO8] presentan un interesante estudio estadistico a este respecto en el que
establecen que la comparacion entre las técnicas universales y las actualmente propuestas debe
considerar tanto las entropias de orden k como el niimero de contextos necesarios para alcanzarla.
Sobre esta premisa estudian las propiedades de un determinado texto representado sobre ETDC
respecto al mismo texto analizado como una secuencia de caracteres. Los autores concluyen, de

2http://www.cs.fit.edu/~mmahoney /compression /
3http:/ /www.compression.ru/ds/
ftp://ftp.sac.sk/pub/sac/pack/
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acuerdo a los resultados del presente estudio, que la entropia de un texto codificado con ETDC es
ligeramente menor a la conseguida sobre el texto original con un mayor valor de k. Por lo tanto,
estas técnicas requieren modelos de menor orden para conseguir una mayor efectividad que la
que puede ser alcanzada al utilizar una técnica universal sobre el mismo texto. La experimenta-
ciéon mostrada en este trabajo demuestra el contexto teérico anterior. Para ello representan las
palabras identificadas en el texto sobre un diccionario de tamano ilimitado cuya organizacién
se lleva a cabo sobre un criterio de frecuencia. Esta decisiéon permite (sobre las propiedades de
ETDC) utilizar cédigos de 1 byte para la representacién de las 128 palabras més frecuentes, cédi-
gos de 2 bytes para las 1282 siguientes y asi sucesivamente. Por lo tanto, el texto preprocesado
se expresa con un alfabeto de salida orientado a byte: [0,255]. Esta representacion se comprime
finalmente con los compresores gzip, bzip2 y ppmdi obteniendo mejoras notables. En la Seccién
64.4.2 se analizan estos resultados y se comparan con los obtenidos en las propuestas actuales.

Finalmente, una versién preliminar de la técnica Edge-Guided [AMPAIFO07] (completamente
detallada en el capitulo siguiente) ofrece resultados comparables a los anteriores utilizando un
modelado de orden 1 para la transformacién del texto y manteniendo la codificacién orientada
a byte para la representacion del texto preprocesado. Los resultados mostrados en el trabajo
referenciado consideran ppmdi como compresor final.

4.2 Propuesta de mapeo palabra-cédigo en PPM (mPPM)

El estudio previamente comentado [SGDO05] demuestra la importancia del tamafo del diccionario
en el trade-off espacio/tiempo obtenido por una determinada técnica de compresién. El tamanio
esperado para el diccionario de un texto en lenguaje natural puede ser aproximado mediante la
ley experimental de Heaps (§3.1). Dicha ley concluye que el crecimiento del diccionario para un
determinado texto sigue una tendencia sublineal con el tamano del propio texto. Esta propiedad
aproxima el tamano del diccionario, para textos en inglés, como O(nﬁ ) donde n representa el
nimero total de palabras en el texto y 0,4 < 8 < 0,6. Sin embargo, esta caracterizacién no
ofrece una valoracién de la relevancia de cada palabra en el texto. Esta puede ser estimada
mediante la ley de Zipf (§3.1) que determina que la frecuencia relativa de la i-ésima palabra
més frecuente es A, /i’ (1 < 6 < 2 para textos en inglés). Esto supone que la frecuencia de una
palabra es inversamente proporcional a su ranking en la tabla general de frecuencias identificada
en el texto. Por lo tanto, la distribucién de frecuencia de las palabras de un texto tiene una
naturaleza muy asimétrica; esto es, un pequeno conjunto de palabras posee una alta frecuencia
de aparicién mientras que el resto se caracteriza por una frecuencia mas baja que disminuye
progresivamente hasta un conjunto final cuyas palabras aparecen una tinica vez en el texto.

De la caracterizacién anterior puede deducirse que sélo un subconjunto del diccionario mues-
tra una relevancia significativa dentro del texto procesado. Estas palabras deben mantenerse de
forma continuada en el diccionario ya que tienden a ser utilizadas uniformemente a lo largo
del texto (este subconjunto estd formado, mayoritariamente, por articulos, preposiciones, con-
junciones y algunos verbos, adverbios u adjetivos [BYRN99]). El resto de palabras, que en su
conjunto representan un mayor porcentaje del diccionario que las primeras, poseen una menor
significatividad dado su bajo nimero de ocurrencias en el texto.

mPPM maneja estas propiedades sobre un diccionario de tamaifio limitado a 2'6 palabras.
Este tamano es superior a la cota establecida, experimentalmente, por Skibinski, et al. [SGDO05]
que cifran en, al menos, 40000 palabras el tamano a partir del cual se obtiene un trade-off
espacio/tiempo competitivo. Esta decisién se apoya en la propia naturaleza del lenguaje natural.
La capacidad del diccionario permite mantener las palabras mas significativas a lo largo de todo
el proceso de compresién mientras que las palabras restantes tienden a mantenerse hasta que
dejan de ser utilizadas. En ese momento se eliminan del diccionario dejando espacio libre para la
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representacion de nuevas palabras. La implementacién de esta politica se lleva a cabo de forma
sencilla mediante un algoritmo de reemplazo LRU (Least-Recently Used). Esto es, las palabras
se anaden al diccionario hasta alcanzar su capacidad maxima. Cada nueva palabra, a partir de
ese momento, requiere un desalojo previo de tal forma que la posicion liberada en el diccionario
pasa a ser ocupada por la palabra actualmente procesada. La decisién de utilizar un reemplazo
LRU se basa en una heuristica que sostiene que las ocurrencias de las palabras poco frecuentes
tienden a aparecer proximas en el texto. De esta manera, el reemplazo se lleva a cabo sobre
la consideracion de que la palabra menos recientemente utilizada es aquella con una menor
expectativa de volver a ser encontrada en el texto.

El tamafo del vocabulario, limitado a 2'6 palabras, permite reemplazar cada palabra en el
texto por un cédigo de 2 bytes. A su vez, se debe considerar como mPPM construye su diccionario
de forma progresiva de tal manera que cada nueva palabra identificada en el texto debe ser
explicitamente codificada. Para ello se considera el uso de un simbolo de escape, que se anade al
flujo de bytes anterior, de tal forma que el descompresor pueda reconstruir el mismo diccionario
utilizado para la compresion. Este simbolo de escape se anade al diccionario de tal forma que
su identificador no sea utilizado por ninguna palabra y, por tanto, no provoque ninguna am-
bigiiedad de interpretacion en el descompresor. mPPM puede ser caracterizada como una técnica
independiente del idioma dado que no utiliza ningtin diccionario previamente establecido sino
que construye el suyo propio de forma completamente adaptativa. Finalmente, se considera el uso
de PPM tanto para la compresion del flujo de bytes, que representa el texto preprocesado, como
para la del flujo que contiene las cadenas textuales que identifican las palabras del diccionario.
El algoritmo 4.1 muestra la descripcion original de la técnica de compresién mPPM.

Algoritmo 4.1 (Compresién mPPM)

dicc.insertar(SIM BOLO_ESCAPE)

while (no fin texto) do
palabra <— obtener_simbolo()

if (dicc.buscar(palabra))
then
CodePPM_CODIFICA(dicc.codigo(palabra))
else
CodePPM_CODIFICA(dicc.codigo(SIM BOLO_ESCAPE))

for i := 0 to longitud(palabra) step 1 do
WordPPM_CODIFICA (palabrali])
od

dicc.insertar(palabra)
fi
od

mPPM procesa el texto en conjuncién con la transformacion spaceless words [dAMNZ97]| que
considera el espacio en blanco como separador por defecto asumiendo que éste es utilizado de
forma mayoritaria entre dos palabras consecutivas. Por lo tanto, si una palabra estd seguida por
un unico espacio en blanco sélo se codifica la palabra asumiendo implicitamente que entre ella
y la siguiente se sitia el separador por defecto. En el caso contrario, se codifica tanto la propia
palabra como el separador que la sigue y que, a su vez, antecede a la siguiente palabra en el texto.
Considerando que el 70-80 % de los separadores, en inglés, son espacios en blanco [BYRN99], la
transformacion del texto basada en spaceless words permite reducir, notablemente, el tamano
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de la secuencia de palabras representadas a costa de “ahorrar” la representacién del espacio en
blanco como una palabra del diccionario.

Las propiedades anteriores determinan completamente la técnica mPPM de tal manera que
puede ser utilizadas como base para contrastar el planteamiento de Skibiniski, et al. [SGDO05]
acerca de las ventajas e inconvenientes de utilizar métodos basados en el reemplazo de palabras
para la compresion de texto. En primer lugar, los autores senalan que el concepto de reemplazo
de palabras por c6digos de menor longitud, sobre una determinada funcién de diccionario, tiene
al menos dos debilidades:

1. El diccionario tiene un gran tamano (con capacidad para decenas de miles de palabras)
apropiado para lenguaje natural.

2. Los métodos basados en diccionario ofrecen una representacién del texto de orden 0 lo cual
limita la posibilidad de detectar y representar las relaciones de alto nivel que existen entre
las palabras.

Sin embargo, los autores también destacan el beneficio de estas técnicas ya que, dada su
sencillez, permiten una alta velocidad en la construccion del diccionario y el procesamiento del
texto, obteniendo unas tasas de compresion competitivas. La orientacion a diccionario que sigue
mPPM le permite aprovechar estas propiedades y, sobre ellas, afrontar las debilidades anteriores. El
diccionario resultante, con capacidad para 2'¢ palabras, se sitia en el tamaifio esperado de varias
decenas de miles de palabras. Aun asi, es un diccionario facilmente tratable con los recursos de
memoria actualmente disponibles en un ordenador convencional y, por lo tanto, no compromete la
eficiencia de la técnica. Ademas, debe notarse como la limitacién establecida reduce notablemente
el porcentaje de palabras almacenadas en comparacién con el tamano total esperado para textos
de mediano y gran tamano. Por otro lado, aunque la técnica de mapeo palabra-codigo utilizada
por mPPM no es capaz de aprovechar directamente las relaciones de alto nivel existentes entre las
palabras si facilita su identificacién por parte de la técnica de orden superior (ppmdi) utilizada
para la compresion del texto preprocesado. De acuerdo a las conclusiones planteadas por Farina,
et al. [FNPO08], la representacién orientada a byte obtenida por mPPM facilita que un compresor de
orden superior identifique y aproveche las relaciones existentes entre palabras con un menor valor
de k. Nétese que un compresor orientado a caracteres necesita un valor de k cercano a 10 para
ser capaz de identificar la relacion entre dos palabras consecutivas, mientras que sobre mPPM esta
misma relacién puede ser obtenida con k = 4, considerando que cada palabra estd representada
con codigo de 2 bytes. Esta propiedad se traduce, de acuerdo a los experimentos mostrados
en [AdIF06], en mejoras de hasta un 14 % respecto al propio compresor ppmdi. Es importante
resaltar como mPPM también es capaz de obtener tiempos de compresion y descompresion méas
pequenos que ppmdi.

4.3 WCIM (Word-Codeword Improved Mapping)

La experiencia previa obtenida sobre la técnica mPPM, junto con el conocimiento derivado del
estudio mostrado en [FNPO8] y las leyes experimentales que caracterizan el lenguaje natural
sugieren la posibilidad de mejorar los resultados obtenidos por la técnica anterior. La actual
propuesta WCIM ( Word-Codeword Improved Mapping) plantea, sobre estas premisas, una técnica
semi-estatica desarrollada a partir de una revisién mejorada del mapeo palabra-codigo utiliza-
do en mPPM cuyas propiedades especificas se derivan de la caracterizacién del lenguaje natural
obtenida a través de las ley experimental de Zipf.

Dicha ley de Zipf sugiere una distribuciéon muy asimétrica sobre las frecuencias de aparicién
de las palabras del texto. Esto supone, como se comentaba previamente, que un pequeno sub-
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conjunto de palabras acapara un elevado ntimero de ocurrencias en el texto. Estas palabras son
especialmente significativas considerando su alta frecuencia de apariciéon. Por lo tanto, siguiendo
el principio fundamental de la compresion, la codificacion de estos simbolos debe ser tratada
de forma efectiva mediante palabras de coédigo de menor longitud. Esta decisién supone una
notable mejoria respecto al tratamiento que estas palabras reciben en mPPM lo cual se traduce en
una ganancia importante en la efectividad de WCIM. Las secciones 4.3.1 y 4.3.2 detallan como la
nueva técnica gestiona este aspecto y el impacto que supone en el tamafo final del diccionario
utilizado en el caso actual.

El conjunto restante de palabras muestra una frecuencia de aparicién decreciente de forma
inversamente proporcional a su ranking en el diccionario hasta alcanzar un conjunto final de
palabras con una unica ocurrencia en el texto. Esto nos permite subdividir y categorizar este
conjunto de palabras de acuerdo a sus propiedades inherentes. Por un lado se plantea una
gestién especifica para aquellas palabras (“unitarias”) cuya tnica aparicién en el texto puede
ser representada sin necesidad de introducir la palabra en el diccionario (§4.3.4). Las palabras
restantes, calificadas como poco frecuentes, se representan en el diccionario a partir de una
nueva heuristica (planteada en la Seccién §4.3.3) basada en la utilizacién de una lista de espera
que mejora la efectividad del reemplazo de palabras en el diccionario cuando éste alcanza su
capacidad maxima.

En términos generales, WCIM se disenia como una técnica semi-estatica en cuya primera pa-
sada sobre el texto obtiene una caracterizacién estadistica de su diccionario. Para cada palabra
almacena tanto su nimero total de ocurrencias como una marca de tiempo que identifica la pri-
mera de ellas. Esta informacién se utiliza para la construccién y organizacion del diccionario de
acuerdo a las heuristicas presentadas a continuacién. Una vez obtenida esta configuracién, cada
palabra en el texto se reemplaza por el identificador numérico que la representa en el diccionario.
Este resultado se comprime, posteriormente, con una técnica universal X que da lugar a diversos
compresores WCIMx cuyas propiedades se analizan en la seccién de experimentacion.

4.3.1. Promocién de las palabras mas significativas

La efectividad de una técnica de compresién radica, fundamentalmente, en la codificacion de los
simbolos més frecuentes con el menor nimero posible de bits. Sin embargo, el planteamiento
original de mPPM fija la utilizaciéon de palabras de codigo de longitud 2 bytes para todos los
simbolos representados en el diccionario.

WCIM utiliza las estadisticas obtenidas en la primera pasada para ordenar el diccionario
atendiendo a un criterio de frecuencia. Esta decisién permite identificar como significativas las
128 palabras maés frecuentes. De acuerdo a esta caracterizaciéon, WCIM opta por una codificacién
de longitud variable orientada a byte con el fin de aprovechar el contexto tedrico en el que se
disenia su antecesor mPPM. Las palabras significativas son promocionadas de tal forma que su
representacion se lleva a cabo sobre palabras de codigo de un sélo byte. El resto de palabras
en el diccionario se representan, de acuerdo a la politica original de mPPM, mediante palabras de
codigo de 2 bytes. Por lo tanto, el esquema de codificaciéon de WCIM diferencia palabras de de
codigo de 1 y 2 bytes mediante el valor del primer bit del primer byte de la palabra de cédigo.
Si el valor de este primer bit es 0 la palabra de cédigo estd formada tinicamente por el byte
actual, comprende tanto el byte actual como el siguiente. Nétese como el segundo byte, en las
palabras de codigo de 2 bytes, no reserva su primer bit para propédsitos de marcado ya que la
informacién aportada en el primero es suficiente para identificar el tipo de palabra de codigo.
Este hecho nos permite disponer de un rango de 2! palabras de cédigo de longitud 2 bytes
respecto a las 2'* que se obtendrian con una codificacién ETDC pura. Esta decisién da lugar
a la existencia de dos rangos de codificacién: de <00000000> a <01111111> para las palabras
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significativas y de <10000000 00000000> a <11111111 11111111> para el resto de palabras.
Como se plantea a continuacion, la presente modificacion en el esquema de codificacién influye
en el tamano maximo del diccionario utilizado en la propuesta actual.

4.3.2. Reduccion del tamano total del diccionario

Las decisiones de codificaciéon adoptadas para la promocién de las palabras mas significativas
tiene incidencia directa en el tamano del diccionario utilizado por WCIM. La utilizacién del primer
bit de cada byte, para propositos de marcado, reduce el tamano total del diccionario frente al
considerado en mPPM. Nétese que mientras el diccionario anterior tiene cabida para 26 palabras,
el actual puede almacenar hasta 27 + 2! palabras diferentes. Esto supone que el diccionario
actual tiene, aproximadamente, la mitad de la capacidad del anterior. Sin embargo, el tamano
del presente diccionario atin se mantiene préximo al indicado como referencia en el estudio de
Skibiniski, et al. [SGDO05] y, atendiendo a la ley de Zipf, dispone de una capacidad suficiente como
para representar las palabras mas significativas del texto durante todo el proceso de compresion
y soportar el reemplazo de aquellas otras cuyo utilizacion evoluciona a lo largo de dicho proce-
so. Como se planteaba en el estudio de mPPM, las palabras poco frecuentes tienden a aparecer
préximas en el texto y WCIM dispone de mayor informacién para su gestién y reemplazo gracias
a su modelado semi-estatico.

El conjunto de palabras diferentes identificadas en el texto se ordena de acuerdo a su frecuen-
cia de aparicién. Para aquellos subconjuntos de palabras caracterizados por el mismo niimero
de ocurrencias se utiliza un segundo criterio de ordenaciéon basado en la marca de tiempo que
referencia su primera ocurrencia. De esta manera, cada subconjunto de palabras con la misma
frecuencia estd internamente ordenado de acuerdo a su primera ocurrencia de la priorizando
aquellas que aparecen con anterioridad. El diccionario de WCIM se construye atendiendo a estas
propiedades. Nétese como las 27 + 219 primeras palabras se representan directamente en el dic-
cionario mientras que las restantes se gestionan de forma independiente. Esto significa que la
mayoria de las palabras poco frecuentes, y todas las “unitarias”, no se representan inicialmente
en el diccionario. Aun asi, el subconjunto de palabras poco frecuentes que si se representan
facilita la implementacion de un reemplazo eficiente.

La politica seguida por WCIM es diferente a la de mPPM, aunque se basa en la misma heuristica:
la proximidad que presentan en el texto las ocurrencias de las palabras poco frecuentes. De esta
manera, las palabras poco frecuentes representadas inicialmente en el diccionario tienden a ser
desalojadas antes de que las no representadas sean identificadas en el texto. Esta propiedad se
aproxima a través de la marca temporal y de la heuristica anterior. El contador de ocurrencias de
una palabra se decrementa en una unidad cada vez que ésta se encuentra en el texto durante el
proceso de compresiéon. De esta manera, la palabra se desaloja del diccionario cuando su contador
de ocurrencias alcanza el valor 0 lo que supone nunca més va a ser encontrada en el texto. La
posicién liberada pasa a ser ocupada, como se plantea a continuacion, por aquella palabra no
representada en el diccionario cuya apariciéon en el texto sea més proxima. Esta valoracion se
lleva a cabo de acuerdo al estado actual del proceso, a su marca temporal y al hecho de que
al ser una palabra poco frecuente, sus ocurrencias tienden a ser encontradas en un rango de
posiciones préximo al indicado a partir de su primera aparicién.

4.3.3. Utilizacion de una lista de espera para palabras poco frecuentes

El nimero de palabras poco frecuentes tratadas en el caso actual (atendiendo a la ley de Zipf
y al tamano de diccionario considerado) representa una fraccién importante del vocabulario del
texto (nétese que las palabras “unitarias” tienen un tratamiento especifico independiente del
explicado en este caso para las palabras poco frecuentes). Para la representacion y gestion de
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este subconjunto de palabras se utiliza un segundo diccionario vinculado al principal. Dicho
diccionario, denominado lista de espera, tiene un tamano ilimitado.

La lista de espera, formada completamente por palabras con una baja frecuencia de aparicién,
se ordena de acuerdo al nimero de ocurrencias de cada palabra y cada subgrupo con la misma
frecuencia sigue un orden acorde a la marca de tiempo de la primera ocurrencia de cada palabra.
La posiciéon liberada en cada reemplazo del diccionario principal pasa a ser ocupada por la
primera palabra en la lista de espera. Esto permite actualizar dicho diccionario principal con
aquella palabra cuyas ocurrencias se preveen mas préoximas de acuerdo al estado del proceso de
compresioén en cada momento. A su vez, cada reemplazo de palabras en el diccionario principal,
requiere una actualizacién de la lista de espera que se lleva a cabo como si se tratase de una
operacion pop en una cola. Esto supone que la k-ésima posicién de la lista pasa a ser ocupada
por la palabra anteriormente almacenada en la posicién k + 1 para todo k > 1.

Al igual que para las palabras representadas en el diccionario principal, el contador de ocu-
rrencias de una palabra almacenada en la lista de espera se decrementa en una unidad cada vez
que ésta se encuentra en el texto. Sin embargo, a diferencia del caso anterior, si dicho contador
alcanza el valor 0, la palabra almacenada en la posicién j, se elimina de la lista de espera cuya or-
denacion se actualiza sobre las mismas propiedades comentadas para el reemplazo de la primera
palabra. La codificacién de una palabra identificada en la lista de espera requiere la utilizacion
de un simbolo de escape Wy;¢, que antecede a la palabra de cédigo utilizada propiamente para su
representacion. Este simbolo de escape se representa como una palabra virtual en el diccionario
principal y se codifica de acuerdo a su posicion en el mismo. Nétese que las estadisticas de esta
palabra recogen como frecuencia el nimero total de ocurrencias de las palabras de la lista de
espera y como marca de tiempo utiliza la asociada a la palabra inicialmente almacenada en la
primera posicién de la lista de espera.

La codificaciéon para la lista de espera se construye directamente sobre las propiedades de
ETDC. Esto supone un rango de 128 cddigos de 1 byte para las primeras posiciones de la lista,
1282 cédigos de 2 bytes y asi sucesivamente. Es importante resefiar como a pesar del tamafio
ilimitado de la lista de espera, la mayoria de las codificaciones en la misma se van a realizar
sobre palabras almacenadas en su parte inicial. Esto supone que las palabras almacenadas en
las 128 primeras posiciones de la lista de espera se siguen codificando con 2 bytes dado que, en
términos practicos, la codificacién de Wj;4, requiere un unico byte.

4.3.4. Gestiéon basada en cola para palabras “unitarias”

Finalmente se explica el tratamiento de las palabras “unitarias” y que, por tanto, se caracterizan
por aparecer una uUnica vez en el texto. La codificacién de la tinica ocurrencia de estas palabras
no precisa de su almacenamiento en la lista de espera dado que puede ser representada por la
propia palabra y no por un apuntador hacia ella. Para este propdsito se considera una tercera
estructura de almacenamiento: cola de “unitarias”.

La gestion de la cola de “unitarias” sigue una ordenaciéon basada en la marca de tiempo.
Ademas, precisa la definicién de una segunda palabra virtual (Wy,:;) para la codificacién de
las ocurrencias de cada una de estas palabras. W,,;; se gestiona como una palabra regular
del diccionario cuyo frecuencia de aparicién se calcula como el nimero de palabras “unitarias”
identificadas en el texto y su marca de tiempo representa la primera ocurrencia de una de estas
palabras. El procedimiento para la codificacion de estas palabras es muy sencillo. Cada vez que
una palabra “unitaria” se encuentra en el texto se reemplaza por el codigo que identifica W+
en el diccionario principal y se ejecuta una funcién pop de tal forma que la primera palabra en
la cola es desalojada.



4.3. WCIM (Word-Codeword Improved Mapping) 73

4.3.5. Implementacion

La implementacion de WCIM integra las cuatro politicas anteriores para la gestién global del
vocabulario identificado en un texto. El proceso de desarrollo se lleva a cabo en lenguaje C++
utilizando los recursos ofrecidos por la Standard Template Libray® (STL) para la implementacion
de algunas estructuras de datos y algoritmos.

El algoritmo 4.2 muestra una descripcion funcional del proceso de compresion WCIM. La
pasada inicial (primer bucle while) procesa el texto, de acuerdo a la transformacién spaceless
words, como una secuencia de palabras y almacena la caracterizacion estadistica de cada una
de ellas. Esta informacién se utiliza para la ordenacién final del diccionario (dicc) a partir de
la que se derivan, a su vez, las configuraciones de la lista de espera y la cola de “unitarias”.
Esta operacién tiene un coste ©(ologo) sobre una ordenacién tipo quicksort [Hoa62] cuya
implementacion se basa en el algoritmo sort planteado en la STL. Sobre dichas configuraciones
se caracterizan las palabras virtuales Wjsq v Wyunir que son también anadidas al diccionario
principal de acuerdo a sus propiedades estadisticas.

Tras los pasos anteriores se dispone de la configuracién completa del diccionario utilizado
para la compresién WCIM. La codificacion de las palabras del diccionario se lleva a cabo sobre un
recorrido secuencial del mismo en el que cada palabra se comprime, caracter a caracter, sobre
una técnica PPM capaz de aprovechar la relacion existente entre las letras que las componen.
La descripcién de la configuracién del diccionario se anade a los primeros simbolos del flujo
principal.

La implementacién del diccionario se basa en una tabla hash en la que se representan todas las
palabras identificadas en el texto. Se considera como base una adaptacion del cédigo propuesto
por Justin Zobel® para soportar los resultados ofrecidos en [ZWHO1]. Esto supone utilizar un
encadenamiento separado para la resolucién de colisiones con un coste espacial O(c), donde o
representa el nimero de palabras diferentes encontradas en el texto. Cada elemento en la tabla
almacena un identificador entero que referencia la posicién de la palabra en el diccionario a
excepcion de las palabras “unitarias” que, al estar almacenadas en la pila, son referenciadas con
una constante UNIT comun para todas ellas. Tanto el diccionario principal como la lista de espera
se implementan sobre sendos vectores STL en los que cada posicién almacena las estadisticas
asociadas a la palabra representada en ella. De la misma forma, la pila se implementa sobre
un tercer vector STL que facilita la implementacion de la operacion pop sobre el método erase
y el uso de iteradores. El coste espacial de estas estructuras tiene un orden O(o) y facilita
obtener una implementacién eficiente para las operaciones requeridas en la siguiente etapa de
compresion.

La segunda pasada sobre el texto ejecuta el proceso de compresion sobre la configuracion del
diccionario previamente obtenida. El texto es procesado de forma similar a la primera pasada y
cada palabra se obtiene sobre la trasformacion spaceless words. Recuperar el identificador de la
palabra en el diccionario tienen un coste O(1) sobre la tabla hash. Si este valor es igual a UNIT
la palabra procesada es la primera representada en la cola de “unitarias”. El cédigo asociado a
Waunit €s emitido y codificado sobre el esquema orientado a byte comentado previamente. Esta
operacion, implementada en ByteCode CODIFICA antecede a la propia operacion de compresion
(Compressor) que representa la técnica universal seleccionada para su utilizacién sobre WCIM.
Se ejecuta la funcién pop sobre la cola de tal forma que la nueva primera palabra representa la
préxima “unitaria” que serd procesada en el texto.

®http://www.sgi.com/tech/stl/
Shttp://www.cs.mu.oz.au,/ ~jz/resources/index.html
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Algoritmo 4.2 (Compresién WCIM)
pos < 0

while (no fin texto) do
palabra <— obtener_simbolo_spaceless()
pos < pos + 1

if (actual « dicc.buscar(palabra))
then
actual.oc < actual.oc +1
else
actual <+ dicc.insertar(palabra)
actual.prim_oc < pos
actual.oc «+ 1
fi
od

dicc.ordenar()

dicc.insertar_virtuales(dicc.lista_esp_stats(), dicc.cola_stats())
dicc.codificar PPM()
Compressor(ByteCode_CODIFICA(dicc.stats()))

while (no fin texto) do
palabra < obtener_simbolo_spaceless()
cod < dicc.buscar(palabra)

if (cod = UNIT)
then
Compressor(ByteCode_CODIFICA(dicc.buscar(Wpit)))
else
if (cod < (27 4 21%)
then
Compressor(ByteCode_CODIFICA(cod))
else
Compressor(ByteCode_CODIFICA(dicc.buscar(Wi;sta)))
Compressor(ByteCode_CODIFICA(cod))
fi

dicc.actualizar(cod)
if (dicc.no_ocurrencias(cod))
then
dicc.reemplazar(cod)
fi
fi
od

Si, por el contrario, la palabra codificada no es “unitaria” se puede deducir facilmente si
esta representada en el diccionario principal o en la lista de espera. Si su identificador es inferior
a 27 4+ 2% se trata de una palabra almacenada en el diccionario principal cuya codificacién se
lleva a cabo de forma directa mediante la combinacion de las operaciones ByteCode CODIFICA
y Compressor. Esta operacién se cumple en tiempo O(1). Una vez procesada la ocurrencia se
actualiza la informacion estadistica de la palabra de tal forma que si su contador de ocurrencias
es igual a 0 se produce su desalojo del diccionario principal y la posicién liberada pasa a ser
ocupada por la primera palabra en la lista de espera cuyo identificador es actualizado en la tabla
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Diccionario Lista de Cola de
Principal Espera Unitarias
0 w24 0 w575 w9905
1 w_lista 1 w4311 w180910
2 w17 2 w2
127 w711
128 wa1 w1610
16512 w9
Texto Preprocesado
i w_unit
|127|i|1|2| |
gzip p7zip bzip2 ppmdi
32893 w1929 e
Texto Comprimido

]

j w14

Figura 4.1: Proceso de compresién con WCIM sobre la configuracion final del diccionario.

hash. Esta operacién también es completada en tiempo O(1). Sin embargo, al promocionar la
primera palabra de la lista de espera se necesita actualizar su estructura. Esta operacién se
implementa sobre el método erase disponible en la la estructura vector de STL. Este método
decrementa en 1 el indicador de tamano de la estructura y conserva el orden relativo del resto
de elementos, lo que supone un coste lineal respecto al nimero de elementos almacenados en la
lista de espera.

Finalmente, se plantea la codificacién de las palabras almacenadas en la lista de espera (cuyo
identificador es superior a 27 +21%). Al igual que en los casos anteriores, esta operacién combina,
la codificacién orientada a byte y la compresion universal posterior. Sin embargo, nétese que, en
este caso, es necesario codificar tanto la palabra virtual W4, como el propio identificador de la
palabra en la lista de espera. Al actualizar la informacién de la palabra puede obtenerse que su
contador de ocurrencias es 0. En este caso la palabra es desalojada y la estructura de vector que
almacena la lista de espera se actualiza de forma similar a la comentada anteriormente, dado
que este proceso de desalojo también se implementa sobre el método erase.

Notese que tras las operaciones de desalojo la informacién almacenada en la tabla hash
queda desactualizada para aquellas palabras representadas en la lista de espera. Esto conlleva
un paso previo de comprobacion cada vez que una de estas palabras va a ser codificada. Este
paso consiste en comprobar que el identificador indicado en la tabla corresponde con la posicion
de la lista de espera y de no ser asi precisaria localizar su nueva ubicacién. El coste de esta
operacion es lineal en el rango comprendido entre las posiciones anterior y actual de la palabra.

La figura 4.1 muestra una descripcion conceptual del proceso de compresion con WCIM. Por
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un lado se muestran el diccionario principal y la lista de espera, junto a la cola de “unitarias”.
La figura texto preprocesado representa una secuencia de cdédigos enteros obtenidos como re-
sultado del preprocesamiento obtenido con WCIM. Este resultado se asocia con la codificacion
obtenida sobre la funcion ByteCode CODIFICA. La primera posicion en la secuencia referencia
la palabra almacenada en la posicién 127 del diccionario, mientras que la segunda apunta a la
i-ésima posicion en el mismo que estd ocupada por la palabra virtual Wy,;. Esto le indica al
descompresor que tiene que sustituir el cédigo actual por la primera palabra almacenada en la
cola de “unitarias” y posteriormente ejecutar una funciéon pop sobre ella. El tercer cédigo 1,
indica que la siguiente palabra debe ser buscada en la lista de espera, mientras que el siguiente
cédigo (2) resuelve que la palabra a anadir en descompresion es la almacenada en la segunda
posicién de la lista de espera. Finalmente, esta secuencia de enteros se comprime con una técnica
universal (funcién Compressor en el algoritmo 4.2) para obtener el texto comprimido. En la fi-
gura se muestran las diferentes posibilidades de compresion consideradas en la siguiente seccion
de experimentacién.

4.4 Experimentacion

En la presente seccién se detallan los resultados obtenidos sobre las heuristicas implementadas en
la nueva técnica técnica WCIM. En primer lugar se analizan sus propiedades desde la perspectiva
analitica que sustenta su diseno. Este estudio estadistico afronta el analisis de las propiedades
de los diccionarios obtenidos con WCIM y su comparacién respecto a los generados en mPPM. Fi-
nalmente, se evalia la efectividad de WCIM sobre un corpus heterogéneo de textos y se compara
respecto a otras propuestas de compresién, entre las que se incluye mPPM y otras técnicas com-
parables. En lo que respecta a mPPM, se extiende su andlisis original (centrado exclusivamente
en ppmdi) con el fin de evaluar y comparar sus propiedades sobre otras técnicas de compresién
universal. La descripcion de los recursos utilizados en este proceso de experimentacién estan
completamente detallados en el apéndice A.

4.4.1. Estudio analitico

El estudio actual se lleva a cabo bajo las condiciones planteadas en [FNPO8] con la finalidad de
evaluar como el preprocesamiento orientado a byte obtenido por WCIM es ain compresible con
una técnica universal orientada a bit. En el presente estudio también se analizan las propiedades
del preprocesamiento obtenido con mPPM con el objetivo de estimar la mejora obtenida con la
técnica actual. Nos centraremos en el andlisis de las entropias de orden k (Hy) tanto del texto
original como los resultados obtenidos con el preprocesamiento obtenido por WCIM y mPPM.

La tabla 4.1 muestra las entropias de orden k obtenidas para la coleccién FT94 asi como el
nimero de contextos necesarios para conseguir estos valores’. Estos célculos consideran un mo-
delado orientado a byte (por lo tanto sobre un alfabeto de salida de 256 elementos: [0,256]) tanto
del texto plano como de sus respectivas transformaciones obtenidas sobre el preprocesamiento
descrito por mPPM y WCIM. Al procesar el texto como una secuencia de bytes, el modelado de or-
den k almacena las estadisticas de cada caracter ¢; de acuerdo a los k caracteres que lo preceden.
Esto supone que las representaciones obtenidas para valores menores de k poseen una capacidad
inferior para la identificacién de correlaciones entre caracteres y por tanto su efectividad tiende
a ser menor. Sin embargo, al aumentar el orden del modelo se consigue una mejor representacion
de las estadisticas del texto [BCW90] a costa de aumentar el nimero de contextos utilizados lo
cual puede transformar el modelo en una soluciéon impracticable en tiempo y espacio.

"Los valores Hj, se calculan utilizando software disponible en http://pizzachili.dcc.uchile.cl/.
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i Plano mPPM WCIM
Hy, Contextos Hy, Contextos Hy, Contextos
0 | 5,0006 1 | 6,0759 1| 7,1936 1
1 | 3,6388 88 | 5,2173 256 | 6,1731 256
2 | 2,7840 5.113 | 3,8102 65.536 | 4,5879 61.768
3 | 2,1166 74.498 | 2,8322 2.931.424 | 3,0036 4.100.557
4 | 1,6963 524.699 | 2,0413 9.846.573 | 1,6048 18.174.060
5 | 1,4611 2.072.515 1,4403 | 21.018.203 | 0,7718 | 32.918.692
6 | 1,3078 5.420.628 | 0,9492 | 33.199.805 | 0,3954 | 41.941.335
7 | 1,1735 10.943.311 0,5777 | 44.052.423 | 0,2332 | 46.648.654
8 | 1,0417 18.788.845 | 0,3672 | 52.087.305 | 0,1602 | 49.121.812
9 | 0,9120 28.878.013 | 0,2295 | 57.590.425 | 0,1230 | 50.521.715
10 | 0,7893 40.693.718 | 0,1715 | 60.990.170 | 0,1059 | 51.398.708
20 | 0,1285 141.687.067 | 0,0511 | 68.954.324 | 0,0466 | 55.235.167
30 | 0,0392 | 164.993.841 | 0,0357 | 71.243.443 | 0,0316 | 57.561.360
40 | 0,0242 171.102.511 0,0289 | 72.948.916 | 0,0156 | 59.347.598
50 | 0,0195 | 174.979.550 | 0,0266 | 74.476.971 | 0,0087 | 60.687.965
3e+09 7
Plain /
mPPM ——— /
250+00 | WEIM / E
z
S 2e+09 E
° B
. S
3 1.5e+09 -
2 -
)
H*
+
~ 1e+09 E
I
c
5e+08 f
0 Il Il Il Il
5 10 15 20 25

k = orden

Tabla 4.1: Estudio de las entropias de orden k para la coleccion FT94 y valores nHk +
#contextos loga(n) obtenidos para el mismo.

La longitud media de una palabra en inglés es, aproximadamente, 5 bytes [BCW90], aunque
su varianza es relativamente alta. Esto supone, en general que un modelo de orden superior,
orientado a caracteres, necesite un valor de k cercano a 10 para ser capaz de identificar y apro-
vechar la relacién existente entre dos palabras consecutivas en el texto. Desde esta perspectiva,
el preprocesamiento del texto llevado a cabo tanto por mPPM como por WCIM supone una ventaja
considerable. Ain considerando que ambas propuestas utilizan el byte como unidad minima de
representacion, la longitud media de una palabra de codigo en mPPM es 2 bytes mientras que en
WCIM tiende a ser un valor ligeramente inferior. En lo que respecta a su varianza, mPPM obtiene
un valor 0 dado que representa todas las palabras con cédigos de longitud 2 bytes. Por su parte,
la varianza de las representaciones obtenidas por WCIM tiende a ser un valor mucho mas pequeno
que el obtenido al modelar el texto plano dado que las palabras se representaran con cédigos de
1 o 2 bytes, excepto en aquellos casos en los que se trate de una palabra almacenada en la lista
de espera a partir de su posicién 128. En este caso, se necesitaran 3 bytes para su representacion.
Estas propiedades garantizan que, sobre el texto preprocesado, un modelo de orden superior es
capaz de identificar transiciones entre palabras consecutivas con un valor menor de k o capturar
correlaciones mayores para un valor de k determinado.

Sin embargo, esta comparacién no puede llevarse, a cabo de forma exclusiva, sobre las pro-
piedades anteriores dado que un compresor de orden k requiere un manejar y representar la
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Distribucion de frecuencia de los bytes
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Figura 4.2: Distribuciones de frecuencia de los bytes utilizados en el preprocesamiento obtenido
por mPPM y WCIM sobre el texto FT94.

informacién asociada al modelo utilizado. Por lo tanto, una comparacién correcta entre las pro-
piedades de las representaciones obtenidas sobre el texto “en plano” y sus transformaciones
basadas en preprocesamiento debe considerar tanto los valores de entropia (obtenidos para un
valor de k dado) como el nimero de contextos necesarios para ello. Por ejemplo, la tabla ante-
rior muestra que la entropia de orden 6 para texto plano precisa representar casi 5,5 millones
de contextos, mientras que un nimero similar de contextos son los necesarios para alcanzar un
valor intermedio entre Hs y Hy4 para las transformaciones obtenidas con mPPM y WCIM. Pero los
valores de Hj; no son directamente comparables dado que la utilizacion de un compresor de
orden k, como se decia anteriormente, estd gravada por la necesidad de almacenar y manejar un
nimero determinado de contextos. Esto no sélo influye en la cantidad de memoria necesaria sino
también en la necesidad de codificar dichos contextos. La figura posicionada bajo la tabla 4.1
muestra la comparativa obtenida para el estudio propuesto considerando que la representacién
de cada contexto en el modelo se penaliza con logs(n) bits necesarios para su codificacién sobre
el resultado final.

En dicha figura puede observarse como los minimos de mPPM y WCIM son inferiores al obtenido
para el texto plano. Ademds, este valor se consigue con un menor valor de k lo que promociona
ambas técnicas respecto a una compresién universal del texto sobre un modelo de orden superior.
La curva descrita por mPPM es ligeramente mejor a la de WCIM hasta k = 7 (a partir de este valor
WCIM es notablemente més efectiva). Este resultado estd relacionado con la codificacién de las
palabras més significativas. Mientras que WCIM promociona las 128 primeras palabras (que son
codificadas con un tunico byte), mPPM codifica todo su diccionario con palabras de cédigo de 2
bytes. De esta forma, las 256 palabras mas frecuentes comparten su primer byte: <00000000>.
La figura 4.2 muestra la distribucion de frecuencia de los bytes obtenida de acuerdo al prepro-
cesamiento de la coleccién FT94 sobre mPPM y WCIM. El eje X representa (en escala logaritmica)
los 256 elementos, en el alfabeto de salida, siguiendo un orden creciente de frecuencia. El primer
byte en mPPM tiene una frecuencia de 26,37 % mientras que la frecuencia del primer byte en WCIM
es 7,97 %. Este hecho es el que motiva la tendencia de mPPM respecto a WCIM y tiene una influencia
notable en la compresibilidad de la secuencia de acuerdo a las técnicas universales consideradas.

Sin embargo, aunque la curva de mPPM alcanza un valor minimo inferior al de WCIM, la efecti-
vidad de la primera técnica no depende inicamente de la secuencia de bytes obtenida. La técnica
de reemplazo llevada a cabo en mPPM degrada el resultado obtenido en la codificacion del diccio-
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nario dado que una misma palabra puede ser representada en diferentes ocasiones (tantas como
entre al diccionario una vez haya sido previamente desalojada). Esta propiedad supone, sobre
los resultados obtenidos en el presente estudio, que mPPM consigue una mejor efectividad para
aquellos casos en los que el coste de recodificar las palabras desalojadas es inferior al beneficio
obtenido gracias el preprocesamiento del texto. Como se muestra a continuacion, esto hace que
mPPM sea la propuesta méas competitiva para textos de menor tamano, pero su comportamiento
se deteriora para colecciones de gran tamafo en los que la técnica de reemplazo se hace necesaria
para el modelado del texto. Esta propiedad se estudia a través de los datos planteados en la
tabla 4.2.

Texto Palabras

Difs. Reemps. Cods. mPPM
WSJ0o01 19352 0 19352 0%
WSJ010 54542 0 54542 0%

WSJ100 | 157381 169408 | 234941 | 45,78 %
FT94 295018 555740 | 621273 | 58,71 %
CR 117713 73705 | 139238 | 29,20%

Tabla 4.2: Caracterizacion estadistica de los diccionarios obtenidos con mPPM.

Dicha tabla detalla las propiedades estadisticas de los diccionarios obtenidos con mPPM sobre
textos de diferente tamano obtenidos de la colecciones WSJ, CR y FT94 con los que obtener un
corpus de estudio més heterogéneo. La columna “Difs.” muestra el nimero de palabras dife-
rentes en el texto (tamano del vocabulario), “Reemps.” es el nimero de palabras reemplazadas
y “Cods. mPPM” representa el nimero total de palabras codificadas; esto es, el nimero de
palabras diferentes en el texto mas las palabras que entran de nuevo en el diccionario después
de haber sido desalojadas. La columna final muestra el incremento porcentual del nimero de
palabras codificadas en mPPM respecto al tamano del vocabulario. Como puede apreciarse, para
los ficheros de pequeno tamano no se completa la capacidad del diccionario. Esto supone que
no se lleva a cabo ningin reemplazo y, por tanto, el vocabulario codificado es exclusivamen-
te el formado por las diferentes palabras identificadas (sin la codificacién repetida de ninguna
de ellas). Sin embargo, para el resto de textos, se observa como el incremento del nimero de
palabras codificadas estd entre el 29,20 % y 58,71 % lo que supone una importante sobrecarga
en el tamano final del texto preprocesado con mPPM. Esta propiedad conlleva que esta técnica
sea, actualmente, una opcién menos competitiva para textos de gran tamano. En la siguiente
seccién se cuantifican estas propiedades dentro de un entorno de experimentacién real en el que
se consideran diferentes técnicas para la compresion del texto preprocesado.

4.4.2. Resultados experimentales

La presente seccién plantea un resumen detallado de los resultados experimentales obtenidos
tanto por WCIM como con mPPM, cuyo estudio se extiende sobre otras técnicas universales comple-
mentarias a la considerada en el trabajo original [AdIF06]. Né6tese que los resultados obtenidos
para WCIMy,,q; se corresponden con los planteados en [AMPAIF09] bajo la referencia mPPM-2.
Los resultados obtenidos por las técnicas anteriores se comparan respecto a otras basadas
en la combinacién de un preprocesamiento del texto orientado a byte y su compresién con una
técnica universal. Por un lado se considera la técnica ETDC+X [FNPO8] que preprocesa el texto
sobre las propiedades de ETDC y, posteriormente, le aplica un compresor universal: X. Por otro
lado se utiliza el compresor Edge-Guided [AMPdAIF07] que preprocesa el texto sobre un modelo
de orden 1 y codifica el resultado con ETDC como paso previo a su compresién orientada a bit.
La descripciéon completa de esta técnica se plantea en el capitulo siguiente. Para el caso actual
consideramos una configuracién del modelo basada en o = 2'0. Finalmente, para la compresién
del texto preprocesado se consideran un conjunto de técnicas que cubre mayoritariamente las
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Texto ETDC E-G mPPM WCIM
APOO1 4421 % 49,03% | 55,41% | 44,20%
APOOS5 37,64 % 40,43 % | 48,26% | 37,21%
APO10 36,15 % 38,27% | 46,656% | 35,60 %
AP020 34,88 % 36,21% | 45,35% | 34,34%
AP040 33,99 % 34,72% | 44,61% | 33,56 %
AP060 33,65 % 34,06 % | 44,40% | 33,30%
AP100 33,34 % 33,40% | 44,23% | 33,07%
WSJ001 43,98 % 48,88 % | 55,07 % | 43,97%
WSJO05 37,77 % 40,85% | 48,40% | 37,37 %
WSJ010 36,12 % 38,39% | 46,69% | 35,62%
WSJ020 34,81 % 36,28% | 4527% | 34,29%
WSJ040 33,89 % 34,66 % | 44,55% | 33,48%
WSJ060 33,57 % 34,00% | 44,39% | 33,23%
WSJ100 33,23 % 33,00% | 44,24% | 32,95%
ZIFFOO1 | 40,80% | 43,79% | 53,45% | 41,08%
ZIFF005 36,95 % 38,84% | 48,53% | 36,70%
ZIFF010 36,09 % 37,58 % | 47,44% | 35,66 %
ZIFF020 | 35,27% 36,20% | 46,56 % | 34,79 %
ZIFF040 | 34,53 % 3491 % | 4597% | 34,12%
ZIFF060 | 34,22% 34,30% | 45,81% | 33,90 %
ZIFF100 | 33,97% | 33,72% | 45,76 % | 33,73%
FT91 35,563 % 38,07% | 4591% | 34,82%
FT92 32,82 % 32,711 % | 44,58% | 32,57 %
FT93 3287% | 32,15% | 45,03% | 32,63%
FT94 32,83% | 32,09% | 44,93% | 32,59 %

CR 31,94 % 31,76 % | 41,78% | 31,57 %

Tabla 4.3: Efectividad del preprocesamiento de WCIM y otras técnicas comparables.

distintas estrategias de compresiéon posibles. Las técnicas de diccionario gzip y p7zip plantean
sendas propuestas basadas en variantes de los algoritmos LZ. Por su parte, ppmdi y bzip2
obtienen un modelo de orden superior basado, respectivamente, en PPM y la transformada de
Burrows- Wheeler.

La tabla 4.3 muestra los resultados “en plano” de las diferentes técnicas consideradas. Estos
datos representan, basicamente, el tamano del texto preprocesado sobre la codificacién orientada
a byte considerada en cada una de las técnicas. WCIM representa la opciéon més efectiva en la
mayoria de los textos analizados mostrando una ligera ganancia respecto a EDTC y E-G. Por su
parte, la diferencia existente entre mPPM y el resto de técnicas es especialmente significativa dado
que ésta requiere entre un 25 % y un 38 % maés de espacio que las otras. Gracias a los subconjuntos
de textos contemplados en las colecciones AP, WSJ y ZIFF podemos observar como la efectividad
de las técnicas mejora notablemente con el tamano del texto debido al crecimiento sublineal de
su vocabulario y con independencia del corpus seleccionado (a excepcién de mPPM cuya mejora
es sensiblemente inferior debido a la politica de reemplazo de palabras que considera).

A continuacién, se analizan los resultados obtenidos al comprimir los textos preprocesados
con cada uno de los compresores universales considerados. Una vez conocido el comportamiento
de las técnicas con el tamano de los textos, las pruebas actuales se llevan a cabo sobre un
subconjunto més reducido de las colecciones AP, WSJ y ZIFF. Para la experimentacién actual se
consideran tamanos de texto de, aproximadamente, 1, 10 y 100 MB.

En primer lugar se analiza el efecto de las técnicas de la familia LZ a través de la utilizacion
de gzip y p7zip sobre los textos preprocesados (Tabla 4.4). En las dos primeras columnas se
muestran los ratios obtenidos al comprimir el texto directamente con gzip y p7zip. Como era
esperado, de acuerdo a las propiedades con las que se construye cada uno de los algoritmos, los
ratios de compresién obtenidos por p7zip son notablemente mejores a los de gzip (entre un 19 %
y un 31%). Esta gran diferencia repercute directamente sobre la efectividad de los resultados
conseguidos al comprimir el texto preprocesado. En todos los casos, las técnicas construidas
sobre compresién p7zip obtienen unos resultados méas competitivos.
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ETDC+ E-G+ mPPM+ WCIM+

gzip p7zip gzip p7zip gzip p7zip gzip p7zip
APOO1 37,63% | 28,95% | 29,48 % 26,66 % 30,60% | 28,60% | 29,84% | 25,41% | 28,11 % | 25,76 %
APO10 37,31 % | 24,91% | 26,26% 21,78 % 26,62 % | 24,45% | 28,18% | 21,42% | 25,53% | 21,51 %
AP100 37,34 % | 24,21% | 25,31 % | 20,00% | 24,43% | 22,08% | 27,77 % 20,07 % 24,95% | 20,06 %
WSJoo1 37,07% | 29,00% | 28,93% 26,61 % 30,13% | 28,06% | 29,48% | 25,37% | 27,72% | 25,77 %
WSJo10 37,13% | 26,00% | 26,30 % 22,67 % 26,50 % | 24,26% | 28,25% | 22,28% | 25,58% | 22,41 %
WSJ100 37,24% | 25,38% | 25,30% | 21,01 % | 24,16% | 21,95% | 27,82% 21,09 % 24,96 % | 21,06 %
ZIFFOO1 31,10% | 25,20% | 24,64 % 22,74 % 26,40 % | 24,71 % | 25,35% | 21,88% | 23,74% | 22,16 %
ZIFF010 33,01 % | 24,60% | 24,25% 21,45 % 25,50 % | 23,56 % | 26,04% | 21,08% | 23,61% | 21,20%
ZIFF100 33,19% | 24,45% | 23,61% | 20,46% | 23,79% | 21,88% | 25,88 % 20,52 % 23,27% | 20,48 %
FT91 36,42% | 26,11% | 25,93% 2254 % 25,95% | 23,93% | 27,64% | 22,183% | 24,99% | 22,17%
FT92 36,48% | 25,55% | 24,93% | 21,00% | 23,62% | 21,64% | 27,26% 21,25 % 24,48 % | 21,03%
FT93 34,21% | 23,82% | 23,32% 19,49% | 22,06% | 20,18% | 25,47% 19,74 % 22,88 % 19,51 %
FT94 3421% | 23,755% | 23,38% 19,44% | 21,99% | 20,06% | 25,49 % 19,68 % 22,93 % 19,45 %
CR 33,29% | 22,93% | 22,38% 18,81 % 22,16 % | 20,32% | 24,11 % 18,65% | 21,90% 18,75 %

Texto gzip p7zip

Tabla 4.4: Efectividad del preprocesamiento WCIM y otras técnicas comparables sobre compresion
LZ (gzip y p7zip).

mPPM+p7zip es la mejor opcién para textos de menor tamano, mejorando hasta un 1,5% a
WCIMy7.ip y hasta un 4,7% a ETDC+p7zip. La diferencia respecto a E-Gp7.p, es atin mayor dado
que el preprocesamiento E-G, basado en un modelo de orden 1, no favorece su compresion sobre
una técnica de diccionario. El nimero de palabras diferentes en textos de pequenio tamano no
completa la capacidad del diccionario utilizado en mPPM por lo que no se producen reemplazos y,
con ello, no se pierde efectividad en la codificaciéon del vocabulario. Ademas, la alta frecuencia de
aparicién del cédigo <00000000>, como primer byte de los codigos utilizados para representar
las 256 palabras més frecuentes, facilita identificar y manejar como frases las secuencias del
tipo <00000000 xxxxxxxx> / x € {0,1} y con ello representarlas de una forma mas efectiva
sobre los diccionarios construidos sobre las variantes de LZ. Sin embargo, para ficheros de mayor
tamano la propiedad anterior se hace, progresivamente, menos significativa de tal forma que las
tres técnicas tienden a alcanzar una efectividad similar, siendo ETDC+p7zip ligeramente mejor
en todos los casos.

El resultado mas destacable radica en la buena conjuncién existente entre las técnicas orien-
tadas a byte (sobre un modelo de orden 0) y p7zip. Tanto mPPM+p7zip como WCIM,7.;, alcanzan
mejoras de hasta un 18 % respecto al resultado obtenido al aplicar directamente p7zip sobre el
texto original. Esto es debido a la propia naturaleza de los compresores basados en LZ. Estas
técnicas se basan en la identificacién y codificacién de frases en el texto. Aceptemos que una
técnica basada en LZ estd capacitada para identificar frases de hasta k simbolos. Al aplicarlo
directamente a lenguaje natural se identifican secuencias de hasta k letras mientras que al hacer
lo mismo sobre la representacion de bytes, la misma secuencia de k simbolos puede representar
hasta k/2 palabras del texto original asumiendo como 2 bytes la longitud media de una palabra
de c6digo en las técnicas estudiadas (en WCIM y ETDC este valor es atin inferior). Esta propiedad
es que la que sustenta la gran mejora obtenida por la combinaciéon de preprocesamiento orien-
tado a byte y compresion sobre p7zip. Como ejemplo de esta mejora, puede observarse como la
efectividad de mPPM+p7zip mejora en mas de un 50 % los resultados obtenidos por mPPM sobre
todos los textos considerados.

La siguiente parte de este estudio experimental se centra en los resultados obtenidos con
compresores basados en un modelado de orden superior. Para este caso se considera el efecto
del preprocesamiento sobre compresores basados en PPM (ppmdi) y BWCA (bzip2).

En términos generales, la efectividad de las combinaciones de preprocesamiento orientado a
byte sobre un compresor de orden superior va a ser inferior a la obtenida en el caso anterior
excepto para la técnica E-G. Esto es debido a las propiedades de modelado sobre las que se
desarrollan mPPM, WCIM y ETDC. Todas ellas utilizan un modelo de orden 0 sobre una funcién de
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diccionario particular, lo que implica la utilizacién de un alfabeto de bytes de gran tamano. Por
su parte, E-G construye un modelo basado en grafo que permite obtener una representacién de
orden 1 del texto. Esto permite codificar cada palabra de acuerdo al contexto que representa
su predecesora, lo cual se traduce en un alfabeto de bytes de un tamano inferior y en el que
los elementos més frecuentes se caracterizan por un ntimero de apariciones notablemente mayor
que los mas frecuentes en las otras técnicas.

Texto ppmdi ETDC+ppmdi | E-G+ppmdi | mPPM+ppmdi | WCIMppmds
AP0OO1 26,43 % 26,30 % 26,46 % 24,44 % 24,88 %
APO10 25,59 % 22,63 % 23,26 % 22,80 % 22,25%
AP100 25,64 % 21,66 % 21,65 % 22,47 % 21,57 %
WsJ001 25,61 % 26,03 % 25,93 % 24,16 % 24,70 %
wsSJ0o10 25,42 % 22,83 % 23,02 % 22,91 % 22,42 %
WSJ100 25,40 % 21,82 % 21,35% 22,53 % 21,70 %
ZIFFOO1 | 21,08% 22,12 % 22,88 % 20,67 % 21,13 %
ZIFFO10 | 22,97 % 21,44 % 22,40 % 21,35 % 21,07%
ZIFF100 | 23,17 % 20,86 % 21,31 % 21,34 % 20,76 %
FT91 25,30 % 22,86 % 22,74 % 22,75 % 22,28%
FT92 25,34 % 21,88 % 21,16 % 22,56 % 21,70 %
FT93 23,55 % 20,26 % 19,64 % 20,86 % 20,07 %
FT94 23,55 % 20,29 % 19,55 % 20,91 % 20,11 %
CR 22,42 % 19,71 19,70 % 19,97 % 19,48 %

Tabla 4.5: Efectividad del preprocesamiento WCIM y otras técnicas comparables sobre compresion
PPM (ppmdi).

En primer lugar se muestran los resultados obtenidos con ppmdi (tabla 4.5) y se analiza
el hecho anterior sobre las propiedades del modelo de prediccién en el que se basa PPM. Se
puede ver como mPPM+ppmdi sigue siendo la mejor opcién para los textos mas pequenos. Esto es
debido, al igual que en el caso anterior, a que el menor tamano del vocabulario reduce el niimero
de cédigos utilizado por lo que se favorecen las predicciones realizadas considerando la alta
frecuencia de aparicién del cédigo <00000000>. mPPM+ppmdi mejora sobre un 2% a WCIMppmdi,
un 7% ETDC+ppmdi y hasta cerca de un 10 % EG+ppmdi cuya efectividad esta claramente lastrada
por la necesidad de codificar el grafo que utiliza como modelo del texto.

Sin embargo, para el siguiente tamano de texto (10MB) WCIMyp,q4; ya se consolida como la
mejor opcién, excepto para los textos de mayor tamano (FT92, FT93 y FT94 y WSJ100). Para
los textos de 10MB, mPPM+ppmdi paga el precio de utilizar un gran porcentaje de la capacidad de
su diccionario. Mientras tanto, ETDC+ppmdi presenta una efectividad inferior a la de WCIM,,,q;
aunque ambas se aproximan al aumentar el tamano del texto dado que la ganancia debida a
las heuristicas planteadas por WCIM disminuye con el crecimiento del diccionario. Finalmente,
E-G esta sujeta, en todo momento, a la necesidad de codificar su grafo de representacion. Esto
supone un coste importante para tamanos pequenios de texto dado que la codificacién de su
modelo representa un amplio porcentaje del tamano del resultado del preprocesamiento. Aun
asi, con el crecimiento del texto, las mejores predicciones obtenidas por ppmdi llegan a compensar
el coste de codificar el grafo de tal forma que se convierte en la mejor opcion para los ficheros de
gran tamano (obtiene una mejora de hasta un 2,84 % respecto a WCIMy,q4; para el texto FT94).
En términos globales, WCIM,,,,q; mejora la efectividad de ppmdi entre un 3% y un 16 %.

Finalmente, la tabla 4.6 muestra los resultados obtenidos al utilizar bzip2 como compresor
del texto preprocesado. La interpretacion de dichos resultados es similar a la planteada para
ppmdi. Para este caso, la mejora de WCIMy.;p2 respecto a bzip2 se sittia entre un 2% y un 16 %
lo que supone un comportamiento muy cercano al obtenido para el caso de ppmdi.
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Texto bzip2 ETDC+bzip2 E-G+bzip2 mPPM+bzip2 WCIMp2ip2
APOO1 28,31 % 28,25 % 28,35 % 26,37 % 26,83 %
AP0O10 27,20 % 23,92 % 24,87 % 23,91 % 23,56 %
AP100 27,23 % 22,87 % 23,18 % 23,60 % 22,82 %
WsJooi | 27,45% 27,78 % 27,76 % 25,97 % 26,48 %
WsJo10 | 26,92 % 24,09 % 24,59 % 24,08 % 23,76 %
WSJ100 26,86 % 23,00 % 22,90 % 23,74 % 22,99 %
ZIFF001 | 23,29 % 23,69 % 24,77 % 22,28 % 22,83 %
ZIFF010 | 25,00 % 22,85 % 24,18 % 22,76 % 22,58 %
ZIFF100 | 25,21 % 22,26 % 23,03 % 22,74 % 22,23 %
FT91 27,06 % 24,22 % 24,26 % 24,11 % 23,65 %
FT92 27,10 % 23.15% 22,66 % 23,76 % 22,97 %
FT93 25,32 % 21,51 % 21,10 % 22,17 % 21,41 %
FT94 25,27 % 21,44 % 21,01 % 22,18 % 21,39 %
CR 24,14 % 20,93 % 21,14 % 21,24 % 20,75 %

Tabla 4.6: Efectividad del preprocesamiento WCIM y otras técnicas comparables sobre compresion
BWCA (bzip2).

4.5 Conclusiones y trabajo futuro

Las técnicas que conjugan las propiedades de un preprocesamiento del texto con su posterior
compresién sobre una propuesta universal, han ganado en importancia respecto al disenio de
técnicas ad hoc. para compresion textual. La flexibilidad de este tipo de técnicas permite un
manejo eficaz de su trade-off espacio/tiempo que puede ser adaptado (sobre el compresor uni-
versal considerado a la salida) a las necesidades especificas de su contexto de aplicacién. La gran
mayoria de estas técnicas utilizan una representacién del texto basada en diccionario y orientada
a palabras. Sobre este modelo, sugieren diferentes heuristicas para la deteccion y codificacién
efectiva de las regularidades detectadas en el texto. Sin embargo, la gran mayoria de estas ideas
se centran en aspectos de bajo nivel que posibilitan pequenias mejoras en la efectividad de las
técnicas resultantes.

La técnica WCIM, propuesta en el capitulo actual, toma un enfoque diferente al anterior
basandose en la experiencia previa adquirida en mPPM. Esta técnica se basa en la utilizacién de
un diccionario de tamano limitado y en la codificacién del texto preprocesado sobre un esquema
orientado a byte. Por su parte, WCIM se centra en la organizaciéon de un diccionario cuyo tamano
se limita de acuerdo a la combinacion del conocimiento derivado de la ley de Heaps y a un nuevo
esquema de codificacion orientado a byte. Para ello desarrolla cuatro heuristicas complementarias
basadas en regularidades detectadas en los vocabularios que forman un texto en lenguaje natural
y en su distribucién de frecuencia en dicho texto. Estas heuristicas favorecen la codificacion de
las palabras més frecuentes y ofrecen un tratamiento especifico para las restantes, manteniendo
fuera del diccionario las palabras con una unica ocurrencia. Estas heuristicas posibilitan una
mejora notable de la técnica WCIM en lo que respecta a la representacién obtenida del texto
preprocesado.

La experimentacién llevada a cabo ha mostrado propiedades relevantes tanto en WCIM como
en mPPM, cuya efectividad habia sido probada tunicamente sobre compresiéon basada en PPM.
Ambas técnicas obtienen una representacién muy compresible sobre algoritmos de la familia
LZ, mds concretamente con lzma (implementado en el compresor p7zip). En este caso, las
mejoras alcanzan hasta un 18 % con respecto al propio p7zip, mientras que las mejoras obtenidas
con compresores basados en modelos de orden superior alcanzan el 16 % tanto para ppmdi y
bzip2. En términos globales, el preprocesamiento obtenido por WCIM representa una solucion
competitiva para diferentes tipos de compresores cuya efectividad se mejora de forma notable
como se indica previamente. WCIM,7.;, representa la opcién mas competitiva para textos de gran
tamano, dado que p7zip es capaz de obtener un mejor aprovechamiento de la transformacion,
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orientada a byte, que representa el texto preprocesado. Esta propiedad plantea algunas ideas
interesantes para el trabajo futuro.

Por un lado, se considera tanto la nueva propuesta WCIM como las propiedades deducidas, en
la experimentacién actual, para mPPM, de tal forma que ambas pueden ser integradas en una so-
lucién dnica. Por un lado, la utilizacién de una lista de espera permite evitar la recodificacién de
palabras desalojadas en un diccionario similar al de mPPM cuya ocupacion puede ser reducida con
el tratamiento especifico de palabras “unitarias”. Esta decisién transforma mPPM en una técnica
semi-estatica cuya efectividad debe mejorar la actualmente conseguida con WCIM,7.;,. Comple-
mentariamente, se considera la posibilidad de anadir nuevas heuristicas basadas en la extension
del alfabeto de entrada con g-gramas significativos. Este tipo de propuestas persiguen reducir el
numero total de simbolos representados a costa de un un crecimiento limitado del diccionario.
Estas heuristicas pueden ser incorporadas tanto en mPPM como en WCIM cuya efectividad debe
mejorar al comprimir este nuevo preprocesamiento con técnicas de orden superior. Esto supone
mejorar la efectividad actualmente alcanzada por las técnicas WCIM,,ma; ¥ WCIMp;p0.

Finalmente, se plantea la posibilidad de utilizar estas heuristicas en otros contextos rela-
cionados con la compresion. La heuristica centrada en la gestion de palabras “unitarias” puede
tener una mayor utilidad en distribuciones de simbolos formadas por un vocabulario de tamano
superior. En la experimentacion actual se observa que las palabras “unitarias” representan entre
un 33% y 59 % del tamarfio total del vocabulario. Una gestién independiente de estas palabras
permite aliviar la carga de simbolos en dicho diccionario y, a su vez, reducir la longitud media
de palabra de cédigo utilizada. En contextos, como la representacién de RDF® el tamano del dic-
cionario utilizado para la representacién de los simbolos identificados en los triples tiende a ser
mucho mayor que el necesario en lenguaje natural. Por ejemplo, un chunk del corpus Billion?
formado por 10 millones de triples, contiene 30 millones de simbolos de los cuales un 10,45 %
representa su vocabulario. Una primera aproximacién a la compresion de este contenido reduce
hasta un 40 % el tamano del diccionario finalmente obtenido al considerar la heuristica actual
para la representacién alternativa de aquellos simbolos que aparecen una tnica vez en el grafo
RDF tratado.

Shttp://www.w3.org/RDF/
“http://challenge.semanticweb.org/



Modelado y Codificacién basada en Aristas
(Edge-Guided)

Hace unos veinte anos, Witten y Bell [WB90] describieron los modelos del lenguaje como herra-
mientas “fascinantes” por su propia naturaleza y con independencia de la aplicacién en la que
son utilizados. El paso de los afios ha demostrado lo acertado de sus expectativas. El desarrollo
y la evolucién de estos modelos del lenguaje ha traido consigo la aparicién y asentamiento de
nuevas disciplinas en el campo de la informatica. En el citado trabajo, los autores senalan la
compresion de texto, la identificacién de autoria o los programas de correccién ortografica como
algunas de sus aplicaciones. Cada una de estas areas se ha asentado sobre diferentes propuestas
de modelado que, a su vez, han ayudado al desarrollo de una disciplina completa dedicada al
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). Aplicaciones de extraccién de informacién, cate-
gorizacion de contenidos o traduccién automatica, entre otras, se han desarrollado, dentro del
ambito del PLN, sobre diferentes modelos del lenguaje diseiados de acuerdo a las necesidades
especificas en cada area de investigacion.

Witten y Bell definen, en el citado trabajo, los modelos del lenguaje como colecciones de
informacion que aproximan las estadisticas y la estructura del texto que estd siendo modelado.
Ademads consideran que, a pesar de la increible complejidad del lenguaje, la utilizacién de dife-
rentes técnicas de modelado habilita la identificacién de cantidades significativas de estructura
aunque, también, advierten acerca de que la regularidades detectadas desde una perspectiva
estadistica no son completamente fiables.

Chen [Che96] define un modelo del lenguaje como una “descripcién del propio lenguaje” que
puede ser formalizada, desde una perspectiva lingiiistica, mediante gramaticas, o a través de un
modelo probabilistico, siguiendo la propuesta de Witten y Bell. A la hora de disefiar un modelo
del lenguaje se debe considerar el entorno particular en el que éste va a ser utilizado. Esto facilita
la obtencion de una descripcién precisa de aquellas propiedades del lenguaje demandadas por
la aplicacién y, a su vez, permite descartar aquellas otras de menor importancia, relajando con
ello la complejidad del modelo final.

Un modelo del lenguaje, una vez ha sido disenado para su aplicacion, debe ser comparado
respecto a otros modelos similares construidos para su uso en un entorno similar. Esta com-
paracién debe ser capaz de evaluar no sélo la eficacia del modelo, sino también su eficiencia,
considerando ambos criterios dentro del entorno de aplicacion en el que se opera.

Existen numerosos trabajos centrados en los modelos de lenguaje por ordenador, la mayoria
de ellos centrados en el idioma inglés. También son multiples las aplicaciones en las que éstos han
sido utilizados. En la siguiente seccién se plantea una breve revisiéon de algunos modelos de orden
k utilizados para compresion de texto. Aun asi, cabe destacar como algunos modelos del lenguaje,
originalmente disenados para compresién de texto, han sido adaptados para su utilizaciéon en
otras dreas. La tesis de W.J. Teahan [Tea97] es una rica fuente de informacién al respecto. En
ella se enfoca el desarrollo de modelos del lenguaje para el idioma inglés utilizando diferentes
variantes de PPM tanto para la compresion de texto como para otras aplicaciones relacionadas
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con la criptologia, la correccién ortografica, el reconocimiento de voz o la correccién del propio
idioma [TICH98], considerando que PPM es capaz de predecir texto en inglés casi tan bien como
un humano [TC96]. Més recientemente, los modelos del lenguaje basados en PPM también se han
mostrado como soluciones eficaces para la clasificacién de texto basada en contenido [Bob06],
considerando que los mejores descriptores, para un determinado texto, no tienen porqué ser
palabras tnicas sino que pueden estar formados por la combinacién de diferentes palabras.

El trabajo presentado en este capitulo toma, como punto de partida, la idea que sugiere el
diseno de una técnica de compresiéon que combine la alta velocidad de una codificacién basada en
diccionario con la excelente compresion que puede obtenerse mediante un esquema probabilistico
de contexto finito [BCW90, 151]. En 1994, Gutmann y Bell [GB94| plantean, sobre la idea
anterior, el diseno de una técnica de compresién hibrida en la que se aplica una técnica de
diccionario sobre un modelo contextual. Los autores concluyen la cercania existente entre los
métodos estadisticos y de diccionario y sugieren ciertas alternativas como la posibilidad de
predecir un conjunto de simbolos a partir de un contexto o la utilizacion de codigos de longitud
variable para favorecer la representacién de frases recientemente procesadas. Ambas ideas se
consideran como base para el desarrollo de la presente propuesta.

El capitulo actual plantea cémo el texto puede ser modelado y codificado a través de la
informacién almacenada en las aristas de un grafo (Edge-Guided) sobre el que se modela su
representacion. La utilizacién de un grafo dirigido de palabras (para el caso actual se considera
la caracterizacién de palabra de palabra dada en la Definicién 3.1, pagina 34) permite almacenar
una descripcion estadistica del texto en las aristas de la estructura. Esto supone que cada palabra
identificada en el texto se representa y codifica utilizando como contexto la palabra justo anterior,
de tal forma que el grafo almacena una caracterizacion estadistica del texto basada en los pares
de palabras adyacentes que lo constituyen. El desarrollo de la propuesta actual se compone de
dos etapas. La primera de ellas establece el desarrollo de una técnica de orden 1 como caso
base para la propuesta global. En este caso inicial se plantea una propuesta eficiente para la
implementacién del modelo del lenguaje que caracterizamos a nivel conceptual. El presente
desarrollo se lleva a cabo sobre un modelado adaptativo en el que se integra una propuesta de
codificacién capaz de aprovechar de forma efectiva la informacion representada en el modelo.
Se han implementado dos versiones del esquema de codificacion utilizando sendos alfabetos de
salida. Esto nos permite obtener dos técnicas de compresion con propiedades especificas de
acuerdo al alfabeto seleccionado. Esta experiencia previa se utiliza como punto de partida para
la ejecucion de la segunda etapa en la que se analiza la extensién del modelo original de tal forma
que permita la representacién de estadisticas de orden superior. Este trabajo se fundamenta en
la idea de construir un modelo de orden 1 orientado a frases [LMO0] sobre una extensién del
alfabeto de entrada cuyos simbolos pasan a ser secuencias de una o mas palabras. Esto supone
que el modelo original de orden 1 pasa a un orden k desde una perspectiva orientada a palabras.
La transiciéon de uno a otro modelo se lleva a cabo sobre una gramatica independiente de contexto
utilizada para la identificacién de secuencias de palabras significativas desde la perspectiva del
nuevo modelo. El resultado de esta segunda etapa extiende la técnica obtenida en el caso base a
través de su esquema de codificacién. La nueva propuesta mantiene las propiedades del esquema
original y anade otra funcién de codificacién que centrada en la representacion de la jerarquia
de simbolos que define el modelo final.

El presente capitulo plantea inicialmente una revisiéon del trabajo relacionado con las ideas
que caracterizan las propuestas actuales (§5.1) y un breve resumen sobre Teoria de Grafos (§5.2)
en el que se definen todos aquellos conceptos utilizados a lo largo de este capitulo. Las dos
secciones siguientes organizan cada una de nuestras propuestas a partir de las propiedades que
caracterizan su modelado, codificacién y detalles técnicos de implementacién. La Seccién §5.3
presenta el caso base, anteriormente referido, que da lugar a la obtencién de un conjunto de com-
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presores de orden 1. Esta experiencia previa se utiliza para la generalizacién del modelo original,
en la Seccién §5.4, obteniendo una representacion de orden superior sobre el texto procesado. Un
andlisis experimental detallado sobre las propuestas anteriores (§5.5) y las conclusiones extraidas
de esta parte del trabajo de tesis (§5.6) completan el capitulo actual.

5.1 Trabajo relacionado

Los modelos de orden k obtienen una representacion estadistica del texto basada en la probabili-
dad de aparicién de un simbolo en el contexto establecido por los k simbolos precedentes. Cémo
se planteaba en §3.4.1, PPM [CW84b] es una técnica de compresion desarrollada sobre un modelo
de orden k orientado a caracteres. Aunque los modelos de orden k orientados a caracteres no
son, en general, capaces de aprovechar la relacién de adyacencia existente entre dos palabras
consecutivas, se ha demostrado que PPM es capaz de predecir texto en inglés casi tan bien como
un humano [TC96]. Esto se traduce en unas excelentes ratios de compresién cuando las técnicas
basadas en PPM son utilizadas sobre texto en lenguaje natural.

La construccién de un modelo PPM de un orden superior (7, 8 6 9 letras) puede ser afrontada
de manera practica en recursos de tiempo y memoria , dado que los contextos que los forman
presentan un nimero limitado de relaciones con otros contextos. Sin embargo, al intentar cons-
truir un modelo de orden superior orientado a palabras se plantea un importante problema de
recursos considerando el gran nimero de contextos que deben ser mantenidos al utilizar un al-
fabeto de mayor tamano [Mof89]. Esto supone que el diseno y, sobre todo, la implementacién
de modelos del lenguaje basados en estadisticas de orden superior se convierta en un problema
complejo. Sin embargo, éste es también un problema interesante dentro de aquellos entornos en
los que la efectividad de la compresion es el objetivo principal.

La seccién actual enfoca, en primer lugar, el andlisis de diferentes técnicas basadas en modelos
de orden 1 orientados a palabras. A partir de esta experiencia se presentan diferentes propuestas
que afrontan directamente un modelado de orden superior orientado a palabras. Finalmente se
considera una ultima linea de investigacion, afin al contexto actual, que recoge algunas de las
técnicas, estudiadas en el capitulo anterior, basadas en la transformacion del texto y su posterior
compresion con una técnica universal.

Horspool y Cormack [HC92] plantean un modelo de orden 1 orientado a palabras. Siguiendo
la propuesta original de Bentley et al. [BSTWS86], sugieren un modelado basado en alfabetos
separados de tal forma que que cada palabra y cada separador se modelan, respectivamente,
de acuerdo a la palabra y al separador precedente. La correlacion existente entre lo simbolos
es diferente en ambos casos, siendo mas fuerte entre las palabras que entre los separadores. El
modelo se implementa sobre un mecanismo de blending similar al utilizado por PPMC [BCW90]
que permite combinar las estadisticas de los modelos de orden 0 y orden 1. Finalmente, los autores
categorizan las palabras en parts of speech mejorando con ello las estadisticas representadas en
el modelo original. Teahan y Cleary proponen sendos modelos de orden 1 basados en palabras
y parts of speech [TC97a]. Ambas propuestas utilizan el mecanismo de blending de PPM sobre
una variante del método X (denominada X1) que estima la probabilidad del simbolo de escape
de forma proporcional al nimero de palabras que han aparecido sélo una vez en el contexto. El
rendimiento de estos modelos se mejora sobre sendos mecanismos denominados full exclusions
(en el que se excluyen las palabras predichas en un contexto superior) y update exclusions (que
sélo actualiza los contadores en los contextos sobre los que realmente se hace la prediccién).
Ambas propuestas mejoran los resultados de un PPM de orden 5 hasta un 3-4 % para el modelo
basado en palabras.

Moffat [Mof89] extiende el modelo original de PPM para soportar la representacion de palabras
sobre la referida propuesta de Bentley et al. La experimentacién llevada a cabo sobre esta
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nueva propuesta demuestra que la efectividad de la técnica mejora notablemente para el modelo
de primer orden mientras que para el de orden 2 la mejora es mas limitada. En esta misma
linea encontramos un trabajo, de reciente publicacién, centrado en el desarrollo de un modelo
orientado a palabras sobre PPM: SWPPM [ACPFLOQ]. Los autores plantean una técnica semi-
estatica que permite eliminar el coste de adaptacion inicial que requiere un modelo PPM y que
puede ser demasiado elevado para una representacién basada en palabras. Ademads, deciden
establecer un proceso de filtrado que permita ahorrar la representacién de aquellos contextos
menos significativos respecto a un umbral determinado. Finalmente, sugieren la utilizacion de
un modelo recursivo para el almacenamiento de contextos de tal forma que se obtiene, para cada
uno de ellos, una jerarquia de contextos en la que el de mayor orden actia como raiz del arbol
derivacién. A pesar de lo interesante de las ideas comentadas, los resultados obtenidos (entre el
28% y 31 %) no llegan a mejorar la efectividad de un PPM de caracteres.

En esta misma linea queremos destacar un ultimo trabajo [BW99a, BW99b| que desarrolla
un modelo de orden k sobre el concepto de atraccidn lérica [Yur98]. Se entiende por atraccién
léxica de dos palabras la probabilidad de que éstas aparezcan dentro de una misma frase con
independencia de su orden y de la distancia existente entre ellas. Los autores afirman, de acuerdo
a la propiedad anterior, que los mejores predictores para una palabra no tienen porqué ser sus
predecesores inmediatos y sugieren la utilizacion de una medicion basada en atraccion léxica
para la identificacion de estructuras de dependencia que permitan obtener una representacion
del texto con una baja entropia. Sin embargo los resultados obtenidos por esta técnica llegan a
ser peores que los obtenidos por un modelo de orden 0 dada la importante sobrecarga que supone
codificar el grafo de dependencia utilizado para representar el texto. Con el fin de mejorar la
efectividad de la técnica, los autores consideran la penalizacién de las relaciones existentes entre
palabras no adyacentes y sugieren la posibilidad de limitar artificialmente el niimero de relaciones
de una palabra. Esto permite una importante reduccién en el niimero de bits necesarios para la
codificacién del modelo a costa de perder calidad en la informacién mutua que éste representa.
Esta transformacion da lugar a un modelo en el que se refleja el orden natural de las palabras
y la informaciéon mutua representada es equivalente a la obtenida por un modelo PPM de orden
1 orientado a palabras.

Paralelamente a este conjunto de propuestas ad hoc., para la compresion de lenguaje natu-
ral, se considera un segundo conjunto de técnicas basadas en la transformacion intermedia del
texto original previa a su compresion real. Estas técnicas (estudiadas en el capitulo anterior)
transforman el texto original, representado como una secuencia de palabras, en una secuencia
de bytes altamente compresible mediante una técnica universal orientada a bit. Las propieda-
des de estas técnicas permiten la identificacion de correlaciones entre palabras consecutivas con
un valor menor de k que las soluciones universales o capturan correlaciones de mayor tamano
para un valor de k determinado. Este hecho permite mejorar significativamente la efectividad
de las técnicas universales consideradas para la compresién del texto preprocesado obteniendo
aproximaciones a una compresién de orden superior orientada a palabras.

Las técnicas incluidas en el contexto actual son, basicamente, las analizadas en el capitulo an-
terior. Por un lado, la familia de compresores ETDC+X [FNPO08] utilizan c6digos densos ETDC para
el mapeo palabra-cédigo sobre un diccionario de tamano ilimitado. Los experimentos analizados
confirman el contexto tedrico en el que se desarrolla la técnica. El trade-off espacio/tiempo
obtenido por las técnicas ETDC+X mejora notablemente el obtenido por las técnicas X (gzip,
bzip2 y ppmdi) consideradas en la dicha experimentacién. Por otro lado se considera la técnica
original mPPM y su predecesora WCIM (presentada en el capitulo anterior). Ambas operan con un
diccionario de tamafio limitado (2!¢ y 215 respectivamente) aunque WCIM se adapta mejor a las
propiedades del texto utilizando un cédigo de longitud variable que favorece la representacién de
los simbolos mas frecuentes con palabras de codigo mas cortas. Ademas, WCIM considera diferen-
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tes heuristicas que optimizan la efectividad final de la técnica obtenida. La ganancia de WCIM con
respecto a mPPM alcanza hasta el 5% utilizando ppmdi como compresor universal aunque, como
se ha planteado en el capitulo anterior, su efectividad es comparable sobre la compresién 1zma
obtenida con p7zip. Finalmente, una versién preliminar de la técnica Edge-Guided [AMPAIF(07]
(completamente detallada en el capitulo actual) ofrece resultados comparables a los anteriores
utilizando un modelado de orden 1 para la transformacion del texto.

5.2 Conceptos basicos

La seccién actual plantea una breve revisién de los conceptos bésicos de Teoria de Grafos [Die05]
necesarios para la definicién de la técnica Edge-Guided actual.

Definicién 5.1 (Grafo) Un grafo G estd formado por un par de conjuntos finitos G(N,A),
donde N es el conjunto de nodos (vértices) y A es el conjunto de aristas definidas como pares
(n,n'), n,n" € N.

Esto supone que un grafo describe un conjunto de conexiones entre objetos. Cada uno de estos
objetos es un nodo o vértice, mientras que las conexiones existentes entre ellos son denominadas
aristas.

Definicién 5.2 (Par ordenado) Un par ordenado describe una coleccion de dos objetos en la
que éstos pueden ser distinguidos como primer y sequndo elemento del par. Un par formado por
x como primer elemento e y como sequndo se representa como (z,y).

Definicién 5.3 (Grafo dirigido) Se supone un conjunto de nodos Ny un conjunto de pares
ordenados A, esto es un subconjunto de N'x N, denominados arcos o aristas dirigidas. Un grafo
dirigido (o digrafo) se define como un par ordenado G := (N, A), donde N es el conjunto que
contiene todos los nodos que forman parte de G y A C N x N el conjunto de todas sus aristas.

Por tanto, el orden es una propiedad significativa en un par ordenado, lo cual supone que
un par de objetos (z,y) es diferente de (y,z) para x # y. En Teorfa de Grafos, el primer nodo
del arco es denominado origen mientras que el segundo es referido como destino. Finalmente,
es importante indicar que un grafo dirigido puede contener diferentes arcos entre dos mismos
nodos x e y, denominados arcos multiples.

Definicién 5.4 (Conjunto de Entrada) Se supone un grafo dirigido G = (N, A) en el que
n,n’ € N. El conjunto de entrada para un nodo n € N contiene todos aquellos arcos cuyo destino
es n y se define como DT (n) :={a € A/In' e N :a = (n',n)}.

Definicién 5.5 (Conjunto de Salida) Se supone un grafo dirigido G = (N, A) en el que
n,n’ € N. El conjunto de entrada para un nodo n € N contiene todos aquellos arcos cuyo origen
es n y se define como D~ (n) :={a € A/In" e N :a = (n,n')}.

Definicién 5.6 (Grado) El grado de un nodo se define como el nimero de aristas conectadas
a €l en el grafo. Para el caso de grafos dirigidos, el grado de entrada de n € N se define como
el numero de arcos en los que n actiia como destino, mientras que el grado de salida contempla
aquellos arcos en los que n actiia como fuente. De esta forma, el grado de un nodo en un grafo
dirigido se obtiene como la suma de sus grados de entrada y salida.

Por tanto, los grados de entrada y salida de n € N se definen, respectivamente, como
deg™(n) = |D*(n)| y deg™(n) = [D~(n)].
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Definicién 5.7 (Camino) Se define un camino, en un grafo dirigido, como una secuencia
N0, A1y Ny, Gn, Ny que alterna nodos y arcos, en la que cada arco a; es (Ni—1,m;).

En el caso actual, ng y n, se denominan, respectivamente, nodo inicial y nodo final del
camino. Un camino puede representarse de forma concisa mediante las secuencias de arcos (<

ai,as,...,a, >) onodos que lo definen (< ng,ny,...,n, >). La longitud de un camino se define
como el nimero arcos que se recorren en él (n). Representaremos como W(G) el conjunto de
todos los caminos en G. Si existe un camino w = x,n1,...,n;,y, con x ¢ y como nodos inicial

. w .2 .
y final, respectivamente, se representa como z ~ y. Esta representacion se cambia por x ~ y
para aquellos casos en los que w no es relevante.

5.3 Propuesta de orden 1 orientada a palabras

Los textos en lenguaje natural contienen informacion utilizada para la comunicacién humana
de propoésito general (ver §3.1). Esto conlleva que la naturaleza de este tipo de textos sea rica y
variada, aunque no por ello impredecible. Adoptar la estrategia antropomdrfica, sugerida para
el desarrollo de modelos del lenguaje por ordenador [KdM90], facilita afrontar la identificacién
de regularidades en un texto. Esta estrategia se basa en entender el comportamiento humano
ante una determinada actividad y, posteriormente, incorporar este conocimiento al modelo de
representacion.

La premisa principal, ante un acto genérico de comunicaciéon humana, sugiere que las personas
no interpretan un mensaje como una secuencia de caracteres aislados sino como los conjuntos
de caracteres alfanuméricos que forman las palabras. Por tanto, la comunicacién humana utiliza
la palabra como unidad minima de informacién lo que supone que los modelos del lenguaje
orientados a caracteres no sean capaces, en la mayoria de los casos, de detectar y aprovechar
la relacién existente entre dos palabras consecutivas. Considerando que la compresion de texto
trata de identificar las regularidades existentes en los textos procesados, parece interesante la idea
de plantear un modelo del lenguaje basado en la informacion derivada de la relacion existente
entre las palabras que conforman el mensaje. Un sencillo ejemplo soporta la afirmacién anterior.
Supongamos un alfabeto formado por tres palabras: “Enrique”, “estaba” y “alli’. Frases como
“... estaba alli Enrique ...” o “... Enrique estaba alli ...” estdn compuestas por las mismas
palabras y sin embargo no transmiten la misma informacién. La primera de ellas forma parte
de una oracion interrogativa mientras que la segunda corresponde a una oracién enunciativa
afirmativa. Un modelo del lenguaje que no considere las relaciones entre las palabras (por ejemplo
el modelo de orden 0 sobre el que se desarrolla la propuesta presentada en el capitulo anterior)
codificaria de forma similar las oraciones anteriores cuando, evidentemente, no transmiten la
misma informacién.

Ante esta situacién, el uso de una estructura de grafo sugiere un planteamiento natural para la
representacion de un texto a partir de las relaciones existentes entre sus unidades constituyentes,
seleccionadas éstas de acuerdo a diferentes niveles de granularidad [NS06]. Las propiedades
con las que se definen estas unidades dependen fuertemente de la aplicacién que vaya a ser
desarrollada, aunque, para el caso actual, la utilizacién de palabras como simbolos del alfabeto
de entrada representa la elecciéon natural dada la premisa anteriormente considerada. Asimismo,
es la aplicacién la que determina el tipo de relaciones establecidas entre los nodos y, por ende,
la naturaleza de la informacién almacenada en el modelo.

b

Tomando este contexto como punto de partida, la Seccién §5.3.1 especifica detalladamente
cémo se disena nuestro modelo basado en grafo para la representacion del texto a través de la
informacién contenida en las relaciones existentes entre las palabras. A partir de esta caracteri-
zacion, la Seccion §5.3.2 describe un esquema de codificacién completo basado en la informaciéon



5.3. Propuesta de orden 1 orientada a palabras 91

representada en el modelo. La Seccion §5.3.3 detalla las estrategias seguidas para la gestion
eficiente de las aristas indicando como dichas estrategias se integran en el modelo propuesto
y cémo favorecen la efectividad del esquema de codificacién sugerido. Finalmente, en §5.3.4 se
especifica cémo se ha llevado a cabo la implementacion del modelo tanto en lo que respecta a las
estructuras de datos y algoritmos, como al esquema de codificacién. Para éste tltimo se consi-
deran sendas propuestas para el alfabeto de salida (§5.3.5) centradas en diferentes propiedades
asociadas a la propuesta. Como resultado de esta seccion se plantean dos prototipos funcionales
que implementan sendos compresores, de naturaleza adaptativa, sobre las ideas desarrolladas.

5.3.1. Modelado

La fase de modelado, en una técnica de compresion estadistica, se centra en obtener una re-
presentacién del texto sobre una determinada distribucién de probabilidad (modelo) que, poste-
riormente, se utiliza en la fase de codificacién. La primera decisién, a tener en cuenta a la hora
de disenar un modelo del lenguaje se centra en caracterizar el alfabeto de entrada que va a ser
utilizado y, por tanto, definir qué se considera un simbolo. Teniendo en cuenta que el objetivo
actual es la compresion de texto en lenguaje natural, la utilizacién de un alfabeto de palabras es
la eleccién natural considerando que éstas representan la unidad minima de informacién sobre
la que se construye la comunicacién humana.

Eisner y Smith [ES05] demuestran en su experimentacién que todas las palabras que forman
una frase estan relacionadas entre si dentro de un determinado tamano de ventana, fuera del cual
esta relacion es poco significativa o nula. Esta propiedad del lenguaje justifica la utilizacion de
representaciones basadas en grafos fuertemente conectados, en los que las relaciones significativas
entre las palabras (almacenadas en los nodos) se representan en los arcos que lo conforman. Este
tipo de modelos han sido previamente utilizados para compresién de texto en técnicas como la
basada en atraccion lérica, presentada en la seccion anterior. Analizando su experimentacion, se
puede observar céomo la identificacién de relaciones “extendidas” entre las palabras de una frase
requiere un modelado semi-estatico del texto. Esto, a su vez, conlleva la necesidad de codificar,
junto al texto comprimido, el grafo de relaciones utilizado como modelo de tal forma que éste
facilite la sincronizacién del proceso de descompresién con respecto al proceso de compresion.
Finalmente, esto se traduce en una importante sobrecarga en el tamano del texto comprimido,
reduciendo la efectividad de la técnica como ha quedado probado en el caso del compresor basado
en atraccion léxica.

Estos mismos resultados [ES05] soportan el hecho de que las palabras més dependientes en
una frase tienden a estar cercanas en ella. Esto es, si la j-ésima palabra de una frase depende de
la i-ésima, entonces |i-j| tiende a ser un valor entero positivo cercano a 1, demostrando que la
relacién de adyacencia tiende a ser la mas fuerte. Este hecho complementa los resultados obte-
nidos por la técnica basada en atraccion léxica, de los cuales puede deducirse que la pérdida en
informacién mutua derivada de no utilizar conexiones entre palabras no adyacentes se compensa
con el ahorro conseguido en la codificacién del grafo utilizado para el modelado del texto.

Las propiedades anteriores guian el diseno del presente modelo de representacién. Antes
de analizar el resto de propiedades de la propuesta, es necesario resaltar que la definicién de
palabra, para el caso actual, es similar a la planteada para la técnica presentada en el capitulo
anterior. Esto es, consideramos como palabra el conjunto maximal de caracteres alfanuméricos
comprendido entre sendas secuencias maximales de caracteres no alfanuméricos (simbolos de
puntuacion, separacion u otros caracteres especiales). Esta caracterizacién permite, nuevamente,
modelar el texto de acuerdo a la transformacién spaceless words [AMNZ97].

Nuestro modelo del lenguaje se conceptualiza sobre una metafora de “red de palabras” basada
en la utilizacion de un tinico modelo que represente completamente el texto de acuerdo al orden
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natural que siguen las palabras que lo conforman. La realizacion de esta metafora se lleva a cabo
sobre las relaciones de adyacencia existentes entre las palabras que forman una frase, anadiendo
las relaciones que vinculan la ltima palabra de una frase con la primera palabra de la siguiente,
de tal forma que todo el texto quede conectado en una tnica representacion.

Cémo se ha venido justificando, la utilizacién de una estructura de grafo plantea la eleccién
natural para la implementacién de un modelo basado en las relaciones existentes entre las pala-
bras (identificadas de acuerdo a la metafora anterior). Elegimos una estructura de grafo dirigido
G := (N, A) como base para la construccién del modelo que se lleva a cabo de acuerdo a las
siguientes propiedades:

- Cada palabra w, se representa en un nodo z € A identificado por un valor entero.

- Cada transicién entre dos palabras consecutivas w, y wy (respectivamente representadas en
los nodos z,y € N') se modela mediante una arista dirigida (z,y), localmente identificada
en el nodo origen (x) por un valor entero i.

- No se permiten arcos miltiples en G. Esto supone que tinicamente se utiliza un arco (x,y) €
A para la representacién de todas las ocurrencias en las que w, y w, (respectivamente
representadas en los nodos z,y € ') sean adyacentes en el texto.

La informacién estadistica del texto se representa en las aristas dirigidas (“aristas” de aqui en
adelante) que forman parte del grafo construido de acuerdo a las propiedades anteriores. Esta
informacién se calcula utilizando como contexto el nodo “origen” de la arista, de tal forma que
dadas dos palabras w, y w, (respectivamente representadas en los nodos z,y € N), la arista
(xz,y) € A almacena el nimero de veces que la transicién de w, a w, se identifica en el texto.
Esto supone que Vx € N el nodo posee una coleccién de aristas (denominada vocabulario de
transiciones) de la forma (z, ) € A que representa todas las transiciones de w, a w, identificadas
en el texto.

Figura 5.1: Modelado en Edge-Guided de “for a rose, a rose is a rose”.

La figura 5.1 muestra el modelo obtenido al representar la frase “for a rose, a rose is a rose”
de acuerdo a las propiedades anteriores. Cémo puede observarse cada palabra esta almacenada
en un nodo identificado por un valor entero (“for” en el nodo 0, “a” en el 1, “rose” en el 2...)
y las relaciones de adyacencia encontradas en el texto se representan en las aristas. Cada una
de las aristas almacena dos valores en la forma a : b. En este caso, a contiene el identificador de
la arista en el vocabulario de transiciones del nodo origen y b almacena el niimero de veces que
la arista ha sido recorrida en el texto. Por ejemplo, el nodo 2, en el que se almacena la palabra
rose, posee dos aristas en su conjunto de salida: la arista (2,3) (representando la transicién de
“rose” a “,) estd identificada por el valor 0 mientras que la arista (2,4) (representando la
transicion de “rose” a “is”) se identifica por el valor 1. En ambos casos, las dos transiciones
han sido recorridas una séla vez (el numero de ocurrencias de la transicién sélo se almacena si
se utiliza una estrategia de ordenacién basada en frecuencia).
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La informacién almacenada en los vocabularios de transiciones proporciona una representa-
cién apropiada para el disefio de técnicas de compresién sobre el modelo actual. Sin embargo,
esta representacién debe ser eficientemente gestionada de tal forma que las aristas representadas
en el modelo puedan ser identificadas de forma efectiva en sus respectivos nodos origen.

5.3.2. Codificacion

El presente esquema de codificacién se desarrolla de forma directa sobre el modelo de grafo
anterior y la informaciéon que éste contiene. Considerando la naturaleza adaptativa de la etapa
de modelado, el resultado de la codificacién actual no sélo debe ofrecer una representacion
comprimida del texto sino también la informacién necesaria para que el descompresor sea capaz
de reconstruir el modelo utilizado. Esto da lugar a la necesidad de definir sendos esquemas para
la codificacién del modelo y del texto.

Codificacién del modelo

La construccién del modelo se lleva a cabo sobre tres propiedades bésicas: 1) cada palabra
se representa en un nodo; 2) cada transicién entre dos palabras consecutivas en el texto se
representa en un arista que une los nodos en los que se almacena cada una de las palabras; y
3) no se permiten aristas multiples en el modelo. Sin embargo, la tercera de ellas se establece
como una restriccion del proceso. Esto supone que el descompresor solo necesita conocer cuando
anadir un nuevo nodo o una nueva arista al modelo, dado que las estadisticas asociadas a las
aristas se recalculan ficilmente durante su reconstruccion.

Como se planteaba anteriormente, la informacién estadistica almacenada en el modelo se
calcula utilizando como contexto el nodo “origen” de cada arista. Esto supone que, la represen-
taciéon de un nuevo nodo o una nueva arista debe considerar también el contexto representado
por el nodo en el que se almacena la palabra procesada en el paso anterior. De esta forma, nos
encontramos con que la representacién de un nuevo nodo o una nueva arista esta sujeta a las
mismas propiedades que definen el problema de la frecuencia cero [WB91] (ver Seccién §3.2.1).
Béasicamente, este problema se da a la hora de codificar un nuevo simbolo en un contexto en el
que no ha sido visto previamente.

Supongamos que wy, representada en k € N, es la iltima palabra procesada y que la siguiente
palabra encontrada en el texto es w;. La codificacién de un nuevo nodo se plantea desde una
perspectiva global, dado que lo que esto significa es que w; es la primera vez que aparece en
el texto. Sin embargo, la representacion de una nueva arista se enfoca desde el contexto que
representa el nodo k£ dado que lo que se pretende codificar es que la transicién de wy a w; no
habfia sido localizada con anterioridad en el texto.

Se proponen dos funciones de codificacion especificas para la representacién de nuevos nodos y
nuevas aristas. Ambas se describen sobre un mecanismo basado en cédigos de escape y presentan
las siguientes propiedades:

- La funcién NEWVERTEX(w,) se utiliza para indicar que la palabra w; se representa en un
nuevo nodo que se anade al modelo. Bésicamente esta codificacién consiste en un cédigo de
escape, con significado “nuevo nodo”, y la cadena que representa la nueva palabra. Desde
la perspectiva de la construccién del modelo se anade tanto el nuevo nodo j como una
arista (k,j) que representa la nueva transicién de wy, a w;.

- La funcién NEWEDGE(j) indica que se debe anadir al modelo una nueva arista (k, j). Esta
codificacién consiste en un codigo de escape, con significado “nueva arista”, y el valor
entero j que representa el identificador del nodo en el que se almacena w;.
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El manejo y la representacion de los cédigos de escape utilizados en las funciones plantean una
importante decision que se detalla en la Seccién §5.3.4 junto con las diferentes alternativas para
la codificacién de estas funciones. Por un lado hay que considerar que, para un texto en el que se
identifican ¢ palabras diferentes, la funciéon NEWVERTEX se codifica en ¢ ocasiones. Ademas el
conjunto de cadenas que forman el vocabulario del texto se codifica caracter a caracter tratando
de aprovechar la relacién existente entre ellos dentro del &mbito que representa cada palabra. La
codificacién NEWVERTEX encubre la representacion de una nueva arista en el modelo, lo cual
reduce en o el numero de veces que se codifica la funcién NEWEDGE. Dicha funcién, por otro
lado, se codifica tantas veces como diferentes transiciones entre palabras sean encontradas en el
texto (menos las o representadas con la codificacién anterior). Los valores enteros codificados en
la funcion NEWEDGE estd comprendidos en el intervalo [0, 0 — 1], siendo més frecuentes aquellos
valores que identifiquen nodos con un alto grado de entrada |D*(z)|.

Codificacién del texto

La funcién de codificacion del texto se construye sobre la informacién estadistica almacenada
en las aristas del modelo. Esto supone que para codificar una determinada transicién entre
palabras, la arista que la representa deber haber sido previamente anadida al modelo. Sobre
estos principios se define una tercera funcién, denominada FOLLOW, responsable de codificar las
transiciones, ya anadidas al modelo, entre palabras adyacentes en el texto que.

La codificacién del texto se define como un método basado en diccionario que mapea la
posicién de cada arista en el vocabulario de transiciones en una palabra de cédigo. De esta forma,
el problema se traduce en utilizar una codificacion de enteros efectiva para la distribucion de
valores obtenidos como resultado de la gestion de los vocabularios de transiciones. La seccion
siguiente plantea las diferentes estrategias consideradas para la gestién de estos vocabularios.

Consideremos el supuesto anterior, de forma que wy, y w;, representadas en k,j € N, son la
ultima palabra procesada y la siguiente palabra encontrada en el texto respectivamente. Para
poder codificar una funcién FOLLOW se debe cumplir que (k,j) € A. Supongamos que dicha
arista (k,j) estd almacenada en la posicién i-ésima del vocabulario de transiciones del nodo
k, la funcién FoLLOw, simplemente, consiste en codificar el valor ¢ con una técnica para la
representacion de enteros.

La informacién de la arista recorrida en cada operacion FOLLOW se actualiza de acuerdo a
la estrategia seguida para la gestion de los vocabularios de transiciones (ver seccién siguiente).
Ademis, el vocabulario del nodo origen se reorganiza de acuerdo con la actualizacién de dicha
arista.

La figura 5.2 muestra el ejemplo de modelado y codificacion de la frase “for a rose, a rose
1s a rose”. Cada una de las figuras presenta en la parte superior el estado del modelo y en la
parte inferior la funcién de codificacion llevada a cabo en cada paso. La arista que representa
la transicién procesada en cada paso se representa con un trazo mas grueso. Al igual que para
el ejemplo mostrado en la figura anterior, cada arista almacena un par de valores a : b que
representan, respectivamente, el identificador de la arista en el vocabulario de transiciones del
nodo origen y el niimero de veces que ésta ha sido previamente recorrida en el texto.

(A) La palabra “for” no ha sido previamente representada en el modelo. Un nuevo nodo
(identificado por el valor 0) se anade al grafo y la funcién NEWVERTEX(“for”) se codifica
en el resultado comprimido. El nodo 0 se utiliza como contexto para el siguiente paso.

(B) La palabra “a” tampoco ha sido representada en el modelo, por lo que un nuevo nodo (1)
es anadido al grafo y la funcion NEWVERTEX(“a”) se codifica en el resultado comprimido.
Noétese como la arista (0,1) se anade también al modelo, almacendndose en la posicién 0
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Figura 5.2: Modelado y codificacion de “for a rose, a rose is a rose”.

del vocabulario de transiciones del nodo 0. Su contador de ocurrencias se inicializa a 1. El
nodo 1 pasa a ser el contexto utilizado para el siguiente paso.

(C)-(D) Representan pasos similares a los anteriores, anadiendo sendos nodos para la repre-
sentacién de las palabras “rose” (nodo 2) y “,_” (nodo 3), y codificando en el resultado
comprimido sus funciones correspondientes. De la misma forma, las aristas (1,2) y (2,3)
se anaden al modelo con las propiedades indicadas. El nodo 3 actiia como contexto para
el paso siguiente.

(E) Lapalabra “a” estd almacenada en el nodo 1 dado que ya ha sido previamente procesada. La
arista (3,1) se busca en el vocabulario de transiciones del nodo contexto. Como no existe,
la funcion NEWEDGE(1) es codificada en el resultado comprimido. Nétese que el valor
entero representa el identificador del nodo destino de la arista anadida (bajo las mismas
propiedades que las anteriores). El nodo 1 es ahora el contexto para el paso siguiente.

(F) La palabra “rose” ha sido previamente representada en el nodo 2 y en este caso la arista
(1,2) si estd almacenada en el vocabulario del nodo contexto bajo el identificador 0. La
funcién FoLLow(0) es codificada en el fichero comprimido y la arista se actualiza (en este
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caso, el contador de ocurrencias pasa a ser 2). En este punto el vocabulario se reordena
aunque, en este caso, al contener una tnica transicion, el estado del vocabulario permanece
intacto. El nodo 2 es el nodo contexto en el paso siguiente.

(G) La palabra “is” no ha sido previamente representada en el modelo. Un nuevo nodo (iden-
tificado por el valor 4) es anadido al grafo y la funcién NEWVERTEX(“is”) se codifica en
el resultado comprimido. Nétese que la arista (2,4) se anade al modelo. La posicién en la
que esa arista se inserta en el vocabulario de transiciones depende de la politica de gestion
utilizada en cada caso. En este ejemplo se anade en la primera posicién libre (en este caso
la 1).

(H)-(I) La definicién de la arista (4,1) y una codificacién FoLLoOw, siguiendo la arista (1,2),
completan los dos pasos finales.

5.3.3. Organizacion de los vocabularios de transiciones

La funcién FoLLOW, presentada anteriormente, es la base sobre la que se disefian las técnicas
de compresion planteadas en el capitulo actual. Un andlisis sencillo de esta funcién muestra que
no es mas que un mapeo de transiciones en palabras de cddigo, utilizando para ello la posicién
que cada una de dichas transiciones ocupa en el vocabulario en el que se almacenan.

La naturaleza adaptativa de la etapa de modelado provoca, como se ha visto en el ejemplo
anterior, una evolucién constante de la informaciéon almacenada en cada arista. Esto implica
la necesidad de disponer de una estrategia de organizacion de los vocabularios de transiciones
capaz de adaptarse a la evolucion del modelo de tal forma que la identificacién de las aristas
pueda llevarse a cabo de manera efectiva. Este proceso de actualizacién dindamica supone una
importante sobrecarga de computo para el caso de la organizacion de los vocabularios de aquellos
nodos con un alto grado de salida.

La Ley de Zipf (§3.1) sugiere que la distribucién de palabras en el texto es muy asimétrica.
Esto supone la existencia de un pequeno conjunto de palabras (a cuyos elementos denominare-
mos palabras vacias) con un alta frecuencia de aparicién mientras que el conjunto restante (sus
elementos son referidos cémo palabras regulares) se caracteriza por unas frecuencias de apari-
cién muy bajas. Los candidatos naturales a formar parte del conjunto de palabras vacias son
articulos, preposiciones, conjunciones y algunos verbos, adverbios u adjetivos [BYRN99]. Estas
palabras no sélo se caracterizan por su alta frecuencia de apariciéon sino también por el gran
numero de palabras diferentes con las que se relacionan. Esta propiedad de las palabras vacias
implica la existencia, en el presente modelo, de un pequenio ntimero de nodos z € N con un
alto grado de salida |D~(z)| cuya actualizacién va a resultar costosa en términos de tiempo y
recursos de computo. Por tanto, necesitamos definir una politica eficiente para la gestion de los
vocabularios de transiciones de las palabras vacias sin que eso suponga una pérdida cuantitativa
en la efectividad de las técnicas de compresion propuestas.

Para afrontar este problema se consideran dos estrategias complementarias basadas en orde-
nacion y gestion de los vocabularios de transiciones. Ambas se disenan sobre ciertas heuristicas
consideradas a partir de las regularidades identificadas en las distribuciones de palabras en
lenguaje natural.

Ordenacion de los vocabularios de transiciones

Las estrategias para la ordenacion de los vocabularios se centran en obtener una forma eficaz
de identificar las transiciones almacenadas en ellos. Su objetivo principal es mantener las tran-
siciones mas significativas en las primeras posiciones del vocabulario de tal forma que éstas
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puedan ser identificadas mediante valores enteros pequenos. Por consiguiente, estos identifica-
dores pueden ser representados en la funcion FOLLOW mediante palabras de cédigo mas cortas
facilitando la obtencion de técnicas mas efectivas. Se consideran dos estrategias diferentes para
la ordenacion de los vocabularios de transiciones.

- Basada en frecuencia. Ordena los vocabularios de transiciones de acuerdo al nimero de
veces que éstas son encontradas en el texto. Esto supone que las transiciones estan organizadas
en cada vocabulario siguiendo un orden decreciente en cuanto a su frecuencia de aparicién.
La presente estrategia garantiza que las primeras posiciones siempre estén ocupadas por las
transiciones més frecuentes.

- Basada en la iltima ocurrencia (“recencia”). Considera la localidad de las transicio-
nes apoyandose en el hecho de que las mas frecuentes se distribuyen uniformemente a lo largo
del texto mientras que aquellas que aparecen de forma ocasional tienden a estar concentradas
en una parte concreta del mismo. De esta manera, los vocabularios presentan una organiza-
cién cronolégica que contiene en las primeras posiciones aquellas transiciones més recientemente
seguidas. En términos practicos, esta estrategia mantiene en las primeras posiciones las transicio-
nes frecuentes y aquellas que aparecen de forma concentrada en el segmento de texto procesado
en cada momento.

Gestion de los vocabularios de transiciones

Los métodos de ordenacion previamente definidos necesitan politicas de gestion de los vocabu-
larios que permitan implementarlos de una manera eficiente. Estas politicas se centran princi-
palmente en la gestién de aquellos nodos con un alto grado de salida dado que su reordenacién
es costosa en tiempo de computo y compromete el rendimiento de la propuesta.

Por tanto, parece claro que el cuello de botella esta en la gestion de las palabras vacias. Esto
conlleva establecer, en primer lugar, un mecanismo que permita diferenciar palabras regulares
y vacias, de tal forma que puedan ser gestionadas de manera eficiente sin que eso suponga una
pérdida considerable en la informacion representada en el modelo. Desde la perspectiva actual,
dada una palabra w, representada en x € N, se considera que w, es una palabra vacia si y sélo
si |D™(x)| > a. De acuerdo a esta caracterizacion, se consideran sendas politicas para la gestién
de los vocabularios de aquellos nodos que representan palabras vacias.

- Limitacion del tamano de los vocabularios de transiciones. La politica mas sencilla
es evitar la existencia de palabras vacias en el modelo obteniendo, con ello, una versiéon reducida
del modelo original. Esta posibilidad ha sido ya probada, con éxito limitado, en la propuesta de
compresion basada en atraccion léxica comentada en el capitulo actual. Esta decision implica
la restriccién del tamano maximo de los vocabularios de transiciones de tal forma que VYV €
N,|D~(z)| < «. Esta limitacién garantiza que la reordenaciéon de los vocabularios se lleva a
cabo sobre un maximo de « transiciones mejorando con ello la eficiencia de la operacién.

Esta representaciéon reducida del modelo requiere la utilizacion de una politica de reemplazo
de aristas para aquellos nodos que representan palabras relacionadas en el texto con méas de «
palabras diferentes. Supongamos que w,,, representada en el nodo x € N, es la ultima palabra
procesada en un determinado paso de la construccién del modelo y que [D™(x)| = . Se identifica
w, como la siguiente palabra en el texto y la transicién de w, a w, no ha sido previamente
recorrida. Por tanto, una nueva arista (z,y) debe ser anadida al modelo, pero el vocabulario de
transiciones de x esta “completo”. La politica de reemplazo selecciona, para su eliminacién del
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modelo, la arista menos significativa en = de tal forma que |D~(x)| = a — 1 y la nueva arista
(x,y) puede ser ahora insertada.

La decisién de cudl es la arista menos significativa en un nodo depende de la politica de
ordenacion utilizada. Las dos propuestas anteriores coinciden en que la arista menos significativa
estd siempre almacenada en la 1iltima posicién del vocabulario de transiciones. La idea es comin
en ambos casos y trata de reemplazar aquella transicion que, a priori, tiene menos posibilidades
de volver a ser recorrida de acuerdo a los criterios de ordenacion seguidos. Esto supone que
para la ordenacién basada en frecuencia se reemplaza la transicién menos frecuente en x (LFU,
Least-Frequently Used) mientras que para la basada en recencia se elimina aquella transicién
que hace méas tiempo que no ha sido recorrida en el texto (LRU, Least-Recently Used).

En términos practicos, limitar el grado de salida de los nodos del modelo supone que algunas
transiciones se anaden y eliminan del modelo en varias ocasiones. Esto supondra una pérdida en
la efectividad de la técnica dado que estos movimientos de entrada-salida al modelo deben ser
codificados de tal forma que el descompresor pueda reproducir el mismo comportamiento.

- Diferenciacion de las palabras de acuerdo a su naturaleza. Como se planteaba an-
teriormente, la perspectiva de palabra vacia seguida en este capitulo estd basada en el nimero
de palabras diferentes con las que se relaciona una palabra dada. Esta propiedad nos conduce a
razonar que las transiciones desde una palabra vacia tienden a ser, en general, menos significa-
tivas sobre todo por el elevado nimero de transiciones que la toman como origen pero también
porque presentan una distribucion mas uniforme que en una palabra regular.

De acuerdo a lo anterior, se puede concluir que la reordenacion constante de los vocabularios
de transiciones de las palabras vacias supone un coste computacional elevado sin que ello aporte,
a priori, una ventaja significativa en la efectividad de las técnicas de compresion que utilicen el
modelo. Por este motivo se decide mantener la reordenacién dinamica para las palabras regulares
mientras que para las palabras vacias se plantean dos variantes de gestion diferentes.

La politica actual afronta el problema de la gestién de los vocabularios de transiciones
considerando la naturaleza adaptativa de la etapa de modelado. Desde esta perspectiva se
puede observar como el tamano de los vocabularios se incrementa con el avance del proce-
samiento del texto. Esto nos facilita definir, de nuevo, un valor a que en este caso actua
como umbral entre los nodos que representan palabras regulares y vacias de tal forma que
Vo € N si |D™(x)| < a las palabras representadas en esos nodos se tratan como palabras re-
gulares mientras que Vo € N si [D~(x)| > « se considera que esos nodos representan palabras
vacias.

Todas las palabras se consideran, inicialmente, requlares y ésta caracterizacién sélo evolu-
ciona a partir del momento en que |D~(z)| > . De cumplirse la condicién anterior, la palabra
representada en x pasa a ser considerada vacia. La implementacion de las variantes de gestion
para las palabras vacias se lleva a cabo sobre las siguientes propiedades:

- La variante estdtica considera de forma estricta la menor significatividad de las transiciones
que parten de una palabra vacia. Esto supone que el vocabulario de transiciones de un
determinado nodo es dindmicamente reordenado hasta que alcanza un tamano de « aristas.
A partir de ese momento, las aristas almacenadas en [0, « — 1] mantienen su posicién previa
hasta el final del proceso.

- La variante dindmica relaja la consideracién anterior asumiendo que algunas transiciones
tienen una mayor significatividad que las restantes. De ser asi, la variante actual supone
que las transiciones mas significativas aparecen en el grupo de las « primeras de tal forma
que las aristas almacenadas en [0, & — 1] se siguen reordenando de forma dindmica hasta
el final del proceso.



5.3. Propuesta de orden 1 orientada a palabras 99

Ambas variantes tratan de forma similar las aristas encontradas a partir del umbral . Cada
nueva arista se anade secuencialmente al vocabulario, a partir de la posicion «, y nunca es
reordenada dada la consideracién previa que establece la no significatividad de unas aristas
respecto a las otras dentro de los vocabularios asociados a las palabras vacias.

5.3.4. Implementacién

La seccién actual plantea las decisiones tomadas para la implementacién del modelo. Se pre-
sentan los algoritmos de compresién y descompresion, comentando las diferentes decisiones de
implementacién tomadas al respecto de las estructuras de datos utilizadas asi como los algorit-
mos genéricos considerados para la resoluciéon de problemas concretos.

Algoritmo 5.1 (Compresiéon Edge-Guided)

V0
E+—10

palabra <— obtener_simbolo()

destino <— V.representar_simbolo(palabra)
V <V U{destino}
codificar(NEWVERTEX (palabra))
contexto <— destino

while (no fin texto) do
palabra < obtener_simbolo()

if (destino <— V.simbolo_representado(palabra))
then
arista < (contezto, destino)
if (posicion «— £.transicion_representada(arista))
then
E + EU{arista}
codificar(NEWEDGE(destino))
else
codificar(FoLLOW(posicion))
fi
else
destino < representar_simbolo(palabra)
arista < (contexto, destino)
V < VU {destino}
E « EU{arista}
codificar(NEWVERTEX (palabra))
fi

€.actualizar(arista)
V.actualizar(contexto)
contexto <— destino

od

El algoritmo 5.1 describe los pasos que definen la compresién Edge-Guided (E-G). En primer
lugar se construye el grafo sobre el que se modela el texto (inicializando a estado vacio sus
conjuntos de nodos y aristas) y se procesa la primera palabra en el texto de forma aislada al
proceso general dado que es la que inicia la construccién del modelo. Nétese como se representa
la nueva palabra y se crea un nodo asociado a la misma, pero en este caso no se crea arista



100 5. Modelado y Codificacion basada en Aristas (Edge-Guided)

alguna dado que no existe ningin nodo previo desempenando el rol de contexto. Este nuevo
nodo pasa a ser el contexto sobre el que se representa y codifica la siguiente palabra.

El proceso entra en un bucle que se repite hasta finalizar el procesamiento del texto. En cada
paso se lee una nueva palabra y se comprueba si ha sido previamente representada. En caso
afirmativo, se recupera la identificacién del nodo que la almacena (destino) y se busca la arista
(contexto, destino). Este proceso de bisqueda se lleva a cabo sobre el vocabulario de transiciones
del nodo contexto. En en el caso de que la arista esté representada en el modelo se ejecuta la
funciéon FOLLOW a la que se le pasa la posicién de la arista en el vocabulario del nodo contexto.
Si, por el contrario, la arista no esta representada en el modelo, se anade y se ejecuta la funcion
NEWEDCGE parametrizada con el nodo en el que se almacena la palabra destino. En este caso es
el identificador del nodo destino el que se codifica en dicha funcién. Finalmente, si la palabra
leida en el paso actual no ha sido previamente representada en el modelo se precisa almacenarla,
anadir el nodo que la representa y, finalmente, definir la arista que relaciona el nodo contexto
con el nuevo nodo creado. La funcion NEWVERTEX es ejecutada, codificando el evento actual
asi como la cadena alfanumérica que representa la palabra. Cada iteracién del bucle finaliza
actualizando la informacién almacenada en la arista recorrida y el estado del vocabulario de
transiciones del nodo contexto en el que se almacena. El nodo actual pasa a ser contexto para
la siguiente iteracién del proceso.

- Implementacién del compresor. La propuesta de implementacién actual se centra en
obtener una representacion eficiente de los conjuntos de nodos y aristas teniendo en cuenta las
operaciones que se realizan sobre ellos. Al igual que en el prototipo desarrollado en el capitulo
anterior, el proceso de desarrollo actual se lleva a cabo en lenguaje C++.

La figura 5.3 muestra un sencillo ejemplo con las estructuras consideradas para la implemen-
tacion del compresor. Este ejemplo sera utilizado como apoyo a la explicacién actual con el fin
de facilitar los conceptos explicados.

En primer lugar se trata la implementacién del conjunto de nodos para la que se opta por
una doble estructura. Por un lado se considera el uso de una tabla hash, sobre las palabras iden-
tificadas en el texto, para acceder rdpidamente a los nodos del grafo. La implementacién de esta
estructura sigue las mismas propiedades indicadas en el capitulo anterior. Esta estructura tiene
un coste espacial O(o). Cada celda en la tabla contiene una referencia al nodo que representa
la palabra en el grafo. El conjunto de nodos se almacena en un vector (STL) de tamano o de
tal forma que su posicién en dicho vector es utilizada como identificador del nodo en el grafo.
Cada elemento en el vector almacena la palabra que representa asi como dos punteros a sendas
estructuras utilizadas para el almacenamiento de las aristas que parten del nodo actual. Esto
supone un coste 20 + O(0).

Fijandonos en el ejemplo de la figura 5.3, dadas las palabras “for” y “rose” obtenemos
sendas posiciones en la tabla hash que contienen referencias, respectivamente, a las posiciones 0
y 2 del vector en las que se almacenan los nodos que representan dichas palabras.

La implementacién del conjunto de aristas depende de la estrategia adoptada para la or-
denacién de los vocabularios de transiciones. Aqui se tratan de forma detallada las necesidades
de la estrategia basada en frecuencia dado que serd la utilizada a lo largo del resto del capitulo.
Dicho conjunto de aristas se implementa de forma distribuida en cada nodo del grafo, consi-
derando que son éstos los que almacenan de forma local su propio vocabulario de transiciones.
Cémo se citaba anteriormente, cada nodo contiene un par de punteros que hacen referencia a
las estructuras que utiliza para almacenar las diferentes aristas que lo toman como origen. Estas
estructuras se conocen como vocabulario de transiciones y cola de prioridad. Ambas estructu-
ras se implementan como vectores STL en los que cada elemento almacena un par de valores
requeridos para satisfacer las necesidades particulares de cada una de ellas.
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» 0 Vocabulario de Cola de
Transiciones Prioridad
‘Nodo Destino Nodo Destino

Ultima Posicién i Numero de Ocurrencias

0 1 o, 1
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for a rose , >

Vector de Nodos

Tabla Hash

Figura 5.3: Propuesta de implementacion del compresor Edge-Guided.

El vocabulario de transiciones describe, exactamente, el rol de vocabulario explicado a lo
largo del capitulo actual. Esto es, dado el nodo representado en la posicién k del vector, la
presente estructura permite localizar todos los nodos x tal que (k,z) € A. Para ello almacena
un primer valor que contiene la identificacion del nodo destino alcanzado por la arista que
representa. Ademds, por cada transicion, se almacena un segundo valor que indica la posicién
en la que la arista fue encontrada por tltima vez en la cola de prioridad (c6mo se explica més
adelante, esta decision nos permite acelerar, en términos practicos, la ejecucién de la funcion
FoLLow). Volviendo a la figura 5.3, el vocabulario de transiciones asociado a la posicién 2
del vector de nodos contiene sendas referencias a los nodos 3 y 4 que actiian como destino en
las aristas que toman como origen el nodo actual. Por tanto se representan las aristas (2,3) y
(2,4) que, respectivamente, modelan las transiciones “rose,.” y “rose is”. Los elementos del
vocabulario de transiciones siguen un orden creciente respecto al identificador del nodo destino
de cada una de las aristas que contiene. Cémo se observa en el ejemplo anterior, el primer
elemento referencia al nodo destino 3 mientras que el segundo lo hace al 4.

La cola de prioridad representa la organizacion de las aristas en el nodo de acuerdo a las
estrategias de ordenacién y gestion establecidas. Al igual que en la estructura anterior, cada
elemento en el vector contiene una referencia al nodo destino de la arista asi como él nimero de
veces que dicha arista ha sido recorrida en el texto. Este es el valor utilizado para la ordenacién
de los elementos de esta cola de prioridad: el nimero de ocurrencias de cada aristal. En el
ejemplo mostrado en la figura 5.3, el primer elemento apunta al nodo 4, dado que la arista
ha sido recorrida en dos ocasiones, mientras que el segundo apunta al 3 ya que la arista (2,3)
presenta una unica ocurrencia previa.

Volviendo al vocabulario de transiciones, ahora podemos analizar la misién del segundo valor
almacenado en cada elemento. La arista (2,4), almacenada en la posicién 1 del vector de aristas,
contiene una referencia a la posicién 0 de la cola de prioridad que es justo la posicién en la
que estd actualmente ordenada dicha arista. Sin embargo, la arista (2,3) referencia la misma
posicion y en cambio esta ordenada en la posicion 1. En ambos casos significa que la iltima vez
que la transicién fue encontrada en el texto, la arista estaba almacenada en la posicién 0 de la
cola de prioridad. Sin embargo, la cola de prioridad se reorganiza cada vez que el nodo 2 actia
como origen de un arista, de tal forma que lo que este valor establece es el limite izquierdo a

I'Nétese que este valor no es necesario para la estrategia de ordenacién basada en recencia ya que la ordenacién
es siempre cronolégica, de tal forma que la tltima arista seguida desde el nodo actual siempre pasa a la primera
posicién de la cola de prioridad una vez haya sido procesada. Esta propiedad simplifica la cola de prioridad a un
vector de enteros.
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Operacién Comp. Desc.
V.simbolo_representado(palabra) O(1) —
V.representar_simbolo(palabra) O(1) O(1)
V < VU{destino} O(1) O(1)
V.actualizar (contexto) O(log o) O(log o)
E.transicion representada(arista) | O(logo + o) -
& «+ EU{arista} O(2logo) | O(logo)
€ .actualizar(arista) O(1) O(1)

Tabla 5.1: Anélisis de costes del algoritmo Edge-Guided.

partir del cual la arista debe ser buscada en la cola de prioridad.

El coste de almacenamiento de estas estructuras se calcula de forma global. Aunque en
términos précticos el limite superior nunca es alcanzado en lenguaje natural, el nimero maximo
de posibles transiciones es o2 considerando un texto formado por ¢ palabras diferentes. Teniendo
en cuenta que la informacion sobre las aristas se almacena por duplicado, en el vocabulario de
transiciones y en la cola de prioridad, y que para ambos casos se almacenan dos valores por
arista, el coste total de estas estructuras en memoria es O(40?) (para la estrategia basada en
recencia el coste se reduce a O(30?) dado que no se almacena el nimero de ocurrencias de cada
arista). En ambos casos, los costes se estdn calculando sobre una representacién del modelo
completo. Sin embargo podemos trabajar con versiones reducidas del modelo de acuerdo a la
estrategia de gestion de los vocabularios de transiciones que limita su tamano a « aristas por
nodo. Esto supone, en términos practicos, una notable reduccién del coste que se transformaria
en O(4ao) para la implementacién propuesta (O(3ac) para la basada en recencia).

- Analisis de costes del algoritmo de compresién. Una vez planteada la implementacién
seguida para el compresor podemos analizar el coste de cada una de las operaciones requeridas
en el algoritmo. El andlisis se plantea para la estrategia de ordenacién basada en frecuencia.

Las operaciones simbolo representado y representar simbolo se llevan a cabo sobre la
tabla hash utilizada como punto de entrada al vector de nodos. Ambas tienen coste O(1) dado
que se resuelven, respectivamente, mediante la consulta de la palabra y la insercién de una
nueva clave. Este coste evoluciona a O(1+ ) en el caso de colisién, donde /3 representa el factor
de carga de la tabla. El coste de anadir un nuevo nodo al modelo, V < VU{destino}, tiene
también un coste O(1) dado que éste se inserta como ultimo elemento del vector de nodos.
Por el contrario, el coste de actualizar la cola de prioridad del nodo contexto(en cada paso del
algoritmo) tiene un coste O(log o): suponiendo que la arista procesada en casa paso se sitia en
pos_anterior, el proceso de actualizacién de la cola de prioridad requiere una busqueda binaria
en el intervalo [0, pos_anterior] que se detiene al encontrar la primera posicién con un mayor
numero de ocurrencias que la actual.

La operacién transicion representada() busca la transicién en el nodo contexto y de-
vuelve su posicién en la cola de prioridad (o indica que no existe si la transicién solicitada no
ha sido previamente recorrida en el texto). La implementacién de esta funcién consta de dos
partes bien diferenciadas. En primer lugar se busca la arista en el vocabulario de transiciones
utilizando como clave el identificador del nodo destino. Teniendo en cuenta que el vocabulario
esta ordenado por este valor, la consulta se resuelve en O(logo) mediante buisqueda binaria. Esta
consulta nos devuelve el elemento del vocabulario que representa la transicién solicitada (o por
el contrario nos indica que la arista no existe con lo que se darfa por acabada la operacién). Este
elemento contiene tanto el identificador del nodo destino, utilizado como clave, como el valor
“Ultima posicién” que almacena la posicion en la que la arista estaba almacenada, en la cola



5.3. Propuesta de orden 1 orientada a palabras 103

de prioridad, la dltima vez que se procesd. Este valor es utilizado cémo limite izquierdo en la
segunda parte de la operaciéon que se centra en localizar la arista en la cola de prioridad. Actual-
mente el proceso hace una bisqueda secuencial con un coste O(o). Nuestra experimentacién ha
demostrado que en una gran mayoria de los casos la arista buscada estda muy préxima al limite
izquierdo utilizado lo que supone un niimero de comparaciones competitivo con una eventual
bisqueda binaria. Sin embargo, la informaciéon actualmente almacenada no es suficiente para
llevar a cabo una bisqueda binaria que resuelva esta operacién. El modelo podria ser ampliado
almacenando sendas marcas de tiempo en cada elemento del vocabulario de transiciones y de
la cola de prioridad (esta decisién empeora, en términos globales, la eficiencia de la solucién) o,
por otro lado, establecer una ordenacién secundaria sobre el identificador del nodo destino para
todas aquellas aristas con el mismo nimero de ocurrencias en un nodo del grafo.

Finalmente la operacién £ «— EU{arista} tiene un coste O(2logo) dado que comprende la
insercién ordenada, de la nueva transicién, tanto en el vocabulario de transiciones como en la
cola de prioridad del nodo origen. Nétese que la operaciéon de actualizar una arista se reduce
finalmente a actualizar su informacién estadistica.

La tabla 5.1 muestra un resumen de estos resultados (columna Comp.) y lo complementa
con los costes que presentan estas mismas funciones en el algoritmo de descompresion (columna
Desc.) que se comenta a continuacion.

El algoritmo 5.2 plantea la descripcion del descompresor Edge-Guided. Se define sobre un
proceso simétrico al compresor pero con una importante diferencia: el modelo utilizado en el
proceso de compresién se encuentra implicitamente representado en el texto comprimido. De
esta manera, el descompresor conoce, a priori, si una palabra o una transicién ha sido previa-
mente representada en el modelo y, en este ultimo caso, en qué posicién del vocabulario de
transiciones se encuentra representada. Esto supone que las funciones palabra.representada
y transicion representada no son necesarias en el proceso de descompresion. Estas propie-
dades facilitan notablemente el proceso de reconstruccion del modelo lo cual se traduce en una
importante mejora en la eficiencia del descompresor respecto al compresor.

Haciendo un breve repaso del algoritmo de descompresién, puede verse como los conjuntos
de nodos y aristas se inicializan a un estado vacio y se procesa la primera palabra. Se lee el
simbolo de escape, se decodifica la nueva palabra y se inserta el nuevo nodo que la representa.
Esta palabra se anade al flujo de salida en el que se obtiene el texto original. El nodo creado
pasa a ser contexto para la decodificacion de la siguiente palabra y se inicia el bucle general.

Cada iteracién comienza con la lectura de un simbolo tnico que actia como indicador de
la funcién de decodificacién a utilizar. En todo caso es un ntumero entero cuyo significado se
estima sobre el vocabulario de transiciones del nodo contexto. Por un lado puede representar un
simbolo de escape NEWVERTEX que conlleva la decodificacién de una nueva palabra siguiendo
un proceso similar al referido para la palabra inicial. Nétese que, al igual que en el compresor,
se anade al grafo una nueva arista desde el nodo contexto al nodo creado. Por otro lado puede
ser un simbolo de escape NEWEDGE. En este caso es necesario decodificar el siguiente simbolo
que contiene el valor entero que identifica el nodo destino en el que esta representada la nueva
palabra a decodificar. Esta se afiade al flujo de salida mientras que la arista (contexto, destino)
se inserta en el grafo. Finalmente, de no haber sido identificado como un simbolo de escape,
estamos antes la decodificacién de una funcién ForLow. El valor leido indica la posicién de la
arista (en el vocabulario del nodo contexto) que debe ser recorrida en el paso actual. En su nodo
destino se encuentra la siguiente palabra a decodificar que se anade al flujo de salida. Al igual
que en el compresor, cada iteracién finaliza con la actualizacién de la informaciéon almacenada
en la arista recorrida y del estado del vocabulario del nodo contexto. El nodo actual pasa a ser
el contexto sobre el que decodificar en la siguiente iteracion.
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- Implementacién del descompresor. La implementacién del descompresor se lleva a cabo
sobre la experiencia adquirida en el compresor y teniendo en cuenta que el proceso actual puede
considerarse como una vision reducida de la anterior. Por tanto, la propuesta actual no considera
informacién alguna para las consultas de existencia de nodos y aristas. La figura 5.4 muestra la
propuesta de implementacién para el descompresor.

Algoritmo 5.2 (Descompresién Edge-Guided)
V<10
E«D

chr < decodificar_chr()

palabra < decodificar_simbolo()

destino « representar_simbolo(palabra)
V <+ VU {destino}

contexto <— destino

while (no fin texto) do
chr <+ decodificar_chr()

if (chr = NEWVERTEX)
then

palabra < decodificar_simbolo()

destino < representar_simbolo(palabra)

arista < (contexto, destino)

V < V U {destino}

& + EU{arista}

else
if (chr = NEWEDGE)
then
destino < decodificar_simbolo()
palabra <— obtener_palabra_nodo(destino)
arista < (contexto, destino)
&« EU{arista}
else

destino < obtener_destino_arista(contexto, chr)
palabra +— obtener_palabra_nodo(destino)
arista < (contexto, destino)

fi

fi

escribir_simbolo(palabra)

€ .actualizar(arista)
V.actualizar(contexto)
contexto <— destino

od

Para la implementacién del conjunto de nodos se elimina tabla hash y se mantiene el
vector de modos, con una configuracion similar a la del compresor, aunque en este caso cada
posicién sélo almacena el puntero que referencia a la cola de prioridad. Esto supone que el
conjunto de aristas se represente en cada nodo sobre esta estructura de prioridad que mantiene
la organizacién de las aristas del nodo de acuerdo a las estrategias de ordenacién y gestion
establecidas.
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Cola de
Prioridad

Nodo Destino
Numero de Ocurrencias

0 1 2 | 3 o-1

for a rose ’ >

Vector de Nodos

Figura 5.4: Propuesta de implementacién del descompresor Edge-Guided.

Las estructuras comentadas desempenan un cometido similar al desarrollado en la etapa de
compresion. El coste total en memoria de la implementacién se reduce notablemente respecto
al compresor necesitando O(o) para el vector de nodos y O(202) para las colas de prioridad
asociadas a los nodos.

- Analisis de Costes del Algoritmo de Descompresion. El presente andlisis es similar al
anterior salvo dos pequenas diferencias. Por un lado, cémo se explicaba previamente, las funcio-
nes palabra representaday transicion representada no son utilizadas por el descompresor.
Por otro lado, el coste de la funcién € < EU{arista} evoluciona a O(log o) dado que cada nueva
arista solo necesita ser anadida, de forma ordenada, a la cola de prioridad de su nodo origen.

5.3.5. Representaciéon de las funciones de codificacion

La seccién actual detalla las decisiones tomadas al respecto de la implementacién seguida para las
funciones de codificacion consideradas. Esto da lugar, a su vez, al analisis de sendas politicas para
la gestion de los cédigos de escape utilizados para la representaciéon del grafo. Como resultado se
obtienen sendas técnicas de compresién con un trade-off espacio/tiempo acorde a las propiedades
con las que caracterizan el esquema de codificacién.

Primero nos centraremos en las funciones para la codificacién del grafo que comparten su
desarrollo sobre un mecanismo basado en cédigos de escape. Esto implica la necesidad de modelar
y codificar, de forma especifica, un cédigo de escape diferente por cada una de las funciones.
Ambos cédigos necesitan ser gestionados, independientemente, en cada uno de los nodos del
grafo de tal forma que cada evento NEWVERTEX/NEWEDGE pueda ser codificado de acuerdo al
nodo contexto. Mas adelante se detallan las estrategias de gestion planteadas para las diferentes
politicas de codificacién propuestas.

La funcién NEWVERTEX emite, en primer lugar, su cédigo de escape (que sera codificado
mediante un coédigo de enteros) y, posteriormente, la propia cadena de texto que representa la
nueva palabra. Esta cadena se afiade a un flujo independiente en el que se representan todas
las palabras identificadas en el texto. Este flujo es comprimido con un algoritmo PPM capaz de
aprovechar las relaciones existentes entre las letras que forman parte de cada una de las palabras.

La funcion NEWEDGE, al igual que la anterior, emite su cédigo de escape correspondiente y
un segundo valor entero que representa el identificador del nodo destino de la nueva arista. Este
segundo valor se anade a un flujo independiente de nimeros enteros distribuido en el intervalo
[0,0 — 1]: este flujo estd compuesto por los identificadores de los nodos destino de las aristas
representadas en el grafo. La mayoria de los valores presentan una baja frecuencia de aparicion
excepto aquellos que identifican los nodos en los que se representan las palabras vacias. Para
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la codificacién de este flujo de enteros, al igual que para el siguiente, se consideran sendas
estrategias basadas en alfabetos de salida orientados a bit y a byte.

Finalmente, la funcién FOLLOW emite el valor entero que representa la posicién, en el nodo

contexto, de la arista recorrida en cada paso del proceso. Estos valores se aniaden al flujo prin-
cipal en el que se codifican junto con los codigos de escape. El rango en el que se distribuyen
estos valores esta acotado inferiormente por 0, mientras que el limite superior puede ser hasta
o + 1 (considerando que desde un determinado nodo se pueden alcanzar los o nodos del grafo y,
ademads, son necesarios dos cédigos extra para la representacion de los simbolos de escape). Sin
embargo, en términos practicos, el limite superior representa una cota irreal dado que ni siquiera
las palabras vacias llegan a relacionarse con una fraccion tan grande del alfabeto de entrada.
Las propiedades de esta distribucion de enteros se analizan en la secciéon de experimentacion del
capitulo actual aunque, a grandes rasgos, se caracteriza porque los primeros valores del rango
presentan una frecuencia de aparicion muy alta respecto al resto cuya frecuencia decrece pro-
gresivamente con el crecimiento del valor. Esto es debido a que las estrategias de ordenacién y
gestion de los vocabularios consiguen mantener las transiciones mas significativas en las primeras
posiciones de dichos vocabularios.
Un caso especial de lo anterior sucede al limitar el tamano méaximo de los vocabularios de tran-
siciones. Esto supone distribuir los valores en el intervalo [0, a+ 1] de tal forma que los primeros
valores presentan unas propiedades comparables a las anteriores aumentando la frecuencia del
resto al restringir el nimero maximo de aristas posibles en cada nodo.

Para la codificacién de los dos flujos de enteros se opta por un codigo de longitud variable.
La solucion natural es utilizar un cédigo orientado a bit que permita obtener una representacion
mas compacta. Sin embargo, siguiendo la experiencia de las propuestas revisadas anteriormente,
una segunda solucién es también considerada: codificar el flujo de enteros orientado a byte y,
posteriormente, aplicar un compresor universal orientado a bit sobre el resultado. Se evalian
ambas alternativas prestando especial atencién a la estrategia seguida, en cada caso, para la
gestion de los codigos de escape.

- Codificacién orientada a bit. Utilizar un coédigo de longitud variable orientado a bit
se plantea como la solucién natural para la representacion del flujo de enteros resultante de
la funcién FOLLOW y los cédigos de escape utilizados en la codificacién del grafo. En términos
practicos se trabaja con un alfabeto de entrada de pequenio tamanio (s6lo una fraccién del nimero
total de palabras diferentes identificadas en el texto) en el que los primeros valores del intervalo
acumulan la mayor parte de las ocurrencias. Esta propiedad facilita la utilizacién de codigos de
prefijo que favorecen la asignacion de palabras de cddigo més cortas para la representacion de
los primeros valores del intervalo. Utilizaremos un cédigo canénico de Huffman [SK64, MT97]
para la codificaciéon de este flujo considerando que éste obtiene una soluciéon 6ptima ante una
determinada distribucion de enteros.

Los codigos de escape se gestionan, de forma dinamica, en cada nodo del grafo y se codifican
como si fuesen una transicién mas en el vocabulario. Para ello, el vocabulario de cada nodo se
inicializa con dos transiciones “virtuales” que representan los codigos NEWVERTEX y NEWEDGE.
La informacién de cada una de ellas se actualiza de manera similar a como se hace para el resto
de transiciones. Esto es, si en un determinado paso de la etapa de modelado el nodo z € N
actia como contexto y una nueva palabra o una nueva transicién es encontrada en el texto, la
informacién de la respectiva arista virtual se actualiza de la misma forma previamente explicada
para las aristas regulares y el vocabulario de transiciones se reorganiza de acuerdo con esta
actualizacion.

Esta politica dindmica degrada ligeramente la eficiencia de los primeros pasos de la etapa de
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modelado en los que se codifica el grueso del modelo?. Sin embargo, este coste se amortiza en la
efectividad de la técnica de codificacién que es capaz de adaptarse dindmicamente a las propie-
dades del texto. Por un lado facilita el uso de palabras de cédigo mas cortas para representar los
codigos de escape en la fase inicial de la etapa de modelado en la que los eventos de encontrar
nuevas palabras y/o transiciones se distribuyen méds frecuentemente. Por otro lado, favorece una
codificacién més optima de las transiciones significativas de aquellos nodos con un bajo grado
de salida y, por tanto, en los que los codigos de escape estan infrautilizados.

Finalmente, el flujo que contiene los enteros derivados de la codificacién de las funciones NE-
WEDGE se codifica utilizando un segundo érbol de Huf fman obtenido sobre la misma propuesta
candnica anterior. En este caso, el rango de valores se distribuye, de una manera mas uniforme,
en el rango [0,0 — 1]. Sélo aquellos enteros que representan nodos en los que se almacenan pa-
labras vacias, y por tanto con un alto grado de entrada, muestran una frecuencia de aparicion
significativamente mayor a los demaés.

La implementacion de la presente estrategia de codificacion, sobre el conjunto de propiedades
previamente definido, da lugar a la obtenciéon de un compresor de orden 1, denominado E-Gy,
basado en las propiedades de modelado y codificacién descritas en la seccién actual.

- Codificaciéon orientada a byte. La presente estrategia toma como punto de partida los
trabajos previamente referidos al respecto de la transformacién del texto en una secuencia de
bytes méas compresible desde la perspectiva de un compresor orientado a bit. Para este caso
seleccionamos un cédigo de longitud variable orientado a byte para la representacién del flujo
principal de enteros. Se elige el cédigo denso ETDC (ver Seccién §3.3.3) cuya viabilidad para este
tipo de problemas ya ha sido previamente demostrada en [FNPO0S].

Cada palabra de cddigo en ETDC reserva el primero de sus bits para indicar si es un stopper o
un continuer. Esto supone que disponemos de 27 palabras de un byte, 2!4 palabras de dos bytes
y asi progresivamente. Esta propiedad garantiza que la gran mayoria de los enteros que forman
la presente secuencia pueden ser codificados con palabras de cédigo de un sélo byte (incluso
podria forzarse esta codificacion sin més que limitar el tamano maximo de los vocabularios de
transiciones) a excepcién, una vez mas, de las transiciones que parten de una palabra vacia.

La politica de gestién de cédigos de escape se simplifica profundamente para la presente
estrategia al reservar las dos primeras posiciones de cada vocabulario de transiciones para la
representacion de los cédigos de escape. Esto supone que, con independencia del nodo contexto
utilizado, los codigos NEWVERTEX y NEWEDGE son siempre representados como <0000000>
y 10000001, respectivamente. Esta decisién elimina la necesidad de actualizar la informacion
relativa a los cddigos de escape en cada uno de los nodos del grafo. Este mecanismo de gestién de
los codigos de escape permite mejorar ligeramente la eficiencia de la propuesta de gestién actual
con respecto a la anterior. A su vez, reservar estos dos primeros cédigos limita a 126 el niimero
de transiciones que pueden ser codificadas con un tnico byte. Sin embargo esto no reduce la
efectividad de la técnica, dado que la significatividad de los c6digos de escape es superior, en la
gran mayoria de los casos, a la de la primera palabra codificada con 2 bytes.

El flujo de enteros representante de las funciones NEWEDGE se codifica sobre un segundo
esquema similar al anterior, de tal forma que los cédigos enteros se representan sobre ETDC vy,
posteriormente, se codifican con una técnica universal orientada a bit.

Cémo resultado de implementar esta estrategia de codificacion, sobre el conjunto de pro-
piedades previamente definidas obtenemos, un conjunto de compresores basados en la trans-
formacién del texto sobre preprocesamiento Edge-Guided y su posterior compresién con una

2 . . .2 .. 1.

La identificacién de nuevas palabras y/o transiciones se produce de forma esporiddica en el resto de la etapa
de modelado por lo que el dinamismo con el que se gestionan los cédigos de escape apenas afecta a la eficiencia
de la técnica.
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técnica universal. Estas técnicas se denominan E-G; + X, donde X representa la técnica univer-
sal utilizada para la compresién del flujo principal de enteros. Cémo se plantea en la seccion de
experimentacion, esta propuesta funciona de forma efectiva sobre bzip2 y ppmdi.

En conclusion, dado un fichero compuesto por un total de n palabras y representado sobre un
grafo Edge-Guided, G = (N, A), el resultado de su codificacién, sobre el presente esquema, son
tres flujos complementarios:

- Un flujo principal compuesto por n enteros de los que |.A] son cédigos de escape (|NV| cédigos
NEWVERTEX y |A| — [N| NEWEDGE) y los restante n — | A| corresponden a los enteros
utilizados en las funciones FOLLOW. La efectividad de la técnica depende, principalmente,
de la codificacién de este flujo.

- Un flujo de caracteres que representan las || palabras identificadas en el texto. Este flujo
es accedido, por el descompresor, cada vez que un cédigo NEWVERTEX es encontrado en
el flujo principal. Se codifica sobre PPM con el fin de aprovechar la relacién existente entre
las letras que conforman las palabras.

- Finalmente, el segundo flujo de enteros (compuesto por los identificadores de los nodos
destino de las aristas del grafo) se codifica sobre los mismos esquemas considerados para
el flujo principal. Este flujo estd formado por |A| — |JN/| valores considerando que las [N
aristas restantes se representan implicitamente en la funciéon NEWVERTEX).

5.4 Propuesta de orden superior sobre un alfabeto extendido

El modelo de orden 1, definido en la seccién anterior, plantea una representacién del texto basada
en las relaciones de adyacencia existentes entre sus palabras constituyentes. Esto supone, a su
vez, que el propio modelo contiene una representacién estadistica de todos los bigramas de
palabras existentes. Esta informacion puede ser utilizada, desde dos puntos de vista diferentes,
para complementar la representacién del texto obtenida en dicho modelo:

- La informacién de los bigramas puede utilizarse para la identificacion de contextos signifi-
cativos de segundo orden con los que aumentar el orden del modelo de acuerdo a la nueva
representacién estadistica.

- Esta informacién de los bigramas también puede ser utilizada para la deteccién de frases
significativas que pueden incorporarse a una version extendida del alfabeto de entrada
original.

Ambas perspectivas sirven de base para el desarrollo de la técnica descrita en la seccién ac-
tual. Sin embargo, dicha técnica no se limita a ¢ = 2 y se plantea una propuesta, complementaria
al modelo original, que permite obtener una caracterizacion estadistica del texto haciendo uso
de los g-gramas significativos identificados en él. La seccién actual trata de demostrar como el
uso de una gramatica libre de contexto puede facilitar la satisfaccion de los objetivos anteriores
a partir de la representacién jerarquica de cada uno de los ¢-gramas. Esta linea de investigacién
estd originalmente planteada en [LMO0], donde los autores indican (apoyados en el trabajo pre-
vio de Gutmann y Bell [GB94], que sugieren la idea de construir un modelo de primer orden
sobre un alfabeto de frases) la posibilidad de utilizar Re-Pair como mecanismo bdsico para el
desarrollo de un modelo basado en contexto .

El resultado de esta nueva propuesta es una técnica de compresioén semi-estdtica [MPAdIFF10]
que, en una primera pasada, construye una gramatica del texto de acuerdo a las propiedades
consideradas para la produccién de reglas. Esta jerarquia de g-gramas es incorporada, en la
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segunda pasada, al modelo original presentado en la seccién anterior de tal forma que el tex-
to pueda ser comprimido de acuerdo a esta nueva representacién haciendo uso de una version
extendida del esquema de codificacién presentado para el caso base.

La seccion actual se inicia con la presentacién del algoritmo utilizada para la deteccién de g¢-
gramas significativos. Esta explicacién se lleva a cabo sobre un resumen inicial de las propiedades
principales del algoritmo de Re-Pair utilizado como base para la variante utilizada. Las secciones
§5.4.2 y §5.4.3 extienden las propuestas originales de modelado y codificaciéon de tal forma que
soporten la nueva relacion de jerarquia considerada. Finalmente, en la seccion §5.4.4 se detallan
las decisiones de implementacién llevadas a cabo sobre la propuesta actual y que permiten
obtener sendas soluciones de orden superior, similares a las presentadas para el caso base.

5.4.1. Identificacion de los g-gramas significativos

Re-Pair (ver seccién §3.5.2) es una técnica de compresién que hace uso de una gramética libre
de contexto para la construccién de un diccionario jerarquico de frases. Re-Pair es una técnica
offline respecto a su proceso de compresién que se caracteriza por ser lento y pesado al operar
sobre el texto completo. Sin embargo, este coste se compensa con la alta velocidad que presenta
su proceso de descompresién. Existen diversos entornos, como los relacionados con tareas de
recuperacion de informacion, en los que los procesos de descompresion prevalecen respecto a los
de compresién y, por tanto, en los que el coste inicial de obtener una representacién compacta
del texto es menos significativo que la posibilidad de reproducir el texto original en tiempos muy
pequenos.

Re-Pair considera un alfabeto de entrada formado por un conjunto de primitivas que son
utilizadas en el proceso de generacién de las frases que conforman el diccionario. Tanto primitivas
como frases son, genéricamente, referidas como simbolos. El diccionario se representa mediante
una gramatica libre de contexto formada por dos tipos de reglas:

A—a

C — AB

en las que a es una primitiva, mientras que A, I3 y C son frases del diccionario. La construccion
de la gramatica se lleva a cabo sobre un proceso recursivo basado en el reemplazo de pares
activos. Cada uno de estos pares esta compuesto por dos simbolos adyacentes en el texto que
son candidatos a ser reemplazados por una nueva regla. La tnica condicién que deben cumplir
es que el par aparezca al menos dos veces en el texto. La politica seguida para la formacion
de las reglas es sencilla: en cada paso del proceso se selecciona el par activo mas frecuente y
se sustituye por un nuevo simbolo representativo de la nueva regla anadida a la gramatica. El
proceso se detiene cuando ningin par de simbolos presenta mas de una ocurrencia.

Cémo resultado final del proceso obtenemos la gramética (jerarquia de frases) derivada del
texto asi como la secuencia comprimida que representa (sobre el alfabeto de entrada extendido
con las reglas de la jerarquia) el texto como una secuencia de apuntadores a reglas de dicha
gramatica. En la jerarquia debemos considerar que cada una de las frases estd formada o por una
primitiva (estas frases representarian el vocabulario original del texto) o por un par de frases
que pueden ser expandidas en el nivel justo inferior. Esta propiedad garantiza la naturaleza
jerarquica del diccionario de frases.

La figura 5.5 muestra la representacion de la frase “for a rose, a rose is a rose” sobre el
modelo Re-Pair. En la parte superior derecha de la imagen se muestra la representacién original
del texto de acuerdo a las reglas que representan su vocabulario. Cémo puede verse, cada una
de las nueve posiciones de la secuencia apunta a una regla comprendida en el intervalo [0 — 4]
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(0)— for 0 1 2 3 4 5 6 7 8
(1) > a \0\1\2\3\12412
(2) —> rose Texto Original
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Jerarquia de frases Secuencia Comprimida

Figura 5.5: Modelado en Re-Pair de “for a rose, a rose is a rose”.

en el que se definen todas aquellas reglas que expanden una primitiva del alfabeto de entrada.
El tnico par de simbolos que se repite en el texto es “a rose”, representado por las reglas 1 y
2. Esto da lugar a la nueva regla 5 que expande el par anterior. Cada aparicién del par en la
secuencia se sustituye por una referencia a la nueva regla, de tal forma que la posicion derecha
del par (posiciones sombreadas) queda inhabilitada en la secuencia. La adicién de la nueva regla
a la gramatica permite representar el texto con 6 simbolos respecto a los 9 que componian la
secuencia original

La identificacién de los g-gramas, en nuestra propuesta actual, se lleva a cabo sobre una
variante del algoritmo anterior. En primer lugar se redefine el concepto de par activo de tal
forma que facilite la identificacion de aquellos g-gramas significativos ante las propiedades del
modelo previo sobre el que se construye el actual. Supongamos un texto en el que se identifican
un total de t transiciones entre palabras, e de las cuales son transiciones diferentes (esto supone
un grafo Edge-Guided formado por e aristas). El nimero medio de ocurrencias (w) de una
transicion en el texto se calcula como w = e/t. De acuerdo al objetivo actual se establece que
una transicién t, es relevante sii |t;| > w. Por tanto, consideraremos pares activos aquellos
que representan transiciones cuya frecuencia de aparicion es igual o mayor al niimero medio de
ocurrencias de una transiciéon en el texto.

El proceso de generacion de reglas es ligeramente modificado para el caso actual. El obje-
tivo de esta modificacion es obtener una gramética balanceada que asegure que los arboles de
derivacién de los ¢g-gramas tengan una altura de orden logaritmico con el tamano del diccionario
inicial. Esto facilita la utilizacién de 6rdenes de k més pequenos a la hora de incorporar la je-
rarquia de frases al grafo Edge-Guided utilizado en la propuesta actual. Un sencillo mecanismo
en rondas (rounds) garantiza el balanceo de la gramética. Para ello se restringe el uso de los
simbolos generados en un determinado round de tal forma que sélo puedan ser utilizados en los
subsiguientes [Sak05].

El algoritmo para la identificacion de los g-gramas se ejecuta sobre las modificaciones an-
teriores. En cada uno de los rounds actualiza las estadisticas de e y t y, por consiguiente, el
umbral w utilizado para la determinaciéon de pares activos. Al igual que Re-Pair, el proceso
finaliza cuando no queda ningun par activo en el texto. El resultado también es similar, de tal
forma que la jerarquia de frases representa tanto las palabras que componen el texto como los
contextos identificados. Ademas, la secuencia comprimida contiene la representacién final del
texto de acuerdo a la gramaética obtenida. Ambas estructuras se utilizan como entrada a la se-
gunda etapa en la que se construye un grafo Edge-Guided por niveles y se codifica el texto de
acuerdo a su representacion estadistica.

Para la etapa actual hacemos uso de nuestra propia implementacion tanto del modelo original
de Re-Pair céomo del algoritmo utilizado para la generacién de la gramatica. El estudio de costes
estd completamente detallado en la tesis de N. Jesper Larsson [Lar99]. Esto supone, en resumen,
un coste en memoria de 5n + 402 + 40’ + [\/n] donde n es el niimero de palabras totales en el
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texto, o el nimero palabras diferentes y o’ el nimero de simbolos diferentes (palabras + frases).
En términos practicos, tanto o como ¢’ son valores muy pequenos respecto a n.

5.4.2. Modelado

La etapa actual de modelado toma, como elementos de entrada, los resultados obtenidos en la
etapa anterior. Esto supone disponer, para la construccién del nuevo modelo, tanto de la jerarquia
de frases como de la secuencia comprimida . La informacién contenida en ambas estructuras se
optimiza para su utilizacion en esta etapa.

La propuesta actual se centra en la representacién de la jerarquia de frases sobre las propie-
dades que definen el modelo de grafo original. Esto supone la construcciéon de un nuevo grafo en
el que los nodos almacenan los simbolos que forman parte del nuevo alfabeto extendido con los
g-gramas significativos localizados en el texto. De esta manera, las aristas definidas en el nue-
vo grafo representan relaciones de adyacencia entre secuencias formadas por 1 o méas palabras.
Sobre esta configuracién se anade una nueva relacion de jerarquia que permite almacenar parte
del arbol de derivacion de los ¢-gramas de acuerdo a su representacién en la gramatica.

Tal como se presentd en la seccién anterior, cada palabra identificada en el texto se modela
y codifica de acuerdo al contexto que representa la palabra previamente procesada. Para el
caso actual, esta propiedad se traduce en utilizar el nodo que representa el simbolo anterior
para el procesamiento del simbolo actual, teniendo en cuenta que dicho simbolo anterior puede
ser de un orden superior. Esto caracteriza la propuesta actual como un modelo de orden 1
desde la perspectiva del alfabeto extendido. Si el anédlisis se plantea sobre el alfabeto de entrada
original, podemos observar como un contexto formado por k palabras puede ser utilizado para
la representacién y codificacion del siguiente simbolo que, a su vez, puede ser una palabra tinica
o una secuencia de dos o més palabras.

Consideremos dos stmbolos s, y s, adyacentes en el texto y representados, respectivamente,
en los nodos z,y € N. Ademads, supongamos que s, es un simbolo de orden superior formado a
partir de la transicién de los simbolos sz, ¥ sz, (Sz — Sz,5z,) representados en x;,xq € N. De
acuerdo al modelo original, el simbolo actual s, se codifica utilizando la arista (x,y), sin embargo
supongamos que (z,y) ¢ A. A diferencia de la propuesta original, en este caso podriamos utilizar
la jerarquia del contexto origen s, para la codificacién de s,. Para ello se necesita expandir la
subrama derecha de s, y utilizar su componente derecho s,, como contexto candidato para la
representacién de s,. Esto facilita la posibilidad de codificar el stmbolo actual mediante la arista
(z4,y) de acuerdo a un mecanismo de blending (explicado en la seccién siguiente) que permite
utilizar los diferentes componentes del arbol de derivacién siguiendo su relacion de jerarquia.

Esta nueva relacién de jerarquia, considerada para el modelo actual, se encarga de representar
la informacion necesaria para expandir la subrama derecha del arbol de derivacién de un simbolo
de orden superior. Todos los nodos que almacenen uno de estos simbolos de orden superior
poseen una arista de jerarquia que lo enlaza con el nodo que representa su componente derecho
de acuerdo a la gramatica obtenida. De esta manera, la relacién de jerarquia relaciona un nodo
de orden k con su componente derecho de orden k — 1. Esto supone que el grafo que representa
el nuevo modelo se puede observar como un conjunto de k grafos en los que cada uno de ellos
contiene los nodos que representan los simbolos pertenecientes a un determinado nivel. Esto es,
el grafo de primer nivel contendria los nodos que representan las palabras identificadas en el
texto (serfa un grafo equivalente al utilizado en el modelo original). El segundo nivel estaria
definido por aquellos nodos cuya relacién de jerarquia los enlace con un nodo del primer nivel
(por tanto, su componente derecho seria una palabra individual) y asi sucesivamente hasta el
nivel superior k, cuyos nodos estarian construidos jerarquicamente sobre el nivel k — 1.

La figura 5.6 muestra el modelo resultante para la representaciéon del texto “for a rose,
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Figura 5.6: Modelado en Edge-Guidedy, de “for a rose, a rose is a rose”.

a rose is a rose” sobre las caracteristicas que definen la propuesta actual (Edge-Guidedy).
Consideremos la gramética presentada en la figura 5.5, cuyas primeras reglas derivan las palabras
identificadas en el texto y una ultima regla, (5) <= (1)(2), representa la derivacién del bigrama “a
rose” compuesto por las palabras “a” y “rose”. La figura actual muestra como dichas palabras
“a” y “rose” estan, respectivamente, representadas en los nodos 1 y 2, mientras que el bigrama
“a rose” se almacena en el nodo 3. La relacién de jerarquia para este bigrama la representa
la arista (3,2) que relaciona el simbolo de orden superior con su componente derecho en el
nivel inferior. El resto de aristas que conforman el ejemplo se interpretan de forma similar a las
aristas que forman parte del modelo equivalente en el caso base (ver figura 5.1) a excepcién de
las representadas con trazo discontinuo. Estas aristas son el resultado de ejecutar una tltima
restriccion sobre la representacién jerarquica actual. La adicién de una nueva arista (z,y) € A,
con x € N representando un simbolo en un orden superior k, desencadena un proceso recursivo
desde el nivel £ — 1 hasta 1 en el que se anade una nueva arista (x4,y) por nivel (siempre que
(xq,y) ¢ A), tal que x4 es el nodo que representa el componente derecho del simbolo en el
nivel justo inferior. Esta arista se inserta siempre al final del vocabulario de transiciones del
nodo x4 y se inicializa con una significatividad nula. Como puede verse en la figura anterior, las
aristas (2,4) y (2,5) se crean con 0 ocurrencias dado que las transiciones “rose is” y “rose, ” que
representan no han sido directamente recorridas en el texto. Por ello, calificamos estas aristas
como “virtuales”. En el momento que las transiciones que representan sean identificadas por
primera vez en el texto, estas aristas evolucionaran a un estado regular y serdn inicializadas con
su primera ocurrencia. La utilizacién de estas aristas virtuales provoca, en términos practicos, un
ligero aumento en la memoria requerida por el modelo. Sin embargo, al haber sido previamente
representadas, su primera ocurrencia no precisa de la codificacién de una funcién NEWEDGE.
Esto supone una interesante mejora para la efectividad de la técnica ya que para cada arista
virtual, posteriormente recorrida en el texto, nos permite ahorrar una codificacién NEWEDGE
(cédigo de escape + identificador del nodo destino) a costa de una codificacién FOLLOW (posicién
de la arista en el vocabulario de transiciones) cuyo coste, en bits, es inferior al anterior.

Finalmente, los 6valos mostrados con trazo discontinuo delimitan los 2 grafos que se pueden
identificar en el modelo actual (considerando que estamos ante una representacién de orden
k = 2) de acuerdo al orden de los simbolos que representan. El primer nivel estd formado por
todos aquellos nodos que representan palabras. Este grafo de orden 1 plantearia una relacion
equivalente a la mostrada en figura 5.1 aunque el conjunto de aristas es diferente al anterior
dado que la relacién de adyacencia, en el caso actual, considera un alfabeto de entrada exten-
dido. El segundo nivel estaria formado por el nodo que representa el bigrama “a rose” que
estd relacionado jerarquicamente con el nodo 2 que formaria parte del primer nivel.
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5.4.3. Codificacion

El nuevo esquema de codificacion extiende el presentado en la Seccién §5.3.2 de tal forma que
éste soporte la representacion de la relacién de jerarquia considerada en el modelo actual. Para
ello se define una nueva funcién de codificacién denominada NEWCONTEXT.

En primer lugar se analiza la representacién de la gramatica. Por un lado se distinguen
las reglas del tipo A < a cuya codificacién se lleva a cabo de forma sencilla a través de la
funcién NEWVERTEX. Como se veia anteriormente, esta funcién anade una nueva palabra al
grafo. La funcion NEWCONTEXT se utiliza para la representacién de las reglas de tipo C — AB.
Esto supone que la nueva funcién se responsabiliza de representar, individualmente, cada uno
de los dos componentes de la regla. Esta representacion se lleva a cabo sobre las funciones de
codificacion del grafo atendiendo tanto a la naturaleza del simbolo que representan como a su
estado actual en el modelo:

(a) Alguno de los componentes es un simbolo de orden 1 (por tanto una palabra) y no ha sido
previamente representado en el modelo. La funcion NEWVERTEX permite afiadir este nuevo
simbolo al modelo introduciendo un nuevo nodo en el mismo. Noétese que la ejecucién de la
funciéon NEWVERTEX, en el ambito de la funcién NEWCONTEXT, no anade la nueva arista
entre el nodo origen y el nuevo nodo creado en el paso actual.

(b) Alguno de los componentes es un simbolo de orden superior y no ha sido previamente repre-
sentado en el modelo. Una nueva funciéon NEWCONTEXT se ejecuta, en el ambito actual,
para representar esta situacion. Esto supone que la codificacién de funciones NEWCON-
TEXT puede llevarse a cabo de forma recursiva.

(c) Finalmente, con independencia de su orden, si el simbolo ya ha sido previamente represen-
tado en el modelo se codifica sobre una funcion NEWEDGE. La interpretacion actual de
esta funcién varia respecto a su caracterizacién original. En este caso su unico cometido
es referenciar el identificador del nodo en el que esta representado el simbolo componente.

A continuacién se muestra un ejemplo real que cubre las posibilidades comentadas a la hora
de codificar una funciéon NEWCONTEXT. Supongamos que “Tokyo Stock Exchange” ha sido
identificado como un trigrama significativo en el texto y su arbol de derivacion se construye de
acuerdo a las siguientes reglas:

La primera ocurrencia de la secuencia “Tokyo Stock Exchange” se codifica de diferente forma
de acuerdo a los siguientes supuestos:

- Las reglas (1), (2), (3), de las que se derivan las palabras consideradas, no han sido previa-
mente procesadas. El trigrama se codifica como:

NEWCONTEXT (NEWCONTEXT (NEWWORD (’ Tokyo’) ,NEWWORD (’Stock’) ) ,NEWWORD (’Exchange’))

- Alguna de las reglas de las que se deriva una palabra, por ejemplo (2), no ha sido previa-
mente procesada (el razonamiento serfa similar si (1) o (3) no estuviesen almacenadas en
el modelo) mientras que las palabras derivadas de (1) y (3) se almacenan, respectivamente,
en los nodos 1,3 € NV. El trigrama se codifica como:
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NEWCONTEXT (NEWCONTEXT (NEWEDGE (1) , NEWWoORD (’Stock’)), NEWEDGE(3))

- Las reglas (1), (2), (3) estén representadas en el modelo (supongamos que cada una de las
palabras estd almacenada, respectivamente, en los nodos 1,2,3 € N) pero la regla (4),
de la que se deriva el bigrama “Tokyo Stock”, no ha sido previamente representada. El
trigrama se codifica como:

NEWCONTEXT (NEWCONTEXT (NEWEDGE(1) , NEWEDGE(2)), NEWEDGE(3))

- Todas las reglas, desde la (1) hasta la (4), estdn representadas en el modelo (supongamos
que las palabras se almacenan en los mismos nodos que en el caso anterior mientras que
el bigrama se almacena en el nodo 4 € N). El trigrama se codifica como:

NEwWCONTEXT (NEWEDGE (4) ,NEWEDGE(3) )

Al igual que el resto de funciones para la codificaciéon del grafo, NEWCONTEXT se define sobre
el mecanismo de codigos de escape previamente explicado. Esto supone que un tercer cédigo de
escape debe ser gestionado dentro del esquema de codificacién con el fin de ofrecer un mecanismo
de identificacién para la funcion actual.

A continuacién se presenta el mecanismo de blending propuesto para la explotacion de la
relacién de jerarquia representada, en el modelo actual, para los simbolos de orden superior.

Mecanismo de blending. El presente mecanismo facilita la utilizacién del drbol de derivacion
de un simbolo de orden superior en el codificacion de una nueva transicién que lo tome como
origen. El algoritmo 5.3 describe como el presente mecanismo de blending se incorpora a la
funciéon €£.transicion representada() que lo utiliza para la representacion y codificacién de
una nueva arista en el grafo.

Algoritmo 5.3 (Mecanismo de blending en compresion)

proc transicion_representada(arista)
encontrada < false
posicion < 0

while (no encontrada) do
tmp < encontrar_posicion(arista)
posicion <— posicion + tmp

if (tmp < grado_salida(arista.origen))

then

encontrada < true
else

if (es_palabra(arista.origen))

then
return NO_REPRESENTADA
fi

arista.origen < hijo_derecho(arista.origen)
fi
od

return posicion
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Cémo se plantea en el Algoritmo 5.1, la funcién anterior se ejecuta una vez se ha garantizado
que el simbolo de destino de la transiciéon esta representado en el modelo. Dada la transicién
Sz8y, cuyos simbolos se almacenan en los nodos x,y € N, suponemos que s, es un simbolo de
orden superior cuya derivacién se inicia mediante la regla s, — s;,5;,. Esto significa, sobre el
pseudocddigo anterior, que arista.origen = x y arista.destino = y. La variable booleana que
controla el bucle principal se inicializa a false y el contador que almacena la posicién de la
arista en el nodo origen a 0. El bucle se repite mientras la arista en proceso no sea encontrada
en el modelo.

Cada iteracion del bucle se inicia comprobando si la arista solicitada se encuentra repre-
sentada en el nodo origen. El procedimiento encontrar_posicion() devuelve como resultado
un valor entero. Si dicho valor es inferior al grado de salida del nodo, entonces la transicién
estd representada en la posicién del vocabulario de transiciones indicada por el valor de resul-
tado. El bucle se detiene y el procedimiento devuelve como resultado el valor almacenado en la
variable posicion. Nétese que si la arista se localiza en el nodo raiz el valor de resultado indica
la posicién de la transicién solicitada en el vocabulario del nodo origen. En caso contrario, el
valor contenido en dicha variable se obtiene de acuerdo al siguiente proceso.

Si la transicion solicitada no existe en el nodo origen, la funcién encontrar _posicion()
devuelve como resultado el grado de salida del nodo. Considerando que los nodos ordenan las
su vocabulario de transiciones en el intervalo [0, |s,| — 1], este valor es indicativo de que la arista
no estd almaenada en el nodo actual. Este valor de resultado se suma en la variable posicion
que representa el identificador de la arista en el modelo. A partir de este resultado sabemos que
la arista de s, a s, no existe en el modelo, por lo que no se puede utilizar el simbolo de orden
superior para codificar el siguiente. Sin embargo, considerando que s, es un simbolo de orden
superior, se puede intentar la codificacién de la transicién actual en el nivel justo inferior. Este
puede ser accedido a través de la relacion de jerarquia almacenada en el nodo z, de tal forma
que su componente derecho x4 pasa a ser considerado como contexto candidato de codificacion
y, por tanto, se intenta la codificacién del simbolo y a través de la arista (z4,y) que representa
la transicién del componente derecho s;, a s.

Los pasos anteriores se repiten hasta encontrar un nodo, en el arbol de derivacion, del que
parta una arista hacia el nodo y o hasta alcanzar el nodo de orden inferior. Esto iltimo significa
que ningun nodo del arbol de derivacion estd conectado con el nodo y por lo que se necesita
codificar una funcion NEWEDGE que anada esta nueva transiciéon al grafo en el nodo de orden
superior y, recursivamente, en su arbol de derivacion.

Supongamos, sin embargo, que la transicién actual puede ser codificada en el j-ésimo nodo
del arbol de derivacién de z. Esto supone la codificacion de una funciéon Follow basada en el
valor de la variable posicién. Nétese que el valor de dicha variable se actualiza en cada iteracion
de forma que en el momento actual posicion = Zf:jﬂ |z4,| + posicion_arista(zg;)), donde x4,
es el nodo en el que se codifica la transicién y |zg,| representa el grado de salida del i-ésimo
nodo superior a x4, en el arbol de derivacion del simbolo de orden superior, representado en
xq,. Esto supone que la funcién FOLLOW codifica, la arista utilizada, como la suma del grado
de salida de los nodos superiores a x4, mds la posicion, en z4;, de la arista utilizada para la
codificacion. Esta decision facilita llevar a cabo el mecanismo de blending sobre los arboles de
jerarquia evitando el uso de cédigos de escape.

La adicién del mecanismo de blending, sobre la relaciéon de jerarquia considerada en el modelo
actual, provoca una ligera variacion en la operacién obtener _destino_arista() dentro del
algoritmo de descompresién. El algoritmo 5.4 muestra la nueva configuracion del proceso. La
variacion, respecto a la propuesta original, sélo repercute en los nodos que representen simbolos
de orden superior. Si el valor decodificado de la funcién Follow (simbolo) es menor que el grado
de salida del nodo raiz: simbolo < |z| entonces la transicién estd representada en dicho nodo. Por
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el contrario, si simbolo > |z| entonces el nodo utilizado como contexto se encuentra a lo largo
del arbol de derivacion de z por lo que se requiere llevar a cabo un proceso de “descenso” sobre
este arbol. En cada iteracién se decrementa el valor de simbolo de acuerdo al grado de salida
del nodo contexto de tal forma que el proceso se detiene en el momento que simbolo < |z4].
Esto significa que la arista a recorrer en el paso actual corresponde con la posicién simbolo del
vocabulario de transiciones del nodo actual.

Algoritmo 5.4 (Mecanismo de blending en descompresién)

proc obtener_destino_arista(contexto, simbolo)
if (no es_palabra(contexto)
while (simbolo > grado_salida(contexto)) do
simbolo <— simbolo — 1
contexto < hijo_derecho(contexto)
od
fi

return contexto.vocabulario[simbolo]

5.4.4. Implementacion

La implementaciéon del modelo actual, y de los correspondientes algoritmos adaptados a sus
necesidades, se lleva a cabo considerando la experiencia presentada para el caso base.

El algoritmo de compresién es similar al presentado para el caso base salvo dos pequenas
diferencias. Por un lado, la utilizacién del mecanismo de blending a la hora de intentar codificar
una nueva transicién (cuyas propiedades son las explicadas en la seccién anterior). Por otro
lado, se debe considerar que el algoritmo de compresion se lleva a cabo en una segunda pasada
precedida por la identificacién de g-gramas significativos sobre nuestra variante de Re-Pair pre-
viamente explicada. Esto supone que el proceso de compresiéon se inicia con dos resultados de la
primera pasada: la gramdtica que describe los arboles de derivacion de los g-gramas identificados
v la secuencia comprimida en la que se almacenan, como referencias a reglas de la gramatica, la
secuencia de simbolos que permiten la obtencién del texto original.

Cada paso, en el proceso de compresion, identifica en la secuencia comprimida el siguiente
simbolo a codificar. Esto facilita conocer si el simbolo ha sido previamente representado en
el modelo sin méas que mantener un apuntador a la posiciéon del vector de nodos en el que se
almacena. Si esta referencia es nula significa que el simbolo no ha sido representado y una funcion
NEWVERTEX (si es una regla del tipo A — a) o NEWCONTEXT (si la regla es del tipo A — BC)
se debe codificar.

En primer lugar tratamos la representacion de las estructuras derivadas de la primera pasada.
La implementacién de la gramatica se lleva a cabo sobre dos estructuras complementarias. Por
un lado, las reglas del tipo A — a se almacenan sobre un vector de primitivas que almacena las o
reglas de las que se derivan todas las palabras diferentes identificadas en el texto. Cada posicion
en el vector contiene un puntero a la posicion del vector de nodos en la que se almacena la
palabra que se deriva de la regla actual. Por otro lado, las reglas del tipo A — BC se almacenan
en un vector de reglas que almacena las ¢’ reglas del tipo actual. Cada una de las posiciones del
vector contiene tres valores enteros: dos de ellos representan los identificadores, en la gramatica,
de las reglas izquierda y derecha que lo componen, mientras que el tercero apunta a la posicién
del vector de nodos en la que el g-grama estd representado. Esto supone un coste o + 30’ para
el almacenamiento de la gramética.

La parte superior de la figura 5.7 muestra estas estructuras para la gramatica mostrada en
el lateral izquierdo de la misma figura. Como puede observarse, las 5 reglas de las que se derivan
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Figura 5.7: Propuesta de implementacién del compresor Edge-Guidedy,.

palabras se almacenan en las primeras posiciones del vector de primitivas. Nétese como cada
regla se identifica por su posicién en dicho vector. Por ejemplo la regla (2) — rose se representa
en la posiciéon 2 del vector. Su contenido mantiene una referencia a la posicién 2 del vector de
nodos en la que se almacena el nodo que representa la palabra rose. Por otro lado, la regla
(0) — (1)(2) se almacena en la primera posicién del vector de reglas. Estas reglas también se
identifican por su posicién en su vector correspondiente, teniendo en cuenta que a cada posicion
hay que sumarle ¢ para identificar la regla representada. Observemos el vector de reglas de la
figura: la posicion 0 referencia la regla o por lo que los IDs de sus reglas son, respectivamente,
el 2 y el 3 que derivan las palabras “a” y “rose”, mientras que el valor 3 indica la posicién del
vector de nodos en el que se representa el presente bigrama. Tanto en el vector de primitivas
como en el vector de reglas, el valor —1 asociado al ID del nodo indica que la regla no ha sido
aun representada en el grafo.

Por su parte, la secuencia comprimida se implementa sobre un vector de k posiciones que
contiene el conjunto de simbolos que permite reconstruir el texto original de acuerdo a la con-
figuracién final de la gramatica. Cada posicién almacena un entero que referencia la regla a
utilizar para la derivacién del siguiente simbolo a procesar.

Finalmente, en lo que respecta al vector de nodos se mantiene la estructura original con la
excepcion de aquellas posiciones que representan simbolos de orden superior. En ellas se almacena
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un puntero complementario que representa la relaciéon de jerarquia anteriormente explicada. En
la figura puede verse como el nodo 3, que representa el bigrama “a rose”, referencia el nodo 2
que contiene su componente derecho “rose”. Por tanto, el coste de esta estructura es ligeramente
superior al del caso anterior: 20 + 30’ + O(0).

La implementacién del conjunto de aristas, se lleva a cabo exactamente igual que en el caso
base. Esto supone un aumento global en el coste espacial que evoluciona a O(4(a + o')?).

En lo que respecta al algoritmo de descompresion, éste solo se modifica para soportar el
mecanismo de blending previamente explicado. Su implementacion es similar a la del caso base
a excepcién de las posiciones del vector de nodos que almacenan simbolos de orden superior
que necesitan representar el puntero que implementa la relaciéon de jerarquia. Notese que no es
necesario disponer explicitamente de una representacién de la gramatica dado que la informacién
necesaria para la reconstruccién de los arboles de derivacién se obtiene mediante la interpretacion
de las funciones NEWCONTEXT.

El analisis de costes de las operaciones es muy cercano al presentado para el caso base.
La unica diferencia estd en aquellas operaciones asociadas a la relacién de jerarquia. Por un
lado, las operaciones representar_simbolo y V < VU{destino} siguen manteniendo un coste
constante aunque ligeramente superior: O(2(k — 1)), donde k es el orden del simbolo. Por otro
lado, el coste de las operaciones llevadas a cabo sobre los vocabularios de transiciones evoluciona
teniendo en cuenta que su limite superior es ahora de o+0’ posibles aristas. Ademads, la operacién
E.transicion representada(), que implementa el mecanismo de blending, pasa a tener un coste
de O(klog(o +0’)+ (o0 4+ ¢’)), donde k vuelve a indicar el orden del simbolo. En lo que respecta
a la descompresion, esta operacién pasa a tener un coste O(k) derivado del eventual descenso en
el 4rbol de derivacion del simbolo de orden superior. En términos practicos, los costes derivados
del mecanismo de blending son poco significativos en comparacion con los derivados de manejar
vocabularios de transiciones de mayor tamano que en el caso base.

Representacién de las funciones de codificacion. El modelo actual soporta las mismas
estrategias de codificacién presentadas para el caso base. Esto supone mantener sendas propues-
tas orientada a bit y orientada a byte. Ambas mantienen el mismo mecanismo original disenado
la gestién y representaciéon de los cédigos de escape.

Esto es, la estrategia orientada a bit maneja de forma dindmica la informaciéon estadistica
asociada al nuevo cddigo de escape, anadiendo una tercera arista “virtual” cuya codificacion
se adapta, progresivamente, al procesamiento del texto. Esta implementaciéon da lugar a una
técnica de compresién denominada E — (. Por otro lado, la estrategia orientada a byte fija
la representacion de NEWCONTEXT mediante el cédigo ETDC <10000010>, eliminando con ello
la necesidad de actualizar dindmicamente su informacién estadistica. Al igual que en el caso
base, esta estrategia de implementacién permite obtener una familia de compresores £ — G+ X
donde X representa la técnica universal utilizada para la compresién de la secuencia de bytes
obtenida.

5.5 Experimentacion

La seccion actual revisa los resultados experimentales obtenidos con las diferentes técnicas Edge-
Guided planteadas en este capitulo. La figura 5.5 clasifica las técnicas estudiadas en la presente
experimentacién. Como puede observarse en dicha figura, el grueso de la experimentacion se
focaliza en el caso base E-Gy. Sobre el modelo orientado a palabras se estudia la influencia de
los parametros considerados en la propuesta actual asi como las diferentes estrategias de gestion
de los vocabularios de transiciones propuestas. Sobre esta experiencia se seleccionan aquellas
configuraciones que obtienen un mejor trade-off espacio/tiempo y se aplican sobre el modelo
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Figura 5.8: Clasificaciéon de las técnicas estudiadas en la experimentacién actual.

E-G; extendido con los ¢-gramas significativos. La seccion finaliza con una evaluacién de los
resultados obtenidos por nuestras propuestas respecto a otras técnicas comparables dentro del
contexto de la compresién de texto.

La descripcién de los recursos utilizados en este proceso de experimentacién estan comple-
tamente detallados en el apéndice A.

5.5.1. Terminologia

Las técnicas propuestas para la presente experimentacién se refieren, genéricamente, como E-Gy
y E-Gj. En este tultimo caso, el subindice k indica el orden maximo de los g-gramas con los que
se extiende el alfabeto original. De esta manera, los ¢g-gramas de mayor orden considerados para
E-Gj estan formados por la combinacién de dos simbolos de orden k — 1. Esto supone que el
proceso de identificacién de g-gramas se lleva a cabo en k — 1 rounds.

Sobre las técnicas propuestas se obtienen diferentes variantes de acuerdo a la gestién llevada
a cabo en los vocabularios de transiciones de los nodos modelados (ver §5.3.3). Por un lado,
se limita el tamano méaximo de los nodos y se ejecuta una politica de reemplazo sobre aquellos
vocabularios cuya capacidad esté completa y necesiten anadir un nuevo elemento. De acuerdo
a la estrategia de ordenacién/reemplazo llevada a cabo se obtienen sendas variantes referidas
como LFU (estrategia basada en frecuencia) y LRU (estrategia basada en recencia). El tamano
maximo de estos vocabularios se establece mediante un valor denominado «. Por otro lado, se
consideran politicas de gestion diferentes para los vocabularios de los nodos que representan
palabras regulares y aquellos que almacenan palabras vacias. Se establece un valor umbral «
que establece a partir de que grado de salida un nodo es considerado como representante de
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una palabra vacia. De acuerdo a las politicas de ordenacién consideradas, se obtienen sendas
variantes estdtica y dindmica. Nétese que las variantes LFU, estatica y dinamica convergen
en la misma politica de gestién de vocabularios al fijar un valor a = co. Por un lado esto supone
no limitar el grado de salida méximo de un nodo (LFU) y por el otro considerar todas las palabras
como regulares (estatica y dindmica). Los resultados presentados bajo la restriccién a = oo
son comunes para las tres variantes comentadas.

5.5.2. Resultados experimentales para la propuesta de orden 1

En primer lugar estudiaremos las propiedades que definen el modelo utilizado para el caso ba-
se. Analizaremos, principalmente, la relacién entre el nimero de nodos y aristas diferentes que
conforman el grafo obtenido para el modelado de un texto. Estos mismos nimeros se utilizan
como base para el estudio de los grafos obtenidos al limitar el tamano maximo de los vocabu-
larios de transiciones. Esto permite, a su vez, analizar la bondad de las técnicas de reemplazo
consideradas.

La tabla 5.2 compara el tamano de los modelos Edge-Guided obtenidos para la representacion
de textos de diferentes tamanos. Las dos columnas centrales contabilizan el niimero de nodos
y aristas que conforman cada uno de los grafos, mientras que la cuarta columna cuantifica el
tamano del texto a partir del nimero total de palabras identificadas en él. La columna aristas
sugiere el mejor estimador posible para el andlisis del tamano del modelo y, por consiguiente, de
su eficiencia en una implementacion funcional. El tamano del conjunto de aristas representa la
suma total del nimero de transiciones almacenadas, de forma distribuida, en los vocabularios
de cada uno de los nodos del modelo. Esto nos permite estimar, de forma maés realista, el coste
espacial de almacenar el conjunto de aristas en G. Cémo se planteaba en §5.3.4, esto supone costes
O(40?), para el compresor, y O(202), para el descompresor, donde o representa el niimero total
de palabras en el texto. Sin embargo, en términos practicos, este coste es mucho menor como
puede observarse en el cociente |A|/|N| mostrado en la quinta columna (entendiendo que la
columna nodos da una representacién del nimero total de simbolos representados en el grafo).
La relacién entre el nimero de nodos, |N/|, y el nimero de aristas, |A|, posee una naturaleza
lineal |N| = m|A|, donde m es propiedad especifica de cada texto. Para los ejemplos analizados
m € [10,20] < o, lo que transforma el coste cuadrético sobre o en un coste lineal. De esta forma,
se puede considerar que almacenar el conjunto de aristas tiene un coste O(4mo) y O(2mo) para
compresor y descompresor respectivamente.

Texto | Nodos |[N| Aristas |A] Palabras | |A|/|N]|
WsJo10 53832 573453 2217389 10, 65
CR 117718 1609786 10113132 13,67
WsJ100 149658 2856555 22161021 19,09
FT94 295018 4400311 43039675 14,91

Tabla 5.2: Tamano de los modelos Edge-Guided para textos de diferentes tamanos

Estos mismos 6rdenes de complejidad caracterizan la versién reducida del modelo obtenida
al limitar a « elementos el tamano méximo del vocabulario de transiciones de cada nodo. En
términos practicos a > k.

Sin embargo la eleccién de « tiene un impacto importante tanto en la eficiencia como en
la efectividad de la técnica. En primer lugar, considerando la complejidad anterior, podemos
analizar que el coste espacial de aumentar el valor de a no es muy elevado respecto al coste medio
de almacenamiento del modelo en memoria, dado que este valor sélo afecta a aquellos nodos
que representan palabras vacias (a priori, una pequena proporcién del total). Sin embargo, la
eleccién de un determinado valor de o puede tener una importancia significativa en los tiempos de
computo. Las palabras consideradas vacias, a tenor del valor de « seleccionado, poseen una alta
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Texto | Reemp,] 2! 22 23 24 25 26 27 28 29 210 21T 212

LFU | 71,11% 59,95% 49,46 % 40,69 % 33,16 % 26,28 % 20,45% 15,70 % 11,42% 7,59% 4,37% 1,99 %
LRU | 74,38 % 65,77 % 55,28 % 44,05% 35,20 % 27,96 % 21,92% 16,92% 12,55% 8,40% 4,90 % 2,22 %
LFU | 69,48% 60,38% 51,23% 41,39% 34,82% 28,72% 23,02% 17,84% 13,36 % 9,42% 6,23% 3,70 %
LRU | 73,41% 66,22% 56,05% 45,37 % 37,41 % 30,64 % 24,60 % 19,18 % 14,43 % 10,32% 6,92 % 4,25 %

wsJo1(

FT94

Tabla 5.3: Porcentaje de aristas reemplazadas en los grafos construidos para los textos anteriores.

frecuencia de aparicién en el texto lo que supone la necesidad de llevar a cabo procesos constantes
de reemplazo y reordenacién de sus vocabularios de transiciones, cuyo tamano serd, en todo
momento, igual a «. Esto repercute directamente sobre la operacion V.actualizar_contexto,
responsable de la actualizacién del nodo que interviene como origen en cada arista y cuyo coste
es O(loga). Esto supone que al pasar de un valor a; = 2% a ap = 277! el coste medio de la
operacién se incrementa en una unidad (pasa de z a = + 1), lo que supone un aumento final del
coste en n unidades teniendo en cuenta que esta operacion se repite n veces en el texto (una por
cada vez que una palabra vacia es origen de una arista). Cémo se vera més adelante, en términos
préacticos este coste es poco significativo para valores pequenos de «. Sin embargo, para aquellos
« para los que la técnica se demuestra competitiva es necesario tener en cuenta el contexto de
ejecucién a la hora de seleccionar el valor de «v a utilizar y el trade-off espacio/tiempo conseguido
con este parametro.

La eleccion de « tiene también un impacto importante en la efectividad de la técnica sobre
las estrategias LFU y LRU. Esto es debido a que algunas aristas pueden ser representadas en
multiples ocasiones al ser previamente reemplazadas del modelo y, posteriormente, ser requeridas
al volver a encontrar en el texto la transicién que representan. La figura 5.9 muestra la evolucién
del tamano del grafo (de acuerdo al nimero de aristas diferentes modeladas) obtenido para
los textos WSJO10 (izquierda) y FT94 (derecha) al considerar valores crecientes de a. La tabla
inferior complementa esta representacién con el porcentaje de aristas reemplazadas, en los textos
anteriores, para los valores de o considerados.

La recta modelo completo indica, para cada uno de los textos, el nimero de aristas repre-
sentadas en el grafo cuando no se establece limitaciéon alguna en el tamano maximo de los
vocabularios de transiciones. Este valor representa el limite inferior de |A| y, por consiguiente,
el niumero minimo de codificaciones NEWEDGE que son necesarias para representar la configu-
racion del grafo sobre el que se modela el texto. Por su parte, las otras dos curvas representadas
en cada figura muestran la evolucién de |A| al limitar el tamano méximo de los vocabularios de
transiciones (a = 2%). Como era esperado, el nimero de aristas codificadas se reduce progresi-
vamente al aumentar el tamafio de a (a partir de 2'° la tasa de reemplazos ya es inferior al 10 %
del numero total de aristas representadas). Sin embargo, el nimero de reemplazos es siempre
mayor para la estrategia LRU (hasta un 13 % mads para la coleccién FT94) lo que supone, a priori,
una menor efectividad dado que el nimero de aristas representadas es siempre mayor. Esta pro-
piedad implica la necesidad de llevar a cabo mas codificaciones NEWEDGE sobre la estrategia
LRU, aumentando con ello el tamano del flujo secundario en el que se codifican los identificado-
res de los nodos destino de las aristas representadas en el grafo. Cémo se vera en las tasas de
compresion obtenidas para las técnicas planteadas, la limitacién del tamano de los vocabularios
a valores de a € [29,21°] permiten obtener un trade-off espacio/tiempo muy competitivo.

Sin embargo, la efectividad de la técnica depende de un ultimo parametro: la asignacién
de identificadores a las aristas. Esta propiedad depende tanto del valor o como de la estrate-
gia de ordenacién utilizada. La figura 5.10 presenta los resultados obtenidos para las mismas
colecciones del caso anterior (WSJ010 y FT94) al utilizar a = 2'°. Las graficas de la izquierda
presentan la distribucion de frecuencias de los 32 valores mas utilizados mientras que las de la
derecha representan el rango de valores [33,1024] con los que se representan las aristas menos
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Figura 5.9: Evolucion del tamano del grafo sobre vocabularios de transiciones limitados a o = 2*.

significativas. Ademds, para cada coleccién, se muestra una tabla resumen con el porcentaje de
utilizacion de los 16 simbolos mas frecuentes.

La tendencia en ambas graficas es similar, lo cual favorece a la estrategia de ordenacién
basada en frecuencia que requiere un menor numero de codificaciones NEWEDGE. En primer
lugar nos centraremos en los simbolos méas frecuentes. El primer simbolo posee un porcentaje
de aparicién hasta 8 puntos mayor en LFU. Esto favorece la asignacion de la palabra de codigo
mas corta para un mayor nimero de ocurrencias en el flujo principal. Las diferencias se acortan
para el segundo y tercer simbolo, siendo a partir del cuarto/quinto cuando las tasas de aparicién
son mayores para LRU. Sin embargo, la gran diferencia existente en el simbolo més frecuente
degrada la efectividad de la estrategia basada en recencia. Haciendo un analisis global de los
16 simbolos més frecuentes, obtenemos que LFU cubre, respectivamente para WSJ010 y FT94, el
71,83 % y 69,90 % de los simbolos totales mientras que LRU obtiene el 65,47 % y el 63,66 % para
los mismos casos. Si nos fijamos en los simbolos menos frecuentes (graficas derechas) podemos
observar como el porcentaje de aparicion de los simbolos LRU es igual o superior a los LFU que
tiende a estar un “escalén” por debajo en ambos casos.

Resulta interesante observar como las frecuencias de aparicién se reparten de una forma
mucho més equitativa para la ordenacién basada en recencia. Esto induce la menor capacidad
de esta estrategia para representar de forma mas compacta las transiciones mas significativas,
limitando con ello la efectividad de la técnica como se puede observar en los resultados presen-
tados a continuacién. Ademas, se ha encontrado otro dato interesante en las distribuciones de
frecuencias de los simbolos. La variacién del valor de « tiene una influencia poco significativa en
los valores mas frecuentes. Esto supone que, al aumentar el tamano de « el nimero absoluto de
ocurrencias de los valores més frecuentes apenas va a sufrir una ligera modificacién. Por lo tanto,
el beneficio obtenido en compresiéon al aumentar el valor de a estd directamente ligado con el
menor numero de aristas codificadas. Esta propiedad favorece, desde dos perspectivas diferentes,
cada una de las estrategias consideradas para la gestion de los vocabularios. Por un lado, utilizar
vocabularios de tamafno limitado permite controlar la longitud méxima de las palabras de codigo
utilizadas para codificar la funcién FoLLow. El precio pagado para ello es el mayor nimero de
funciones NEWEDGE utilizadas para codificar las aristas que entran y salen del modelo al limitar
el grado de salida de los nodos. Por otro lado, utilizar el modelo completo permite minimizar el
nimero de funciones NEWEDGE necesarias para la codificacion del grafo aunque esto supone la
necesidad de un alfabeto de entrada, a la funcion FOLLOW, compuesto por un mayor numero de
elementos y, por tanto, una longitud media mayor para las palabras de cédigo utilizadas.

La diferenciacion, sobre el modelo completo, de palabras vacias y regulares se materializa
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Figura 5.10: Distribucién de los simbolos mas y menos frecuentes en el flujo de codificaciones
FOLLOW obtenido para las colecciones WSJ010 (superior) y FT94 (inferior) utilizando o = 210

sobre una ordenacién basada en frecuencia. Esto supone que el coste en memoria, tanto de
la variante estatica como de la dindmica, sigue el mismo orden de complejidad previamente
explicado aunque, en términos practicos, es mayor que para el caso anterior dado que no desaloja
aristas en los nodos que almacenan palabras vacias. Cémo se planteaba en §5.3.3 la diferencia
bésica entre la estrategia actual y la LFU anterior radica en la gestién de los nodos que representan
palabras vacias.

Codificacién orientada a bit (E-G;). A continuacién se plantea un resumen de los resul-
tados obtenidos, en el presente entorno experimental, al fijar una codificacién orientada a bit.
Esta decisién conlleva establecer una gestiéon de dindmica de los simbolos de escape utilizados
para la codificacion del modelo. Tanto el flujo principal de enteros como el secundario, que re-
presenta la funcién funcion NEWEDGE, se codifican sobre un cédigo de Huf fman candnico. Para
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la implementacién de este cédigo se ha considerado la propuesta de Andrew Turpin?.

La experimentacién se lleva a cabo sobre una configuracion heterogénea de colecciones tex-
tuales. Por un lado consideramos diferentes tamanos (aproximadamente 1, 10 y 100 MB.) para
las colecciones AP, WSJ y ZIFF con el fin de analizar la evolucién de los resultados ante un tamano
creciente del texto. Ademads, al seleccionar colecciones diferentes se consigue aislar los resulta-
dos obtenidos de las propiedades estilisticas particulares de cada coleccién. Desde esta misma
perspectiva consideramos las colecciones FTs y CR con tamanos variables comprendidos entre 10
y 200 MB. Las tablas 5.4 y 5.5 resumen los resultados obtenidos para esta experimentacion. La
tabla 5.4 muestra los resultados obtenidos limitando el grado de salida maximo de los nodos
y utilizando una ordenacién/reemplazo LFU (izquierda) y LRU (derecha). La tabla 5.4, por su
parte, presenta las ratios de compresién obtenidos sobre las variantes estatica (izquierda) y
dinamica (derecha) para las ordenacion de los vocabularios asociados a los nodos representantes
de palabras vacias. Finalmente se analiza el efecto de la eleccién de a considerando valores 23,
2629 210 50, Nétese que la columna o = 0o en LFU aparece sombreada. Cémo se explicaba
anteriormente, este conjunto de valores es comun para las variantes LFU, estatica y dindmica.

LFU LRU

23 26 29 210 0 23 26 29 210 0
AP001 30,03% 28,16% 27,62% 27,61% 27,66% | 30,93% 31,29% 31,35% 30,94% 29,63 %
AP010 2729% 24,79% 23,82% 23,71% 23,62% | 27,99% 27,88% 28,05% 28,02% 25,69 %
AP100 26,64% 2362% 22,26% 21,99% 21,71% | 26,64% 26,83% 27,07% 26,99% 23,70 %
WSJoo1 | 29,46% 27,54% 27,13% 27,12% 2711% | 3026% 30,54% 30,59% 30,29%  29,02%
WSJO10 | 27,00% 24,45% 23,50% 23,44% 2344% | 27,83% 27.86% 27.86% 27.80% 25,71%
WSJ100 | 26,15% 23,16% 21,88% 21,61% 21,42% | 27,02% 26,87% 26,99% 26,83% 23,68 %
ZIFF001 | 25,78% 2425% 23,92% 2385% 2391% | 26,97% 26,75% 2651% 2599% 25,33%
ZIFFO10 | 25,35% 23,64% 22,77% 22,75% 22,79% | 26,43% 26,68% 26,50% 26,48% 24,42%
ZIFF100 | 24,96% 22,90% 21,81% 21,61% 21,45% | 2598% 2647% 26,52% 26,34% 23,15%
FT91 26,52% 2447% 23,46% 2342% 23,26% | 27,58% 27,79% 27,93% 27,94% 25,53 %
FT92 26,45% 2325% 21,81% 21,54% 21,32% | 26,82% 26,84% 27,32% 27,13%  23,55%
FT93 2545% 22,32% 21,06% 20,73% 20,45% | 26,20% 25,96% 26,33% 26,21% 22,60 %
FT94 2537% 22,21% 20,89% 20,62% 20,40% | 26,13% 25,93% 26,29% 26,15% 22,56 %
CR 24,39% 21,62% 20,52% 20,30% 20,15% | 24,61% 24,50% 24,50% 24,55% 21,75 %

Texto

Tabla 5.4: Tasas de compresién obtenidas con E-G; sobre las ordenacién/reemplazo LFU y LRU.

Estatica Dinamica
Texto 93 96 29 910 93 26 29 910
APOO1 2957%  2847% 2791% 27,77 % 2896 % 28,14% 27,80% 27,71 %
APO10 26,15% 24,94% 24,20%  24,02% 2547% 24,46 %  23,93% 23,82 %
AP100 24.84%  23,59% 22,66% 22,41 % 24.07% 2286% 2221%  22,05%
WSJ0o1 29,02% 27,92% 27,36% 27,24 % 2848 % 27,56 % 27,22% 27,16 %
wSJ010 2586 % 24,711% 23,92% 23,77 % 25,28 %  24,20%  23,68% 23,58 %
wSJ100 24.43%  23,24% 22,26%  22,02% 23,72%  2250% 21,83%  21,68%
ZIFFO01 25.85% 24,70% 24,16 % 24,00 % 25.21%  24,39%  24,03%  23,95%
ZIFFO010 2538%  24,13% 23,35% 23,16 % 24.82%  23,68% 23,10% 22,97 %
ZIFF100 24.55% 23,26 % 22,33%  22,09% 23.89% 2260% 21,93% 21,76 %
FT91 26,12% 24,89 % 23,98% 23,75 % 25.52%  24,39%  23,71% 23,56 %
FT92 24.38%  23,23%  22,22%  21,98% 23,73% 2246% 21,75% 21,61 %
FT93 23.53% 22,33% 21,37% 21,13% 22.88%  21,56%  20,90% 20,75 %
FT94 23,48%  22,23% 21,27%  21,03% 2276 % 21,51% 20,83% 20,69 %
CR 2285% 21,75% 20,84%  20,65% 22,19%  21,09%  20,49% 20,37 %

Tabla 5.5: Tasas de compresién obtenidas con E-G; sobre las variantes estatica y dindmica.

Estos resultados respaldan varias conclusiones generales sobre la técnica E-G;. Por un lado
E-Gy, plantea una opciéon poco competitiva para tamanos de texto pequenos debido a la so-
brecarga inherente a la codificacién del modelo. Este es un resultado esperado de acuerdo a la
Ley de Heaps (§3.1) dado que el tamano del vocabulario para textos pequenios representa una

Shttp://www.cs.mu.oz.au/~alistair/mr_coder/
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fraccién importante de su tamano total. Por otro lado, la influencia del valor « es similar para
todos los casos. Las ratios de compresion mejoran con valores crecientes de « alcanzando los
mejores resultados para o = 0o. Sin embargo, la eficiencia de la técnica se degrada de forma
significativa para o = oo (ver tablas 5.6 y 5.7). El trade-off espacio/tiempo més competitivo
se obtiene para o € [2%,2!0]: las ratios de compresién se aproximan notablemente al éptimo,
obtenido para o = oo, con unos tiempos de compresién/descompresién hasta 12 veces mejor
para colecciones de gran tamano.

A continuacién se analizan los resultados obtenidos por cada una de las estrategias de or-
ganizacion de los vocabularios. Como se esperaba, de acuerdo al andlisis previo, los resultados
obtenidos por LFU mejoran notablemente a LRU. Sin embargo, cada una de las variantes presenta
una evolucién diferente para los valores de « considerados. Por un lado, la efectividad obte-
nida por E-G; sobre LFU mejora con el incremento de a. Como se comentaba previamente, la
organizacién de las aristas més significativas apenas se ve alterada al aumentar este valor. Sin
embargo, al incrementar el grado de salida méximo de los nodos se consigue un equilibrio mayor
entre codificaciones NEWEDGE y FOLLOW alcanzando una representacién mas compacta debido
a que el aumento de la longitud media de las codificaciones FOLLOW es menor que el ahorro
obtenido al reducir el nimero de funciones NEWEDGE codificadas. Por su parte, E-G; sobre LRU
muestra un comportamiento mas estable para valores crecientes de a. Esto viene motivado por
la ordenacién mas equitativa obtenida sobre el criterio de recencia que no es capaz de asignar
de forma efectiva las palabras de cdigo mas cortas para las transiciones mas significativas. Por
ejemplo, la diferencia entre LFU y LRU es superior a 5 puntos porcentuales para colecciones de
gran tamaiio (100 — 200 MB.) considerando a = 29, Por lo tanto se concluye, sobre los re-
sultados comentados, que LRU muestra un comportamiento poco competitivo para el problema
actual y por tanto se descarta como solucién practica para la organizacién de los vocabularios
de transiciones utilizados en el modelo planteado.

Las variantes estatica y dinamica aprovechan la organizacién de los vocabularios obtenida
por la estrategia basada en frecuencia. Como puede verse en la tabla 5.5, el comportamiento
de ambas variantes muestra una mejoria en las ratios de compresién obtenidas para valores
crecientes de «. La variante dindmica obtiene unos mejores resultados aprovechando la reorde-
naciéon dindamica de las a primeras posiciones de los vocabularios de transiciones de los nodos
que representan palabras vacias. Sin embargo, este beneficio en espacio (respecto a la varian-
te estatica) tiene un coste en tiempo que empieza a ser considerable a partir de o = 2'°
como puede observarse en la tendencia mostrada en la figura 5.11. El trade-off obtenido por
las variantes estatica y dindmica se aproxima progresivamente, para valores crecientes de a,
hasta igualarse en o = oo en el que ambas confluyen al igual que la estrategia LFU previamente
analizada.

Desde una perspectiva global, la utilizacién de una versiéon del modelo limitada a « aristas
por nodo es ligeramente mas efectiva que la variante dinamica para los valores de « en los que se
alcanza el mejor trade-off espacio/tiempo. Sin embargo, para valores de o menores, la variante
dindmica obtiene unas mejores tasas de compresion dado que los reemplazos necesarios en LFU
requieren un flujo elevado de codificaciones NEWEDGE que degradan los resultados obtenidos.
Por su parte, la variante estatica mantiene un trade-off mas uniforme gracias a los menores
tiempos de cémputo que precisa al no reorganizar dindmicamente los vocabularios de transiciones
asociados a las palabras vacias. Notese, sin embargo, que en términos practicos la estrategia LFU
plantea un consumo de memoria menor que los anteriores dado que mantiene Unicamente una
version reducida del grafo.

La figura 5.11 muestra la evolucién de los tiempos necesarios para la compresién/descompre-
sién de las colecciones WSJ010 y FT94 para cada una de las estrategias propuestas (se omite la
representacion de LRU previamente descartada). La eleccién de estas colecciones se lleva a cabo
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Figura 5.11: Tiempos de compresién/descompresion para WSJ010 (superior) y FT94 (inferior).

Texto | Variante| 27 23 2% 25 26 27 28 29 210 21T 212 00
LFU 1,41 1,56 160 1,62 1,75 1,87 203 2,33 2,76 3,37 4,45
WSJO10 | Estatical| 1,70 1,70 1,73 1,79 1,79 1,85 1,94 1,97 2,10 2,44 3,04 6,32
Dindmica| 1,59 1,66 1,66 1,73 1,79 1,85 2,00 2,17 2,54 3,26 4,39
LFU 23,08 25,36 25,34 26,78 28,91 32,38 37,37 44,94 57,42 75,84 106,46
FT94 | Estatica| 34,10 34,42 34,60 34,77 3545 36,08 37,00 38,87 41,84 46,79 56,04 | 487,00
Dindmica| 32,18 33,18 33,82 34,39 35,65 37,23 39,69 44,16 5231 67,77 97,47

Tabla 5.6: Tiempos de compresién obtenidos con E-G; para las variantes de implementacion.

Texto | Variante | 22 23 24 25 26 27 28 29 210 211 212 o0
LFU 1,06 1,07 1,09 1,00 1,15 1,22 1,32 1,52 1,77 2,30 3,27
WSJO10 | Estatica| 0,92 095 0,98 1,00 1,02 1,05 1,15 1,23 1,27 1,50 2,08 | 2,876
Dindmica| 0,93 0,95 0,99 1,06 1,12 1,18 1,29 141 1,76 243 349

LFU 17,59 17,85 17,99 18,33 18,78 19,77 23,71 28,00 35,27 47,00 67,63
FT94 | Estatica| 15,16 15,56 16,00 15,78 16,23 16,71 18,08 20,85 22,91 26,64 34,54 | 442,15
Dindmica | 14,98 15,60 1594 16,10 16,568 17,41 19,52 24,19 30,34 43,49 70,29

Tabla 5.7: Tiempos de descompresion obtenidos con E-Gy para las variantes de implementacion.

con el fin de mostrar que la eficiencia temporal evoluciona de manera similar con independen-
cia del tamano del texto modelado. Las tablas 5.6 y 5.7 muestran los tiempos utilizados para
representar las graficas de la figura 5.11.

Como puede observarse en dicha figura, la estrategia LFU presenta los mejores tiempos de
computo para valores pequenos de v dado que maneja un menor nimero de aristas al limitar el
grado de salida maximo de los nodos. Por su parte, las variantes estatica y dindmica presentan
un comportamiento similar hasta o = 27. Esto es debido a que la ordenacién basada en frecuencia
es capaz de mantener en las primeras posiciones las transiciones mas significativas, de tal forma
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que éstas apenas son reordenadas en la estrategia dindmica, obteniendo con ello una eficiencia
similar a la obtenida por la estatica. Sin embargo, a partir de este valor, se mantienen en el
modelo transiciones menos significativas que si requieren una mayor reordenacién, degradando
la eficiencia de la estrategia dinamica como puede verse para valores crecientes de o desde 27.
A partir de a = 27, los tiempos de cémputo requeridos por la estrategia estatica se desmarcan
positivamente de los obtenidos por las otras dos. En el intervalo considerado competitivo, a €
[29,219], dicha estrategia es un 10 %-31 % m4s rdpida para WSJ010 y un 13 %-37 % para FT94.
Finalmente, se puede observar como la estrategia dinamica es ligeramente mejor que LFU a
partir de o = 2'0 (hasta un 7% para WSJ010 y 11% para FT94), aunque como se observa en
la tabla anterior, LFU es ligeramente mas efectiva. El proceso de descompresiéon muestra una
tendencia similar para las estrategias estatica y dindmica. Sin embargo, la estrategia LFU es
siempre mas lenta que las anteriores para valores pequenos de «. Con el incremento de «, las
estrategias LFU y dinamica se acercan, progresivamente, hasta que la segunda llega a superar
ligeramente a la primera y, por tanto, necesitando unos tiempos de descompresién mayores.

Codificacién orientada a byte (E-G;+X). El siguiente contenido muestra un estudio, equi-
valente al anterior, para la combinacién del modelado E-G; y una codificacién orientada a byte.
Para este propdsito se elige el codigo denso ETDC (ver §3.3.3). Cémo se planteaba en §5.3.5, la
propuesta actual representa de forma estatica los simbolos de escape NEWVERTEX y NEWED-
GE mediante los cédigos ETDC <10000000> y <10000001>. La implementacién del esquema de
codificacién adapta fuentes publicamente disponibles®.

En primer lugar se lleva a cabo un anélisis de los bytes que componen los flujos de codifi-
cacién en los que se representan las funciones FOLLOW y NEWEDGE. Este estudio se basa en
la experiencia previa presentada por Farina et al. [FNPO8] y sigue las mismas pautas que el
planteado para WCIM en el capitulo anterior. Por lo tanto, nos centraremos en el analisis de las
entropias de orden k (Hy) tanto del texto original (7") como de los flujos obtenidos de acuerdo
a las diferentes estrategias de organizacién de los vocabularios de transiciones. Estos valores
muestran propiedades interesantes de las técnicas E-G;+X analizadas, donde X representa las
diferentes alternativas de compresion orientada a bit consideradas para la codificacién del flujo
de bytes. La tabla 5.8 muestra las entropias de orden k obtenidas para la colecciéon FT94. Los
valores H}, se calculan fijando o = 2! para todos los casos.

Cémo se citaba en el capitulo anterior, la longitud media de una palabra en inglés es, apro-
ximadamente, 5 bytes mientras que su varianza es relativamente alta. Sin embargo, un texto
procesado sobre el modelo E-G1+X consigue una longitud media de palabra inferior a 2 bytes
considerando que las transiciones mds significativas se pueden representar con un unico byte.
Esto supone, a su vez, una varianza menor que para el caso anterior dado que dificilmente se
utilizan coédigos de 3 bytes de longitud (se necesitaria la existencia de un nodo con 2.113.664
aristas). Esto supone que, como se concluye en el trabajo previamente referenciado, un modelo
de orden superior es capaz de identificar transiciones entre palabras consecutivas con un valor
menor de k o capturar correlaciones mayores para un valor de k determinado.

La comparacién actual se lleva a cabo considerando una penalizacién de logs(n) bits [FNPOS]
por cada contexto utilizado y que, por tanto, requiere ser codificado en el resultado final. La
figura 5.8 muestra esta comparativa. Como puede observarse, LFU y la variante dindmica alcan-
zan el valor minimo en la grafica (ligeramente mejor que las otras propuestas). Por su parte,
el modelado del texto plano requiere un mayor valor de k para alcanzar su minimo. En lo que
respecta a cada una de las variantes, puede observarse como LFU es ligeramente inferior a las
otras hasta k = 6. A partir de este valor se comporta peor que el resto de estrategias (a ex-
cepcién de LRU) que definen una evolucién similar para valores crecientes de k. Este andlisis

“http://vios.dc.fi.udc.es/codes/download.html
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k Plano LFU LRU Estatica Dinamica
Hy, Contextos Hy, Contextos Hy, Contextos Hy, Contextos Hy, Contextos
0 | 5,0006 1 | 5,9847 1 | 6,2287 1 | 6,1737 1 6,1448 1
1 | 3,6388 88 | 5,2865 256 | 5,5114 256 | 5,6269 256 | 5,6.090 256
2 | 2,7840 5.113 | 4,9511 36.089 | 5,1823 36.089 | 5,2611 47.977 | 5,2676 48.148
3 | 2,1166 74.498 | 4,2649 | 1.910.536 | 4,4068 | 2.290.188 | 4,2163 | 2.700.582 4,2735 | 2.701.968
4 | 1,6963 524.699 | 2,5613 | 14.488.638 | 2,3755 | 18.773.511 | 2,0392 | 18.981.910 | 2,1057 | 19.105.631
5 | 1,4611 2.072.515 | 0,9849 | 35.986.426 | 0,7629 | 43.229.600 | 0,6389 | 39.211.801 | 0,6506 | 39.893.004
6 | 1,3078 5.420.628 | 0,3250 | 48.770.657 | 0,2556 | 53.962.925 | 0,2360 | 47.445.669 | 0,2275 | 48.242.105
7 | 1,1735 | 10.943.311 | 0,1602 | 52.897.341 | 0,1502 | 56.648.804 | 0,1464 | 49.776.943 | 0,1437 | 50.315.202
8 | 1,0417 | 18.788.845 | 0,1200 | 54.177.143 | 0,1166 | 57.598.356 | 0,1153 | 50.714.667 | 0,1190 | 51.078.926
9 | 0,9120 | 28.878.013 | 0,1024 | 54.810.237 | 0,1036 | 58.202.040 | 0,1001 | 51.284.151 | 0,1048 | 51.570.565
10 | 0,7893 | 40.693.718 | 0,0937 | 55.267.065 | 0,0932 | 58.686.030 | 0,0936 | 51.704.161 | 0,0972 | 51.957.147
20 | 0,1285 | 141.687.067 | 0,0382 | 58.389.187 | 0,0277 | 61.957.596 | 0,0419 | 54.593.717 | 0,0393 | 54.956.336
30 | 0,0392 | 164.993.841 | 0,0209 | 60.565.790 | 0,0093 | 63.579.049 | 0,0215 | 56.681.528 | 0,0186 | 57.043.607
40 | 0,0242 | 171.102.511 | 0,0062 | 61.836.803 | 0,0034 | 64.088.913 | 0,0096 | 58.016.197 | 0,0067 | 58.169.194
50 | 0,0195 | 174.979.550 | 0,0021 | 62.455.564 | 0,0017 | 64.329.941 | 0,0037 | 58.840.491 | 0,0021 58.758.035
3e+09 T
Plain /
i— /
2.5e+09 I Estatica / ]
Dinamica

2e+09

1.5e+09

1e+09

nHk + #contextos log2(n)

5e+08

5 10 15 20 25

Tabla 5.8: Estudio de las entropias de orden k para la coleccion FT94 y valores nHk +
#contextos loga(n) obtenidos para el mismo.

nos permite concluir que E-G1+X, sobre ordenacién/reemplazo LFU, es ligeramente més efectiva
que el resto de variantes. Al igual que en el caso anterior, LRU presenta un peor rendimiento
(ver [AMPAIF07]), por lo que se descarta su viabilidad dado que, en ningin caso, mejora los
resultados obtenidos por el resto de variantes.

Las tablas 5.9, 5.10, 5.11 y 5.12 muestran un resumen de las tasas de compresién obtenidas
para el modelo E-Gy actual sobre una codificacion orientada a byte, utilizando ETDC como codigo
de representacién. Al igual que para el caso anterior, se considera una coleccién heterogénea de
textos y el mismo conjunto de valores de a, del que se descarta o = 23 dado que considerar cémo
palabras vacfas aquellas que se relacionen con més de 23 palabras diferentes no representa la
realidad de un texto en lenguaje natural. Las mejores tasas de compresién obtenidas, para cada
caso, aparecen resaltadas en negrita. La tabla 5.9 muestra los resultados “en plano” obtenidos
para el modelado E-G; y su codificacion sobre ETDC, la tabla 5.10 plantea las ratios obtenidas por
E-G;+ppmdi, la tabla 5.11 las de E-G;+bzip2 y, finalmente, la tabla 5.12 muestra los resultados
obtenidos con E-G;+p7zip. Las propiedades de los compresores ppmdi, bzip2 y p7zip estan
completamente detalladas en el apéndice A.

La tabla 5.9 muestra los resultados “en plano” obtenidos con la codificacién ETDC. La ultima

columna de la tabla plantea los resultados obtenidos al utilizar el propio cédigo ETDC sobre
un modelo de palabras de orden 0 (ver §3.3.3). Esta propuesta mejora siempre los resultados
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LFU Estatica Dindmica
Texto 26 99 910 o6 29 910 96 29 910
APOO1 51,38 % 49,36 % 49,03%| 49,57% 49,12% 48,91 %| 49,57 % 48,95% 48,84 %| 48,83% | 44,21 %
APO10 42,06 % 38,93% 3827%| 38,40% 37,76% 37,50%| 38,40% 37,40% 37,28%| 37,23% | 36,15%
AP100 38,34% 34,33% 33,40%| 32,94% 32,10% 31,79%| 32,94% 31,656% 31,51%| 31,37 %| 33,34 %
WSJ001 51,09% 49,15% 48,88 % | 49,34 % 48,91 % 48,77 %| 49,34 % 48,77T% 48,70%| 48,69% | 43,98 %
WSJ010 4205% 38,95% 38,39%| 38,53% 37,88% 37,69%| 38,53% 37,61% 37,52%| 37,50% | 36,12%
WSJ100 37,93% 33,83% 33,06%| 32,79% 31,91% 31,65%| 32,79% 31,52% 31,40%| 31,33 %| 33,23%
ZIFFOO1| 45,76 % 43,98 % 43,79%| 44,44% 43,93% 43,77 %| 44,44 % 43,80% 43,70%| 43,69% | 40,80 %
ZIFF010| 41,12% 38,19% 37,58%| 37,89% 37,23% 36,98 %| 37,89% 36,93% 36,78%| 36,73% | 36,09 %
ZIFF100| 38,23 % 34,48 % 33,72%| 33,51 % 32,66% 32,37%| 33,51 % 32,28% 32,11 %| 32,01 %| 33,97%
FT91 41,80 % 38,66 % 38,07%| 38,50% 37,72% 37,45%| 38,50% 37,41% 37,27%| 37,07% | 35,563 %
FT92 37,70% 33,49% 32,71 %| 32,37% 31,41% 31,13%| 32,37% 30,98% 30,87%| 30,79 %| 32,82 %
FT93 36,81 % 32,92% 32,15%| 31,76 % 30,91 % 30,62%| 31,76 % 30,49% 30,36 %| 30,26 %| 32,87 %
FT94 36,74 % 32,83% 32,09%| 31,71% 30,78% 30,51 %| 31,71 % 30,41% 30,29%| 30,20 %| 32,83 %
CR 35,76 % 32,40% 31,76%| 31,68% 30,89% 30,67 %| 31,68% 30,53% 30,43%| 30,38 %| 31,94 %

00 ETDC

Tabla 5.9: Tasas de compresién “en plano” obtenidas con E-Gy

obtenidos por las diferentes variantes de E-G; para los ficheros de pequeno tamano. Cémo se
comentaba para la codificacién orientada a bit, esto es debido a la necesidad de codificar el grafo
utilizado. Sin embargo, los resultados de E-G; son siempre mejores para tamanos medianos y
grandes aprovechando el modelado de orden 1 en el que se basa. Entre las variantes consideradas,
puede observarse como LFU obtiene las peores tasas de compresién debido a la necesidad de
codificar un mayor nimero de funciones NEWEDGE. A pesar de ello, el estudio anterior sobre las
entropias de orden k muestra que ésta representa la variante mas efectiva debido, principalmente,
a la utilizacion de un alfabeto de entrada de menor tamano. Por su parte, tanto la variante
estatica como la dinamica muestran resultados similares, ligeramente favorables a la segunda
como era esperado. Finalmente, puede verse como, en término globales, las mejores ratios se
obtienen para o = oo. Sin embargo, en este caso se utiliza el alfabeto de mayor tamaifio lo cual
supone una importante limitaciéon en la efectividad que puede ser obtenida con los compresores
de orden superior.

La tabla 5.10 muestra los resultados de la técnica E-G;+ppmdi y los compara con los ob-
tenidos por la técnica base ppmdi. En todos los experimentos se parametriz con la opcién por
defecto -16. Los resultados obtenidos confirman las conclusiones extraidas del estudio de en-
tropias, mostrando la variante LFU como la mas efectiva de las tres. La diferencia con respecto
a la variante dinamica es poco significativa, aunque es interesante observar como LFU obtiene
mejores resultados para a € [22,2!9] que al fijar o« = 0o que representa el valor éptimo para la va-
riante dindmica. En todos los casos, excepto para las colecciones de menor tamano, E-G;+ppmdi
mejora los resultados obtenidos por ppmdi, obteniendo diferencias significativas de hasta 4 pun-
tos porcentuales para las colecciones de mayor tamano. En lo que respecta a la eficiencia, los
procesos de compresién en E-G;+ppmdi (ver tabla 5.13) requieren un tiempo de cémputo mayor
que en ppmdi. El motivo principal de este coste es la necesidad de generar y actualizar el modelo
E-G; y, posteriormente, recodificar su resultado con la técnica ppmdi. En la tabla referida puede
observarse como la diferencia en tiempos es mayor para valores crecientes de «. E-G;+ppmdi
es capaz de mejorar, en algunos casos, los tiempos de descompresion obtenidos por ppmdi. En
este proceso, E-G;+ppmdi es capaz de aprovechar la representacion implicita del modelo en el
texto codificado, de tal forma que puede ser reconstruido eficientemente y actualizado con mayor
rapidez que en el proceso de compresion, de acuerdo al estudio de costes presentado en §5.3.4.

La tabla 5.11 muestra los resultados obtenidos por E-G;+bzip2 que pueden ser interpretados
de forma similar a los anteriores. Nétese que sus tiempos de compresion/descompresién (tabla
5.14) son mejores que para el caso anterior debido a la mejor eficiencia obtendia por bzip2
respecto a ppmdi. Finalmente, la tabla 5.12 resume las tasas de compresion obtenidas al combinar
el preprocesamiento E-G; con la técnica de compresion p7zip. Los resultados se sitiian entre los
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LFU Estatica Dindmica .
Texto 26 29 910 26 99 910 96 99 910 0o ppmdi
APOOL | 26,37% 26,44% 26,46% | 26,67% 26,58% 26,56 %| 26,63% 26,58% 26,57 %| 26,53% | 26,43 %
APO10 | 23,30% 23,28% 23,26 %)| 23,70% 23,46% 23,38%| 23,61% 23.43% 23,40%| 23,35% | 25,59 %
AP100 | 21,87% 21,70% 21,65%)| 22,30% 21,88% 21,78 %| 22,10% 21.81% 21,77%| 21,69% | 25,64 %
wsJoot | 25,70% 25.87% 25,93% | 26,18% 26,05% 26,03%| 26,15% 26,07% 26,03%]| 26,00% | 25,61%
WSJO10 | 22,99% 22,99% 23,02% | 23,57% 23,32% 23,24%)| 23,48% 23,28% 23,22%| 23,14% | 25,42%
WSJ100 | 21,56% 21,35% 21,35%| 22,23% 21,72% 21,62%| 21,96% 21,61% 21,55%| 21,40% | 25,40 %
ZIFFOO1| 22,62% 22,83% 22,88% | 22,90% 22,86% 22,91%| 22,90% 22,93% 22,94%| 22,92% | 21,08 %
ZIFFO10, 22,13% 22,32% 22,40% | 22,77% 22,54% 22,45%| 22,68% 22,52% 22,52%| 22,53% | 22,97 %
ZIFF100 21,19% 21,25% 21,31% | 22,03% 21,60% 21,49%| 21,80% 21,52% 21,49%| 21,49% | 23,17 %
FTO1 | 22,88% 22,74% 22,74%| 23,712% 23,23% 23,071 %)| 23,51 % 23,11% 23,02%]| 22,83% | 25,30 %
FT92 | 21,57% 21,20% 21,16% | 22,16% 21,57% 21,44%| 21,84% 21,41% 21,34%| 21,09%| 25,34 %
FT93 | 19,98% 19,69% 19,64%)| 20,44% 19,92% 19,79%| 20,16% 19,82% 19,76 %| 19,64 %| 23,55 %
FT94 | 19,95% 19,60% 19,55%)| 20,41% 19,85% 19,71%| 20,16% 19,75% 19,67 %| 19,56 % | 23,55 %
CR 19,74% 19,68% 19,70% | 20,15% 19,82% 19,72%| 20,01% 19,80% 19,81%]| 19.88% | 22,42%
Tabla 5.10: Tasas de compresion obtenidas con E-G;+ppmdi.
LFU Estatica Dindmica .
Texto 96 29 910 26 29 910 26 29 910 00 bzip2
AP00L | 28,22% 28,32% 28,35% | 28,61% 28,50% 28,47% | 28,60 % 28,48% 28,48% | 28,46% | 28,31 %
APO10 | 24,92% 24,89% 24,87% 2526% 24,95% 24,87% 25,19% 24,92% 24,93% | 24,94% | 27,20 %
AP100 | 23,39% 23,21% 23,18% | 23,83% 23,30% 23,18% | 23,65% 23,18% 23,17% 23,17% 27,23%
WSJ00L | 27,52% 27,68% 27,76% | 28,08% 27,91% 27,87% | 28,07 % 27,91% 27,88% | 27,87 % | 27,45%
WSJ010 | 24,56 % 24,59% 24,59% | 25,06% 24,76 % 24,68% | 25,01% 24,74% 24,70% | 24,68% | 26,92%
WSJ100 | 23,07% 22,88% 22,90% | 23,68% 23,11% 23,01% | 23,48 % 22,98% 22,97% | 22,90% | 26,86 %
ZIFFOO1| 24,52 % 24,74% 24,77% | 24,84 % 24,18% 24,83% | 24,86% 24,86 % 24,37 % | 24,87 % | 23,29%
ZIFFO10| 23,92% 24,07% 24,18% | 24,48 % 24,22% 24,13% | 24,43% 24,19% 24,21% | 24,290% | 25,00%
ZIFF100| 22,94% 22,95% 23,03% | 23,70% 23,18% 23,07% | 23,51% 23,08% 23,08% | 23,16% | 2521%
FI91 | 24,39% 24,24% 24,26% | 25,14% 24,63% 24,49% | 24,98% 24,51% 24,44% | 24,32% | 27,06 %
FT92 | 23,00% 22,69% 22,66% | 23,62% 22,93% 22,82% | 23,35% 22,75% 22,70% | 22,53% 27,10%
FT93 | 21,48% 21,13% 21,10% | 21,89% 21,29% 21,16% | 21,66% 21,16% 21,12% | 21,06 % 25,32%
FT94 | 21,40% 21,02% 21,01% | 21,81% 21,20% 21,08% | 21,60% 21,07% 21,04% | 20,97 %| 25,27 %
CR | 21,20% 21,10% 21,14% | 21,56% 21,15% 21,07%)| 21,45% 21,14% 21,17% | 21,29% | 24,14%
Tabla 5.11: Tasas de compresion obtenidas con E-Gj+bzip2.
LFU Estatica Dinamica .
Texto 26 29 910 26 99 910 96 99 910 oo p7zip
APOO1 | 28,64% 28,62% 28,60 %| 28,72% 28,60% 28,58%)| 28,67% 28,59% 28,60 %| 28,59% | 28,95%
APO10 | 24,42% 24,47% 24,45%| 24,42% 24,47% 24,45% | 24,52% 24,41% 24,42%| 24,44% | 24,91%
AP100 | 21,99% 22,10% 22,08%| 21,99% 22,10% 22,08% | 21,94% 21,90% 21,92%| 22,01% | 24,21%
WwsJool | 28,08% 28,06% 28,06%) 28,28% 28,11% 28,08% | 28,23% 28,11% 28,10%| 28,08% | 29,00%
WSJO10 | 24,29% 24,24% 24,26%| 24,51% 24,33% 24,26% | 24,51% 24,34% 24,30 %| 24,28% | 26,00%
WSJ100 | 22,15% 21,97% 21,95%| 22,27% 21,90% 21,83% | 22,12% 21,91% 21,87%| 21,79%| 25,38%
ZIFFO01| 24,57% 24,68% 24,71%)| 24,67% 24,62% 24,68% | 24,66 % 24,69% 24,71%]| 24,71% | 25,20 %
ZIFFO10| 23,32% 23,47% 23,56%| 23,70% 23,50% 23,44% | 23,64% 23,51% 23,54 %] 23,63% | 24,60 %
ZIFF100| 21,77% 21,82% 21,88%| 22,13% 21,77% 21,69%| 21,96% 21,77% 21,77%]| 21,85% | 24,45 %
FT91 | 24,15% 23,97% 23,93%)| 24,62% 24,20% 24,07% | 24,561% 24,14% 24,07 %| 23,90 %| 26,11 %
FT92 | 22,00% 21,73% 21,64% 22,11% 21,60% 21,49% | 21,83% 21,52% 21,45%| 21,28 %| 25,55%
FT93 | 20,54% 20,26% 20,18%| 20,43% 19,98% 19,87% | 20,19% 19,97% 19,92%| 19,84%)| 23,82%
FT94 | 20,42% 20,14% 20,06%| 20,32% 19,86% 19,76% | 20,14% 19,87% 19,82%| 19,74 %| 23,75%
CR 20,31% 20,29% 20,32%| 20,26% 20,02% 19,96 %| 20,23% 20,13% 20,18 %| 20,38 % | 22,93 %

Tabla 5.12: Tasas de compresion obtenidas con E-Gy+p7zip.

obtenidos por E-G;+bzip2 y los de E-G;+ppmdi, aunque en este caso la mejora respecto al
compresor original es menor para p7zip. Ademsds, la eficiencia de E-G1+p7zip no es capaz de
beneficiarse de la alta velocidad de descompresién que caracteriza a p7zip (ver tabla 5.15) y, a su
vez, mantiene el alto coste temporal derivado de su proceso de compresién. Ain asi, E-G;+bzip2
mejora hasta 4 puntos porcentuales la efectividad de bzip2 mientras que E-G;+p7zip obtiene
una mejora de hasta 3,5 puntos porcentuales respecto a p7zip.
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Compresidn Descompresién
20 29 210 o ppmdi 20 29 210 %) unppmdi
LFU 2,28 3,87 4,31 1,88 3,07 3,36
WSJ010 | Estéatica | 2,39 3,74 3,90 8,10 1,99 1,90 2,84 2,98 6,93 2,04
Dindmica | 2,37 3,93 4,32 1,94 3,04 3,37
26 29 210 00 ppmdi 26 29 210 00 unppmdi
LFU 58,63 69,32 78,12 47,83 53,51 60,48
FT94 Estatica | 71,01 71,70 74,72 | 517,58 | 55,563 | 51,25 50,34 53,05 | 471,74 57,24
Dindmica | 70,78 76,41 84,66 48,89 54,17 60,99

Tabla 5.13: Tiempos de compresién/descompresién obtenidos con E-G;+ppmdi para la coleccio-
nes WSJ010/FT94 y comparativa con ppmdi/unppmdi.

Compresién Descompresién
20 29 210 00 bzip2 26 29 210 00 bunzip2
LFU 1,45 2,64 3,05 0,78 1,49 1,81
WSJ010 | Estéatica 1,50 2,37 2,55 6,92 0,97 0,72 1,23 1,30 5,28 0,40
Dindmica 1,49 2,67 3,06 0,75 1,38 1,71
206 29 210 o'} bzip2 26 29 210 00 bunzip2
LFU 35,66 47,00 57,00 18,38 25,67 32,49
FT94 Estatica | 44,27 48,19 50,95 | 505,55 | 30,74 17,47 20,69 23,64 | 453,05 11,60
Dinadmica | 43,78 53,39 60,88 18,04 25,12 25,98

Tabla 5.14: Tiempos de compresién/descompresién obtenidos con E-G;+bzip2 para la coleccio-
nes WSJ010/FT94 y comparativa con bzip2/bunzip?2.

Compresién Descompresién
26 29 210 oo p7zip 26 29 210 oo p7zip -d
LFU 2,80 2,88 2,99 0,75 0,91 1,10
W8J010 | Estética 2,48 2,54 2,64 4,69 6,39 0,64 0,76 0,83 2,77 0,26
Dindmica 2,49 2,68 2,87 0,68 0,88 1,05
26 29 210 00 p7zip 20 29 210 00 p7zip -d
LFU 91,29 102,32 107,68 16,41 23,83 30,70
FT94 Estatica | 87,42 89,77 92,75 541,22 | 246,46 | 15,74 18,68 21,07 | 442,44 4,77
Dindmica | 89,38 94,65 102,93 17,64 23,34 29,94

Tabla 5.15: Tiempos de compresién/descompresién obtenidos con E-Gy+p7zip para la coleccio-
nes WSJ010/FT94 y comparativa con p7zip/p7zip -d.

A tenor de los resultados presentados en la seccién actual podemos concluir que la técnica E-Gq
posee un trade-off espacio/tiempo muy competitivo gracias al conjunto de variantes consideradas
tanto para su modelado como para su codificacién. Las variantes orientadas a bit, sobre Huf fman
canonico, se caracterizan por procesos de compresion/descompresion méas rapidos que E-Gi+X
aunque con unas tasas de compresion ligeramente inferiores respecto a E-G+ppmdi. Sin embargo,
las ratios obtenidas sobre codificacién Huf fman pueden ser mejorados al aumentar el valor a que
gobierna las variantes de organizacién de los vocabularios de transiciones a cambio de reducir
la eficiencia de sus procesos de computo. De la misma forma, al reducir o en E-G1+X se puede
ganar en eficiencia a costa de perder efectividad. De esta manera, la parametrizacion de E-G;
facilita su adaptacién a diferentes contextos de aplicacién de acuerdo a las necesidades que éstos
planteen, centrados en procesos mas rapidos o esperando un espacio de almacenamiento menor.

5.5.3. Resultados experimentales para la propuesta de orden superior

La extension del alfabeto original de palabras supone una evolucién en el tamano del nuevo
modelo utilizado en la presente técnica de orden superior. Por un lado, el tamano del conjunto de
nodos aumenta ante la necesidad de representar las nuevas secuencias de palabras consideradas
en el alfabeto extendido. Sin embargo, no es éste valor el mas determinante en el analisis del
coste de representacién del nuevo modelo. Al igual que en el caso base, el tamano del conjunto
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Texto | k Nodos |N| Aristas |A| Secuencias |T| |[Al/IN| | |T|/]A]
1 53832 573453 2217389 10, 65 X
2 | 56010  (4,05%) | 632487  (10,29%) | 1715053  (—22,65%) | 11,20 | 2,71
WSJ010 | 3 | 56911  (5,72%) | 654161  (14,07%) | 1581567  (—28,67%) | 11,49 | 2,42
4 57988 (7,72%) 669717 (16,79 %) 1513789 (—31,73%) 11,55 2,26
5 | 58584  (8,83%) | 675832  (17,85%) | 1485636  (—33,00%) | 11,54 | 2,20
Texto | k Nodos |N]| Aristas |A| Secuencias [Al/IN| | |T]/]A]
1 117718 1609786 10113132 13,67 X
2 | 122397 (3,97 %) 2000777 (24,29 %) 7531108 (—25,53%) 16,35 3,76
CR | 3| 124779  (6,00%) | 2105504 (30,79%) | 6823371  (—32,53%) | 16,87 | 3,24
4 | 127718 (8,49 %) 2179476 (35,39 %) 6415561 (—36,56 %) 17,06 2,94
5 | 120472 (9,98%) | 2211030 (37,35%) | 6240648  (—38,29%) | 17,08 2,82
Texto | k Nodos |N]| Aristas |A| Secuencias [Al/IN| | |IT]/]A]
1 149658 2856555 22161021 19,09 X
2 | 155640  (4,00%) | 3768466  (31,92%) | 16354985 (—26,20%) | 24,21 | 4,34
WSJ100 | 3 | 158710  (6,05%) | 4043831 (41,56%) | 14731299 (—33,53%) | 25,48 | 3,64
4 | 162593  (8,64%) | 4232085 (48,15%) | 13932129 (—37,13%) | 26,03 | 3,29
5 | 164838  (10,14%) | 4306295 (50,75%) | 13606114 (—38,60%) | 26,12 3,16
Texto | k Nodos |N]| Aristas |A| Secuencias [Al/IN| | |IT]/]A]
1 295018 4400311 43039675 14,92 X
2 | 305698 (3,62 %) 6070232  (37,95%) | 30326868 (—29,54 %) 19, 86 5,00
FT94 | 3 | 311281  (5,51%) | 6638444 (50,86%) | 26515515 (—38,39%) | 21,33 | 3,99
4 | 318668  (8,02%) | 6921427 (57,20%) | 24641512 (—42,75%) | 21,72 | 3,56
5 | 323304 (9,59%) | 7061446  (60,48%) | 23744377 (—44,83%) | 21,84 | 3,36

Tabla 5.16: Tamanos de los modelos Edge-Guidedy, para textos de diferentes tamanos.

de aristas es el que determina la eficiencia espacio-temporal de la propuesta actual.

La tabla 5.16 muestra las configuraciones de nodos y aristas obtenidas al representar di-
ferentes colecciones sobre el modelo E-G. La primera fila de cada subtabla muestra los datos
obtenidos en el caso base (similares a los presentados en la tabla 5.2) que son utilizados como
referencia para estimar la evolucién del tamafio del modelo en la nueva propuesta. El algoritmo
que identifica los ¢-gramas de palabras con los que se extiende el alfabeto original procede en
diferentes rounds. En cada uno de ellos se forman nuevos g-gramas a partir de la configuracion
del alfabeto en el round justo anterior. En la presente tabla se muestran los resultados obtenidos
sobre procesos de identificacion de g-gramas compuestos por 2,3,4 y 5 rounds. La columna se-
cuencias contempla el niimero de simbolos identificados en cada uno de los textos de acuerdo al
nuevo alfabeto. El porcentaje mostrado junto a dicho valor representa la reduccién en el tamano
del texto al considerar el alfabeto extendido respecto al original de palabras utilizados en el caso
base.

El tamano del alfabeto crece progresivamente con el valor de k, sin embargo es un crecimiento
controlado entre el 4% y el 10% del tamano del alfabeto original. Esto supone una pequena
sobrecarga en el tamano del conjunto de nodos modelado. Sin embargo, el tamano del conjunto de
aristas muestra un crecimiento mayor. Aunque sigue siendo un incremento lineal con el ntimero
de aristas originalmente representadas, en términos préacticos supone un aumento significativo
del coste de almacenamiento. Se puede observar como el aumento del tamano del conjunto de
aristas esta directamente ligado con el tamano del conjunto de nodos, de tal forma que para
las colecciones de mayor tamano este incremento es mas pronunciado (para k = 5, |A| aumenta
un 17,85 % para WSJ010 mientras que para FT94 este incremento es del 60,48 %). La relacién
|A|/IN], que determina el tamano del grafo requerido, mantiene una tendencia lineal aunque en
este caso el valor m’ tal que | A| = m/|N| es superior al valor m determinado para el caso base.
El tamano del nuevo modelo es m//m veces mayor que el del modelo original. Ademés, se debe
considerar que el compresor necesita tanto la gramatica como la secuencia comprimida obtenidas
en la generacién de los g-gramas. Estas estructuras son similares a las obtenidas en el algoritmo
Re-Pair. Esto supone un pequetio coste de 2A|N| para la gramética dado que ésta utiliza dos
palabras de memoria por regla para representar los dos componentes que definen cada uno de
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los g-gramas anadidos al modelo. Por su parte, la secuencia comprimida requiere una palabra de
memoria por cada simbolo en el texto. La iltima columna de la tabla (|7|/|.A|) muestra el coste
que supone mantener la secuencia comprimida con respecto al al tamano del grafo Edge-Guidedy,
(utilizando |A| como estimador de este tamano). Esto supone que, por ejemplo, el tamanio de la
secuencia comprimida tiene un coste entre 2,82 y 3,76 veces el tamano del modelo para el texto
CR. Nétese que estas dos estructuras solo son necesarias en el proceso de compresion, por lo que
el coste del descompresor mantiene un orden de complejidad O(2m’c).

El actual modelo Edge-Guided; comparte las mismas propiedades analizadas para el caso
base, por lo que la elecciéon de « tiene un importante impacto en la eficiencia y la efectividad
de la técnica actual. Se debe considerar que para el caso actual, el nimero medio de aristas por
nodo (|JA|/|N]) se incrementa respecto al caso base aunque, en términos précticos, el grado de
salida de los nodos que representan palabras vacias se reduce para el caso actual. Esto supone
un menor numero de reemplazos para las mismas condiciones definidas en el caso anterior, lo
que traslada ligeramente hacia abajo las curvas LFU y LRU mostradas en la figura 5.9. Por su
parte, la recta modelo completo (en la misma imagen) se desplaza hacia arriba de acuerdo a la
evolucién de |A|. Esta evolucion tiene una doble repercusion al limitar el tamano méximo de los
vocabularios. Por un lado, degrada la eficiencia temporal dado que los reemplazos se distribuyen
de manera mas uniforme entre un conjunto mayor de nodos lo que implica un coste mayor que el
soportado en el caso base. Por otro lado, al reducirse el grado de salida medio de los nodos que
representan palabras vacias, la efectividad de la estrategia LFU mejora respecto a las estrategias
estatica y dinamica dado que requiere un menor nimero de codificaciones NEWEDGE. Atn
asi, estas propiedades tienen un ligero impacto sobre la codificacién de las transiciones maés
relevantes dado que, como se explicaba anteriormente, éstas tienden a caracterizarse por una
baja reordenacién en los vocabularios de transiciones. Esto supone que, para tamanos grandes
de o (a partir del valor 27 deducido anteriormente) las tasas de compresién para a = 2% y
a = 2t tienden a ser mas cercanas que en el caso base.

La eficiencia temporal asociada a la presente propuesta se degrada respecto a la original
dado que precisa manejar un modelo méas complejo que en el caso anterior. En primer lugar,
la construccion del modelo es més costosa dado que precisa manejar la relaciéon de jerarquia
existente entre los ¢-gramas considerados y las palabras del alfabeto original, utilizando para
ello el mecanismo de blending propuesto. A su vez, se debe considerar que los g-gramas, con
los que se extiende el alfabeto original, se forman a partir de transiciones muy frecuentes que
tienden a formar secuencias de palabras vacias. Esto supone un incremento del niimero de nodos
cuyo grado de salida es mayor que « y con ello el coste medio de las operaciones realizadas sobre
sus vocabularios de transiciones.

A continuacion se lleva a cabo un estudio experimental de la presente técnica E-G; sobre
el conjunto de textos considerado para el caso anterior. El estudio de los resultados se divide
de acuerdo a la codificacién utilizada en cada caso. Sin embargo, para el caso actual, no se
profundiza en las técnicas E-Gp+X dado que no mejoran las tasas de compresién obtenidas por
las variantes orientadas a bit y, a su vez, requieren procesos de computo mas intensivos en
espacio y tiempo.

Codificacién orientada a bit (E-Gg). La propuesta actual se implementa sobre la base
considerada para E-G; anadiendo el manejo de las relaciones de jerarquia y la gestién dinamica
del codigo de escape, NEWCONTEXT, utilizado para su codificacion.

Las tablas 5.17, 5.18 y 5.19 resumen los resultados obtenidos por la técnica actual. E-Gy
referencia la ejecucién del algoritmo actual sobre un proceso de identificacién de ¢-gramas en
k — 1 rounds. Se consideran tres textos de diferente tamafio en la coleccién WSJ para analizar
la evolucién de las tasas de compresién con el tamano del texto. A su vez se consideran las
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colecciones FTs y CR para disponer de un conjunto heterogéneo de textos. Se utilizan diferentes
valores de a (26, 29, 219 o0) con el fin de observar la influencia de este valor. En el estudio
actual se descartan los resultados obtenidos sobre la variante dindmica debido a que presenta
un trade-off espacio/tiempo menos competitivo que el obtenido por la variante estatica. Por
un lado, la efectividad de la variante estatica se aproxima notablemente a la obtenida por la
dinamica gracias a la reduccion del nimero de aristas representadas en los nodos que almacenan
palabras vacias. Ademads, al igual que en el caso base, la variante dindmica requiere unos tiempos
de computo mayores que los necesarios para la ordenacién estatica de los vocabularios de
transiciones asociados a los nodos que representan palabras vacias.

E-Go E-G3 E-Gy E-Gs
Texto 26 29 210 26 29 210 26 29 210 26 29 210
WSJOO01| 26,22% 26,28 % 26,35%| 26,23% 26,28% 26,35% 26,27% 26,32% 26,38 % 26,29% 26,34% 26,39 %
WSJO10| 22,39 % 22,24% 22,30%| 22,33% 22,15% 22,20% 22,34% 22,16 % 22,21 % 22,35% 22,16% 22,21 %
WsJ100| 20,37% 19,85% 19,86 % 20,24% 19,64% 19,63 % 20,18% 19,57% 19,55 %| 20,17% 19,55% 19,53 %
FT91 22.57% 22,38% 22,43%| 22,48% 2225% 2228 % 22,42% 22,19% 22,22%| 2241 % 22,19% 2221%
FT92 20,71 % 20,05% 20,03% 20,60% 19,88% 19,83% 20,52% 19,80% 19,75 % 20,47% 19,75% 19,70%
FT93 19,29% 18,71 % 18,68 % 19,00% 18,34 % 18,30% 18,84% 18,15% 18,10% 18,79% 18,11% 18,06 %
FT94 19,17% 18,57% 18,55%| 18,91 % 18,24 % 18,20%| 18,80% 18,12% 18,07 % 18,72% 18,06% 17,99 %
CR 19,05 % 18,73% 18,75%| 18,84 % 18,49% 18,49% 18,75% 18,39% 18,39% 18,72% 18,37% 18,36 %
Tabla 5.17: Tasas de compresion obtenidas con E-G; para la variante LFU.
E-Go E-G3 E-Gy E-Gs
Texto 26 29 210 26 29 210 26 29 210 26 29 210
WSJOO1| 26,86 % 26,52% 26,46 %| 26,80% 26,51 % 26,46 %| 26,80% 26,53 % 26,48 %| 26,79% 26,54 % 26,49 %
WSJO10| 23,24 % 22,77% 22,68%| 23,03% 22,60% 22,52%| 22,99% 22,60% 22,52%| 22,96% 22,58% 22,51%
WSJ100| 21,18% 20,53 % 20,38 %| 20,79% 20,23 % 20,10 %| 20,63% 20,14 % 20,02 %| 20,58 % 20,11 % 20,00 %
FT91 23,51 % 22,99% 22,86 %| 23,13% 22,73% 22,65%| 23,01 % 22,63% 22,56%| 22,97% 22,61% 2254%
FT92 21,35% 20,72% 20,57 %| 20,99% 20,47% 20,33 %| 20,83% 20,37 % 20,25%| 20,75% 20,30% 20,19%
FT93 19,99% 19,38% 19,22%| 19,43% 1891 % 18,78 %| 19,14% 18,68 % 18,57 %| 19,04 % 18,61 % 18,50 %
FT94 19,86 % 19,26 % 19,12%| 19,31 % 18,81 % 18,68 %| 19,11 % 18,64 % 18,563 %| 18,97% 18,54% 18,44%
CR 19,94% 19,38% 19,25%| 19,54 % 19,03% 18,93 %| 19,33 % 18,89 % 18,80 %| 19,26 % 18,84 % 18,75%

Tabla 5.18: Tasas de compresion obtenidas con E-G; para la variante dinémica.

Texto E-Gg E-G3 E-G4 E-Gs

0o [eS) o9 00
wsJoo1l | 26,41% | 26,41% | 26,44% | 26,45%
WsSJo10 | 22,50% | 22,37% | 22,38% | 22,37 %
WSJ100 | 20,02% | 19,80% | 19,74 % | 19,73 %
FT91 22,64% | 22,45% | 22,38% | 22,37%
FT92 20,16 % | 19,99% | 19,93% | 19,88 %
FT93 18,86 % | 18,47% | 18,28% | 18,22%
FT94 18,74 % | 18,37% | 18,24% | 18,16 %
CR 18,97 % | 18,69% | 18,58% | 18,54 %

Tabla 5.19: Tasas de compresion obtenidas con E-Gy fijando o = oo

La tabla 5.17 presenta las tasas de compresién obtenidas sobre ordenacién/reemplazo LFU.
Los valores en negrita representan las mejores tasas de compresién obtenidas para cada colec-
cién. Como puede observarse, todos estos valores estan comprendidos en la presente tabla, lo
cual demuestra que la estrategia LFU es la que mejores resultados obtiene para el presente con-
junto de experimentos. Salvo para la coleccién méas pequena (WSJ001) cuyos mejores resultados
se obtienen en E-Go y E-G3, las tasas de compresiéon mejoran con el nimero de rounds conside-
rados en la identificacién de ¢g-gramas. Esto es debido a dos factores complementarios. Por un
lado, aumentar el alfabeto de entrada disminuye el nimero total de simbolos (|7|) necesarios
para representar el texto. De la misma forma, al pasar de k a k + 1 el tamafnio del conjunto de
aristas (].4]) aumenta de tal forma que las codificaciones NEWEDGE necesarias para representar
las nuevas aristas se amortizan con las codificaciones FOLLOW que las utilizan en las nuevas
transiciones identificadas sobre el alfabeto extendido. Sin embargo, esta mejora se reduce paula-



5.5. Experimentacion 135

Compresioén Descompresién Identif.

20 29 Pl o 26 29 510 >0 g-granas

B62 | pevgica | 548 571 381 | 902 | 0s0 oo 1os | 2% | | 200
565 | pavisiea | 3r1 502 401 | 5% | 070 oso oo | M7 [ | 2%
S04 | msvaviea | 01 00 015 | ™12 | 0se owo vor | 10| | 28
56 | povtvica | 501 i1 430 | 5% | o ows 1as| 12| | 240

Tabla 5.20: Tiempos de compresién/descompresion obtenidos con E-Gy, para la coleccién WSJ010.

Compresién Descompresién Identif.

20 29 210 00 26 29 210 00 g-gramas

B0 | pcguica | 12020 13399 1063 | 07 | 150 ovos aseo | M2 | | 8100
E6 | pecguica | 19752 1650 dsiss | T2 | dim so0 son | M9 | | 9413
B61 | pevseica | 11513 15501 16196 | 20090 | 143 syms ooy | 2079 | | 1012
2 g | D 1 TS e DS BT B0 | [

Tabla 5.21: Tiempos de compresién/descompresiéon obtenidos con E-Gy para la colecciéon FT94.

tinamente con el incremento de k. Se considera k = 5 como valor umbral a partir del cual seguir
anadiendo g-gramas al alfabeto empeora el trade-off espacio/tiempo de la técnica.

Como se anticipaba previamente, aumentar o no mejora notablemente las tasas de compre-
sién obtenidas para los valores considerados. Pasar de o = 2° a o = 2'° no mejora, en ninguno
de los casos estudiados, en mas de 0,1 puntos porcentuales. Ademads, para los ficheros pequenos,
utilizar o = 22 puede llegar a mejorar, en algunos casos, los resultados obtenidos con a = 210,
Esto nos permite seleccionar ae = 2° como valor de referencia para la presente técnica E-Gj, dado
que es capaz de mejorar notablemente los tiempos de descompresién obtenidos para o = 2'9. En
términos globales, las tasas de compresion obtenidas alcanzan resultados muy competitivos, ba-
jando del 20 % para colecciones de tamafnio medio (como WSJ100) y llegando a valores préximos
al 18 % para colecciones de mayor tamano (FT93 y FT94).

La tabla 5.18 recoge los resultados obtenidos sobre la variante de ordenacién estéatica de
los vocabularios de transiciones de los nodos que representan palabras vacias. Las ratios de
compresion obtenidas son entre 0,5 y 1 puntos porcentuales peores que para el caso anterior.
La evolucién de los resultados es positiva con el incremento de k y a. Sin embargo, en este
ultimo caso, los resultados nunca llegan a los conseguidos para a = oo (ver tabla 5.19). Estos
valores representan el 6ptimo obtenido por la variante estatica aunque son inferiores, en todos
los casos, a las mejores tasas obtenidas por LFU sobre un valor finito de a. Aun asi, la variante
estatica es mas rdpida en descompresion, obteniendo tiempos entre un 30 % y un 50 % menores
que para LFU.

La eleccién de una u otra variante depende, una vez mas, del contexto de aplicacion en el
que vaya a ser utilizada. LFU consigue tasas de compresién mejores que la variante estatica
a costa de unos tiempos de descompresién menos competitivos como puede verse en las tablas
5.20 y 5.21. Al igual que para E-Gy, LFU plantea una menor necesidad de recursos en memoria
al trabajar con un modelo limitado a un maximo de « aristas por nodo.

Finalmente, nétese que la columna Identif. g-gramas (tablas 5.20 y 5.21) muestra el tiem-
po invertido en el proceso de identificacién de los g-gramas con los que se extiende el alfabeto
original. Este valor es, en todos los casos (excepto para o = 00) superior al 50 % del tiempo total
requerido en el proceso de compresion. Esto supone un importante coste para la técnica E-Gy
dado que requiere procesos de compresion intensivos. Sin embargo, en una gran mayoria de los
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E-Go E-G3
Texto LFU Estatica LFU Estatica
59 510 39 510 o 59 510 59 510 S

WSJ0O1 | 25,76% 2581% | 25,94% 25,92% | 25,87 % | 25,74% 25,718% | 2592% 25,89% | 25,84 %
WSJO10 | 22,62% 22,65% | 22,99% 22,88% | 22,77% | 22,57% 22,59% | 22,90% 22,82% | 22,69%
WSJ010 | 20,62%  20,56% | 21,08% 20,95% | 20,61% | 20,50% 20,45% | 20,94%  20,83% | 20,49%
FTOL | 22,64% 22,65% | 23,08% 22,98% | 22,75% | 22,64% 22,66% | 23,03% 22,96% | 22,75 %
FT92 | 20,76% 20,67% | 21,16% 21,03% | 20,63% | 20,72% 20,62% | 21,07% 20,98% | 20,58 %
FT93 | 19,16% 19,06% | 19,49% 19,38% | 19,02% | 19,00% 18,99% | 19,39% 19,30% | 18,94 %
FT94 | 19,10% 19,02% | 19,40% 19,28% | 18,98% | 19,00% 18,91% | 19,30% 19,22% | 18,87 %

CR_ | 1920% 19,20% | 19,56% 1947% | 19,29% | 19,08% 19,07% | 19,45% 19,38% | 19,15%

Tabla 5.22: Tasas de compresion obtenidas con E-Gi+ppmdi.

entornos de aplicacién, este tiempo es menos importante que el tiempo de descompresion. En
el caso actual, podemos observar como la descompresion en E-G; es hasta 7 veces mas rapida
que el proceso de compresién. Esto se debe a dos propiedades fundamentales. Por un lado, el
compresor requiere un proceso intensivo para la identificacién de los g-gramas mientras que el
descompresor identifica al alfabeto extendido a partir de la configuracién de nodos codificada.
Por otro lado, el aumento del valor de k& apenas modifica el tiempo de descompresién para un
mismo valor de « debido al equilibrio obtenido entre la reduccién de |T'| y el aumento de |A|.
Como se ve analiza en la siguiente seccion, la eficiencia de E-G; en descompresién es comparable
a otras técnicas estadisticas que obtienen tasas de compresién poco competitivas respecto a las
obtenidas por la propuesta actual.

Codificacién orientada a byte (E-G,+X). La propuesta actual optimiza el modelo E-Gy
para su utilizacién con una codificacién orientada a byte (ETDC). La implementacién actual,
al igual que para el caso anterior, se desarrolla sobre el modelo base E-G; extendido para el
manejo dindmico de las relaciones de jerarquia y su codificacion mediante el simbolo de escape
NEwWCONTEXT identificado como <10000010>.

La descripcion conceptual de estas técnicas plantea un proceso en dos etapas: 1) modelado
y codificacién orientada a byte sobre las propiedades que definen E-G; 2) codificacion del flujo
de bytes resultante con una técnica de orden superior orientada a bit. Esto hace que las técnicas
E-Gi+X se caractericen por un coste temporal superior a las técnicas E-Gj orientadas a bit con
las que comparten la primera etapa. Por lo tanto, el coste anadido para E-G,+X es el asociado a
los procesos de compresién/descompresién del flujo de bytes sobre la técnica de orden superior
X utilizada en la segunda etapa. De esta manera, las técnicas E-G,+X estan obligadas a obtener
una mejor efectividad que la conseguida por las diferentes variantes de E-Gy, (sobre codificacién
de Huffman) para plantearse como alternativas a éstas. Para el caso base, E-G;+ppmdi obtenia
mejores tasas de compresién. Sin embargo, no sucede lo mismo para el caso actual.

La tabla 5.22 muestra las tasas de compresién obtenidas por E-Go+ppmdi y E-G3+ppmdi
sobre las variantes LFU y estatica. Comparando estos resultados con los obtenidos por E-Gy
(ver tablas 5.17, 5.18 y 5.19) podemos observar como los actuales son entre 0 y 1 punto porcentual
peores que los obtenidos en el caso anterior (excepto para WSJ001). Ademds, la técnica actual
apenas aprovecha las propiedades aportadas por el nuevo modelo al aumentar el valor de & como
puede observarse en la pequenia mejora obtenida por E-Gs+ppmdi con respecto a E-Go+ppmdi.
Sin embargo, E-Go+ppmdi si muestra una notable mejoria respecto al caso base motivada por la
mayor significatividad del los bigramas obtenidos en el primer round. Los resultados obtenidos
por E-Gi+bzip2 no superan, en ningin caso, los obtenidos por E-G, por lo que se descartan al
no ser competitivos con los previamente presentados.
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5.5.4. Comparativa

Finalmente, en esta seccion se comparan los resultados conseguidos por las técnicas basadas en
el modelo E-G respecto a los obtenidos con otras propuestas comparables en el entorno actual.
La decisién de que técnicas considerar para esta comparacién ha sido complicada debido a la
dificultad encontrada para la localizacién de implementaciones reales de compresores de orden
superior y orientados a palabras.

En primer lugar, y antes de la comparacién propiamente dicha, nos centramos en el analisis y
comparacién de nuestra propuesta de obtencién de ¢-gramas. Para ello se construye un prototipo
de prueba sobre dicha propuesta y un esquema de codificacion comparable al utilizado en E-Gy.
Esto supone utilizar sendos arboles de Huffman candnico para la codificacién independiente de
la secuencia comprimida y de la graméatica obtenidas como resultado de nuestra variante del
algoritmo Re-Pair. De la misma manera, se desarrolla una implementacién propia del algoritmo
Re-Pair original considerando como pares activos aquello que aparecen dos o més veces en el

texto.

APOO1 ZIFFO010 FT91 AP020 WSJ0o40 CR ZIFF060 AP100 FT92 FT93 FT94
1,13 10,65 14,07 20,24 40,69 48,72 60,05 100,15 | 167,32 | 188,43 | 194,34
Re-Pair | 32,88 %| 25,56 % 26,26 %| 26,16 %| 24,25 % | 22,11 %| 23,75 % 24,31 %| 23,55 %| 21,74 %| 21,67%
Re-Pairs | 32,24 %| 27,01 % 26,77 %| 26,76 %| 25,80 % | 24,14 %| 25,84 % 25,78 %| 24,95%| 24,46 %| 24,41%
Re-Pairg | 31,47 %| 25,31% 25,78 %| 25,70 %| 24,52 % | 22,86 %| 23,98 % 24,61%| 23,71 %| 22,75%| 22,72%
Re-Pairy | 31,00 %| 24,62 % 25,19 %| 25,11 %| 23,85 % | 22,09%| 23,21 % 23,96 %| 23,06 %| 21,82%]| 21,76 %
Re-Pairs | 30,74 %| 24,29 % 24,96 %| 24,86 %| 23,55 % | 21,74 %| 22,89 % 23,65%| 22,79 %| 21,34 %| 21,30%
Re-Pairy | 30,61 %| 24,09% 24,81 %| 24,68 %| 23,36 % | 21,51 %| 22,72% 23,46 %| 22,57 %| 20,99 %| 20,89 %

rounds (k) 7 8 7 9 11 10 10 11 8 11 11

Tabla 5.23: Tasas de compresién obtenidas sobre el algoritmo Re-Pair original y la variante
planteada en E-G; para la identificacion de g-gramas significativos

El algoritmo Re-Pair original obtiene, bajo las mismas condiciones y para los mismos textos
que la variante propuesta, gramaticas de mayor tamano y, secuencias comprimidas mas pequenas.
Sin embargo, éste segundo hito, que representa el objetivo basico del algoritmo, no garantiza
obtener unas tasas de compresién mejores debido a la necesidad de codificar gramaéticas de
gran tamano. La primera fila de la tabla 5.23 muestra las tasas de compresién resultantes de
la ejecucién del algoritmo original mientras que las restantes presentan los resultados obtenidos
por nuestra variante. Las filas de la segunda a la quinta representan la ejecucién de nuestra
variante sobre 2,3,4 y 5 rounds de identificacién de g-gramas, mientras que la fila etiquetada
como Re-Pairy no restringe este valor k de tal forma La fila inferior, rounds(k), indica el
nimero de rounds ejecutados por Re-Pair; hasta finalizar el procesamiento de todos los pares
activos. Esto es, el fichero ap100 ejecuta 11 rounds hasta finalizar el procesamiento de todos los
pares activos. Puede observarse como el niimero de rounds consumidos se distribuye en el rango
[7,11] para los textos considerados.

Puede observarse como nuestra variante obtiene unas mejores tasas de compresion que el
algoritmo original sin necesidad de consumir todos los pares activos (Re-Pairs es mejor opcién
sblo para APOO1, Re-Pairg gana para todos los textos de tamano inferior a 20 MB., mientras
Re-Pairy ya supera de forma generalizada a la propuesta original siendo ligeramente peor para
FT93 y FT94). Esto demuestra que la combinacién entre gramética y secuencia comprimida es
mas efectiva para nuestra variante permitiendo que E-Gj disfrute de una mejor representacion
del texto de acuerdo a sus propiedades.

Las tasas de compresién obtenidas por Re-Pair; nunca mejoran las obtenidas por E-Gy
como puede contrastarse con la seleccion mostrada en la tabla 5.24. Sin embargo, es importante
resenar que Re-Pairj es mas eficiente que E-G;, para los mismos valores de k. dado que el tiempo
de compresion requerido por Re-Pairy, es, basicamente, el utilizado para la identificacion de g-



138 5. Modelado y Codificacion basada en Aristas (Edge-Guided)

gramas en E-Gy (ver tablas 5.20 y 5.21) mientras que la descompresion se caracteriza, al igual
que la propuesta original, por procesos muy eficientes que superan los obtenidos por E-Gy. Sin
embargo la efectividad de E-G; mantiene su competitividad en aquellos nichos de aplicacién en
los que el tiempo de computo presente una importancia menor respecto a las tasas de compresion
obtenidas.

La tabla 5.24 contiene una seleccion de resultados obtenidos sobre las técnicas E-G; y E-Gy,
(se descartan los obtenidos sobre codificacién orientada a byte al ser menos competitivos en el
contexto actual). Para cada texto considerado se seleccionan dos resultados para E-G; y otros
dos para E-Gi. En cada caso se selecciona la configuracién que permite obtener la mejor tasa
de compresién (variante LFU) y la que se caracteriza por un mejor trade-off temporal en los
procesos de compresiéon y descompresién (variante estatica). El valor de k se selecciona en
el intervalo [2%,21°] considerando que este intervalo contiene los valores de a para los que las
respectivas técnicas tienen un comportamiento mas competitivo. Estas variantes se refiere como
E-Gy. o, donde £ y alpha se interpretan de la manera referida al principio del capitulo actual.
Para E-Gy coincide, en todos los casos, que la mejor compresién se obtiene para la variante LFU
y o = 210 y el mejor trade-off temporal para la variante estatica y o = 2°. Por su parte,
las configuraciones seleccionadas en E-Gj varian en lo que respecta a las tasas de compresion
obtenidas para cada coleccién mientras que el mejor trade-off temporal también se obtiene para
la variante estdtica de E-Gy y a@ = 2°. Los datos mostrados en esta tabla se complementan con
las figuras 5.12 que representan los tiempos de compresion y descompresion obtenidos por las
configuraciones de E-G; y E-G; obtenidas para obtener los resultados que se presentan en la
tabla actual.

AP0OO1 ZIFF010 FT91 AP020 WSJ040 CR ZIFF060 AP100 FT92 FT93 FT94
1,13 10,65 14,07 | 20,24 | 40,69 | 48,72 60,05 | 100,15 | 167,32 | 188,43 | 194,34
Conp. 27,61%| 22,75% | 23,42%]| 22,96%| 22,19% E28,30% 21,75% | 21,99%]| 21,54%] 20,73 %]| 20,62 %
—Y1; 210
Tiempo 27,91 %] 23,35% | 23,98%] 23,52%] 22,75% | 20,84 %] 22,43% | 22,65%]| 22,22%]| 21,37 %] 21,27%
E-Gy. 9o
AP0OO1 ZIFFO010 FT91 AP020 WSJ040 CR ZIFF060 AP100 FT92 FT93 FT94
1,13 10,65 14,07 | 20,24 | 40,69 48,72 60,05 | 100,15 | 167,32 | 188,43 | 194,34
Comp. 26,78%| 21,24% | 22,19%]| 21,33%| 20,48% | 18,36% | 19,77% | 19,92%]| 19,70 %| 18,06 %| 17,99 %
E-Gy. 99| E-Gj. 90 E-Gy. 99 E-Gy. 510 E-Gs. 910] E-Gg. 90 E-Gg. 510
Tiempo 27,14 %] 22,01 % | 22,99 %] 22,23%]| 21,38% E19G,38% 20,81 % | 20,96 %] 20,72 %] 19,38 %] 19,26 %
—42; 29

Tabla 5.24: Seleccion de tasas de compresién obtenidas con E-Gy y E-Gy.

En cada una de las subtablas puede observarse como la diferencia entre las tasas de compre-
sién mostrada se incrementa con el tamano del fichero. Para E-G; esta diferencia es menor que
para E-G; donde llega hasta 2,27 puntos porcentuales en la coleccion FT94. Sin embargo, como
se verd mas adelante, en estos casos los tiempos de computo presenta un mayor desequilibrio en
favor de la variante estatica. Los resultados obtenidos para las colecciones de mayor tamano
(para las que el funcionamiento de las técnicas E-G es més competitivo presentan un intervalo de
efectividad entre el 19,70 % y 22,22 % para FT92 y entre el 17,99 % y 21,27 % para FT94. Esto
muestra la flexibilidad de las presentes técnicas E-G para adaptar su trade-off espacio/tiempo
a las propiedades especificas del contexto de aplicacion en el que pueden ser utilizadas. Esta
afirmacion se respalda, a continuacion, sobre el andlisis de las propiedades temporales de estas
técnicas.

Las tablas 5.25 y 5.26 resumen las tasas de compresion obtenidas por diferentes tipos de
compresores. Notese la dificultad de establecer un conjunto de comparacién més especifico pa-
ra compresores de orden superior orientados a palabras. No ha sido posible acceder a ninguna
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implementacion funcional de las técnicas planteadas en la §5.1. A excepcion de la técnica pre-
sentada en [ACPFLO9] que obtiene unas ratias de compresién entre el 28 % y el 31 %, el resto
de las técnicas referidas concluyen indicando su ligera mejoria respecto a la compresién PPM. En
todos los casos, los resultados son peores que los obtenidos por nuestras técnicas, dado que éstas
mejoran notablemente los resultados obtenidos por ppmdi.

APOO1 ZIFFO010 FT91 AP020 WSJ040 CR ZIFF060 AP100 FT92 FTO3 FT94

1,13 10,65 14,07 | 20,24 | 40,69 | 48,72 60,05 | 100,15 | 167,32 | 188,43 | 194,34
bzip2| 28,31% | 25,00% | 27,06%]| 27,11% | 26,98% | 24,14% | 25,18% | 27,23% | 27,10% | 25,32% | 25,27 %
gzip | 37,63% | 33,00% | 36,42%| 37,14% | 37,22% | 33,29% | 33,11% | 37,34% | 36,48% | 34,21% | 34,21 %
p7zip| 28,94% | 24,60% | 26,11%| 24,45% 25,61% | 22,93% | 24,39% | 24,21 % 25,55% | 23,82% | 23,75 %
ppndi| 26,43% 22,97% | 25,30% 25,52% | 25,51% 22,42% 23,12% | 25,64% | 25,34 % 23,55% 23,55%

Tabla 5.25: Tasas de compresion obtenidas por diferentes compresores universales.

AP0OO1 ZIFF010 FT91 AP020 WSJ040 CR ZIFF060 AP100 FT92 FT93 FT94
1,13 10,65 14,07 | 20,24 | 40,69 | 48,72 60,05 100,15 | 167,32 | 188,43 | 194,34
mPPM | 24,449 21,35% | 22,75% | 22,53% | 22,68 % | 19,97 % | 21,28% | 22,47 % | 22,56% | 20,86% | 20,91 %
WCIM | 24.88% | 21,07% | 22,28% 21,89% 21,97% 19,48% 20,76 % | 21,57% 21,70% 20,07% 20,11 %
ETDC | 26,30% | 21,44% | 22,86% | 22,15% | 22,17% | 19,71% | 20,92% | 21,66% | 21,88% | 20,26 % | 20,29 %

Tabla 5.26: Tasas de compresion obtenidas por técnicas de mapeo palabra-c6digo sobre ppmdi.

La tabla 5.25 revisa la efectividad de varios compresores universales para cada uno de los
textos considerados. Todos ellos comparten la utilizaciéon de un alfabeto de entrada orientado a
caracteres. Por un lado se consideran técnicas basadas en los cldsicos algoritmos LZ: gzip es un
compresor cldsico mientras que p7zip se basa en una revisiéon del algoritmo LZ77 denominada
1lzma. Por otro lado, bzip2 y ppmdi son compresores de orden superior desarrollados, respecti-
vamente, sobre la BWT y el modelo de contextos PPM. Todos los compresores se ejecutan en su
configuracién por defecto (ver Apéndice A). ppmdi obtiene los mejores resultados para todas las
colecciones excepto para ap020 y ap100 en las que es mejorado por p7zip. Estas dos técnicas
son las méas efectivas dado que ni gzip ni bzip?2 son capaces de mejorar sus resultados para nin-
guna de las colecciones. Sin embargo, estas dos son las que mantienen un mejor comportamiento
temporal como se observa més adelante. ppmdi sélo mejora la efectividad de las técnicas E-G
para el texto de menor tamano (ap001). Para el resto de los casos tanto E-G; como E-Gy, superan
notablemente a ppmdi hasta una diferencia maxima superior a los 5,5 puntos porcentuales para
FT94. La diferencia con respecto a las otras técnicas es atin mayor, sobresaliendo el 90 % de
mejora obtenido por E-G; respecto a gzip para FT94.

Por su parte, la tabla 5.26 ofrece un resumen de las tasas de compresion obtenidas con técnicas
de mapeo palabra-cédigo sobre ppmdi. Este conjunto de compresores ha sido profundamente
analizado en el capitulo anterior y se caracteriza por obtener una compresién de orden superior
del texto basada en la recompresion de su flujo de salida orientado a byte con un codificador
de orden superior orientado a bit. Estas técnicas mejoran notablemente la efectividad de los
compresores previamente analizados. La técnica WCIM (presentada en el capitulo anterior) se
muestra como la mas efectividad mejorando ligeramente las ratios de compresion obtenidas por
la combinacién de ETDC+ppmdi que, a su vez, presenta una mejor eficiencia temporal. Finalmente,
la técnica adaptativa mPPM supone el umbral de comparacién entre estas técnicas y nuestra
propuesta E-G; que muestra una efectividad muy cercana a la obtenida por mPPM pero inferior
respecto a las otras dos técnicas. Sin embargo, como puede observarse en la figura 5.12 obtiene
unos mejores tiempos de computo en compresion y descompresion. Por su parte, la efectividad
de E-Gj supera notablemente la obtenida por estas técnicas excepto, una vez maés, para textos
de pequeno tamano. La diferencia crece con el tamano del texto superando los dos puntos
porcentuales para las colecciones de mayor tamaio.
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Este estudio demuestra que la efectividad de la técnica E-Gi no es superada en el presente
entorno de experimentacién excepto para los ficheros de pequeno tamano. La figura siguiente
complementa el estudio anterior con un analisis temporal de las diferentes técnicas consideradas.
Este estudio contempla los tiempos de compresién/descompresién obtenidos por las configuracio-
nes de E-G; y E-G;, analizadas en la tabla 5.24. Por tanto, los tiempos representados corresponden
a las configuraciones mas efectivas (referidas como E-G; comp. y E-G; comp.) y con un mejor
comportamiento temporal (referidas como E-G; tiempo y E-G; tiempo. También se analizan
los diferentes compresores universales previamente referidos y, finalmente, se selecciona la com-
binacién de ETDC+ppmdi cuyos tiempos de compresién y descompresiéon mejoran los obtenidos
por las técnicas equivalentes. Las graficas izquierda y derecha representan, respectivamente, los
tiempos de compresién y descompresion. El eje X representa el tamano (en MB.) de los textos
considerados en la experimentacion.
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Figura 5.12: Evolucién de los tiempos de compresion/descompresién dentro del presente entorno
de experimentacién.

Los tiempos de compresién estan limitados inferiormente por los registros obtenidos por gzip
y bzip2, mientras que en descompresion los tiempos conseguidos con p7zip se sitian entre los
dos anteriores. Sin embargo, como se ha comentado previamente, su efectividad es la menos
competitiva de la obtenida en el presente entorno de experimentacién. Las dos variantes de
E-G; consideradas mejoran al resto de técnicas consideradas, siendo especialmente interesante la
ligera mejoria que obtienen respecto a la combinacion de ETDC+ppmdi cuya efectividad era lige-
ramente mejor que la obtenida por E-G;. Esto demuestra que ambas se muestran competitivas
sobre trade-off espacio/tiempo muy cercano, en el que E-G; es capaz de superar a ETDC+ppmdi
en descompresion. Una de las propiedades caracteristicas de ETDC+ppmdi es su capacidad de
“acelerar” al propio ppmdi cuyos tiempos de compresiéon y descompresion se sitiian por encima
de los comentados. A partir de los tiempos obtenidos por ppmdi se produce un importante salto
temporal hasta alcanzar la variante estatica de E-G. La necesidad de extender el alfabeto de
entrada grava considerablemente el tiempo de compresién requerido por estas técnicas que sélo
son superadas por p7zip. Sin embargo, en descompresién, E-G; se consolida como una solucion
competitiva. Podemos observar como la curva E-G; tiempo muestra un comportamiento com-
parable al obtenido por E-G; comp. mientras que E-G; comp. es capaz de mejorar los tiempos
de ETDC+ppmdi hasta textos de 100M B. A partir de este valor, s6lo ppmdi requiere un tiempo
de cémputo superior.

Las propiedades temporales derivadas de la comparacién anterior demuestran como las técni-
cas E-Gj también se caracterizan por una importante flexibilidad temporal. Una vez mas, de-
pendiendo de su contexto de aplicacién, se puede pasar de los resultados de E-Gy, sélo mejorados
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por gzip, bzip2 y p7zip (sélo en descompresion) a los obtenidos por E-G; que en su variante
méas rapida es capaz de igualar la variante mas efectiva de E-G; cuyas rati0s de compresion son
siempres inferiores a las obtenidas por E-G. Sin embargo, es importante notar que los tiempos
de compresién de E-Gy, resultan elevados (sélo superados por p7zip), aunque su mayor eficiencia
en descompresion facilitan su utilizacién en la mayoria de entornos de aplicacién en los que la
la descompresién resulta un proceso mas relevante que la compresion que se lleva a cabo en un
menor ntimero de ocasiones.

5.6 Conclusiones y trabajo futuro

La familia de compresores Edge-Guided (E-G) se construye sobre un modelo del texto orientado
a la representacion de las relaciones de adyacencia existente entre sus simbolos constituyentes.
La propuesta base E-G; considera un alfabeto de entrada orientado a palabras mientras que
su generalizacién, E-G; extiende el alfabeto original con un conjunto de g-gramas significativos
obtenidos sobre una variante del algoritmo Re-Pair. Esto supone la construccion de sendos mo-
delos de orden 1, orientado a palabras para E-Gy y orientado a secuencias de palabras para E-Gy.
Este ultimo resultado puede ser también planteado como un modelo basado en estadisticas de
orden superior al considerar el concepto original de palabra como unidad minima constituyente
de los simbolos modelados (secuencias).

El problema principal al que se enfrentan este tipo de técnicas radica en la codificacion
del modelo utilizado respecto a la propia codificacién del texto. Esto supone la necesidad de
evitar que la codificacién del modelo degrade la efectividad obtenida para la representacion del
texto. Las propuestas E-G combinan un modelado estadistico (basado en las propiedades de las
relaciones de adyacencia) con una codificacién de diccionario planteada de forma distribuida
en cada uno de los nodos que componen el grafo utilizado como modelo. La gestiéon de estos
diccionarios supone un reto a la hora de establecer politicas de organizacion capaces de obtener
una trade-off espacio/tiempo competitivo. Las variantes propuestas consideran, por un lado,
operar con una versién reducida del modelo limitando el grado de salida maximo de cada nodo.
De esta manera se evita la utilizacién de palabras de cédigo de gran longitud para la codificacion
de los vocabularios de transiciones asociados con las palabras vacias. Por otro lado, se plantea
la posibilidad de utilizar una representacién completa del texto en la que las palabras vacias son
“penalizadas” de tal forma que su gestion no requiera un tiempo de cémputo inabordable. Los
resultados obtenidos demuestran que ambas variantes son competitivas para diferentes contextos
de aplicacién. La reduccién del tamano del modelo permite obtener técnicas mas efectivas pero
menos eficientes debido al reemplazo constante de aristas en el modelo. Por su parte, operar
con el modelo completo facilita la reduccién de los tiempos de computo a costa de obtener unas
tasas de compresién superiores.

Los esquemas alternativos considerados para la codificacién del resultado comprimido de-
muestran la viabilidad de las dos propuestas planteadas. Sin embargo, el esquema de codificacion
disenado sobre un cédigo canénico de Huf fman muestras una mejor efectividad ante el problema
planteado. Ademads, éste se adapta facilmente para la codificacién del resultado obtenido sobre
E-G, aprovechando mejor la nueva representacién del texto obtenida sobre el alfabeto exten-
dido con los g-gramas. En términos globales, las técnicas E-G, son poco competitivas para la
compresién de textos de pequeno tamano (debido a la sobrecarga inherente a la codificacién del
modelo). Para textos de mediano y gran tamano, los resultados obtenidos se sitian en el rango
[18 %, 22 %] mejorando todas aquellas soluciones comparables analizadas en la seccién anterior.
En lo que respecta a la eficiencia, E-G; posee un comportamiento interesante para compresiéon y
descompresion, considerando que se desarrolla sobre una modelado adaptativo del texto. Por su
parte, E-G; se caracteriza por una descompresién rapida supeditada a procesos de compresion
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intensivos debido a la necesidad de identificar los g-gramas significativos con los que extiende su
alfabeto de entrada. Aun asi, la descompresién E-G; no se ve perjudicado por valores de k cre-
cientes y mantiene unos tiempos medios capaces de mejorar los obtenidos por técnicas de orden
superior orientadas a caracteres como ppmdi o combinaciones de técnicas como ETDC+ppmdi.

Lo resultados obtenidos por las técnicas E-Gi suponen, a su vez, una demostracién de la
bondad de la propuesta jerarquica utilizada para la representacién de los ¢g-gramas utilizados
en el alfabeto de entrada. La variante propuesta permite obtener gramaticas independientes
de contexto de menor tamano que las generadas sobre el algoritmo Re-Pair original. Esto
supone, como se ha visto en la comparacion mostrada en la secciéon anterior, disponer de una
representacion mas significativa del texto de acuerdo tanto a la propia gramatica como a la
propia secuencia comprimida. El modelado de la gramatica sobre E-G; mejora notablemente la
representaciéon obtenida sobre E-G; gracias a la jerarquia de derivaciéon de contextos disenada
sobre la parte derecha de cada una de las reglas que derivan los g-gramas que conforman el nuevo
alfabeto extendido. Estos resultados suponen, en términos generales, que el uso de una gramatica
independiente de contexto hace viable el diseno de un modelo del lenguaje de orden superior y
orientado a palabras sobre una configuracion de reglas capaz de captar grandes cantidades de
informacién con un nimero limitado de reglas.

Finalmente, el grafo E-G propuesto como base de las técnicas actuales es capaz de obtener
una representacién significativa de la informacién contenida en el texto como ha quedado demos-
trado en las tasas de compresién obtenidas por las diferentes técnicas propuestas. Esto puede ser
aprovechado en otro tipo de aplicaciones relacionadas, genéricamente, con la extraccién de infor-
macién de un texto. En [MPAdIF08] se plantea una idea inicial para la extracciéon de términos
descriptivos de un texto utilizando una versiéon primitiva del actual modelo E-G. Los primeros
resultados obtenidos sobre la identificaciéon de g-gramas significativos sugieren que el modelo
E-G representa una base de conocimiento vélida para extraccién de este tipo de términos. Sin
embargo, la variante actual resulta excesivamente genérica para este proposito y el andlisis de
resultados requiere més intervencion humana de la que seria deseable para un sistema semi-
automdtico. El algoritmo TextRank [MS05] propone una politica de ranking construida sobre la
importancia de los nodos que forman un modelo del texto obtenido sobre una representacion
basada en grafo. La “votacion” de un nodo se lleva a cabo sobre la estructura de aristas que
lo caracteriza. Esto permite obtener una valoraciéon de la importancia que éste posee por si
mismo junto con la derivada de su estructura de relaciones en el grafo. Cémo incorporar esta
experiencia en la definicién de pares activos para nuestro proceso de identificacién de g-gramas
significativos supone un interesante reto futuro enfocado en la utilizacién del modelo E-G para
la extraccion de términos clave en un texto, facilitando con ello los procesos de catalogacion de
sus contenidos.



Compresion de Corpus Paralelos Bilingties

La gran riqueza cultural de las sociedades humanas conlleva la publicacién de una amplia va-
riedad de contenidos expresados en diferentes idiomas. El volumen de estas publicaciones se
ha disparado en los ultimos anos gracias a la generalizacién en el uso de los nuevos recursos
electronicos de publicacién existentes en la WWW. Un ejemplo claro de este hecho lo representa
Espafia que contempla cuatro idiomas oficiales: castellano, catalan, gallego y vasco. Esto supone
la convivencia diaria de personas comunicandose en estos idiomas dentro de un mismo ambito
territorial dentro del que se demanda la publicacién regular de contenidos en cada uno de los
idiomas oficiales de nuestro pafs.

Otros paises (como Canadé, Bélgica o Irlanda) u entidades supranacionales (como la Unién
Europea) comparten la situacién anterior. Ademas, el desarrollo y asentamiento de redes de
comunicacion globales, como la WWW, ha favorecido la creacién de grandes proyectos de indole
internacional y, por tanto, tendentes a la creacion de un entorno multicultural que alberga
la demanda de informacién publicada en diferentes idiomas. Esto trae consigo la creacién y
desarrollo de grandes bases de datos textuales de cardcter multilingiie que necesitan un conjunto
especifico de recursos con el que prestar un servicio eficaz a sus usuarios.

Un corpus paralelo bilingiie (bitexto) es una entidad formada por dos textos (origen y
meta), expresados en diferentes idiomas, que son traducciones mutuas. En otras palabras, los
dos textos que forman un bitexto contienen la misma informaciéon en dos idiomas diferentes.
Melamed [Mel01] considera los bitextos como “una de las fuentes de conocimiento lingiistico
mas importantes dado que la traduccion de un texto en otro idioma puede ser observada como
una anotacion detallada del significado de dicho texto”. La creciente disponibilidad de grandes
colecciones de estos bitextos ha favorecido, el desarrollo y asentamiento de diferentes campos
de investigacién y aplicacion dentro del area de procesamiento de lenguaje natural. Algunas de
estas aplicaciones utilizan mas de un idioma para su funcionamiento — por ejemplo aplicaciones
de traduccién automatica o recuperacion de informacién translingiie — o, por el contrario, son
aplicaciones monolingiies — analisis sintactico o desambiguacién de palabras — que utilizan los
bitextos para proyectar sobre el idioma objetivo el conocimiento lingiiistico contenido en el
idioma complemantario [MS05].

La caracterizacién dada de bitexto invita a pensar en obtener una representacion “compri-
mida” del mismo, considerando que estd compuesto por sendas versiones del mismo contenido
expresadas, cada una de ellas, en un determinado idioma. Esto implica la existencia de una alta
redundancia semantica en la informacién contenida en el bitexto con las consiguientes desventa-
jas que ésto supone, tanto en lo que respecta al espacio que éste ocupa como a la infrautilizacién
de la relacién seméntica existente entre cada uno de los textos. Todo esto limita tanto la efi-
ciencia como la efectividad obtenida por las aplicaciones que hacen uso de los bitextos para su
funcionamiento.

El presente capitulo plantea diferentes técnicas para afrontar este problema. A pesar del
interés suscitado ante el uso de bitextos, en aplicaciones como las planteadas anteriormente,
existe muy poco trabajo de investigaciéon centrado en la representacion compacta de este tipo de
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textos. Cémo se muestra en la Seccion §6.1, apenas se han localizado un par de trabajos centrados
en la compresion de bitextos y ninguno de ellos trata la posibilidad de operar directamente con
las representaciones comprimidas y/o con la relacién de traduccién existente entre las partes
componentes de cada uno de los textos del bitexto.

Nuestro objetivo es estudiar la naturaleza estadistica de los bitextos y plantear diferentes
modelos de representacién orientados a su uso posterior en el campo de la compresion. Para ello
nos centraremos en las propiedades seménticas especificas de este tipo de textos sin obviar que
su contenido responde a las propiedades de los textos en lenguaje natural consideradas en los
capitulos previos. Esto supone, en primer lugar, que el modelado natural de bitextos se rige por
las mismas propiedades, anteriormente consideradas, para textos genéricos en lenguaje natural
y, por tanto, puede ser afrontado desde una perspectiva orientada a palabras. Sin embargo, al
acometer el problema desde un punto de vista genérico no se tiene en consideracion la relaciéon
de traduccién existente entre diferentes fragmentos de cada texto del bitexto. Consideraremos
un baseline general que no maneja directamente la relacion de traduccion existente en el bitex-
to. Esta decision permite establecer un limite superior para la efectividad esperada de nuestras
propuestas de compresién. A partir de esta experiencia inicial, consideraremos la informacion
recogida en los alineamientos textuales a nivel de palabra (ver seccién siguiente) para relacionar
aquellas palabras que son traduccién mutua en el bitexto. Esta transformacion mantiene la infor-
macion original del bitexto y sobre ella afiade el conocimiento necesario para utilizar la relacion
de traducciéon comprendida en él. Sobre este escenario se considera la posibilidad de evolucionar
el baseline con el fin de obtener un nuevo modelo orientado a palabras capaz de representar la
relacién de traduccion existente entre los textos. A partir de esta premisa se puede construir una
propuesta de orden 1 de tal forma que las palabras contenidas en el lenguaje origen puedan ser
utilizadas como contexto para la codificacién de sus “traducciones” en el lenguaje meta. Final-
mente, se considera la definicién de un nuevo simbolo, denominado bipalabra [MPASM™09],
capaz de conjugar en una entidad unica las propiedades derivadas del lenguaje natural con las
relaciones de traduccién obtenidas gracias a la transformacion basada en alineamiento textual.
Destaca la técnica 2LCAB (2-Level Compressor for Aligned Bitexts) [ABMPSMO09] que permite
obtener representaciones comprimidas del bitexto sobre las que poder llevar a cabo diferentes
operaciones al permitir acceso y busqueda directa en el contenido comprimido.

La organizacion del capitulo actual presenta, en primer lugar (§6.1), una revisién del trabajo
relacionado con la propuesta actual, incidiendo en las propuestas desarrolladas para la compre-
sién de bitextos. La Seccién §6.2 plantea un repaso de los conceptos basicos asociados con las
técnicas de alineamiento textual utilizadas en la transformacién del bitexto. Las secciones §6.3 y
§6.4 detallan, respectivamente, las propuestas planteadas para el modelado de bitextos y su utili-
zacién en diferentes técnicas de compresion capaces de aprovechar la informacion contenida en el
modelo de acuerdo a unas caracteristicas particulares. Finalmente, la Seccion §6.5 profundiza en
las propiedades estadisticas de los bitextos y describe los resultados obtenidos por las propuestas
anteriores dentro de un marco experimental constituido a partir de un conjunto heterogéneo de
bitextos. La seccién de conclusiones y trabajo futuro (§6.6) plantea una evaluacién critica del
capitulo, centrdndose en como los resultados obtenidos pueden ser directamente incorporados en
aplicaciones de busqueda de concordancia bilingiie y, a su vez, como el conocimiento derivado
del estudio actual puede ser aplicado en otras aplicaciones relacionadas con el uso de bitextos y
su representacion compacta.

6.1 Trabajo relacionado

Comprimir independientemente un texto en un idioma y su traduccién en otro diferente plantea
una operacion inefectiva dado que una parte considerable de la informacién contenida en el texto
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meta es altamente redundante al representar la misma seméntica que el texto origen. Esto in-
crementa innecesariamente los costes de almacenamiento y transmisiéon del bitexto al mantener
diferentes versiones del mismo contenido. Idealmente esto se podria evitar si la segunda (y sucesi-
vas) versiones se pudiesen obtener a partir de su traduccién en el texto origen. La caracterizacién
sobre la que desarrolla el problema de la compresién de bitextos fija su objetivo en la obtencion
de una representacién que mejore tanto su almacenamiento como su transmisién [NMB92] apro-
vechando la relacién semaéntica existente entre sus textos componentes. Ademaés, esta propiedad
permite diferir la decisién de qué idioma es utilizado para mostrar una determinada informacién
considerando, incluso, la posibilidad de mantener una presentacién simultanea de la misma en
diferentes idiomas.

Sobre esta base, Nevill-Manning y Bell [NMB92] presentan, en 1992, el primer trabajo cen-
trado en la compresién de bitextos. Los autores consideran que, en general, los bitextos son
textos en lenguaje natural que comparten un contenido seméantico expresado en diferentes idio-
mas. Cémo se comentaba en el parrafo anterior, el almacenamiento y transmisién de miiltiples
versiones de un mismo contenido supone un proceso ineficiente dada la relaciéon de traduccion
existente entre los textos. Desde una perspectiva tedrica, las versiones traducidas de un texto
original no contienen mucha informacion extra respecto a dicho original, lo que deberia facilitar
la obtencion de una representacién equivalente del bitexto con un pequeno coste. Este primer
trabajo investiga como los métodos clasicos de compresién pueden ser extendidos para afrontar
el problema actual.

Una primera etapa trata de evaluar la cantidad de informacion extra que aporta el texto meta
respecto al original. Para ello se plantea un estudio con usuarios humanos consistente en predecir
los siguientes simbolos de un texto con y sin la ayuda de un texto paralelo. El fundamento del
presente experimento es que un humano, conocedor de los idiomas envueltos en el experimento,
es capaz de predecir mas facilmente, en el texto original, utilizando la informacion contextual
aportada por el texto paralelo. Los resultados obtenidos, sobre tres textos diferentes, confirman
las expectativas iniciales obteniendo una entropia menor para las predicciones realizadas con la
aportaciéon del texto paralelo. Sin embargo, las conclusiones obtenidas del estudio plantean que
la utilidad del texto paralelo es variable y que la cantidad de informacién extra contenida en la
traduccién del original es sorprendentemente grande en algunos casos. Esta propiedad es muy
interesante, para el caso actual, dado que supone una indicacién de cuanto de significado y de
estilo, asociado al traductor, hay en el bitexto. El desarrollo del compresor, en la segunda etapa,
se lleva a cabo sobre la perspectiva humana derivada de la experiencia anterior. En este caso,
esto supone disponer de un conocimiento de los dos idiomas contenidos en el bitexto ademés
de un conjunto de “pistas” derivadas a partir del texto paralelo. Un humano utiliza el texto
paralelo cuando éste plantea una buena sugerencia para la prediccion del original. En otro caso,
utiliza el estilo y el significado ya extraido para la prediccién del siguiente simbolo. Este mismo
modelo es el adoptado a la hora de implementar el compresor. Esto supone combinar el uso de un
modelo general y otro especifico sobre el texto paralelo. El compresor contempla una operacién
de blending entre ambos modelos imitando el comportamiento humano anteriormente descrito.
Para el modelo general se desarrolla una propuesta basada en PPM [CW84b] mientras que para
las predicciones basadas en la semantica del contexto proponen un modelo desarrollado sobre
dos relaciones especificas de los bitextos: palabras coincidentes en ambos textos y sinonimos
obtenidos mediante un tesauro. El funcionamiento global del algoritmo se basa en codificar el
texto origen de acuerdo a sus propiedades particulares y el texto meta mediante la combinacion
de las predicciones obtenidas a partir del texto paralelo y las obtenidas sobre el modelo PPM que
se ponderan de acuerdo a sendos valores de pesado. La eleccién de estos valores determina la
efectividad de la técnica. Los resultados presentados muestran cémo esta nueva técnica mejora
notablemente la entropia de la fuente obtenida sobre una modelo predictivo clésico.
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El siguiente trabajo relevante, en este area de investigacién, se produce tras un notable
vacio de resultados desde la publicacién del trabajo anterior. Conley y Klein [CKO08] plantean
una nueva propuesta con una perspectiva basada en los avances obtenidos en procesamiento
de lenguaje natural dieciséis anos después de la propuesta original. Nevill-Manning y Bell citan
varias veces las mejoras que podrian obtenerse, en el campo de la compresion de textos paralelos,
con la utilizacion de técnicas de traduccion automatica. Para esta nueva propuesta, los autores
consideran los avances desarrollados en lo que respecta a técnicas de alineamiento textual. Estas
se utilizan con el proposito de obtener una transformacién del bitexto en la que se pueden
identificar las relaciones semanticas existentes entre los dos textos que lo forman.

Sobre esta transformacion del texto se propone una técnica basada en diccionario en la que el
texto origen es codificado de acuerdo a sus propiedades y ademas es usado como diccionario para
la representacion del texto meta. Los simbolos originales del texto meta pueden ser recuperados
haciendo uso de un glosario bilingiie y otros elementos lingiifsticos que se comentan mas adelante.
La traduccién de una unidad del texto meta se localiza en una ventana de pequeno tamano, en
el texto origen, que abarca una frase o, a lo sumo, un parrafo excepto en aquellos casos en los
que alguna de los textos tenga informacion omitida respecto al otro. El presente algoritmo de
compresién, denominado TRANS, se ejecuta sobre un conjunto de recursos lingiiisticos formado
por los textos origen y meta, los alineamientos (a nivel de palabra y frase) considerados entre
los dos textos, sendas formas lematizadas de los dos textos, un diccionario de lemas sobre el
texto origen y otro de variantes sobre el meta y, finalmente, un glosario bilingiie para el par de
textos utilizado. A partir de toda esta infraestructura lingiifstica, TRANS considera tres arboles
de Huffman (H;, Hy y H3) para codificar las distintas partes que conforman el resultado del
algoritmo: H; se utiliza para la codificacién de todas las palabras no alineadas en el bitexto;
H> se responsabiliza de codificar el desplazamiento de cada palabra en el texto meta utilizando
como referencia la posicién esperada en el origen; finalmente, el tercer arbol de Huffman, Hj,
codifica el resto de valores que se distribuye en un rango de enteros menor que el anterior
dado que, a priori, el nimero de variantes para una palabra determinada es pequeno. Una vez
caracterizada la técnica, los autores muestran unos resultados experimentales cuya interpretacion
es bastante difusa dado que en las ratios de compresién obtenidas no consideran el tamano de los
ficheros auxiliares que TRANS necesita en la etapa de descompresion. Aun asi, la efectividad de la
técnica es sélo ligeramente mejor que bzip2 (0,2 puntos porcentuales para el corpus inglés-francés
utilizado). Las conclusiones finales del trabajo plantean un par de ideas interesantes centradas,
por un lado, en la extensién del modelo TRANS de tal forma que permita la compresion de k& — 1
textos meta con respecto a un texto original y, por otro lado, en el andlisis de oportunidades,
de la actual propuesta TRANS, de cara a soportar operaciones de busqueda sobre el resultado
comprimido. Esta tltima idea se afronta directamente en el capitulo actual (ver propuesta 2LCAB
en la Seccién §6.4.4) obteniendo unos resultados interesantes facilmente explotables en contextos
de aplicacion practicos relacionados con la bisqueda de concordancias bilingiies.

6.2 Conceptos basicos

La propiedad principal de un bitexto radica en la relacién de traduccion mutua existente entre
sus textos componentes. La identificacion de esta relacién se lleva a cabo sobre procesos de
alineamiento textual que transforman el bitexto en una secuencia de conexiones entre simbolos
del texto origen (L) y el texto meta (R). Los bitextos se utilizan generalmente alineados con el
fin de aprovechar la relacién de traduccién que los representa.

El proceso de alineamiento textual estd formado, genéricamente, por dos etapas comple-
mentarias que establecen las relaciones de traduccién a diferentes niveles de granularidad. Los
procesos de alineamiento a nivel de frase identifican, en una primera etapa, aquellas frases que
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son traducciones mutuas en el bitexto. El algoritmo propuesto por Gale y Church [GC93] calcula
estos alineamientos sobre un sencillo modelo estadistico basado en la longitud de las frases que
componen el bitexto. La propiedad principal de esta propuesta es que las frases de gran tamano
en uno de los idiomas tienden a traducirse frases de gran tamafo en el idioma complementario.
Una segunda etapa de alineamiento a nivel de palabra [BPPM93, ONO03] se lleva a cabo sobre
la anterior transformacién del bitexto obteniendo una nueva representacion en la que aparecen
relacionadas aquellas palabras identificadas como traducciones mutuas. La figura 6.1 muestra
un ejemplo de alineamiento a nivel de palabra sobre dos frases previamente alineadas en un
bitexto castellano-inglés (es-en). Los trazos discontinuos muestran posibles alineamientos para
las palabras prefiero, volver y vivimos. De ser considerados éstos, el alineamiento resultante seria
considerado “uno a muchos”, mientras que si son descartados el alineamiento es “uno a uno”.

prefiero volver a la casa verde en que vivimos

L’ I\ <
- ’ ~
. 1 N
’ I A
1 | '
1 \ '

i would like to go back to the green house we live in

Figura 6.1: Ejemplo de alineamiento entre frases expresadas en castellano(es) e inglés (en).

Inicialmente el bitexto se procesa para facilitar el calculo de los alineamientos a nivel de pa-
labra. Este paso es comtn al desarrollado en aquellas aplicaciones de procesamiento de lenguaje
natural cuya funcionalidad contempla la utilizacion de bitextos. Basicamente, el bitexto es nor-
malizado a letras mintusculas lo que permite obtener una mejora significativa en el alineamiento
obtenido.

Los alineamientos a nivel de palabra pueden ser facilmente obtenidos con la herramienta
de codigo abierto Giza++! [ON03] que implementa los modelos estadisticos clasicos para este
tipo de alineamientos [BPPM93, VNT96]. G1zA++ produce alineamientos que relacionan cada
palabra en L con al menos una palabra en R mientras que cada palabra en R puede estar alineada
con varias palabras en L. Esto supone un alineamiento “uno a muchos”. Intercambiando los roles
L vy R de los textos se obtiene un nuevo alineamiento “muchos a uno”, desde la perspectiva del
bitexto original. Finalmente, el alineamiento “uno a uno” se obtiene mediante la interseccion
de los dos alineamientos anteriores. Esta transformacion final del bitexto es la considerada a lo
largo del capitulo actual y, por tanto, la que utilizan todas las técnicas propuestas como base
para el modelado y compresion del bitexto. De acuerdo con esto, el ejemplo de alineamiento
mostrado en la figura 6.1 se consolida, finalmente, en la siguiente secuencia de alineamientos a
nivel de palabra:

(,1) (,would) (prefiero,like) (,to) (volver,go) (,back) (a,to) (la,the)
(,green) (casa,house) (verde,) (,we) (,live) (en,in) (que,) (vivimos,)

Notese que algunos alineamientos, por ejemplo (,green), estdn formados por una unica
palabra. Esto es debido a que el alineamiento obtenido para la palabra ha sido descartado al
originar un “cruce” en la representacién del bitexto. En el ejemplo comentado, el alineamiento
entre verde y green se descarta dado que cruza el alineamiento establecido entre las palabras
casa y house. El descarte de alineamientos cruzados es necesario para poder reconstruir el texto
original en la etapa de descompresién. Con el fin de mantener la representacion del bitexto como
una secuencia de alineamientos entre palabras de L y R, se considera la existencia de una palabra
vacia, €, en cada uno de los idiomas de tal forma que en aquellos alineamientos en los que sélo
aparece una palabra se considera que ésta se traduce por € en el texto complementario.

"http://code.google.com/p/giza-pp/
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Las consideraciones anteriores permiten obtener transformaciones del bitexto en las que, a
pesar de los beneficios obtenidos sobre la relacién de traduccién representada, se identifican
algunas debilidades:

1. La transformacién del bitexto s6lo considera alineamientos uno a uno (1 : 1) lo que impide
aprovechar algunas relaciones de traduccién significativas. Por ejemplo, en el caso anterior,
la palabra vivimos se traduce en inglés como we live. Para representar este tipo de relacio-
nes, el esquema actual deberia ser extendido de tal forma que soporte alineamientos uno
a muchos (1 : N), representados por los trazos discontinuos mostrados en la figura 6.1.

2. El descarte de alineamientos cruzados impide la representacion de todas aquellas relaciones
de traduccién que se crucen con alguna otra. Esto puede suponer una pérdida considerable
de alineamientos entre pares de idiomas poco relacionados debido a que un cambio en el
orden de las palabras de un idioma, respecto al orden de sus traducciones en el idioma
complementario, conlleva el descarte de alineamientos significativos por su cruce con algin
otro.

La primera de las situaciones se puede afrontar sin mas que redefinir la unidad simbdlica con-
siderada en la parte derecha del alineamiento de tal forma que ésta pueda contener una secuencia
de una o més palabras (estos simbolos se denominan multipalabras). Esto permitiria obtener ali-
neamientos del tipo (vivimos,we live). La resolucion del segundo de los problemas planteados
se lleva a cabo, sobre la solucién anterior, anadiendo en cada alineamiento un conjunto de des-
plazamientos referido a cada una de las palabras que conforman la secuencia derecha. El valor
de desplazamiento n indica, a la hora de restaurar el texto meta, que la palabra asociada debe
anadirse al flujo de salida n posiciones después de la actual. Este conjunto de desplazamientos
esta formado por un tinico elemento si las palabras que forman la secuencia son contiguas en el
texto meta (inicamente se necesita conocer tras cuantas posiciones, después de la actual, deba
anadirse la secuencia derecha). Este valor no es necesario si no existe desplazamiento entre las
partes izquierda y derecha del alineamiento. Si, por el contrario, la secuencia esta formada por
palabras no contiguas, el conjunto de desplazamientos estd formado por k enteros que indican,
para cada una de las k palabras de la secuencia derecha, el nimero de palabras que deben ser
previamente anadidas, al flujo de salida antes, de cada una de las actuales. La secuencia de
alineamientos que representa el ejemplo anterior, de acuerdo a las propiedades actuales es la
siguiente:

(prefiero,i like,0,1) (,would) (volver,to go back) (a,to) (la,the)
(casa,house,1) (verde,green) (en,in,2) (que,) (vivimos, we live)

Analizando el primero de los alineamientos se pueden observar todas las propiedades anadidas
con las decisiones anteriores. Por un lado, se establece una relacién de traduccién entre la palabra
prefiero y el par i like que es disjunto en el texto meta. Esta ultima propiedad implica la necesidad
de utilizar dos desplazamientos: el primero de ellos indica que la palabra 7 no esta desplazada
respecto a prefiero, mientras que el segundo supone la necesidad de incluir una palabra entre ¢
y like a la hora de regenerar el texto meta.

Las diferentes técnicas de modelado planteadas en el capitulo actual toman como entrada una
representacion de los bitextos acorde a las propiedades anteriormente explicadas. Esto supone
tanto la utilizaciéon de alineamientos uno a uno como de alineamientos uno a muchos para la
representaciéon del bitexto. En este segundo caso se consideran dos variantes con el fin de analizar
el efecto de utilizar secuencias de palabras contiguas y no contiguas, con los correspondientes
desplazamientos que éstas necesitan para su representacién sobre el esquema presentado.
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6.3 Representaciones de bitextos orientadas a compresion

Un bitexto estd formado por sendos textos en lenguaje natural con un contenido semantico
comun. De esta manera, la compresion de bitextos puede ser considerada como una disciplina
especifica en el area de compresion de lenguaje natural con la particularidad de que el contenido
compartido en el bitexto supone una fuente de redundancia complementaria que debe ser tratada
de forma especifica. Esta caracterizaciéon supone que la base inicial, sobre la que afrontar este
problema, debe tener en cuenta la experiencia previa adquirida en la compresién de lenguaje
natural.

Aunque cada idioma posee unas propiedades especificas, todos aquellos con los que vamos
a tratar en el presente capitulo mantienen el concepto de palabra como unidad minima de
informacién. Sobre esta premisa, y considerando lo planteado en los dos capitulos anteriores,
la utilizacion de un modelo orientado a palabras plantea la solucién de partida logica para
obtener una representacién inicial del bitexto. Sin embargo, las representaciones actuales deben
ser refinadas, respecto a las anteriores, con el fin de adaptarse a las propiedades especificas de
este tipo de textos. Mas adelante se analizan las diferencias estadisticas de un bitexto respecto
a un texto genérico en lenguaje natural aunque la principal de ellas no es de tipo estadistico. La
relacion de traduccion mutua existente entre los dos textos que componen el bitexto representan
la propiedad méas importante que debe ser mantenida sobre el modelo de representacion.

Tal y como se comentaba previamente, la transformacién del bitexto obtenida sobre los proce-
sos de alineamiento textual contiene las relaciones de traduccién identificadas entre las palabras
de sus textos componentes. Sin embargo, la representacion de este “bitexto transformado” sobre
un modelo genérico orientado a palabras no garantiza el mantenimiento de la relaciéon de traduc-
cién obtenida. La Seccion §6.3.1 estudia este problema sobre un baseline general a partir del que
obtiene un conjunto de resultados especificos que permiten la representacion de un bitexto sobre
una orientacién a palabras. De forma complementaria, la Secciéon §6.3.2 analiza la posibilidad
de obtener una propuesta alternativa capaz de modelar directamente las propiedades bésicas de
un bitexto. Para ello define una unidad simbdélica especifica, denominada bipalabra, centrada en
la representacién de la relacion de traduccién obtenida por los alineamientos textuales.

6.3.1. Representaciones basadas en palabras

Tanto las propuestas que se presentan en este trabajo, como el conjunto de técnicas repasadas
en los capitulos previos, demuestran la efectividad de los modelos de palabras para la repre-
sentacién (orientada a compresién) de textos en lenguaje natural. Sin embargo, la compresién
especifica de bitextos representa un nuevo reto en este area dado que no sélo requiere el modela-
do de sus propiedades genéricas como lenguaje natural sino que también precisa representar la
relacion de traduccién mutua existente entre sus textos constituyentes. Desde la perspectiva de
la compresion, esta relacion facilita la identificacion y eliminacion de la redundancia semantica
existente en el bitexto. Pero, desde el punto de vista de su utilizacién, la relacion de traduccion
es la que posibilita el uso de los bitextos en las aplicaciones previamente senaladas.

El modelado de la relacion de traduccion, sobre una propuesta orientada a palabras, requiere
que los términos equivalentes en ambos idiomas aparezcan contiguos en el texto comprimido.
Esto facilita la localizacion de la traduccién de una determinad a palabra con independencia del
texto al que pertenece: la traduccién de una palabra perteneciente al texto origen se codifica
justo a continuacién de ésta lo que supone que la traduccién de una palabra en el texto meta
se localiza en la posicién anterior a la misma. Este tipo de representacién se puede obtener,
sobre la organizacion considerada para el diccionario, sin mas que alternar la codificacion de
una palabra en el texto origen con su correspondiente traduccion en el texto meta. Y eso, a
su vez, se consigue representando la secuencia resultante del proceso previo de alineamiento
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textual. Para poder llevar a cabo este tipo de representacién y codificacion del bitexto se precisa
extender el alfabeto original con un nuevo simbolo que representa la palabra vacia e utilizada
en los alineamientos en los que aparece una tnica palabra.

En primer lugar definimos dos propuestas de representacion basadas exclusivamente en las
propiedades genéricas del lenguaje natural y que, por tanto, manejan indirectamente la relaciéon
de traduccién. Estas propuestas constituyen un baseline general que facilita el establecimiento
de un limite inferior en la compresibilidad del bitexto ya que dichas propuestas no son capaces de
eliminar la redundancia semantica existente en él. Sin embargo, de acuerdo al tipo de represen-
tacion previamente comentado, estas propuestas si facilitan la obtencion de una representacion
compacta del bitexto sobre la que se puede hacer uso de la relacion de traduccién aportada por
los alineamientos textuales.

Baseline. FEl baseline actual se constituye sobre sendas propuestas basadas en diccionario y
orientadas a palabras. De forma genérica, las técnicas de diccionario (ver §3.5) se centran en la
identificacién y organizacion del vocabulario de simbolos que componen un determinado texto.
Esto supone, para el caso actual, encontrar el conjunto de palabras diferentes que compone el
bitexto teniendo en cuenta que éstas proceden de dos idiomas distintos. Esta tltima propiedad
plantea la principal diferencia respecto a las distribuciones de palabras encontradas en un texto
en lenguaje natural. Por tanto, las propuestas actuales se centran en encontrar una representacion
del diccionario que minimice el tamano del bitexto comprimido.

La solucién més sencilla consiste en utilizar un vocabulario inico (1V) para la representacion
del conjunto de palabras diferentes identificadas en el bitexto extendido con la palabra vacia
€. Esta solucion es equivalente a las utilizadas para el modelado genérico de lenguaje natural
llevado a cabo en propuestas como End-Tagged Dense Code (ETDC) o (s,c) Dense Code (SCDC)
[BENPO7]. Por lo tanto, la propuesta 1V utiliza una séla funcién de diccionario para el mapeo
del vocabulario . Sin embargo, el nimero de palabras diferentes que componen este vocabu-
lario es mayor que el requerido para un texto genérico en lenguaje natural. La Ley de Heaps
[Hea78, BYRN99] (ver §3.1) predice que el niimero de palabras diferentes es O(n”) para un texto
formado por n palabras totales. Esto supone un crecimiento sublineal del tamano del vocabulario
respecto al tamano del texto. Para el caso de un bitexto, la Ley de Heaps podria ser aplicada
de forma independiente a cada uno de sus textos componentes. Sin embargo, la configuracion
final del diccionario utilizado en 1V debe ser capaz de integrar, en un tunico vocabulario, las
propiedades particulares de los vocabularios identificados para cada uno de los idiomas. Supon-
gamos un bitexto formado por n palabras totales de las cuales n/2 corresponden a cada uno
de los idiomas (esto se debe a la necesidad de utilizar la palabra vacia € en los alineamientos
compuestos por una séla palabra). El tamano del vocabulario de dicho texto es O(%B b4 %B 2),
siendo B1 y B2 parametros especificos de los idiomas representados en cada uno de los textos. En
términos practicos, este orden de complejidad supone un incremento considerable del tamano
del vocabulario respecto al esperado para un texto genérico en lenguaje natural compuesto por
un total de n palabras. Esta propiedad se estudia en §6.5.1.

Por otra parte, la distribucién de palabras que conforman un bitexto también varia con
respecto a la obtenida sobre un texto genérico en lenguaje natural. La Ley de Zipf (ver §3.1)
aproxima la naturaleza asimétrica que define la distribucién de frecuencia obtenida para las
palabras identificadas en un texto: por un lado, una pequena minoria posee una alta frecuencia
de aparicién mientras que el conjunto de palabras restante esta caracterizado por frecuencias
muy bajas. La Ley de Zipf [Zip49, BYRN99] estima la frecuencia relativa de la i-ésima palabra
més frecuente como A,/i?, donde @ depende del texto modelado (por ejemplo, 1 < 6 < 2
para textos en inglés). Sin embargo, la distribucién de palabras que conforman un bitexto viene
caracterizada por la combinacion de las distribuciones de sus textos componentes. De acuerdo
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a la Ley de Zipf, la i-ésima palabra ma&s frecuente en el texto origen posee un frecuencia de
aparicién 1/i% mientras que su equivalente en el texto meta se caracteriza por una frecuencia
1/@'92. La funcién de diccionario utilizada para la representacién del bitexto depende de los
valores de 01 y 0s:

- Si |#; — 03] = 0 la frecuencia de la i-ésima palabra mas frecuente en cada texto del bitexto
tiende a coincidir: 1/i%1 ~ 1/i%. Esta propiedad hace més uniforme la distribucién de
frecuencias de las palabras del bitexto dificultando la definicién de la funcién de diccionario.
Esto conlleva un aumento en la longitud media de la palabra de codigo utilizada para la
codificacién del bitexto.

- Si, por el contrario, 0; > 0; la distribucién de frecuencia de las palabras del texto i esta por
debajo de la del texto j. Esta propiedad penaliza la significatividad relativa de las palabras
del texto ¢ dentro del bitexto de tal forma que seran necesarias palabras de codigo de mayor
longitud a las requeridas si el texto se codificase independientemente.

La propiedad que constituye el bitexto como una entidad tnica es la relacién de traduccién
mutua existente entre sus textos componentes. Sin embargo 1V enfoca la unicidad del bitexto
desde una perspectiva estructural. Como se ha analizado previamente, este planteamiento no es
capaz de representar la verdadera naturaleza del bitexto dado que la estructura de cada uno de los
textos depende exclusivamente del idioma en el que esta expresado. Esto nos conduce a entender
que una representacién del bitexto, orientada a palabras, debe tratar de forma independiente
el modelado y codificacién de cada uno de los textos aprovechando sus propiedades como texto
en lenguaje natural sobre las caracteristicas especificas de cada uno de sus idiomas. Sobre estas
nuevas propiedades se define la segunda propuesta orientada a palabras: 2V.

2V afronta las debilidades de 1V sobre su misma filosofia. Esto supone mantener una repre-
sentacion del bitexto orientada a palabra y su codificacién sobre una funciéon de diccionario.
Sin embargo, 2V utiliza dos vocabularios independientes para la representacién de las palabras
identificadas en cada uno de los textos lo que implica la necesidad de definir una funcién de
diccionario especifica para cada uno de estos vocabularios. Esta decisiéon subsana las debilidades
encontradas en 1V al plantear una representacién independiente de cada texto en el ambito del
propio bitexto. La alternancia en la de codificacion entre palabras del texto origen y del texto
meta mantiene adyacentes, en el texto comprimido con 2V, cada palabra con su traduccién de
acuerdo al alineamiento modelado.

Desde el punto de vista espacial, tanto 1V como 2V tienen un coste O(o1 + 03), donde o1 y
o9 representan el numero de palabras que componen, respectivamente, los vocabularios de los
textos origen y meta para un bitexto genérico. Sin embargo, la representacién de los vocabularios
de cada texto sobre una funcién de diccionario independiente reduce notablemente el tamano
del alfabeto de entrada al codificador. La representacion de un bitexto genérico sobre 1V genera
flujos de enteros distribuidos en el rango [1, 01 + 02| mientras que el rango de enteros requerido
por 2V, para el mismo bitexto, se distribuye en [1, max(o1,02)]. Esta evolucién provoca, a su
vez, el aumento de la frecuencia de utilizacién de los min(oy,02) primeros cédigos, favoreciendo
la utilizacién de palabras de cddigo mas cortas para su codificacién. Supongamos un bitexto
castellano-inglés (es-en) dentro del que se identifican las frases “la casa verde en que vivimos”
y “the green house we live in”. El procesamiento del bitexto original sobre alineamiento textual
lo transformaria en la siguiente secuencia de alineamientos:

(la,the) (,green) (casa,house) (verde,) (,we) (,live) (en,in) (que,) (vivimos,)

La figura 6.2 muestra sendas organizaciones de los vocabularios obtenidos con 1V y 2V para
la representacion del fragmento de bitexto anterior. Nétese como en ambas propuestas se nece-
sita extender el vocabulario del bitexto con sendas palabras e. Aunque parezca redundante la
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Figura 6.2: Representacién y codificacién de un bitexto con 1V y 2V.

representacion duplicada de e sobre el diccionario de 1V esto es algo necesario para mantener la
alternancia de palabras en el bitexto codificado. De esta forma, al considerar sendas € (una para
el idioma origen y otra para el meta) se sigue manteniendo la adyacencia, en el texto comprimi-
do, de la palabra en un idioma con su traduccién en el complementario. En la parte inferior de
la figura se muestra la secuencia de enteros necesaria para codificar el bitexto sobre cada una de
las propuestas. Puede observarse como el tamafio del alfabeto de entrada al codificador es menor
para 2V cuya distribucién de enteros muestra una mayor frecuencia para los primeros c6digos.
Esta propiedad mejorar sustancialmente la efectividad de la técnica al utilizar un codigo de
enteros para la compresion de la secuencia obtenida. Sin embargo, 2V mantiene representaciones
independientes de cada texto de tal forma que no es capaz de llevar a cabo una gestion explicita
de la relacion de traduccion mutua existente en el bitexto.

Modelado de orden 1 sobre relacién de traduccion. La descripcion dada por Melamed,
citada con anterioridad, acerca de la naturaleza de un bitexto plantea la idea bésica sobre
la que se desarrolla la propuesta de modelado actual. Si observamos el texto meta como una
anotacion detallada del texto origen entonces podemos utilizar dicho texto origen como contexto
de representacion para el texto meta. Esto supone, basicamente, obtener un modelado de orden
1 del texto origen respecto al texto meta y, por tanto, utilizar cada palabra en origen como
contexto de representacién de la palabra meta.

La efectividad de esta propuesta se basa en el hecho de que una palabra tiene un pequeno
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numero de traducciones (denominado vocabulario de traduccién) en el idioma complementario.
Esto facilita utilizar un menor nimero de bits para codificar una palabra en el texto meta
dado que su prediccién se lleva a cabo sobre una probabilidad de ocurrencia mas alta dentro
del subconjunto de traducciones de la palabra en origen. Esta es una propiedad basica que
permite medir la relacion existente entre diferentes pares de idiomas. La Seccion 6.5.1 plantea
un estudio estadistico a este respecto en el que se trata de evaluar tanto la calidad de los
alineamientos como los fenémenos de sinonimia y polisemia existentes en el &mbito del bitexto.
Noétese cémo extender el alfabeto del texto origen con la utilizacion de la palabra €, introduce
un contexto caracterizado por un vocabulario de traduccién de gran tamano formado por todas
aquellas palabras no alineadas en el idioma meta. Esto supone, en el peor caso, que la efectividad
obtenida al utilizar como contexto la palabra e es equivalente a la proporcionada por un modelo
de orden 0 sobre el alfabeto del texto meta (y por tanto similar a la obtenida sobre la propuesta
2V). La utilizacién de € en el texto meta tiene un impacto menor dado que sélo se considera en los
vocabularios de traduccién de aquellas palabras que aparezcan en algun alineamiento formado,
exclusivamente, por la palabra origen. Esto puede ser debido a dos motivos principales: 1) la
relaciéon de traduccion no ha podido ser establecida con ninguna palabra del texto meta. Estas
situaciones tienden a ser poco frecuentes por lo que, a pesar de requerir un mayor nimero de bits,
no tienen un impacto considerable en el resultado; 2) el alineamiento ha sido descartado debido a
un cruce con otro alineamiento en la frase. Este tipo de situacion puede darse més frecuentemente
dependiendo del par de idiomas contenido en el bitexto. En estos casos, la utilizacién de € tiende a
ser muy frecuente en el contexto origen de tal forma que serd codificado con un nimero reducido
de bits. Por ejemplo, en la figura 6.1 puede verse como el adjetivo verde no esta alineado. Esto
es un hecho comin en bitextos es—en debido a la diferencia en el orden que siguen las partes
componentes de las frases en cada uno de los idiomas. Por tanto, es muy probable que los
adjetivos en castellano tiendan a no estar alineados con su traduccién en inglés, lo que supone
una alta frecuencia de apariciéon de € en el contexto origen reduciendo la longitud de la palabra de
c6digo utilizada para su representacién. Regularidades de este tipo pueden se pueden encontrar
entre diferentes pares de idiomas. Ademads, debe considerarse que las diferentes alternativas de
alineamiento facilitan evitar este segundo motivo lo cual favorece la reduccion de alineamientos
con la palabra € en el texto meta.

La propuesta actual guarda ciertas similitudes con el trabajo original de Nevill-Manning y
Bell. Sin embargo, en este caso, la disponibilidad de los alineamientos textuales representa un
aporte de informacién relevante respecto a la que los autores disponian en su momento. Esto
permite codificar las palabras del texto meta con una representacion de orden 1 en el texto
origen considerando que el conjunto de traducciones de una palabra en origen estda formado
por un numero reducido de palabras en el texto meta. Sélo para aquellos casos en los que una
palabra del texto meta se relaciona con € la relacién de traduccién tiende a representarse, en
el peor caso, sobre un modelo de orden 0 obtenido sobre el vocabulario del texto meta. Por su
parte, el modelado y codificacién del texto origen es independiente de la relacién de traduccién
(excepto por la extensién del alfabeto de entrada con la palabra €). Por lo tanto, cualquier
propuesta para lenguaje natural puede ser utilizada para la compresion del texto origen en el
bitexto. En la seccion siguiente se detallan sendos compresores basados en la propuesta actual
vy que, a su vez, contemplan la codificacion del texto origen sobre una implementacion de 2V y
una adaptacion de la propuesta E-Gy presentada en el capitulo anterior.

6.3.2. Representaciones basadas en bipalabras

Las representaciones basadas en palabras modelan el bitexto apoyandose en sus propiedades
como lenguaje natural y sélo la iltima de las propuestas anteriores es capaz de aprovechar la
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relacién de traduccién existente en el bitexto. Sin embargo, el significado compartido en el bitexto
es la propiedad que lo caracteriza como una entidad individual. Este hecho conduce a la definicion
de una nueva entidad simbdlica capaz de representar el bitexto a través de sus unidades minimas
de significado compartido. Con este objetivo se define el concepto de bipalabra [MPASM™09).

Definicion 6.1 Una bipalabra es una entidad unica formada o partir de la combinacion de dos
palabras pl y p2 que son traduccion mutua en el bitexto.

Esto supone que pl pertenece al texto en idioma origen mientras que p2 corresponde al
idioma meta. La identificacién de estos simbolos se hace de forma sencilla sin méas que procesar
el bitexto como la secuencia de alineamientos que lo definen. De esta manera, una bipalabra
representa, de forma directa, cada uno de los alineamientos identificados en el bitexto.

Por su parte, las representaciones basadas en bipalabras construyen un modelo del bitexto
basado en el significado compartido por los textos que lo forman. Las palabras representan las
unidades minimas de significado en cada texto y, por tanto, la bipalabra contiene la menor
relacion de traduccién que puede ser identificada en el bitexto. De esta manera, el bitexto se
representa como una secuencia de “significados compartidos” o lo que es lo mismo, una secuencia
de conceptos. De esta manera, el concepto de bipalabra aprovecha las propiedades del bitexto
como lenguaje natural al mantener una representacion basada en palabras para cada uno de
los textos (la secuencia de bipalabras puede ser vista, al igual que en las propuestas anteriores,
como una representacién en alternancia de palabras del texto origen y el texto meta). Ademas,
la bipalabra suma las propiedades de representacion, en una entidad tnica, de un significado
compartido. Esto 1iltimo permite observar la bipalabra como un simbolo orientado al concepto
capaz de representar mejor la verdadera naturaleza del bitexto.

Los modelos basados en bipalabras obtienen una representacion mas compacta del bitexto
al reducir el nimero de simbolos totales necesarios para su representacion. Una representacion
orientada a palabras requiere sendos simbolos para la representacién de cada cada una de las
palabras que componen el alineamiento mientras que la utilizaciéon de bipalabras permite re-
presentar dicho alineamiento con un unico simbolo. Sin embargo, la utilizacién de bipalabras
supone también ciertas desventajas en el modelo obtenido.

La representacion de relaciones de sinonimia y polisemia conlleva la necesidad de utilizar un
numero variable de bipalabras para representar un mismo concepto y/o para la representacién
de una misma palabra utilizada en diferentes conceptos. Supongamos un bitexto es-en y, por
ejemplo, la palabra castellana “caria”. Segin el diccionario de la Real Academia Espafola?,
esta palabra tiene hasta veintiuna acepciones diferentes. Esta propiedad implica que una tnica
palabra podria representar hasta veintiin conceptos diferentes lo que, a su vez, significa un
nimero de bipalabras variable y dependiente de la posible sinonimia/polisemia existente en el
idioma complementario. Seleccionaremos algunas acepciones de esta palabra para entender el
impacto de estas relaciones semanticas en las representaciones basadas en bipalabras:

- cafia: tallo de las plantas gramineas, por lo comun hueco y nudoso. La palabra reed podria
ser utilizada como traduccién en el texto inglés. Esto, en el mejor caso, anade una unica
palabra al vocabulario de bipalabras: (cafia, reed).

- cafia: liquido contenido en este vaso (relativo a la cerveza). La palabra lager podria
considerarse una buena traduccién en este caso. Sin embargo consideremos la posibilidad
de que ante una ocurrencia de la palabra lager, el texto castellano considere directamente
la palabra cerveza como traduccién. En este mismo contexto, la palabra cerveza se
traduce como beer. En conclusién a partir de una de las acepciones de cafia, se anadirian
al vocabulario las bipalabras (cafia, lager), (cerveza, lager) y (cerveza, beer).

?Disponible en http://buscon.rae.es/drael/
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- cafia: de pescar. Para esta traduccién se considera la palabra rod que, a su vez, podria
ser traducida al castellano como vara o barra. De la misma forma, palabras como stick
o bar, entre otras, podrian considerarse traducciones de las anteriores. Esto supone la
necesidad de anadir al vocabularios las siguientes bipalabras: (cafia, rod), (vara, rod),
(barra, rod), (vara, stick) y (barra, bar).

Estos ejemplos demuestran como las relaciones de sinonimia y polisemia existentes en len-
guaje natural suponen un importante crecimiento del tamano del vocabulario de bipalabras
necesario para la representacién del bitexto. Ademds, se debe considerar que cada una de las
palabras existentes en el ejemplo actual podria no estar alineada en alguna de sus apariciones
del bitexto, lo que conlleva la necesidad de representar nuevas bipalabras de la forma (cafia, ),
(e, reed), (cerveza, €), (e, lager), etc. Esta ultima propiedad depende del par de idiomas
representados en el bitexto (para aquellos pares menos relacionados, este conjunto de alineamien-
tos con € puede suponer una fraccién importante del tamano del vocabulario de bipalabras). En
la seccién de experimentacion se plantea un estudio estadistico de este conjunto de propiedades
y el impacto que suponen en la representacion comprimida del bitexto.

Los modelos utilizados para las representaciones basadas en bipalabras consideran las pro-
piedades de este simbolo a la hora de obtener un almacenamiento eficiente para su vocabulario.
Como se planteaba anteriormente, el concepto de bipalabra se desarrolla a partir de las palabras
identificadas en cada uno de los subtextos observados, de acuerdo a sus propiedades, como len-
guaje natural. Esto sugiere almacenar por un lado los vocabularios de cada uno de los subtextos
y, finalmente, el vocabulario de bipalabras construido a partir de los anteriores. Para ello se
considera una jerarquia en dos niveles.

Nivel 1: contiene la representacién de los vocabularios asociados a los idiomas de los textos
origen y meta. Esto supone la gestién independiente de cada uno de los textos aprove-
chando sus propiedades genéricas como lenguaje natural. Este primer nivel muestra una
configuracién comparable a la planteada en la propuesta 2V.

Nivel 2: almacena el vocabulario de bipalabras de tal forma que cada entrada representa un
unico simbolo (bipalabra) formado a partir de las palabras referenciadas en cada uno de
los vocabularios del nivel inferior.

La organizacion de cada uno de los vocabularios y el almacenamiento de las bipalabras en
el vocabulario de segundo nivel representan los problemas abiertos para el desarrollo de un
compresor sobre este modelado. En la siguiente seccién se detalla el compresor 2LCAB y se
explica como éste implementa las cuestiones anteriores para satisfacer los objetivos con los que
es disenado.

La figura 6.3 muestra, sobre el ejemplo planteado anteriormente, la distribucién de los voca-
bularios necesarios en el modelo actual. En el primer nivel se pueden observar los vocabularios
asociados a los idiomas del bitexto (para el ejemplo actual, estos diccionarios coinciden con los
obtenidos para el mismo bitexto representado con 2V en la figura anterior). En la parte inferior
de la figura se muestra una posible configuraciéon del vocabulario de bipalabras. En la posicion 1
se identifica la bipalabra (la, the) (a través de las referencias a la posicién 2 de los dicciona-
rios del nivel inferior que estan ocupadas, respectivamente, por sus palabras componentes la y
the); en la posicién 2 (e, green) (referenciadas en la posicién 1y j de sus vocabularios); en la
posicion n la bipalabra (en, in) y asi para el resto del diccionario. A su vez, cada bipalabra se
representaria por su posicién en el vocabulario, de tal forma que cada ocurrencia de la bipalabra
(1a, the) en el bitexto, se reemplazaria por un 1 para su codificacion.
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Figura 6.3: Modelo jerarquico para representaciones basadas en bipalabras.

6.4 Compresion de bitextos

Las técnicas de compresion planteadas en la seccién actual se desarrollan sobre los modelos
presentados previamente. En primer lugar se tratan dos problemas independientes del tipo de
modelado seleccionado para el compresor. En la Seccién §6.2 se planteaban diferentes alternativas
de alineamiento con las que afrontar las debilidades derivadas de utilizar un alineamiento sencillo
1 : 1. Por un lado se consideraba la extensién de los alineamientos a la forma 1 : N, de tal
manera que la parte derecha del alineamiento pueda estar formada por una secuencia de N
palabras contiguas o no contiguas en el texto. El almacenamiento de estas secuencias requiere
una politica especifica que permita aprovechar el hecho de que una palabra puede aparecer
en mas de una multipalabra diferente. Para este propdsito se considera un esquema jerarquico
(86.4.1). A continuacién se trata la representacién de los desplazamientos considerados para
evitar el descarte de alineamientos cruzados en el ambito de una frase. Estos desplazamientos
se utilizan tanto en la politica 1 : 1 como en la 1 : N, con propiedades especificas en cada
una de ellas y que, por tanto, requieren sendas politicas para su representacién (§6.4.2). Una
vez caracterizadas las partes comunes a todas las propuestas, se presenta cada una de ellas
organizadas por el tipo de modelo que utilizan para la representacién del bitexto. En la Seccion
§6.4.3 se detallan las propuestas orientadas a palabras considerando, también, la implementacién
del baseline utilizada como base para propédsitos de comparacién. Finalmente, la Seccion §6.4.4
presenta el compresor 2LCAB, dentro del cual se tratan de forma especifica todas las posibilidades
de operacién que presenta sobre el bitexto comprimido.

6.4.1. Almacenamiento jerarquico de las multipalabras

La utilizaciéon de alineamientos 1 : NV permite aprovechar relaciones de traducciéon significativas
entre una palabra en el texto origen y una secuencia de palabras (contiguas o no contiguas) en el
texto meta. Esta decision permite obtener una mejor representacién del bitexto considerando que
la traduccion de una palabra no tiene porqué corresponder con una palabra tnica en el idioma
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complementario. En el ejemplo mostrado en la Seccién §6.2 puede observarse como “prefiero”
se traduce por “i like” o “volver” por “to go back”. Esta politica de alineamiento también
permite reducir el nimero de casos en los que interviene la palabra e (para los ejemplos referidos,
puede observarse como los pares (e,1), (e,to) y (€,back) ya no serian necesarios) obteniendo
una reduccién en el nimero total de simbolos necesarios para la representacion del bitexto.

El alfabeto de entrada para el texto meta representa, sobre estas nuevas propiedades, una
extension del original en la que las nuevas multipalabras se anaden como nuevos simbolos de dicho
alfabeto. Sin embargo, se debe considerar el hecho de que cada una de las palabras originales
puede intervenir en diferentes multipalabras y, a su vez, algunas de estas multipalabras pueden
formar parte de otras multipalabras de mayor longitud. Esto plantea la necesidad de disponer de
un esquema de almacenamiento y codificacion de los simbolos en el que la cadena de texto sdlo sea
representada una vez mientras mientras que el resto de sus ocurrencias (en otras multipalabras)
sea representado mediante una referencia a su primera aparicién.

Para afrontar esta situacion se plantea el diseno de una jerarquia binaria de derivacién. Esto
es, cada multipalabra se representa mediante la combinacién de dos identificadores asociados a
sus elementos constituyentes. Supongamos tres palabras a,b,c € ¥,,1q, tal que cada una de ella
se identifica como Cy, (Y, C. € Z. El caso primitivo lo representa una multipalabra compuesta
por dos palabras. Supongamos que el proceso de alineamiento llevado a cabo sobre un bitexto
identifica la multipalabra ab en el texto meta. Su codificacién considera la combinacion de los
identificadores de sus palabras componentes. De esta forma, la multipalabra se representaria,
sobre la jerarquia binaria, como C,Cj y tendria un identificador propio C,,; € Z. Supongamos
ahora una multipalabra de tamano 3: a b c. Su codificacién podria ejecutarse sobre dos combi-
naciones diferentes: la multipalabra “a b” y la palabra “c” o la palabra “a” y la multipalabra
“b ¢”. La decisién de cudl de las dos posibilidades elegir depende de la caracterizacién de cada
una de ellas.

Como se planteaba en la Seccién §3.5.2, la eleccién de la gramdética minima necesaria para
la representacién de un conjunto de simbolos es un problema N P-dificil. Para el caso actual se
plantea una sencilla heuristica que considera el niimero de multipalabras en el que intervine cada
uno de los simbolos que forman la multipalabra a representar. Esto supone, en el ejemplo anterior,
que la codificacién de “a b c¢” se lleva a cabo considerando el niimero de multipalabras en las que
intervienen “a b” y “c”, por un lado, y “a” y “b c¢” por otro. Esta informacién estd disponible
en la etapa de codificacion de cada una de las técnicas planteadas a continuacién, dado que se

ejecutan sobre un modelado semi-estatico.

Cada multipalabra se codifica mediante la eleccion del par de simbolos que intervienen en
un mayor numero de bipalabras. Supongamos que la funcién multi(¢;) devuelve el ntimero de
multipalabras en los que puede participar un determinado simbolo ¢; € Yetq. La codificacion
de a b c se llevard a cabo como Cp,;C. sii multi(a b)+multi(c) > multi(a)+multi(b c).
En el caso contrario, la multipalabra se codificaria combinando C,Cy,, asumiendo que C,, € Z
es el identificador asociado en el diccionario a la multipalabra “b c”.

Esta decisién supone que la representaciéon de los diccionarios meta (extendidos con mul-
tipalabras) codifica por un lado el flujo de palabras identificadas en el texto meta junto con
la secuencia de enteros que representa la forma del arbol binario de derivacién obtenido de
acuerdo a las propiedades anteriores. La codificacién de este flujo de enteros (distribuido en
[0, |Zimetal]) se materializa sobre un cédigo de redundancia minima orientado a bit mientras que
la codificacién de la secuencia de palabras depende de la técnica implementada. En la seccién de
experimentacién se detalla, para los experimentos considerados, como se representa, finalmente,
la secuencia de caracteres que representa dicho diccionario de palabras.
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6.4.2. Codificacion de los desplazamientos

El uso de desplazamientos permite evitar el descarte de alineamientos cruzados en el ambito de
una frase. Como se explicaba al principio del capitulo, este valor indica el nimero de posiciones
que esta desplazada la palabra actual, en el texto meta, con respecto a la posicién esperada de
acuerdo a la traduccién dada por el alineamiento, en el texto origen.

Los esquemas de representacion considerados para los desplazamientos dependen directa-
mente de la técnica de alineamiento utilizada. El caso mas sencillo se da para 1: 1 en el que el
valor de desplazamiento se representa por un entero tinico. El niimero total de desplazamientos
(d) que cumplen d > 0 depende del par de idiomas considerado en el bitexto. Esto supone que
la distribucién de los valores que conforman la secuencia de desplazamientos esté formada por
rachas alternativas de 0’s y valores positivos en representaciéon del desplazamiento asociado a
cada alineamiento. La longitud media de estas rachas depende directamente de la proximidad
existente entre los pares de idiomas que conforman el bitexto. La alternativa seleccionada se
centra en la codificacion exclusiva de aquellos desplazamiento cuyo valor sea mayor que 0. Para
este propdsito se consideran dos enteros por desplazamiento: 1) para la representacién del propio
valor de desplazamiento: d;; y 2) para la representacion de su posicién en el bitexto (p;). Para este
segundo valor se utiliza una técnica diferencial. Esto supone representar cada posicién como su
diferencia respecto a la posicién anterior en la que se identificé un desplazamiento: p; —p;_1. Para
la codificacién de estos pares de enteros se utiliza una representacién de redundancia minima
obtenida sobre sendos cédigos candnicos de Huffman [SK64, MT97].

La distribucién de desplazamientos para 1 : N depende de la naturaleza de las multipalabras
consideradas. Si la formacién de multipalabras se restringe a aquellas que aparecen contiguas en
el texto meta, los valores de desplazamiento obtenidos se distribuyen de forma similar al caso
anterior dado que que d; se calcula en referencia al primer elemento de la multipalabra. Por lo
tanto, la codificacién de los desplazamientos, para este caso, mantiene las mismas propiedades
planteadas para el caso anterior. Nétese que la consideracion de multipalabras tiende a reducir el
nimero de desplazamientos utilizados ya que cada uno de ellos refiere una secuencia de palabras
contiguas en el texto meta. menor nimero de alineamientos para la representacién del bitexto.

La naturaleza de la distribucién de desplazamientos asociada a las multipalabras no contiguas
varia con respecto a las anteriores. La formacién de multipalabras a partir de palabras no
contiguas en el texto meta supone la necesidad de indicar el desplazamiento de cada una de
estas palabras. En este caso se utilizan k enteros que referencian el desplazamiento de cada
una de las k palabras que forman la multipalabra. El primer entero indica el desplazamiento de
la primera palabra sobre las mismas propiedades anteriormente explicadas. Mientras tanto, el
segundo y subsiguientes valores indican el desplazamiento de la i-ésima palabra con respecto a
la palabra que la precede en el d&mbito de la multipalabra. El esquema confeccionado para la
codificacién de estos desplazamientos varia ligeramente respecto al anterior. El desplazamiento
de la primera palabra también requiere dos enteros que indican el nimero de posiciones que
se desplaza respecto al texto origen y su posicién en el texto meta. La codificacion de estos
valores se mantiene sobre el esquema anterior. Sin embargo, representar el desplazamiento de la
segunda, y subsiguientes, palabra en la multipalabra requiere un tinico valor entero que indica
el nimero de posiciones que ésta se desplaza respecto a la palabra justo anterior. Por lo tanto,
este valor representa una codificacion diferencial de la palabra respecto a su predecesora en el
ambito de la multipalabra y se representa utilizando el mismo arbol de Huffman considerado
para la secuencia de enteros que contiene las posiciones de los desplazamientos en el texto meta.

Supongamos el alineamiento (prefiero,i like,0,1). El valor 0 indica que ’i’ no esta des-
plazada respecto a 'prefiero’ mientras que ’like’ lo estd en 1 posicién respecto a 'i’. Supon-
gamos que 'i’ se localiza en la posicion p; del bitexto. De acuerdo a la técnica planteada, este
desplazamiento se representaria como (0,p; — pi—1, 1), donde 0 representa el desplazamiento de
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la primera palabra en la multipalabra respecto a la palabra en el texto origen, p; — p;—1 in-
dica la posicion de este desplazamiento y 1 indica que la segunda palabra en la multipalabra
estd desplazado una posicion respecto a la primera.

6.4.3. Compresores orientados a palabras

Las propuestas de compresién orientadas a palabras toman como punto de partida el baseline
establecido en la seccion anterior. A pesar de las diferencias existentes entre las propuestas 1V
y 2V, su implementaciéon como técnicas de compresion se lleva a cabo de forma similar.

En términos globales, ambas propuestas contemplan dos pasadas sobre el bitexto. En la
primera se extraen las estadisticas asociadas a todas las palabras diferentes identificadas en
cada uno de los idiomas. Esto supone sendos conjuntos formados, respectivamente, por o1 y o9
palabras. Se debe considerar que cada uno de ellos contiene la palabra vacia e. Las palabras
identificadas se ordenan de acuerdo a su frecuencia en el bitexto. 1V lleva a cabo una ordenaciéon
global en la que se consideran las o1 4+ oo palabras identificadas en el bitexto. Por su parte, la
ordenacién en 2V se desarrolla de forma independiente para cada uno de los idiomas obteniendo
sendas representaciones de los vocabularios. En ambos casos, cada palabra pasa a ser identificada
por su posicion en el diccionario ordenado. El resultado de esta primera pasada es una tabla hash
de pares que asocian cada palabra con su identificador correspondiente (para la implementacién
de esta estructura se utiliza la propuesta de Justin Zobel® ya comentada en los capitulos previos).

La etapa de codificacién se lleva a cabo de forma sencilla mediante una segunda pasada sobre
el bitexto. Este proceso alterna la identificaciéon y codificaciéon de una palabra en texto origen
con el mismo proceso sobre el texto meta. Esto supone que la lectura de la palabra, su busqueda
en la tabla hash correspondiente (considérese que 1V maneja una inica tabla mientras que 2V
posee una para cada idioma) y se codifica el identificador localizado mediante una funcién tipo
encode () que emite la palabra de cédigo correspondiente de acuerdo al esquema de codificacién
seleccionado. En la siguiente seccion se evalia la utilizacién de codificaciones orientadas a bit
y a byte (Huffman y ETDC respectivamente) con el fin de analizar diferentes propiedades de las
técnicas. El proceso de codificacién es similar en todos los casos y requiere un tiempo O(n).

ARC (Alignment Relationship-based Compressor). Las técnicas ARC se definen bajo
las propiedades de modelado obtenidas en la propuesta de orden 1 sobre relacién de traduccion.
Los compresores presentados se refieren como ARC(;. 1), donde k representa el orden del modelo
utilizado para la representacién del texto origen y 1 indica que el texto meta se codifica sobre el
modelo de orden 1 derivado a partir de la relacién de traduccién obtenida al utilizar el conjunto
de alineamientos considerados para la representacion del bitexto.

El algoritmo 6.1 muestra una visién genérica del proceso de compresién sobre el que se
construyen las técnicas ARC. Cémo puede observarse en dicho algoritmo, las técnicas actuales
contemplan un proceso semi-estatico en cuya primera pasada se identifican los vocabularios de
ambos textos (Xorigen ¥ Lmeta) ¥ S€ recogen las estadisticas necesarias para su ordenacién y para
la construccién de la tabla de traduccién (traducciones). El bitexto, se procesa alineamiento a
alineamiento, de forma que en cada paso se recoge informacién de una palabra en el texto origen
y de su correspondiente traduccion en el texto meta.

El método actualizar origen se responsabiliza de la gestién del vocabulario origen. Este
es un método sencillo que inicamente anade nuevas palabras al vocabulario al tiempo que éstas
se identifican en el texto origen. Ademds, para ARC(q, 1) se almacena el nimero de veces que cada
una de estas palabras se identifica en el texto.

Shttp://www.cs.mu.oz.au,/ ~jz/resources/index.html
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La gestion de Y10 se lleva a cabo en el método actualizar meta cuya descripcion se
presenta en el algoritmo 6.2. Dado el alineamiento al, actualmente procesado, se localiza el
identificador de las palabras que lo componen. Se debe controlar la existencia de la palabra
en el texto meta ya que puede ser su primera ocurrencia; de ser asi se anade a Y. €n la
primera posicién libre. Una vez identificada esta palabra se actualiza su contador de ocurrencias
y se pasa a la actualizacién de la traduccién formada por el par de identificadores sorigen ¥
Smeta que representa el alineamiento actual. De no existir previamente, la nueva traduccién
se anade a traducciones. El método finaliza con la actualizacién del nimero de ocurrencias
de la traduccién. Noétese que si el alineamiento procesado representa una nueva traduccion se
incremente en una unidad el valor del nimero de traducciones en las que interviene la palabra
del texto meta (speta)-

Algoritmo 6.1 (Compresién ARC)

Eo’r‘igen — @
Emeiﬁa — @
traducciones « ()

while (no fin bitexto) do
al < obtener_alineamiento()

actualizar_origen(al)
actualizar_meta(al)
od

ordenar_origen()
ordenar_meta()
obtener_traducciones()

codificar_origen()
codificar_meta()

while (no fin bitexto) do
al < obtener_alineamiento()

codificar_origen(al.origen)

codificar_ meta(al)

codificar_desplazamiento(al.of f set)
od

La implementacién de los vocabularios combina el uso de una tabla hash y sendos vectores
que almacenan las estadisticas de las palabras identificadas en el bitexto (para ARC(y, 1) s6lo
serfa necesario el vector que almacena la informacion estadistica necesaria para el texto meta).
La tabla hash, utiliza como clave la propia palabra y almacena el identificador numérico que
representa la posicién que ocupan sus estadisticas en el vector correspondiente. Para cada po-
sicién en el vector meta se almacena el niimero de palabras diferentes con las que la palabra se
relaciona en el texto origen. Por su parte, en ARC(q, 1), el vector origen almacena en cada posicién
el nimero de ocurrencias de la palabra representada. El coste espacial de los vocabularios es
2(01 + 02) + O(01 + 02) para ARC(g, 1) y 01 + 202 + O(o1 + 09).

La tabla de traducciones se almacena sobre un vector de o; posiciones, en representacién
de cada una de las palabras que forman el vocabulario origen. La posicion k, de dicho vector,
almacena las traducciones (k,7) / Vi € Xpeta, (Lorigen k], Ymetali]) € bitexto. Cada elemento del
vector contiene tres valores: (i,ocs,id), en los que ¢ representa el identificador de la palabra
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en el texto meta, ocs el nimero total de ocurrencias de la traduccion en el bitexto e id almacena
el cédigo que representa a la palabra meta en el contexto de codificacién determinado por la
palabra k en el texto origen. Los vectores de traduccién se mantienen ordenador por el valor ¢
de tal forma que las operaciones de insercién y biisqueda se resuelven en tiempo logaritmico. En
términos practicos, el coste de la tabla de traducciones es o1 + O(302) considerando que aunque
cada una de las palabras en el texto origen se traduce por un nimero muy reducido de palabras
en el texto meta y para cada una de esas traducciones se utilizan tres palabras de memoria.

Algoritmo 6.2 (Gestién del vocabulario del texto meta)

proc actualizar-meta(al)
Sorigen < Yorigen-Simbolo_representado(al.origen)
Smeta < Lmeta-Simbolo_representado(al.meta)

if (N0 Seta)
then
Smeta <— representar_simbolo(al.meta, al.origen)
fi
actualizar_simbolo(s,eta)

trad < traducciones.trad_representada(Sorigen , Smeta)
if (no trad)
then
trad < representar_traduccion(Sorigen ; Smeta)
fi
actualizar_traduccion(trad)

Una vez finalizada la primera pasada sobre el bitexto, Xigen contiene las oy palabras que
conforman el vocabulario del texto origen organizadas por su orden de aparicion en el texto. El
método ordenar origen reordena el vocabulario obtenido en ARC(q, 1) utilizando un criterio de
frecuencia. Esta operacién tiene un coste ©(cqlogoy) sobre ordenacién quicksort [Hoa62]. La
técnica ARC(y; 1) no precisa una reordenacién de ¥4, dado que utiliza las palabras en el texto
origen siguiendo el orden establecido por su primera ocurrencia.

Por su parte, ¥,,ctq estd formado por las o9 palabras diferentes identificadas en el texto
meta. La ordenacion final de X,,¢, se obtiene a través del método ordenar meta que lleva
a cabo una operacién de quicksort (con ©(oylogos)) sobre el valor que indica el nimero de
palabras diferentes (en el texto origen) con el que se relaciona cada palabra identificada en
el texto meta. Supongamos un bitexto es-en en el que la palabra “house” aparece en los
alineamientos (e,house), (casa,house) y (hogar,house) y la palabra “home” en (casa,home)
y (hogar,home). Para este ejemplo, se considera que “house” y “home” estan, respectivamente,
relacionadas con 3 y 2 palabras diferentes, de tal forma que “house” estaria ordenada en una
posicién anterior a la ocupada por “home” en Xetq-

Finalmente, la tabla de traduccién se actualiza con la informacién necesaria para su utiliza-
cién en la etapa de compresion. El algoritmo 6.3 muestra la descripcién de este procedimiento
definido sobre un bucle principal responsable de la actualizacién individual de cada uno de los
o1 vocabularios de traduccién existentes. Cada vocabulario se reordena (quicksort) atendiendo
al nimero de ocurrencias (ocs) de cada una de sus traducciones. La organizacién resultante se
utiliza como base para la asignaciéon de identificadores a cada traduccién. Esta asignacién se
materializa sobre el método actualizar _vocabulario que almacena en el campo id, de cada
elemento del i-esimo vector, la identificacién utilizada para representar cada traduccién®. Nétese

4Al tiempo que se recorre el vector tmp para la actualizacién de la tabla de traduccién, se vuelca a fichero
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i id
1 € 1 € —>| 2;- 3,2 j;1 |j+1;3
2 the
3 we 5 casa —>| 1;2 |j+1;1
44 home
i| verde 1;2 | i
j green j hogar ——>| 1;3 |44;1 |j+1;2
j+1 house
en es

Figura 6.4: Ejemplo de modelado para los compresores ARC y;, 1).

cémo la tabla de traduccion se reduce de acuerdo a la heuristica presentada en §4.3.4. Para el
caso actual, se asume que aquellas traducciones que se utilicen en una séla ocasién corresponden
con situaciones en las que el alineador textual es incapaz de establecer una relacién de traduc-
cién correcta. Por este motivo, las traducciones que aparezcan una séla vez en el bitexto son
descartadas en la configuracion final de la tabla de traduccién. El coste temporal del proceso de
actualizacién de la tabla de traduccion es o1(0 (o7 logor) + O(1)).

Algoritmo 6.3 (Obtencién de los vocabularios de traduccién)

proc obtener_traducciones()
fori:=1to oy step 1 do
tmp < traducciones|i].ptr
ordenar(tmp)
actualizar_vocabulario(i, tmp)
od

La figura 6.4 muestra visualmente un ejemplo del modelado obtenido para el texto meta
sobre las propiedades analizadas. El vocabulario izquierdo representa el texto meta (en). Por su
parte, el vocabulario derecho organiza las palabras del texto origen de acuerdo a las propiedades
de modelado del texto origen. Cada entrada en X,.;gen Se asocia con el vector que representa
su vocabulario de traduccién (el campo ocs no se muestra con el fin de simplificar la figura)
organizado en orden creciente por el campo ¢ que referencia una entrada en X,,.,. Las celdas
sombreadas representan traducciones con una Unica aparicién; por ejemplo, la traducciéon de
€ por the se representa directamente en su unica aparicion en el bitexto y no se le asigna
identificador dentro de la funcion de diccionario asociada con la palabra origen e. Si nos fijamos
en la palabra “hogar”, se puede observar como su vocabulario de traduccién estd formado por
“€” (1), “home” (44) y “house” (j+ 1), que son respectivamente identificadas como 3, 1 y 2 bajo
el contexto que representa la palabra en el texto origen.

la secuencia de enteros resultante de la concatenacién de los campos i asociados a cada posicién en el vector de
traduccion. Esto supone que, al finalizar obtener_traducciones, la tabla de traduccién ya estd codificada. Més
adelante se detalla este proceso.
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Tras los pasos anteriores, se dispone de la configuracién final tanto de los vocabularios de
palabras de los dos textos como de los vocabularios de traduccion utilizados. Las operaciones de
codificacién simplemente escriben en disco dichos vocabularios. Por un lado, los vocabularios de
palabras se codifican como sendos flujos de caracteres formados por la concatenacién de todas las
palabras en el vocabulario que es recorrido de inicio a fin. Cada uno de estos flujos se comprime,
al igual que en las técnicas anteriores, con PPM con el fin de aprovechar las relaciones existentes
entre las letras que forman las palabras. Por otra parte, los vocabularios de traduccion ya habrian
sido previamente codificados durante el proceso obtener_traducciones. Para la codificacién de
la secuencia de enteros que define la concatenacion de los vocabularios de traduccién se construye
un arbol de Huffman independiente en el que las palabras que aparezcan en un mayor nimero
de traducciones se representan con un menor numero de bits. Al igual que en casos anteriores,
se considera un cédigo canénico orientado a bit para el propdsito actual.

Una vez caracterizada la representaciéon del texto meta se pasa a analizar las dos alternativas
consideradas para la representacion del texto origen: ARC(q, 1) y ARC(y; 1.

ARC(q; 1) representa el texto origen sobre un modelo de orden 0. Cémo se planteaba en la seccion
anterior, este modelo se desarrolla sobre unas propiedades equivalentes a las consideradas en
2V (para el texto origen) de tal forma que la organizacién de ¥,igen, obtenida en la primera
etapa se utiliza ahora para su codificacién. Esto supone que la segunda etapa del proceso de
compresién se implementa sobre una secuencia de n pasos de codificacién de los alineamientos
(alorigens almetq) leidos en cada uno de ellos. En primer lugar se codifica alyrigen, mediante su
identificacién en Ygrigen, ¥y @ continuacion se codifica alp,erq utilizando su identificador en el
vocabulario de traduccién asociado a alyrigen. La codificacion de ambos textos se lleva a cabo
en tiempo O(n) sobre sendos cédigos de Huffman candnicos orientados a bit.

ARC(y; 1) adapta la técnica E-Gy (ver §5.3) para la obtencién de un modelo de orden 1 sobre el que
representar y codificar el texto origen. La tnica variacién respecto a la técnica original radica
en la gestién de la palabra e.

La palabra € se considera en la representacion del bitexto con el fin de obtener una secuencia
de pares de palabras alineados de acuerdo a la relacién de traducciéon mutua que poseen. Sin
embargo, la utilizacién de e deteriora las propiedades del texto origen como lenguaje natural lo
cual conlleva obtener un modelado que no representa adecuadamente las relaciones existentes
entre las palabras. Supongamos varios alineamientos obtenidos del bitexto de ejemplo presentado
en la figura 6.1: (prefiero,i like), (e,would), y (volver,to go back). Si reconstruimos
el texto origen a partir de ellos se obtendria “prefiero € volver” cuando lo que realmente
contiene el texto es “prefiero volver”.

Para evitar que el modelo E-G; se vea perjudicado por este hecho se opta por un gestién
alternativa de todas aquellas transiciones en las que interviene la palabra e. El grafo utilizado,
como modelo del texto origen, no considera la representacion de un nodo para la palabra e sino
que plantea sendas decisiones para la representacién de sus ocurrencias:

(wy,€): las transiciones en las que € es el destino se representan mediante un cédigo de escape
EPsILON. Cada nodo en el grafo gestiona este nuevo cédigo de forma similar a como lo
hace con NEWVERTEX y NEWEDGE. De esta manera, cada transicion del tipo “prefiero
€’ se codifica como el valor que el cédigo EPSILON tenga asociado en la palabra origen

(en este caso ‘prefiero’). Es importante destacar que el nodo contexto se mantiene como

actual, de tal forma que éste es el utilizado para la codificacién de la siguiente palabra

diferente de e encontrada en el bitexto.



164 6. Compresion de Corpus Paralelos Bilingiies

Operacion Comp.
actualizar origen(al) O(1)
actualizar meta(al) O(logt)
ordenar origen() 01(0(o1logor) +0O(1))
ordenar meta() 02(O(o2log o2) + O(1))
obtener_traducciones() 01(O(tlogt) +1t)
codificar_origen() O(1) || O(log o)
codificar meta() O(1)
codificar_desplazamiento () O(1)

Tabla 6.1: Andlisis de costes de las operaciones requeridas en el algoritmo de compresién ARC.

(e,w9): las transiciones en las que € actiia como origen se apoyan en lo comentado en el parrafo
anterior. Esto es, la representacién de ws se lleva a cabo utilizando como contexto el nodo de
la ultima palabra procesada diferente de €. En el ejemplo actual, la transiciéon “e volver”
se codificarfa utilizando como contexto el nodo que representa la palabra ‘prefiero”. Esto
supone que la transicion realmente representada es ‘prefiero volver”, lo cual permite
mantener la relacion original entre las palabras que forman el texto origen.

La codificacién del texto meta no se modifica con respecto a lo comentado en ARC g, 1). A pesar
de que € no se representa en la adaptacion de E-Gy, si mantiene su vocabulario de traduccién que
es utilizado para la codificacién de la palabra meta asociada con e. Finalmente, nétese como el
flujo de palabras obtenido mediante la codificacion NEWWORD es exactamente la representacion
de Yorigen obtenida de acuerdo al orden de aparicién de cada palabra en el texto origen. De esta
manera, Unicamente se necesita representar el flujo de codificaciones NEWEDGE y FOLLOW que
son tratados de forma idéntica a la técnica original. De acuerdo a las propiedades de E-Gy, el
coste del proceso de compresién es O(nlog o) para el texto origen y O(n) para el texto meta.

Finalmente, para cada alineamiento se debe considerar la codificacion de su valor de despla-
zamiento. Esta operacién soélo es ejecutada en el caso de que el bitexto haya sido alineado sobre
un esquema que considere el uso de desplazamientos. La codificacion se lleva a cabo siguiendo
las propiedades explicadas anteriormente (§6.4.2).

La tabla 6.1 muestra un resumen de los coste temporales de cada una de las operaciones
considerada en el algoritmo de compresién ARC. La constante ¢ (f > 1) da una representacién
del ntimero medio de traducciones asociadas a cada palabra en el texto origen. Nétese que la
operacién codificar origen tiene un coste O(1) para ARC(g, 1) y O(log o) para ARC(y; 1).

El proceso de descompresién es simétrico al actual. De esta manera, en un primer paso carga
los vocabularios de palabras y la tabla de traduccién y a continuacién reconstruye el bitexto sin
mas que sustituir cada entero por la palabra que éste representa en el modelo origen o meta.
Notese como para ARC(j. 1) el vocabulario origen no se carga al principio sino que se va leyendo
progresivamente al tiempo que cada nueva palabra es identificada en el bitexto comprimido y
que la actualizacién del modelo se lleva a cabo de acuerdo al algoritmo 5.2 con la adaptacion
explicada para la gestion de la palabra e.

6.4.4. 2LCAB (2-Level Compressor for Aligned Bitexts)

2LCAB es un compresor basado en el modelado del bitexto como una secuencia de bipalabras.
Siguiendo la definicién dada, una bipalabra se considera como una entidad capaz de representar
el significado compartido entre las dos palabras que la constituyen y, por tanto, asumir como
unidad simbdlica el concepto que representa dicha relacion de traduccion. Esta nueva perspectiva
ofrece una representacién mas realista de la naturaleza del bitexto a costa de anadir una serie
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Figura 6.5: Descripcién conceptual del compresor 2LCAB.

de propiedades seméanticas (polisemia y sinonimia) que deben ser adecuadamente gestionadas
con el objetivo de no deteriorar la efectividad de la técnica de compresion.

La bipalabra tiene una naturaleza seméantica como simbolo de representacién pero, a su vez,
conserva propiedades estructurales derivadas de las dos palabras que la forman. Esto supone
que el concepto de bipalabra puede ser analizado desde dos puntos de vista complementarios:

- Desde una perspectiva estructural, la bipalabra esta formada por la combinacién de dos
palabras pertenecientes a idiomas diferentes. Esto supone, como se planteaba anteriormen-
te, que cada una de las palabras puede considerarse como un simbolo independiente dentro
del subconjunto determinado por las propiedades del texto en el que se identifica.

- Desde una perspectiva semantica, la bipalabra simboliza un determinado significado dentro
del ambito que representa un bitexto.

El disenio de 2LCAB considera, sobre esta perspectiva, la experiencia obtenida con los modelos
de representacién basados en palabras. Para el caso actual se elige una propuesta equivalente
a 2V teniendo en cuenta que el objetivo de 2LCAB no sélo radica en la compresién del bitexto
sino que ademds enfoca el problema de la manipulaciéon directa de sus contenidos sobre la
representacién comprimida. Este hecho justifica la necesidad de representar independientemente
los textos origen y meta y utilizar, en el nivel superior, la informacién semantica contenida en
las bipalabras para operar con el bitexto comprimido en diferentes campos de aplicacién.

La figura 6.5 muestra una descripcién conceptual del esquema seguido por 2LCAB. En primer
lugar cabe destacar la diferencia existente entre el enfoque en dos niveles planteado por 2LCAB
y el de las técnicas ARC. En el caso actual, el segundo nivel almacena directamente un tnico
diccionario de bipalabras frente a los vocabularios de traducciéon que almacena ARC para cada
una de las palabras existentes en el texto origen.

2LCAB almacena, en el primer nivel, sendas representaciones de los vocabularios identificados
en los textos origen y meta. El proceso de identificacién de las palabras es similar al desarrollado
en ARC y la principal diferencia se encuentra en la obtencion de las funciones de diccionario sobre
estos vocabularios. Los vocabularios de primer nivel se reorganizan considerando que los cédigos
asignados a las palabras son posteriormente utilizados para la representacién de las bipalabras
en el vocabulario de segundo nivel. El criterio seguido es equivalente al utilizado en ARC para la
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ordenacion de ,,¢tq. De esta manera, cada uno de los diccionarios se reordena atendiendo al
numero de bipalabras en las que se utiliza cada palabra. Esta decisién permite representar de
forma mas efectiva tanto las palabras polisémicas como aquellas que tienen muchos sinénimos y
que, por tanto, aparecen en un mayor numero de bipalabras. Para la codificacién de cada palabra
se utiliza el cddigo ETDC que identifica su posicién en el diccionario correspondiente. Este codigo
es calculado por medio de la funcién encode (i) asociada con dicha codificacién (ver §3.3.3).

El vocabulario de segundo nivel almacena las bipalabras en forma compacta. Esta represen-
tacion se construye a partir de la concatenacién de los cédigos utilizados, en el primer nivel,
para la identificacion de las palabras que constituyen cada una de las bipalabras. Supongamos la
bipalabra casa,house mostrada en la figura anterior. Sus palabras componentes, casa y house
se representan, respectivamente, como Cj=encode (j) y C;=encode(1). Esto supone que la pre-
sente bipalabra, en el vocabulario de segundo nivel, se representa por el cédigo C;C; obtenido
por la concatenacion de los dos cédigos anteriores. La ordenacién de este diccionario se lleva a
cabo sobre criterios de frecuencia. Esto supone que las bipalabras més frecuentes en el bitexto se
sitian en las primeras posiciones del diccionario. La codificacion se lleva a cabo de forma similar
al primer nivel. Esto supone la utilizacién del cédigo ETDC obtenido de acuerdo a la posicién
ocupada por la bipalabra.

El proceso de compresién sustituye cada bipalabra en el bitexto por el codigo ETDC obtenido
sobre la configuracién final del vocabulario de bipalabras. El resultado final de la compresion
se distribuye sobre cuatro flujos independientes: Xy igen ¥ Ximeta contienen las cadenas de texto
que representan las palabras ordenadas en cada vocabulario, ¥, almacena la representacion
compacta de las bipalabras ordenadas de acuerdo a su frecuencia de aparicion y, finalmente, el
propio bitexto comprimido de acuerdo al proceso de sustitucion comentado. Esto supone que
tanto Xorigen COMO Xpetq son flujos textuales mientras que ¥y, y el bitexto comprimido son
secuencias de codigos ETDC.

El algoritmo 6.4 muestra una descripcién del proceso de compresion desarrollado por 2LCAB.
Su estructura es muy similar a la planteada en ARC con la diferencia de que el actual maneja
directamente las traducciones a través del concepto de bipalabra. En primer lugar se identifican
tanto las palabras de ambos idiomas como las bipalabras que conforman el bitexto. Se ordenan
los vocabularios de palabras y, posteriormente, se obtiene y ordena el vocabulario de bipalabras
siguiendo los criterios indicados (obtener bipalabras()). Utilizando este vocabulario se desa-
rrolla la segunda pasada sobre el bitexto que es codificado sobre el reemplazo de cada bipalabra
por el c¢édigo ETDC que la identifica. Nétese como en este caso cada alineamiento se representa
por un unico codigo respecto a los dos utilizados en ARC para el mismo cometido. Por cada
alineamiento se considera la codificacion de su desplazamiento siempre que el bitexto haya sido
alineado bajo su consideracion.

Al igual que ARC, el proceso de descompresién es simétrico al actual. En primer lugar se
reconstruyen los diccionarios de palabras y bipalabras. La lectura secuencial del bitexto com-
primido permite obtener, en cada paso, el codigo ETDC que indica la posicién en el vocabulario
de la siguiente bipalabra que debe ser anadida a la salida. Dicha posicién j es obtenida como
j=decode(C;).

En lo que respecta a los costes de las operaciones, nétese como éstos son muy similares
a los presentados para ARC. Unicamente la operacién actualizar meta pasa a tener un coste
O(1) dado que se puede acceder a la palabra mediante la tabla hash considerada para los
vocabularios de palabras y obtener_bipalabras, cuyo coste sigue siendo equivalente al anterior:
01(0(blog b)+b). En el caso actual, este coste se caracteriza sobre un parametro b que representa
el numero de bipalabras que componen el vocabulario de segundo nivel. Finalmente, la operacion
de codificacién de las bipalabras tiene un coste O(1).

2L.CAB utiliza, como se ha comentado, un esquema de codificacién orientado a byte sobre la
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técnica ETDC. Esta propiedad se utiliza como base para el desarrollo de las operaciones considera-
das a continuacién. Sin embargo, en la seccién siguiente, se plantea también una implementacion
de 2LCAB basada en un cédigo canénico de Huffman con el fin de poder comparar, en igualdad
de condiciones, la efectividad de la técnica actual respecto a los compresores ARC.

Algoritmo 6.4 (Compresién 2LCAB)

Eorigen — @
Erneta — @
pr — @

while (no fin bitexto) do
al + obtener_alineamiento()

actualizar_origen(al.origen)
actualizar_meta(al.meta)
actualizar_bipalabras(al)

od

ordenar_origen()
ordenar_meta()
obtener_bipalabras()

codificar_origen()
codificar_metal()

while (no fin bitexto) do
al < obtener_alineamiento()

codificar_bipalabra(al)
codificar_desplazamiento(al.of f set)
od

Operaciones de biisqueda sobre el bitexto comprimido. El resultado de la compresién
2LCAB estd formado tanto por la representacién de sus vocabularios de palabras y bipalabras
como por el propio bitexto comprimido sobre codificacion ETDC. Las propiedades de este resultado
permiten un acceso aleatorio al bitexto comprimido asi como la utilizaciéon de algoritmos de
pattern-matching tipo Boyer-Moore [BM77] para la localizacién de patrones de busqueda. El
siguiente conjunto de operaciones pueden llevarse a cabo, actualmente, sobre un alineamiento
1: 1 sin desplazamientos.

Como se comentaba en §3.3.3, el primer bit de cada byte utilizado en la codificacién ETDC
permite distinguir si éste es un stopper (byte final de una palabra de c6digo) o un continuer
(byte no final de una palabra de cédigo). Esta propiedad es suficiente como para la ejecucién
de los algoritmos de pattern-matching referidos dado que facilita la comprobacion de que una
determinada ocurrencia se corresponde con el cédigo buscado o, por el contrario, es sélo un sufijo
de éste. Esta sencilla comprobacién consiste en evaluar el valor del byte previo al identificado
como posible resultado. Si este byte se corresponde con un continuer entonces el resultado
localizado constituye un falso positivo mientras que si el byte previo es un stopper se tiene la
seguridad de haber localizado un resultado vélido. Esta sobrecarga de cémputo es despreciable
dentro del proceso global considerando que esta comprobacién sélo es necesaria en el caso de
localizar un posible resultado lo cual es infrecuente [BENPO7].

La mayoria de las aplicaciones en las que se considera el uso de los bitextos actuales no
requieren su completa descompresion sino que tinicamente necesitan la extraccion de pequenos
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fragmentos del mismo (snippets). Las propiedades actuales de 2LCAB facilitan la ejecucién de un
conjunto de estas operaciones sobre el bitexto comprimido:

- Bisqueda de traducciones: identifica, para una palabra dada, cudles son las palabras por
las que se traduce en el texto complementario.

- Bisqueda de palabras: permite localizar todas las ocurrencias de una determinada palabra
en su idioma correspondiente.

- Busqueda de bipalabras (buisqueda conceptual): permite localizar todas las ocurrencias de
una determinada bipalabra en el bitexto.

- Extraccion de snippets: facilita recuperar un fragmento del bitexto (de una determinada
longitud) en cualquiera de los idiomas que lo forman.

Para el procesamiento del texto comprimido se requiere un almacenamiento y gestién eficiente
de los vocabularios obtenidos en la compresién del bitexto. Para los vocabularios de primer nivel
se procesan los flujos Xy igen ¥ Limeta ¥ s construyen sendas tablas hash en las que se almacena,
para cada palabra, su identificador correspondiente. Este valor identificativo ¢ se utiliza tanto
para obtener el cédigo con el que la palabra es representada en ¥, como para acceder a la
propia palabra almacenada en la i-ésima posiciéon del vector correspondiente al vocabulario de
su idioma. La obtencién del identificador asociado a una palabra se ejecuta en tiempo O(1).

El vocabulario de bipalabras (X,) se procesa y se almacena en un vector que contiene, en
cada posicion, los cédigos identificadores de las palabras que componen la bipalabra. Durante este
procesamiento se crea un bitmap auxiliar que facilita la ejecucion de las operaciones sobre 3
los valores ’0” en el bitmap se corresponden con aquellas posiciones de X, que contienen bytes
continuer mientras que los bits '1’ se corresponde con las posiciones ocupadas por los bytes
stopper. Considerando b bipalabras diferentes en 3, el coste del presente bitmap es O(lb),
donde [, es la longitud media, en bytes, de los cédigos utilizados para la compactacién de las
bipalabras. En términos précticos, las palabras se identifican en el primer nivel con cédigos de
1 a 3 bytes, lo que supone que, en el segundo nivel, se utilicen secuencias de 2 a 6 bytes para la
representacion de cada una de las bipalabras. La implementacién de este bitmap se desarrolla
sobre la propuesta de Gonzélez, et al. [GGMNO5] que requiere un 5 % de espacio adicional sobre
el tamano original del bitmap y resuelve consultas rank/select en tiempo constante.

Btsqueda de traducciones. La operacién actual permite obtener todas las traducciones para
una palabra dada sin necesidad de acceder al bitexto comprimido. Toda la informacién necesaria
para la resoluciéon de esta consulta se encuentra disponible en la estructura de vocabularios
obtenida.

El algoritmo 6.5 describe los pasos seguidos para completar la bisqueda de traducciones. El
método actual recibe como pardmetros la propia palabra y el idioma al que ésta corresponde (en
el presente algoritmo se asume que 1 representa al idioma origen y 0 al destino). En primer lugar
se recupera el identificador de la palabra a través de una consulta a la tabla hash correspondiente
al idioma indicado. A partir de este valor se obtiene su cédigo ETDC (referido como Cj,) que es
suministrado como entrada a un algoritmo de pattern-matching exacto que se ejecuta sobre la
representacion comprimida del vocabulario de bipalabras (Xp,). El bucle while representa la
ejecucién del algoritmo de pattern-matching. Por cada posible resultado identificado se requiere
una comprobacién sobre el bitmap auxiliar considerando que el cédigo C), puede aparecer como
representacién de una palabra de cualquiera de los idiomas. Supongamos un posible resultado
en la posicién pos de Xp,. La operaciéon rank; (pos) cuenta el ntimero de bits "1’ existentes
en el bitmap hasta la posicidon pos; este valor identifica el nimero de palabras representadas
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hasta esta posicién. De esta manera, un valor impar indica que la el cédigo actual representa
una palabra perteneciente al idioma origen mientras que un valor par refiere una palabra en el
texto meta. Si el posible resultado pertenece al idioma indicado se tiene la seguridad de haber
encontrado la palabra solicitada. El siguiente paso es identificar la bipalabra que la contiene.
Este calculo se obtiene de forma sencilla contando el nimero de bipalabras representadas hasta
pos: rank; (pos) /2. El resultado se anade al conjunto de traducciones previamente encontradas.

Algoritmo 6.5 (Bisqueda de traducciones)

proc buscar_traducciones(palabra, idioma)
traducciones < ()

if (idioma =1)
then
id, <= hashy;gen.buscar(palabra)
else

idp <= hashy,etq.buscar(palabra)
fi

C, < encode(id,)

while (no fin¥;,) do
pos <— obtener_siguiente(C,)
pos < bitmap.rank; (pos)

if (pos mod 2 = idioma)
then
traducciones < traducciones U pos/2
fi
od

La ejecucién del presente método obtiene un resultado final formado por el identificador
numérico de cada una de las bipalabras en las que se utiliza la palabra solicitada. El conjunto de
traducciones puede ser facilmente obtenido en el vector Xy, accediendo a las posiciones indicadas
por el conjunto de identificadores y recuperando, en cada posicién, la palabra complementaria a
la solicitada. El coste de la esta operacién es O(b), siendo b el nimero de bipalabras diferentes
en el bitexto.

La figura 6.6 muestra un ejemplo de configuracién de bitexto comprimido con 2LCAB que
se utiliza para facilitar el entendimiento del proceso anterior. Se asume que el cédigo Cy tiene
longitud 1 byte, C; 2 bytes y C},C; 3 bytes. Se omite la representacién de las tablas hash
utilizadas para los idiomas origen y meta.

Supongamos que se ejecuta la operacién buscar traducciones(’casa’,1) para recuperar
todas las traducciones de la palabra origen casa. En primer lugar se consulta la tabla hash del
idioma origen y se recupera el valor j que identifica la palabra casa en su vocabulario. Aplicando
la funcién encode se obtiene el cédigo C; utilizado en la representaciéon de las bipalabras en las
que se utiliza la palabra solicitada. El algoritmo de pattern-matching localiza 3 ocurrencias del
patrén Cj en Xyp,:

- La primera de ellas se localiza en la posicion pos;. Al ejecutar la operaciéon rank_1(posi)
se obtendria el valor 2i, por tanto un valor par. Esto significa que el codigo localizado
identifica a una palabra perteneciente al idioma meta y por tanto es un falso positivo.
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Figura 6.6: Ejemplo para la busqueda de traducciones.

- La segunda ocurrencia se localiza en la posicién poss. La operacion rank_1(poss) devuelve
el valor impar 2p—1. Esto indica que la palabra pertenece al idioma origen y que esta dentro
de la bipalabra identificada como p.

- La tercera ocurrencia, localizada en la posicién poss, se explica igual que la anterior e
identifica la bipalabra q.

El resultado de la consulta actual son los valores p, q. Esto supone que las traducciones de
casa estan codificadas en la palabra meta de las bipalabras almacenadas en las posiciones p y ¢
del vocabulario de bipalabras. Se recuperan los cédigos C; y Ck que son decodificados en i y k
de tal forma que las traducciones de casa son house y home, respectivamente almacenadas en
las posiciones i y k del vocabulario meta.

Btusqueda de palabras. La operaciéon actual localiza todas las ocurrencias, en el bitexto,
de la palabra solicitada con independencia del idioma al que ésta pertenezca. Noétese que la
representacion comprimida del bitexto sobre 2LCAB es orientada a bipalabras por lo que la
bisqueda de una palabra requiere localizar todas las ocurrencias de las diferentes bipalabras en
las que ésta es utilizada. Esto supone que la operacion actual estd estructurada en dos partes
claramente diferenciadas.

En primer lugar se necesita identificar todas las bipalabras en las que se utiliza la pa-
labra solicitada. Este conjunto de identificadores se obtiene mediante la operaciéon anterior
buscar_traduccion. Cada uno de estos identificadores se transforma en su cédigo ETDC me-
diante la operaciéon encode () y se anade a un trie de bisqueda que sera utilizado como entrada
a un algoritmo de pattern-matching miltiple. El algoritmo SetHorspool [Hor80, NR02] es el
elegido para el caso actual considerando que la representacién comprimida del bitexto utiliza
cbdigos de, a lo sumo, 3-4 bytes cuya distribucion de frecuencia es relativamente uniforme en
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[0, 255]. La ejecucién de SetHorspool, sobre el trie de bipalabras, obtiene todas las posiciones en
el bitexto en el que estas bipalabras son utilizadas, lo que supone identificar todas las ocurrencias
de la palabra solicitada en cada una de sus posibles traducciones.

La primera parte del proceso actual se lleva a cabo en un tiempo O(b) mientras que la
ejecucién del algoritmo SetHorspool tiene un coste O(B), en el que B representa el nimero
total de bipalabras representadas en el bitexto comprimido.

Bisqueda de bipalabras. La busqueda de bipalabras representa una simplificacion de la
operacion anterior. Para el caso actual, el trie de entrada al algoritmo SetHorspool estd formado
por un unico cédigo: el que representante la bipalabra buscada. El interés propio de este tipo
buisqueda radica en su significado.

La busqueda de una bipalabra (p,,pm,) localiza, en primer lugar, los identificadores de p, y
Pm €n sus respectivos vocabularios. Mediante la funcién encode se obtienen sus cédigos C, y Cp,
y se concatenan en el C,C), que representa la bipalabra en el vocabulario de segundo nivel. Se
obtiene él cédigo representativo de la bipalabra C,C), y se anade al trie sobre el que se ejecuta
SetHorspool de manera idéntica a la explicada para la bisqueda de palabras anterior.

La operacién actual tiene una importancia significativa desde una perspectiva conceptual.
Noétese que la busqueda de una bipalabra representa la busqueda etiquetada de una palabra
con respecto a su traduccion en el idioma complementario. Esto implica que el resultado de
la operacién contiene las ocurrencias de una palabra con un determinado significado, lo cual
supone la busqueda del concepto que representa la palabra por encima de la propia palabra.

Supongamos la palabra cafia, previamente comentada como ejemplo de palabra polisémica.
Una busqueda por palabras nos devolveria todas las ocurrencias de la palabra en el bitexto con
independencia de su significado. Sin embargo, puede que el interés de la busqueda esté centrado
unicamente en aquellos casos en los que esta palabra se utilice en su acepcién como instrumento
de pesca. La busqueda de bipalabras permitiria recuperar estas ocurrencia de forma sencilla
sin mas que solicitar el patréon cafia,rod. Esto supone, desde una perspectiva clasica, que la
busqueda por bipalabras es capaz de desambigiiar el significado de la palabra solicitada utilizando
para ello la informacién etiquetada a través de su traduccién en el ambito de la bipalabra.

Extraccion de snippets. La extraccién de snippets se utiliza como herramienta para la con-
textualizacién de los resultados obtenidos en los procesos de busqueda dado que es capaz de
recuperar un conjunto de simbolos alrededor de cada ocurrencia localizada. Por tanto, la ex-
traccion de snippets plantea una operacion complementaria para las busquedas de palabras y
bipalabras dado que puede acoplarse facilmente a su salida sin mas que extraer el fragmento de
bitexto circundante a las diferentes ocurrencias localizadas. La longitud de los snippets puede
ajustarse a las necesidades de informacion existentes en cada contexto.

La implementacién de esta operacion se lleva a cabo de forma sencilla sobre las propiedades
de una codificacién ETDC considerando que ésta permite la descompresion del bitexto a partir
de cualquier posicién del mismo. El proceso de extraccion fija, en primer lugar, la posicién en la
que éste se inicia y lee una a una las k palabras de cédigo que conforman el snippet. Por medio
de la funcién decode transforma los cédigos en los identificadores numéricos que posibilitan el
acceso al vocabulario de bipalabras en aquellas posiciones en las que se almacenan los simbolos
que conforman el snippet. Notese como con la informacién disponible actualmente se pueden
reconstruir los fragmentos de texto asociados a cada uno de los idiomas en el bitexto. Esta es
una propiedad importante dado que abstrae el idioma utilizado en la bisqueda del considerado
para la extraccién del snippet. Esto posibilita que para una determinada busqueda el snippet
puede ser extraido en el mismo idioma, en el complementario o en los dos idiomas del bitexto.
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A continuacién se comenta un ejemplo real de bisqueda en un bitexto (es-en). Se utiliza
la palabra casa como patrén en el idioma origen y de entre todas sus ocurrencias elegimos las
dos que se localizan, respectivamente, en las posiciones pl y p2. Supongamos la extraccién de
snippets formados por 17 bipalabras (esto supone la extraccién de las 8 bipalabras anteriores y
posteriores a la identificada como resultado). Los snippets extraidos son los siguientes:

pl:

(es) el erika se hundié delante de mi casa y alli sigue con 20.000
(en) the erika sank near my home and is still there with 20 000

p2:

(es) momento de que europa ponga su propia casa en orden, de imbuir a
(en) time for europe to put is own house in order; to instil

La ocurrencia localizada en la posicién pl se identifica a través de la bipalabra (casa,home)
mientras que la localizada en p2 se identifica mediante la bipalabra (casa,house). Sila bisqueda
se centra en obtener las ocurrencias de casa en su propio idioma los snippets obtenidos serian
los etiquetados como (es). Si, por el contrario, se solicita encontrar las ocurrencias de las
traducciones de casa en el texto inglés los snippets obtenidos serian los etiquetados como (en).
Finalmente, dada la palabra buscada se podrian obtener los contextos originales en los que ésta
se utiliza junto a aquellos que contienen sus traducciones. Este tipo de resultados son muy 1tiles
en aplicaciones de apoyo a la traduccién dado que facilitan la comparacién entre el uso de la
palabra en su idioma original y como ésta se traduce en el idioma complementario.

6.5 Experimentacion

La presente seccién de experimentacién cubre completamente los diferentes aspectos tratados
a lo largo del capitulo. En primer lugar se lleva a cabo un exhaustivo estudio estadistico sobre
las diferentes propiedades que caracterizan la representacién de los bitextos utilizados en la
experimentacién actual. Nétese que este estudio trata por un lado el andlisis de las relaciones
existentes entre diferentes pares de idiomas y el impacto que éstas tienen sobre los modelos de
representacién orientados a palabras y bipalabras considerando, a su vez, diferentes politicas de
alineamiento. A continuacion se lleva a cabo un estudio de la eficiencia y la efectividad de las
diferentes técnicas propuestas. En todo este estudio se utiliza un corpus heterogéneo compuesto
por diferentes pares de idiomas. Finalmente se analiza la eficiencia de las operaciones de busqueda
consideradas para 2LCAB sobre las representaciones comprimidas obtenidas en el paso anterior.
El entorno de experimentacion en el que se lleva a cabo el presente estudio estd completamente
detallado en el Apéndice §A.

6.5.1. Estudio estadistico

La propiedad fundamental que distingue un bitexto de un texto genérico en lenguaje natural
radica en su vocabulario. Como se ha planteado en las secciones anteriores, las propiedades
estadisticas del vocabulario varian dependiendo del tipo de simbolo considerado en el modelado
del bitexto. Aun asi, los modelos basados en bipalabras siguen influenciados por el niimero de
palabras diferentes identificadas en el bitexto dado que cada bipalabra se forma a partir de la
combinacién de un par de palabras que representan una traduccién mutuas de acuerdo a los
alineamientos obtenidos.
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En primer lugar se analizan las propiedades de los vocabularios dependiendo de los pares
de idiomas que forman parte del bitexto. El estudio actual considera hasta ocho pares de idio-
mas: aleman-inglés (de-en), francés-inglés (fr-en), inglés-castellano (en-es), castellano-francés
(es-fr), castellano-italiano (es-it), castellano-portugués (es-pt), castellano-catalén (es-ca)
y castellano-gallego (es-gl). El conjunto de pares seleccionados nos permite disponer de un
entorno heterogéneo de experimentacién en el que se consideran tanto idiomas de raiz muy
préxima (castellano, cataldn y gallego), otros relativamente cercanos entre si (castellano respec-
to a francés, italiano y portugués) y, finalmente, idiomas con propiedades notablemente diferentes
(alemdn, castellano, inglés y francés). Nétese que las estadisticas siguientes estédn obtenidas (sal-
vo que se indique lo contrario) con bitextos de tamano, aproximadamente, 100 MB. excepto
para el par (es-gl) cuyos nimeros se obtienen a partir de un bitexto de tamano 10 MB. que es
el mayor del que hemos podido disponer.

Aunque el trabajo actual se centra en la representacién compacta de bitextos, no debe
perderse de vista que el objetivo ultimo de este tipo de contenidos es su utilizacién en un
conjunto de aplicaciones que hacen uso de la informacion de traduccién mutua contenida en dicho
bitexto. Ante esta situacion consideramos estimar la calidad del alineamiento o de la traduccién
a través del porcentaje de utilizacién de la palabra e. La existencia de altos porcentajes en
el uso de e implica un mayor nimero de palabras que no han podido ser traducidas en su
idioma complementario y, por tanto, una menor calidad en la traduccién obtenida. Asimismo,
la utilizacion de € tiene un efecto secundario, relevante para nuestros modelos de representacion
del bitexto, en la evolucion del nimero medio de traducciones en los que interviene cada palabra
en el bitexto. La traduccién de un palabra p por € implica renunciar a su verdadera traduccién
en el idioma complementario. Esto supone obtener una relacién unica de tipo (p,e) o (€,p) en
lugar de mantener la/s relacién/es de traduccién real/es, lo cual tiende a aumentar el nimero de
traducciones asociadas a toda palabra p. Desde la perspectiva de ARC, mantener un ntimero bajo
de traducciones por palabra permite utilizar un menor nimero de bits para su representacién
en el contexto planteado por el texto origen. Igualmente, 2LCAB se beneficia de la existencia
de un menor nimero de pares de palabras representadas como traduccion mutua en el bitexto.
Por lo tanto, la reduccion en la utilizacién de € y el consiguiente aumento del niimero medio
de traducciones en los que interviene una palabra suponen una penalizacion para la efectividad
esperada en nuestros modelos de representacion. La seccion actual trata este efecto a través de
las resultados obtenidos para los estadisticos anteriores analizando su influencia en las técnicas
de compresion.

La experimentacion actual considera cuatro politicas de alineamiento especificas. Por un
lado, los alineamientos 1:1 relacionan una palabra del texto origen con, a lo sumo, una palabra
del texto meta y viceversa. Notese que aquellas palabras, en cualquiera de los dos textos, para
las que no se haya identificado su relacién de traduccion aparecen alineadas con la palabra
€. La politica 1:1 No Desp. representa la opciéon mas sencilla de todas, dado que considera
sélo aquellos alineamientos “uno a uno” que no produzcan cruces con otros alineamientos. Para
afrontar esta tltima debilidad, se plantea la politica 1:1 Desp. que, aunque mantiene el enfoque
de alineamiento “uno a uno”, utiliza un valor de desplazamiento con el fin de evitar el descarte
de alineamientos cruzados. Esto supone la posibilidad de identificar relaciones de traduccion
entre pares de idiomas cuya estructura siga un orden diferente y que, por consiguiente, produzca
numerosos alineamientos cruzados. Sin embargo, es un hecho que las relaciones de traduccién
entre dos textos (con independencia de las propiedades particulares de sus idiomas) no pueden
reducirse a alineamientos sencillos “uno a uno”, dado que la seméantica de una palabra en el
idioma origen puede estar repartida entre varias palabras en el idioma meta y viceversa. Este
tipo de situaciones son las que se cubren a través de alineamientos 1:N que permiten la utilizacién
de multipalabras del texto meta como simbolos primitivos de su diccionario. Sobre este tipo de
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alineamiento se definen otras dos politicas: 1:N Cont. limita la formacién de multipalabras a
grupos de palabras contiguas en el texto meta mientras 1:N No Cont. permite que estos grupos
de palabras puedan ser identificados como traducciones de una palabra en el texto origen sin la
necesidad de que sus palabras componentes estén contiguas en el texto meta. La utilizacién de
este tipo de alineamientos favorece, como se explica mas adelante, la calidad de la traduccién
obtenida cuando uno de los idiomas que forma parte del bitexto es de cardcter aglutinativo®.

Aunque, como se decia anteriormente, el proceso de experimentacién se lleva a cabo sobre
ocho pares de idiomas diferentes sélo algunos de ellos se detallan en profundidad de acuerdo
a las similitudes identificadas entre diferentes pares de idiomas. Esto nos permite clasificar los
bitextos en tres categorias:

1. La primera categoria se centra en aquellos pares de idiomas en los que uno de ellos es de
caracter aglutinativo. Las propiedades de estos idiomas no sélo plantean un “algutinamien-
to” de morfemas sino que, a su vez, sus palabras ofrecen una semantica global formada
a partir del significado de cada uno de sus componentes. Para este caso se considera el
bitexto (de-en) sobre el que puede observar como la traduccién obtenida mediante alinea-
mientos 1:1 posee una baja calidad debido a la dificultad de relacionar palabras en alemén
con palabras tnicas en inglés. Sin embargo, la consideracién de multipalabras mejora no-
tablemente tanto la calidad de la traducciéon como las tasas de compresién obtenidas con
cada una de las técnicas planteadas.

2. Los bitextos (en,es) y (es,pt) se eligen como representantes de aquellos pares de idiomas
que, aun manteniendo su caracter flexivo, han desarrollado una evolucién distante. Las
conclusiones obtenidas para esta categoria se pueden extender a otros pares de idiomas
como (fr,en), (es,fr) o (es,it) que muestran un comportamiento estadistico comparable
con la diferencia inherentes a las propiedades especificas de cada par de idiomas.

3. Finalmente, la tecerca categoria estudia la relacién existente entre pares de idiomas con
una raiz comun y una evolucién mas préxima que la del grupo anterior. En esta categoria
se incluyen los idiomas oficiales espanoles con raiz latina: castellano, cataldn y gallego. Las
conclusiones obtenidas para los bitextos en los que intervienen estos idiomas son similares
aunque de nuevo caracterizadas por las propiedades especificas de cada par de idiomas.
En el estudio que se muestra a continuaciéon puede observarse una mayor proximidad
semantica y estructural entre castellano y gallego que entre castellano y cataldn, aunque
en ambos casos sus propiedades estadisticas son notablemente diferentes a las del caso
anterior. Nétese que el bitexto (es,gl) utilizado tiene un tamano de 10 MB. frente a los
100 MB. que contienen cada uno de los bitextos restantes.

Evolucién del tamano de los vocabularios. El tamano del vocabulario de un bitexto
depende del tipo de modelado seleccionado para su representacion. De acuerdo a lo planteado
en la Seccion §6.3, consideramos modelos orientados a palabras y bipalabras. De esta manera, en
el apartado actual se plantea un estudio estadistico relativo al tamano tanto de los vocabularios
de palabras como de los de bipalabras. Nétese que el tamano del vocabulario de palabras (o)
del texto origen se mantiene constante para todas las politicas de alineamiento consideradas
dado que todas ellas fijan la utilizacién de un alfabeto orientado a palabras. Por su parte, el
tamano del vocabulario del texto meta (o2) es similar en los alineamientos 1:1 (dado que sélo

5Fl concepto “algutinativo” fue, originalmente, introducido por Wilhelm von Humboldt en 1836 para referir
aquellos idiomas en los que la formacién de las palabras se lleva a cabo a partir de la “aglutinacién” de un
conjunto de morfemas. Para la experimentacién actual consideraremos el alemdn (de) como ejemplo de este tipo
de idiomas.
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Palabras :
Bi Origen (01) Meta (o2) Bipalabras (av)
itexto
11 11 1:N 1:1 1:N
Cont. No Cont. No Desp. Desp. Cont. No Cont.
de-en 139010 51015 201511 460100 387985 390210 | 660466 789381
en-es 51352 81868 177244 312667 367857 366387 | 559142 618586
es-fr 80416 65225 186200 355846 432581 428024 | 653902 728661
es-it 80431 74633 216206 374894 469955 458432 | 713784 768111
es-pt 80173 80195 196733 340348 467287 454674 | 663178 711252
fr-en 65875 50411 146755 289242 345946 343148 | 551780 626083
es-ca 161127 159217 | 200983 217005 298134 289278 | 328737 329769
es-gl 24981 25284 25636 25761 30058 29736 29700 29482

Tabla 6.2: Evolucién de los tamanos de los vocabularios de palabras y bipalabras en distintos
pares de idiomas y con las diferentes politicas de alineamiento.

1:1 1:N

No Desp. Desp. Cont. No Cont.
de-en 59,99 % 48,27% | 33,33% 28,26 %
en-es 50,59 % 39,45% | 26,79 % 24,07 %
es-fr 46,29 % 39,77% | 27,56 % 23,60 %
es-it 46,54 % 40,82% | 30,12 % 26,89 %
es-pt 42,12% 36,34 % | 26,58 % 23,61 %
fr-en 54,03 % 42,45% | 31,63 % 29,21 %
es-ca 12,80 % 12,17 % 7,70 % 7,18 %

es-gl 5,76 % 5,74 % 5,09 % 5,05 %

Bitexto

Alineamientos en los que interviene epsilon (%)

60% | ]
50 % | S 1
40% |

30%

20%

Alineamientos con epsilon (%)

10% i

0%
1:1 No Desp.  1:1 Desp. 1:N Cont.  1:N No Cont.

Tabla 6.3: Analisis de utilizacion de la palabra € en distintos pares de idiomas y con las diferentes
politicas de alineamiento.

considera la representacién de palabras) y muestra un crecimiento progresivo para los casos 1:N
que extienden el alfabeto de palabras original con multipalabras contiguas y no contiguas.

La tabla 6.2 muestra la evolucién del tamano de los vocabularios de palabras y bipalabras
para los diferentes pares de idiomas considerados y para las diferentes politicas de alineamiento
propuestas. Ademas, para los pares seleccionados para estudio se muestra una figura compa-
rativa que muestra la tendencia seguida por el tamafnio de los distintos vocabularios para cada
una de las politicas de alineamiento consideradas. Cada una de las figuras contiene tres lineas
representativas de los vocabularios de palabras del texto origen (roja) y del texto meta (verde),
asi como una tercera (azul) que muestra la evolucién del tamano del vocabulario de bipalabras.
En el eje Y de estas figuras se representa el nimero de simbolos (palabras o bipalabras), mientras
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Evolucién del vocabulario (de—en)
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Vocabulario texto origen —+—
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Figura 6.7: Evolucién comparativa del tamafio de los vocabularios de palabras y bipalabras para
el bitexto (de-en).

que el eje X® muestra (de izquierda a derecha) las diferentes politicas de alineamientos: 1:1 sin
desplazamiento (No Desp.)y con desplazamiento (Desp.), alineamientos 1:N con multipalabras
contiguas (Cont.) y 1:N con multipalabras no contiguas (No Cont.).

El bitexto (de-en) plantea un caso extremo en el andlisis actual. Como se indicaba en la
categorizacion anterior, el idioma alemdn es de cardcter aglutinativo tanto en lo que respecta a
su estructura como a su semantica lo cual dificulta la identificacion de la relaciéon de traduccion
existente respecto a un texto expresado en un idioma flexivo (por ejemplo, el inglés considerado
en el presenta bitexto). Esta propiedad queda patente en el tamafio de los vocabularios de ambos
idiomas al utilizar una politica de alineamiento 1:1. En la tabla 6.2 puede observarse como el
vocabulario aleman tiene una tamano 2,72 veces mayor que el vocabulario inglés (139010 pa-
labras en alemdan frente a las 51015) debido a su naturaleza aglutinativa. El primer efecto que
esto supone es que el alineamiento 1:1 no es capaz de obtener una relaciéon de traduccién de
calidad entre idiomas aglutinativos y flexivos (como puede observarse en la tabla 6.3, la palabra
€ interviene en un 59,99 % de los alineamientos para 1:1 No Desp. y en un 48,28 % para 1:1
Desp. Esto supone que entre un 48,28 % y un 59,99 % de las palabras en el bitexto (de-en)
no han podido ser asociadas con su traduccién en el idioma complementario). Consecuente-
mente, esto tendrd un impacto negativo en la efectividad obtenida para la compresién de estos
bitextos debido a que la utilizaciéon masiva de € aumenta el nimero de alineamientos necesarios
para representar un determinado bitexto. Por lo tanto, ambos tipos de modelado (palabras y
bipalabras) se veran perjudicados por este motivo.

Sin embargo, la utilizacién de politicas 1:N mejora notablemente la calidad del alineamiento
como puede verse en la tendencia descrita en la tabla 6.3. La utilizacién de € pasa a porcentajes
del 33,33% y del 28,26%, lo que permite reducir a mds de la mitad el valor originalmente
obtenido en las politicas 1:1. Esto supone un importante aumento en el niimero de simbolos
para los que se ha encontrado traduccién en su idioma complementario lo que implica tanto
una mejor calidad de la informacién representada como una reducciéon en el ntimero total de
simbolos que precisan ser modelados y codificados en el resultado comprimido. Sin embargo,
como se observa en la figura 6.7, el coste de esta mejoria se paga en el importante crecimiento
del nimero de simbolos en el vocabulario inglés cuyo tamano es 9 veces mayor que el original (se
pasa de 51015 a 460100 simbolos). Esto penalizard significativamente el tamano del resultado

SEl rango de valores en este eje se comprende en [0,800000] para todos los pares de idiomas excepto para
(es,gl), cuyo rango se distribuye en [0, 50000], dado el menor tamaifio de este bitexto.
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Figura 6.8: Evolucién comparativa del tamano de los vocabularios de palabras y bipalabras para
los bitextos (en-es) y (es-pt).

comprimido tanto por la necesidad de codificar una jerarquia de gran tamaifio para la derivacion
de multipalabras (ver §6.4.1) como por el aumento de la longitud media de la palabra de cédigo
utilizada ante tal crecimiento en el nimero de simbolos diferentes que precisan ser manejados.
Desde la perspectiva de los modelos orientados a bipalabras, el tamano de este vocabulario se
duplica respecto al obtenido en 1:1 (de 387985 a 789381 bipalabras) con el consiguiente impacto
que esto supone desde la perspectiva anterior.

Los bitextos (en-es) y (es-pt), tratados a continuacién, se identifican en la segunda de las
categorias anteriormente especificadas. Como puede observarse en la figura 6.8, la evolucion de
sus vocabularios describe una tendencia muy similar para las politicas de alineamiento conside-
radas. La diferencia basica radica en que los vocabularios, de palabras, castellano y portugués
tienen un tamano similar mientras que el inglés es més pequeno que el castellano. Esto influye
en los valores absolutos que describen tanto la evolucion del vocabulario del texto meta como el
correspondiente de bipalabras. La principal diferencia entre estos pares de idiomas radica en el
porcentaje de alineamientos en los que interviene la palabra e.

Puede observarse en la tabla 6.3 como el uso de € en (en-es) se distribuye en el intervalo
(24,07 %, 50,59 %] mientras que en (es-pt) el valor méximo es ligeramente menor al anterior:
(23,61 %, 42,12 %]|. Esto supone que las politicas 1:1 obtienen representaciones de mejor calidad
y con un menor nimero de alineamientos para (es-pt); sin embargo, al considerar multipala-
bras, la representacién de (en-es) mejora hasta alcanzar una tasa de uso de e similar a la de
(es-pt) lo que se traducird en unas ratios de compresion comparables en ambos casos. Desde
la perspectiva del modelado orientado a bipalabras, puede observarse como el vocabulario es
mayor para (es-pt).

Finalmente se estudian las propiedades estadisticas de los pares de idiomas altamente relacio-
nados. Como puede observarse en la tabla 6.3, el porcentaje de uso de € es notablemente inferior
a los valores obtenidos para los pares anteriores: mientras que para es-gl este valor apenas
evoluciona en el intervalo [5,05 %, 5,76 %], para el bitexto es-ca se sitia en [7,18 %, 12,80 %].
Estos valores arrojan dos conclusiones claras:

- La calidad del alineamiento obtenido sobre con las politicas 1:1 es significativamente mejor
que para el resto de idiomas dado que apenas un 12,80 % de las palabras para (es-ca) y un
5,76 % para (es-gl) no estan asociadas con su traduccién en el idioma complementario.

- La utilizacién de multipalabras aporta una mejora poco significativa sobre la calidad de la
representacion.
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Figura 6.9: Evolucién comparativa del tamano de los vocabularios de palabras y bipalabras para
los bitextos (es-ca) y (es-gl).

Esto supone que para este tipo de bitextos, los modelos basados en bipalabras planteen
soluciones mas competitivas que para los casos anteriores, dado que el tamano de su dicciona-
rio apenas se incrementa. Nétese que para (es-gl) el tamano de los diccionarios se mantiene
cuasi-constante lo que demuestra, de nuevo, que el alineamiento (1:1) plantea un resultado com-
petitivo para estos pares de idiomas. Por su parte, en (es-ca) si se produce un ligero crecimiento
de un 0,9 % pasando de 298134 a 329769 bipalabras.

Evoluciéon de la tabla de traduccion. Denominamos tabla de traduccion de un bitexto
al conjunto de correspondencias identificadas entre las palabras de los textos origen y meta
dentro del ambito que representa el propio bitexto. La tabla de traduccién se corresponde con
el diccionario de bipalabras en 2LCAB, mientras que en ARC dicha tabla esta distribuida en los
diccionarios de traduccién asociados a los contextos que representan cada una de las palabras
identificadas en el texto origen.

Reducir el porcentaje de utilizaciéon de la palabra e implica, desde la perspectiva de la evolu-
cion del tamano de la tabla de traduccion, descubrir nuevas relaciones de traduccion no identifi-
cadas anteriormente. Por lo tanto, las palabras previamente relacionadas con € pasan a vincularse
con una palabra determinada en el idioma complementario.

Supongamos como ejemplo un bitexto (es,en) alineado con una politica 1:1 No Desp. En
él, la palabra “casa” tiene tres ocurrencias pero ambas se representan con un alineamiento ( casa,
€). De la misma manera, supongamos que las palabras “house” y “home” tampoco han podido
ser alineadas con una palabra en castellano. Por lo tanto, se utilizardan dos alineamientos (e,
house) y (e, home) para su representacién. Sin embargo, es evidente que existe una relacién de
traduccién mutua entre estas palabras y supongamos que ésta puede ser detectada sin méas que
pasar de una técnica 1:1 No Desp. a 1:1 Desp. Por lo tanto, dos de las ocurrencias de “casa”
se alinean, respectivamente, con “house” y “home” mientras que que su tercera ocurrencia
sigue alineada con € dado que no se ha podido establecer su relacién de traduccién. Ademas,
supongamos que las palabras “house” y “home” tienen una segunda ocurrencia que, a su vez,
se mantiene asociada con e.

La figura 6.10 muestra la configuracién de la tabla de traduccién obtenida para el alinea-
miento 1:1 No Desp. (izquierda) y para 1:1 Desp. (derecha). Puede observarse que el vector
de traduccion de € mantiene dos elementos en ambos casos mientras que el tamano del vector
de “casa” se incrementa de 1 a 3 elementos con la identificaciéon de las nuevas relaciones de
traduccién. Este hecho representa que la mejora obtenida en la calidad del alineamiento tiende
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Origen (t1) Meta (t2)
Bitexto 1:1 1:N 1:1 1:N
No Desp. | Desp. | Cont. | No Cont. No Desp. | Desp. | Cont. | No Cont.

de-en 2,79 2,81 4,75 5,68 7,61 7,65 3,28 1,72
en-es 7,16 7,13 10,89 12,05 4,49 4,48 3,15 1,98
es—fr 5,38 5,32 8,13 9,06 6,63 6,56 3,51 2,05
es-it 5,84 5,70 8,87 9,55 6,30 6,14 3,30 2,05
es-pt 5,83 5,67 8,27 8,87 5,83 5,67 3,37 2,09
fr-en 5,25 5,21 8,38 9,50 6,86 6,81 3,76 2,16
es-ca 1,85 1,80 | 2,04 2,05 1,87 1,82 | 1,64 1,52
es—gl 1,20 1,19 | 1,19 1,18 1,19 1,18 | 1,16 1,14

Tabla 6.4: Evolucion del nimero medio de traducciones asociadas con cada palabra en los textos
origen y meta.

a aumentar el tamano de la tabla de traduccion al identificar nuevas relaciones entre los textos.
Desde la perspectiva de las técnicas ARC, el niimero medio de traducciones de una palabra en
el texto origen (¢1) determina el tamano medio de sus diccionarios de traduccién y, en térmi-
nos globales, de la tabla de traduccién utilizada para la compresién del bitexto. La tabla 6.4
muestra la evolucién del nimero medio de traducciones por palabra en cada uno de los bitextos
estudiados y para cada una de las politicas de alineamiento propuestas.

Puede observarse, en dicha tabla como el valor de ¢ decrece ligeramente al pasar de 1:1 No
Desp. a1:1 Desp. (excepto para de-en) aumentando progresivamente al considerar las politicas
1:N. Esta evolucién tiene dos consecuencias en ARC: 1) un incremento en el coste directamente
asociado a la codificacién de la tabla de traduccién; y 2) un aumento en la longitud media de
los cédigos utilizados para la representacién de cada palabra en su contexto en el texto origen.

. house
house home
¢ home
1:1 No Desp. 1:1 Desp. .
casa { € casa house
home

Figura 6.10: Configuracién de un modelo orientados a palabras para el ejemplo de bitexto dado.

Por su parte, la figura 6.11 muestra la configuracion de los diccionarios de bipalabras obteni-
dos para las politicas de alineamiento 1:1 No Desp. (izquierda) y 1:1 Desp. (derecha) para el
ejemplo anteriormente planteado. Puede observarse como el diccionario inicial de 3 bipalabras
pasa a tener 5 con la mejora obtenida en el alineamiento. Notese, a su vez, que en este caso
no sélo influye el nimero medio de traducciones de una palabra en el texto origen, sino que
también lo hace el valor equivalente en el texto meta (t2). La tabla 6.4 refleja como en este caso
el valor to decrece con la mejora del alineamiento, dado que se tiende a localizar, con mayor
exactitud, las relaciones de traduccién desde la perspectiva del texto meta. El efecto de t1 y to
sobre el tamafio del diccionario de bipalabras (op,) ha sido determinado empiricamente como:
opp = k(log(ti)or + log(t2)oz), donde o1, oa y representan, respectivamente, el tamano de los
alfabetos origen, meta y k es un valor caracterizado siguiendo la relaciéon de los pares de idio-
mas que conforman el bitexto y, complementariamente, de acuerdo a la politica de alineamiento
utilizada en cada caso.

Como se observa en los resultados presentados en la tabla 6.2, el valor de oy, crece con la
mejora del alineamiento obtenido tanto por la evolucion de los valores t; y to como por el propio
incremento en el nimero de simbolos considerados en el texto meta (03). Esto supone, al igual
que para ARC, que el coste de codificar la tabla de traduccién en una representacién orientada a
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(e, house)

(e, house) (e, home)

ht!] 1:1 No Desp.{ (e, home) 1:1 Desp. { (casa, ¢)
(casa, ¢€) (casa, house)

(casa, home)

Figura 6.11: Configuracion de un modelo orientados a bipalabras para el ejemplo de bitexto
dado.

bipalabras tiende a aumentar con la mejora de la calidad del alineamiento obtenido dado que el
valor de oy, crece de forma logaritimica respecto a ¢ y de forma sublineal respecto al incremento
de o9. Asimismo, la longitud media de palabra de cédigo utilizada para la representacion de cada
bipalabra crece en la medida en la que se incrementa el valor de oy,

Evolucién del tamano de los bitextos. La diferentes politicas de alineamiento consideradas
obtienen diferentes representaciones de la misma informacion contenida en el bitexto. Como se
analizaba anteriormente, uno de los factores mas importantes es la tasa de utilizacion de la
palabra e dado su efecto tanto en la calidad del alineamiento como en el tamano de la tabla de
traduccion. Ademas, el valor € influye en una tdltima propiedad de los bitextos: el tamano final
de su representacion.

Supongamos un bitexto descrito sobre un conjunto de n alineamientos. Con independencia del
tipo de modelo seleccionado, las técnicas propuestas en el capitulo actual lo representan con un
numero O(n) de palabras de c6digo: un compresor ARC, orientado a palabra, emitiria 2n cédigos
para la compresién del bitexto mientras que 2LCAB emitiria la mitad para la representacion
del mismo bitexto. Sin embargo el valor de n, para un bitexto dado, no es un valor fijo sino
que depende directamente de la opcién de alineamiento seleccionada. Retomemos el bitexto de
ejemplo utilizado al principio del capitulo:

(es) prefiero volver a la casa verde en que vivimos
(en) i would like to go back to the green house we live in

La utilizaciéon de una politica 1:1 No Desp. obtendria una representacion compuesta por
n = 16 alineamientos:

(,i) (,would) (prefiero,like) (,to) (volver,go) (,back) (a,to) (la,the)
(,green) (casa,house) (verde,) (,we) (,live) (en,in) (que,) (vivimos,)

Por su parte, utilizar una politica 1:N No Cont. representaria el bitexto anterior con n = 10
alineamientos:

(prefiero,i like,0,1) (,would) (volver,to go back) (a,to) (la,the)
(casa,house,1) (verde,green) (en,in,2) (que,) (vivimos, we live)

Esto supone que la misma informacién, incluida en el bitexto original, se representa con 6
alineamientos menos en el segundo caso. Esta reduccién se lleva a cabo a costa de aumentar,
como se ha visto en el apartado anterior, el tamano de la tabla de traduccién con el que coste
que esto tiene en su codificaciéon. Por lo tanto, la efectividad de las técnicas de compresion
planteadas radica en el compromiso obtenido entre el crecimiento de la tabla de traduccién y la
reducciéon del tamano de la representacién, resultados ambos de la mejora obtenida en la calidad
del alineamiento.



6.5. Experimentacion 181

1:1 1:N
No Desp. Desp. Cont. No Cont.
de-en 13120052 | 12106577 | 10602529 | 9852297
en-es 13214990 | 12298572 | 11072964 | 10676325
es-fr 12487356 | 11979311 | 10747408 | 10189344
es-it 12086365 | 11652137 | 10642364 | 10171300
es-pt 11751300 | 11336391 | 10468679 | 10060951
fr-en 13378814 | 12394893 | 11344378 | 10955977
es-ca 11351053 | 11312923 | 10843650 | 10783467
es-gl 1069537 1069390 1063950 1063459

Bitexto

Evolucion del tamafio del bitexto
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Tabla 6.5: Evolucién del tamano del bitexto (en nimero total de alineamientos) en distintos
pares de idiomas y con las diferentes politicas de alineamiento.

La tabla 6.5 contiene el tamanio de los bitextos considerados de acuerdo a las diferentes politi-
cas de alineamiento planteadas. La figura inferior muestra la tendencia que siguen estos tamanos
para los pares tratados anteriormente a excepcién de (es-gl) que muestra un comportamiento
practicamente constante: el tamano del bitexto oscila entre 1063459 y 1069537 alineamientos.

Como era esperado, el numero de alineamientos utilizados en la representacién del bitexto
decrece al evolucionar de politicas 1:1 a 1:N. El bitexto (de-en) representa el caso mds signi-
ficativo como puede observarse en la tabla. El nimero de alineamientos utilizados en 1:N No
Cont. es un 33 % menor que los obtenidos con 1:1 No Desp. lo cual demuestra, una vez mas,
la ganancia que aporta el uso de multipalabras en aquellos pares en los que interviene un idioma
de cardcter aglutinativo. Por su parte, las reducciones obtenidas con (en-es) y (es-pt) son,
respectivamente, de un 24 % y un 17 %, mientras que para el bitexto (es-ca) apenas se reduce
un 5 %. Estos valores refuerzan las conclusiones anteriores, planteando las politicas 1:1 como
una forma competitiva de representar textos de propiedades similares y requiriendo las 1:N para
aquellos pares de idiomas mas distantes entre si.

6.5.2. Resultados experimentales

La seccion actual plantea un estudio experimental de los compresores propuestos con el fin
de evaluar su efectividad en un entorno de explotacién real. Notese que para este proceso de
experimentacion se integra un cédigo canénico de Huf fman como técnica de codificacién en 2LCAB
(el compresor resultante se refiere como 2LCABy,,ff). En la seccién siguiente, orientada al anélisis
de las propiedades de busqueda, se combina 2LCAB con un técnica orientada a byte (ETDC) y
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Bitexto bzip2 gzip p7zip ppmdi
de-en 22,19% | 31,59 % 21,61 % 20,35 %
en-es 22,01% | 31,38% | 21,39% 20,12 %
es-fr 21,51 % | 30,80 % 20,75 % 19,57 %
es-it 21,88% | 31,00 % 21,15% 19,98 %
es-pt 21,94% | 31,10% 21,11% 20,02 %
fr-en 21,65% | 31,10% 21,06 % 19,76 %
es-ca 27,21% | 37,09% | 24,41% | 25,43 %
es-gl 13,08 % | 20,84% | 10,62 % 11,33 %

Tabla 6.6: Tasas de compresién obtenidas por diferentes compresores universales.

se analiza tanto su efectividad en cuanto a la compresién como la eficiencia de sus diferentes
procesos.

El presente estudio experimental analiza tanto la efectividad de nuestras técnicas de compre-
siéon como su eficiencia temporal tanto en compresion como en descompresién. En primer lugar
nos centraremos en una comparativa de las ratios de compresién obtenidas. Notese que no se
han podido localizar las fuentes de ninguna de las dos técnicas resenadas en la seccion de trabajo
relacionado del presente capitulo (§6.1) por lo que la comparativa se lleva a cabo respecto a los
resultados obtenidos por cada una de nuestras propuestas y respecto a la efectividad obtenida
con técnicas universales de compresion.

Los compresores universales se eligen, al igual que en los capitulos anteriores, con el objetivo
de cubrir de la forma mé&s completa posible las diferentes técnicas de compresion existentes.
Por un lado se utiliza ppmdi como representante de una técnica de orden superior de caracter
predictivo; gzip y p7zip se seleccionan como técnicas basadas en diccionario sobre diferentes
variantes de LZ y, finalmente, bzip2 combina el preprocesamiento obtenido por la transformada
de Burrows-Wheeler y su posterior compresion.

La tabla 6.6 recoge los resultados obtenidos con estos compresores para cada uno de los
pares de idiomas anteriormente utilizados. Puede observarse como ppmdi representa, de forma
generalizada, la opcién més efectiva salvo en los pares de idiomas mds cercanos: (es-ca) y
(es-gl), donde p7zip obtiene unas mejores tasas de compresién. Todos aquellos bitextos para
los que ppmdi representa la mejor opcién se comprimen con ratios préximas al 20 %. Esto supone
1 punto porcentual de mejora respecto a bzip2 y 2 respecto a p7zip (como puede observarse en
la tabla, la efectividad de gzip no es competitiva respecto a las anteriores). La uniformidad de
estos resultados demuestra que la relacion entre los idiomas no plantea ningtn tipo de regularidad
genérica que pueda ser detectada por las técnicas universales excepto en el bitexto (es,gl). En
este caso, ambos idiomas no sélo se caracterizan por utilizar palabras derivadas de una raiz
comun sino que, en muchos casos, las palabras son similares y/o tienen morfemas comunes lo
cual facilita su compresién. Esto explica, a su vez, porque p7zip mejora a ppmdi, dado que el
algoritmo lzma en el que se basa es capaz de detectar, como frases del diccionario, cada una de
estas raices comunes y, por tanto, optimizando su representacién con un menor nimero de bits
al requerido en un algoritmo predictivo como ppdmi. Finalmente, los resultados obtenidos para
(es, ca) plantean una contradiccién dado que, a pesar de la relacién de proximidad existente entre
ellos, son siempre peores a los obtenidos para el resto de pares de idiomas bajo las propiedades
de compresion asociadas a cada una de las técnicas utilizadas.

A continuacién se evalia la efectividad de las técnicas ARC y 2LCABy,, ¢ La tabla 6.7 muestra
los resultados obtenidos por 2V y ARC(g, 1). La efectividad de 2V (tabla izquierda) es significati-
vamente peor que la obtenida por ARC(y, 1) para los mismos textos y con la misma politica de
alineamiento 1:1 No Desp. La diferencia estd comprendida entre 4 y 11 puntos porcentuales
en favor de ARC(q, 1) lo cual demuestra cémo las técnicas genéricas orientadas a palabras para
lenguaje natural no son capaces de identificar la redundancia semantica inherente al bitexto y
su efectividad es comparable a la obtenida al comprimir un texto genérico en lenguaje natural
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Bitexto 1:1 Bitexto 1:1 1:N

No Desp. No Desp. Desp. Cont. No Cont.
de-en 24,66 % de-en 20,34 % 20,02% | 20,04 % 20,68 %
en-es 24,94 % en-es 19,54 % 18,77 % 18,58 % 18,90 %
es-fr 24,68 % es-fr 19,01 % 18,55 % 18,49 % 18,85 %
es-it 24,81 % es-it 19,14 % 18,79 % 18,94 % 19,37 %
es-pt 24,46 % es-pt 18,37 % 17,99 % 18,09 % 18,49 %
fr-en 25,15 % fr-en 20,15 % 19,25 % 19,08 % 19,40 %
es-ca 27,53 % es-ca 16,89 % 16,83 % 16,57 % 16,61 %
es-gl 23,04 % es-gl 14,16 % 14,15 % 14,18 % 14,19 %

Tabla 6.7: Efectividad de las técnicas 2V y ARC(q, 1).

(nétese como los resultados obtenidos por 2V son coherentes con las conclusiones reportadas por
Turpin y Moffat [TM97] acerca de que una codificacién de Huf fman orientada a palabras obtiene
tasas de compresion de, aproximadamente, el 25%). Los resultados obtenidos por 2V con otras
técnicas de alineamiento se descartan dado que, en todos los casos, son peores que los obtenidos
con 1:1 No Desp.

La misma tabla 6.7 (derecha) contiene los resultados obtenidos con ARC(y, 1y. Su analisis
se lleva a cabo de acuerdo a la categorizacién de pares de idiomas planteada en el aparta-
do anterior. Las tasas de compresién obtenidas para (de-en) estdn comprendidas en el rango
[20,02 %, 20,68 %], lo cual supone una ligera mejoria (en el mejor caso) frente al 20, 35 % obte-
nido por ppmdi. Los mejores resultados se obtienen para las politicas de alineamiento 1:1 Desp.
y 1:N Cont. con un 20,02% y un 20,04 %, respectivamente. Esta similitud en la compresién
demuestra la capacidad del modelado ARC para sobreponerse al gran crecimiento del vocabulario
del texto meta (de 51015 a 201511 simbolos) y al incremento del nimero medio de traducciones
en el texto origen (que pasa de 2,81 a 4,75 traducciones/palabra). Finalmente, la compresién
obtenida con 1:N No Cont. empeora ligeramente hasta un 20,68 % debido, principalmente, al
coste asociado a la codificaciéon de la tabla de traduccion cuyo tamano comprimido es mas de
3 veces superior al requerido en 1:1 Desp. Esto supone que el modelo ARC es capaz de mante-
ner unas tasas de compresion estables para (de,en) con las diferentes politicas de alineamiento
consideradas.

Los pares de idiomas (en-es), (es,fr), (es-it), (es-pt) y (fr-en) obtienen unos resulta-
dos comparables, aunque los mejores son los obtenidos para idiomas mas proximos. Las tasas
de compresion més bajas se consiguen para el bitexto (es-pt) y se localizan en el intervalo
(17,99 %, 18,37 %]. La mejoras respecto al 20,02 % obtenido por ppmdi ya supera los 2 puntos
porcentuales siendo las politicas 1:1 Desp. y 1:N Cont. las que mejor efectividad consiguen.
La explicacién es similar a la dada para (de-en) con la diferencia de que en este caso el niimero
medio de traducciones llega a 8,27 traducciones/palabras mientras que la proporcién en la que
se incrementa el tamano del vocabulario meta es menor (de 80195 a 196733). Por otro lado, las
tasas de compresion obtenidas para (fr,en) son las mas altas, en este subconjunto de idiomas,
y se distribuyen en el intervalo [19,08 %, 20,15 %]. En este caso la mejoria frente a ppmdi es
menor considerando la ratio de 19,76 % que ésta obtiene.

Finalmente, los pares de idiomas més relacionados son los que obtienen una mejor efectividad.
Por un lado, (es,gl) distribuye sus resultados en [14,15% ,14,19 %] lo que supone que las
diferentes politicas de alineamiento apenas afectan al resultado de la compresion. En este caso,
ARC(p; 1) es menos efectiva que ppmdi o p7zip que, como se indicaba anteriormente, son capaces
de aprovechar la gran similitud existente entre las palabras que forman los vocabularios de
ambos idiomas. Por su parte, las tasas de compresion obtenidas para es-ca también suponen
una mayor efectividad que la obtenida para el resto de idiomas. En este caso, sus resultados se
distribuyen en el rango [16,57 %, 16,89 %] lo que supone mejorar hasta en 8 puntos porcentuales
el mejor resultado obtenido por una técnica universal (en este caso p7zip). La mejor efectividad
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1:1 1:N
No Desp. Desp. Cont. No Cont.
de-en 18,42 % 18,23 % 18,24 % 18,91 %
en-es 17,32 % 16,64 % 16,48 % 16,78 %
es-fr 16,74 % 16,43 % 16,39 % 16,75 %
es-it 16,82 % 16,61 % 16,79 % 17,22 %
es-pt 16,06 % 15,83 % 15,96 % 16,36 %
fr-en 17,22 % 16,47 % 16,36 % 16,68 %
es-ca 14,85 % 14,99 % 14,75 % 14,78 %
es-gl 10,44 % 10,50 % 10,54 % 10,54 %

Bitexto

Tabla 6.8: Efectividad de la técnica ARC(y; ).

1:1 1:N
No Desp. Desp. Cont. No Cont.
de-en 19,98 % 19,83 % 20,91 % 22,68 %
en-es 19,29 % 18,68 % 19,25 % 20,19 %
es-fr 18,89 % 18,50 % 19,34 % 20,54 %
es-it 19,18 % 18,87 % 20,02 % 21,25 %
es-pt 18,46 % 18,09 % 19,05 % 20,16 %
fr-en 19,75 % 19,03 % 19,68 % 20,71 %
es-ca 16,69 % 16,61 % 16,59 % 16,70 %
es-gl 13,77 % 13,75 % 13,81 % 13,82 %

Bitexto

Tabla 6.9: Efectividad de la técnica 2LCABp, .

se consigue para 1:N Cont. debido a la gran reducciéon obtenida en la utilizacion de e cuyo
porcentaje pasa del 12,17 % al 7,70 %.

La tabla 6.8 muestra los resultados obtenidos por ARC(y, 1). Nétese que esta técnica representa
la relacion de traduccion de forma similar a como lo hace ARC(q, 1) y s6lo cambia la represen-
taciéon del texto origen. Mientras que el caso anterior utiliza un modelo de orden 0 orientado a
palabras, ARC(y, 1) adapta el compresor E-Gy, presentado en el capitulo previo, de tal forma que
la representacién obtenida por su grafo de palabras no se vea perjudicada por la utilizacién de
la palabra e (ver §6.4.3). Los datos mostrados en este tabla se obtienen parametrizando E-Gy
con a = 29 y utilizando una politica de organizacién/reemplazo LFU.

La evolucién de los resultados para cada uno de los pares de idiomas y para cada politica
de alineamiento es similar a la comentada en el apartado anterior, dado que la diferencia tnica-
mente radica en la compresion del texto origen. Los resultados actuales son entre 2 y 4 puntos
porcentuales mejores que los presentados para ARC(o; 1), lo cual supone una mejora ain mayor
frente a los compresores universales. Notese cémo ARC(y, 1) consigue mejorar la compresion obte-
nida por las técnicas universales en el tinico caso en el que ARC(g, 1) no es superior. Mientras que
p7zip obtiene una tasa de de compresion del 10,62 % para el bitexto (es,gl), ARC(y; 1) consigue
distribuir sus ratios de compresién en el intervalo [10,44 %, 10,54 %].

Finalmente, se estudian los resultados obtenidos sobre el modelo orientado a bipalabras que
implementa 2LCAB. La comparacion, respecto a un modelo de palabras, se hace frente a ARCq, 1,
dado que en ambos casos se utilizan modelos de orden 0 para la representacion del bitexto sobre
diferentes alfabetos de entrada.

La tabla 6.9 muestra las tasas de compresion obtenidas por 2LCABy,, . Puede observarse
como los mejores resultados se obtienen para alineamientos 1:1 y, por tanto, en aquellas politicas
que no consideran el uso de multipalabras en el texto meta. Este resultado es esperable de
acuerdo al andlisis anterior acerca del incremento mostrado por el tamano de los vocabularios
de bipalabras para politicas 1:N. Sin embargo, 2LCAB mantiene la posibilidad de acceder al
bitexto a partir de cualquiera de los idiomas que lo forman mientras que una técnica ARC se
podria adaptar para propdsitos de buisqueda aunque ésta sélo podria llevarse a cabo a través del
texto meta.
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Figura 6.12: Tiempos de compresién/descompresién para (en,es) (superior) y (es, ca) (inferior).

A continuacion se muestra un resumen de la eficiencia que presentan las técnicas anteriores
en sus procesos de compresién y descompresién. En primer lugar se estudia el impacto asociado
a manejar, en la técnica de compresién, las diferentes politicas de alineamiento propuestas.
Dicho anélisis se lleva a cabo sobre bitextos (en,es) y (es,ca) y sus procesos de compresién y
descompresion con ARC((, 1. Para cada bitexto se consideran tamarnos 1, 10 y 100MB. con el fin
de analizar la evolucion de la eficiencia de las técnicas para diferentes tamanos de bitexto. La
figura 6.12 plantea los tiempos de compresion y descompresion obtenidos con cada una de las
politicas de alineamiento propuestas.

Las dos gréficas superiores representan los tiempos obtenidos para el bitexto (en-es). Puede
observarse como el procesamiento de alineamientos 1:N aumenta ligeramente (entre un 5%
y un 10%) los tiempos de compresién mientras que el efecto es mas marcado en el proceso
de descompresién debido a la necesidad de decodificar la jerarquia utilizada para representar
las multipalabras. La utilizacién de alineamientos 1:N aumenta hasta un 30 % el tiempo de
descompresién respecto al obtenido en 1:1. La tendencia es muy similar para el bitexto (es-ca),
aunque el efecto es menos significativo tanto en compresion como en descompresion debido al
menor nimero de multipalabras consideradas para la representacién del bitexto. Los tiempos de
compresion y descompresion que presentan el resto de técnicas siguen una tendencia similar a la
mostrada por ARC(, 1). Por lo tanto, se concluye que el manejo de multipalabras hace mas lentos
los procesos de compresién y descompresion, siendo en este ultimo caso en el que los tiempos
crecen en una mayor proporcion.

Las tablas 6.10 y 6.11 plantean una comparativa entre los tiempos de compresién /descompre-
sién obtenidos al utilizar técnicas universales para la compresion de los bitextos (en,es) y (es,ca
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Bitexto gzip p7zip bzip2 | ppmdi ARCo,1 ARCy 1 2LCABpy s f
en-es 3,81 143,89 15,20 26,88 12,84 18,17 8,72
es-ca 4,34 146,91 15,43 31,58 12,95 18,77 8,81

Tabla 6.10: Comparativa de tiempos de compresién para (en,es) y (es,ca).

Bitexto | gzip | p7zip | bzip2 | ppmdi ARCp 1 ARCy 1 2LCABpy £
en-es 1,03 2,23 6,32 27,26 4,08 7,35 2,66
es-ca 1,06 2,43 6,90 32,35 4,51 8,11 3,10

Tabla 6.11: Comparativa de tiempos de descompresién para (en,es) y (es,ca).

y los requeridos tanto por las técnicas ARC como por 2LCABy,, ;. Para estos casos se consideran
los tiempos obtenidos sobre la politica de alineamiento 1:1 No Desp.

gzip obtiene los mejores tiempos de compresion y descompresion, aunque su efectividad
no es competitiva en el entorno actual como se ha planteado previamente. De entre todas las
técnicas propuestas, 2LCABy,, ¢ representa la opcion maés eficiente. Este es un resultado evidente
considerando que 2LCAB lleva a cabo un procesamiento del bitexto basado en bipalabras y, por
tanto en tiempo O(n)), mientras que ARC requiere un tiempo O(2n) de acuerdo a su modelado
basado en palabras. Notese que ARC(y, 1) requiere los tiempos mas altos de compresion y descom-
presién viéndose penalizada por la utilizacion de un modelo de orden 1 para el texto origen. Atn
asi, nuestras técnicas muestran, en términos generales, una mayor eficiencia que las universales.
Sélo bzip2 es capaz de mejorar ligeramente a ARC(y; 1), pero tato p7zip como ppmdi obtienen
tiempos de compresién notablemente peores. En lo que respecta a descompresion, 2LCABy,, s
obtiene tiempos competitivos incluso con p7zip cuya caracteristica principal radica en el desa-
rrollo de procesos de descompresién altamente veloces. Por su parte las técnicas ARC muestran
unos tiempos de descompresion comparables a los de bzip2 y en todos los casos, notablemente
mejores que los obtenidos por ppmdi (entre 4 y 8 veces) cuyas tasas de compresién son (de
acuerdo a lo indicado en la tabla 6.6) las mas competitivas en el contexto actual.

6.5.3. Variantes de biisqueda sobre el bitexto comprimido (2LCAB)

La seccién actual se centra en el andlisis de la técnica 2LCABrrpc obtenida a partir de un
modelado basado en bipalabras y una codificacion orientada a byte sobre ETDC. Notese que la
presente experimentacion se ejecuta sobre alineamiento 1:1 No Desp. que es la alternativa que
actualmente soporta las operaciones de buisqueda analizadas. Todas las operaciones se llevan a
cabo sobre el bitexto (en,es) y los tiempos se obtienen sobre un proceso compuesto por 5 de
réplicas independientes de cada experimento.

En este caso debe considerarse que ETDC plantea la técnica orientada a palabras mas rapida
para llevar a cabo busqueda sobre texto comprimido [BFNPO07] lo cual favorece la eficiencia
obtenida por 2LCAB. Asimismo, y con el objetivo de obtener una comparacién méas completa, se
considera la implementacién de un prototipo de prueba basado en 2V (ver el baseline propuesto
en la Seccién §6.3.1) sobre codificacion ETDC. Las operaciones de busqueda en 2V se ejecutan
sobre el mismo algoritmo Set-Horspool (ver §3.2.2) utilizado en 2LCAB.

La tabla 6.12 plantea las tasas de compresion obtenidas al conjuntar un modelo 2LCAB
orientado a bipalabras con sendas técnicas de codificacién orientadas a bit (2LCABy,ff) y byte
2LCAB.s4.. Los resultados mostrados en esta tabla se utilizan para evaluar el coste de pasar
de una representacién orientada a bit a su equivalente orientada a byte, considerando que las
operaciones de busqueda a nivel de byte son notablemente mas eficientes. Finalmente, la columna
titulada 2V plantea las tasas de compresién obtenidas por el prototipo anteriormente comentado.

Estos resultados muestran como el coste de pasar a una representacién orientada a bytes es
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Bitexto | 2LCAB.,;; | 2LCAB.;q 2V
de-en 20,34 % 22,66 % 32,88%
en-es 19,54 % 21,86 % 32,77 %
es-fr 19,01 % 21,30 % 31,44 %
es-it 19,14 % 21,69 % 31,45%
es-pt 18,37 % 20,87 % 30,76 %
fr-en 20,15 % 22.37% 33,22%
es-ca 16,89 % 19,22 % 32,39 %
es-gl 14,16 % 16,74 % 28,55 %

Tabla 6.12: Comparacién de la efectividad obtenida por la técnica 2LCAB sobre codificacion de
Huffman candnica (2LCABy,,ff) y ETDC (2LCAB.4.) y 2V sobre ETDC.

Bitexto Compresion Descompresién
2LCABhy £ 2LCAB¢tdc 2LCABhy £ f 2LCAB¢t e
en-es 8,72 7,41 2,66 1,34
es-ca 8,81 7,36 3,10 1,95

Tabla 6.13: Comparativa de tiempos de compresién/descompresién para (en,es) y (es,ca).

apenas de 2 — 3 puntos porcentuales para todos los pares de idiomas considerados. Por su parte,
2LCAB,;4. mejora las tasas de compresion obtenidas por 2V entre 10 — 12 puntos porcentuales
con el consiguiente ahorro en espacio que esto conlleva e, indirectamente, con la mejoria que
esto supone en lo que respecta a las operaciones de bisqueda que se tratan a continuacion.
Finalmente, la tabla 6.13 compara los tiempos de compresién y descompresén obtenidos por
2LCABy, 5 ¥ 2LCAB.q. sobre los bitextos (en,es) y (es,ca). Puede observarse como la version
orientada a byte (2LCAB.;4.) es siempre més eficiente dado que se beneficia de la mayor velocidad
de procesamiento asociada al uso de una codificacion ETDC respecto a la codificacion de Huf fman.

Biusqueda de traducciones. La buisqueda de traducciones, especificada en el algoritmo 6.5,
utiliza la jerarquia de diccionarios, en dos niveles, para responder a esta consulta sin necesidad
de acceder al bitexto comprimido. Por su parte, 2V necesita recorrer completamente el bitexto
comprimido, localizar todas las ocurrencias de la palabra solicitada y, de acuerdo con ello, obtener
todas las palabras con las que ésta se relaciona en el idioma complementario. A partir de este
resultado puede seleccionar el conjunto de palabras diferentes que conforman las traducciones
para la palabra dada.

Categoria Traducciones 2LCAB 2V

Tradsgitq 95,95 0,0042 (0,000044) 0,1346 (0,001838)
Tradscdia 5,58 0,0043 (0,000762) 0, 1340 (0, 023264)
Tradspaja 1,01 0,0046 (0,004542) 0,1341 (0,117632)

Tabla 6.14: Tiempos de buisqueda de traducciones en el bitexto (en,es).

La tabla 6.14 muestra los resultados obtenidos en los procesos de busqueda de traducciones.
La columna categoria refiere cada una de las tres categorias de busqueda confeccionadas por
100 palabras seleccionadas aleatoriamente. La columna traducciones indica el numero medio
de traducciones asociadas a cada categoria. Esto es, la categoria Tradsg,y, estd formada por
palabras en inglés con un alto nimero de traducciones en castellano: 95,95. De la misma, las
palabras de Trads,,eqia Se relacionan con 5,58 palabras en castellano, mientras que Tradsp.j,
estd formada por palabras que se traducen por 1,01 palabra en castellano. Las columnas 2LCAB
y 2V muestran el tiempo total requerido para llevar a cabo el proceso de busqueda y, entre
paréntesis, el tiempo medio necesario para localizar cada una de las traducciones asociadas a
cada palabra en cada una de las categorias. Esto supone que el tiempo total de la operacion
es practicamente similar para cada una de las categorias (0,0042, 0,0043 y 0,0046 segundos,
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respectivamente, para Tradsgie, Tradsedia ¥ Tradsbaja) dado que este coste estd principalmente
asociado al recorrido del diccionario de bipalabras. Esto supone que el niimero de resultados no
tiene una incidencia significativa en el rendimiento de la operacion. Por lo tanto, cudnto mayor
sea el numero de traducciones menor serd el coste medio asociado a la localizacién de cada una
de ellas. Esto explica que el coste medio por traduccién sea de 44 microsegundos para Trads,,,
762us para Tradsedia Y 494218 Tradsy,jq.

Por su parte, el rendimiento mostrado por 2V no es competitivo para esta operacion dado
que paga el coste de recorrer completamente el bitexto comprimido. Por lo tanto, el coste global
comprendido entre 0,1340, 0,1346 segundos es mas de 30 veces superior al obtenido al buscar
directamente sobre el diccionario de biapalabras comprimido y es comparable al mostrado a
continuacion para las operaciones de busqueda de palabras y bipalabras.

Biusqueda de palabras/bipalabras. Las bisquedas de palabras y bipalabras representan
operaciones semanticamente diferentes aunque su implementacién, desde una perspectiva al-
goritmica, se lleva a cabo sobre las mismas operaciones en 2LCAB. Dada una busqueda de pala-
bras, en primer lugar se identifican (mediante la bisqueda de traducciones anterior) el cédigo
identificador de las diferentes bipalabras en las que interviene la palabra solicitada. Si la busque-
da es de bipalabras, inicamente se recuperarda un cédigo en la busqueda de traducciones: el
asociado a la bipalabra solicitada. Este conjunto de codigos se utilizan posteriormente como
entrada al algoritmo Set-Horspool que localiza las ocurrencia de la palabra en el bitexto com-
primido. Por su parte, el proceso en 2V es similar al comentado para la btisqueda de traducciones.
Esto supone buscar con Set-Horspool el cédigo de la palabra solicitada.

Categoria | Ocurrencias 2LCAB 2V

0csqita 12629, 55 0,0964 (0,000008) 0, 1351 (0,000011)
Ocsmedia 53,92 0,0341 (0,000632) 0, 1344 (0,002493)
0cspaja 1,25 0,0295 (0,023575) 0, 1342 (0,107360)

Tabla 6.15: Tiempos de busqueda de palabras/bipalabras en el bitexto (en,es).

Para esta operaciéon se construyen, nuevamente, tres categorias de busqueda formada por
100 palabras diferentes caracterizadas, respectivamente, por una frecuencia de aparicion alta,
media y baja (0csgita, 0CSmedia ¥ 0CSpaja)- La categoria Ocsgq, esta formada por palabras con
un medio de 12629, 55 ocurrencias en el bitexto. El tiempo medio de ejecucién es de 0,0964s
(nétese que 0,0042s corresponden a la identificacién de las traducciones de la palabra) lo que
supone que localizar cada ocurrencia de la palabra tiene un coste medio de 8us. Para 0cspedia
se requiere un tiempo medio de ejecucion de 0,0341s lo que implica un coste de 632us por
ocurrencia. Finalmente, para aquellas palabras con una baja frecuencia de aparicién, el coste
de localizar cada ocurrencia crece notablemente hasta los 23575us. Por su parte, el coste de la
operacion en 2V es similar al obtenido para el caso anterior y, nuevamente, menos competitivo
que el conseguido por 2LCAB, aunque para aquellas palabras con muchas ocurrencias se aproxima
notablemente alcanzando un tiempo medio de 11us por ocurrencia.

Extraccion de snippets. Finalmente se estudia el coste de extraccién de snippets en 2LCAB.
Para el andlisis de esta operaciéon se utilizan las configuraciones de palabras consideradas en
la operacion anterior. Los snippets extraidos estan formados por 11 palabras: el resultado lo-
calizado y las 5 palabras previas y posteriores al mismo. Nétese que los tiempos calculados
incluyen la extraccion del snippet tanto en el idioma en el que se expresa la consulta como en
su complementario.

Los tiempos mostrados en la columna 2LCAB comprenden tanto el coste de localizar el re-
sultado como el tiempo necesario para extraer el conjunto de palabras que lo circundan. Por lo
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Categoria | Snippets 2LCAB

Ocsqita 12629, 55 | 0,1832 (0,000015)
Ocsmedia 53,92 0, 0360 (0,000668)
Ocspaja 1,25 0, 0323 (0,025847)

Tabla 6.16: Tiempos de extraccién de snippets en el bitexto (en,es).

tanto, si nos fijamos en el tiempo mostrado para 0csy,, de los 0, 1832s necesarios para comple-
tar la operacién, 0,0964s corresponden a la localizacion de las ocurrencias y 0,0868s se utilizan
en la extraccion del snippet. Esto supone que para las palabras comprendidas en este categoria,
se requiere 15us para la localizacién y extraccién de snippet asociado a cada ocurrencia. Para
el resto de categorias, el tiempo promedio por ocurrencia estd fuertemente ligado al tiempo de
localizacién y se cifra en 668us y 25847us, respectivamente, para 0cS,edia Y 0CSpaja-

6.6 Conclusiones y trabajo futuro

El crecimiento masivo de la informacién disponible en multiples idiomas ha propiciado el desa-
rrollo y asentamiento de numerosos tipos de aplicaciones tanto monolinglies como de caracter
multilingtie. Los bitertos plantean una herramienta esencial en muchas de estas aplicaciones
dado que aportan un conocimiento lingtiistico esencial para su funcionamiento. En resumen, un
bitexto contiene la misma informaciéon expresada en dos idiomas diferentes lo cual permite in-
terpretar cada una de las versiones de la misma informacién como una anotacién del significado
de la complementaria. Esto supone que la informacién contenida en el bitexto esta caracterizada
por una gran cantidad de redundancia seméantica inherente a su propia naturaleza. Las técnicas
de alineamiento textual facilitan la deteccién de esta redundancia a partir de una transformacién
del bitexto original en una representacién equivalente que relaciona las palabras que representan
traducciones mutuas en cada uno de los idiomas.

En el capitulo actual se han presentado sendas propuestas de compresién basadas en el mo-
delado de los bitextos alineados como base para la deteccién y eliminacion de esta redundancia
semantica. Tanto ARC como 2LCAB son técnicas basadas en la experiencia derivada de la com-
presion de texto. Mientras que ARC mantiene un modelado orientado a palabras, 2LCAB define el
concepto de bipalabra (Definicién 6.1) como un simbolo de representacion orientado al significado
compartido (concepto) por las dos palabras que la constituyen.

Las técnicas ARC modelan el bitexto alineado como las dos secuencias de palabras identificadas
en cada uno de los textos (origen y meta) contenidos en el bitexto. El texto origen se modela y se
codifica por si mismo atendiendo a sus propiedades como lenguaje natural. Para este propdsito
se consideran dos propuestas orientadas a palabras de orden 0 y orden 1 respectivamente. La
primera de ellas construye un diccionario de palabras y lo ordena por frecuencia mientras que la
segunda adapta la técnica E-Gy (presentada en el capitulo anterior) de tal forma que la utilizacién
de la palabra € no deteriore la informacién representada en su grafo de palabras. Por su parte,
el texto meta se codifica utilizando la relacién de traduccién subyacente al bitexto como una
relacion de orden 1 de tal forma que cada palabra en el texto meta se codifica de acuerdo al
contexto representado por su traduccién en el texto origen. La combinacién de estas propuestas
dan como resultado dos técnicas de compresién referidas como ARC(0,1) y ARC(; ). La primera
de ellas muestra una mayor velocidad de compresion y descompresion aprovechando el modelado
de orden 0 utilizado en el texto origen y obtiene tasas de compresién del [14 %, 17 %] para pares
de idiomas préximos y del [18%,20,5 %] para los restantes. Por su parte, ARC(1,1) mejora la
efectividad anterior a costa de aumentar los tiempos de compresién y descompresion dada la
necesidad de construir y manejar el grafo Edge-Guided utilizado para el texto origen. Sus rangos
de compresion se desplazan hasta el [10,5 %, 15 %] para idiomas préximos y del [16 %, 19 %] para
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el resto. Los resultados obtenidos por ambas técnicas permiten concluir su utilidad ante las
diferentes politicas de alineamiento consideradas dado que son capaces de manejar diccionarios
de gran tamano sin que eso suponga un impacto importante en sus tasas de compresion.

Los modelos basados en bipalabras surgen como respuesta a la necesidad de utilizar la infor-
macién contenida en el bitexto con independencia del idioma en el que esté representada. Las
técnicas anteriores representan el bitexto supeditando el texto meta a su relacién de traduccion
en el texto origen. Esta decision dificulta un eventual acceso al bitexto a través del texto meta
aunque mantiene la posibilidad de hacerlo a través del texto origen. Los modelos de bipalabras
representan el bitexto a través de sus relaciones de traduccién mutua de tal forma que el plan-
teamiento de diccionario en dos niveles propuesto en 2LCAB facilita el acceso al contenido con
independencia del idioma suministrado en la consulta. La efectividad conseguida por 2LCABy, ¢
es comparable a la obtenida por ARC)0, 1) utilizando técnicas de alineamiento 1:1. Sus rangos
de compresién se distribuyen en [13,5 %, 17 %] para idiomas préximos y en [18,5 %, 20 %] pa-
ra los restantes. Sin embargo la consideracién de multipalabras en el alineamiento del bitexto
causa un crecimiento elevado del tamano del diccionario de bipalabras deteriorando las tasas de
compresion que obtiene 2LCABy,, fs. Mientras que para idiomas proximos se mantiene el rango
[13,5%,17 %] (dado que apenas se requiere la utilizacién multipalabras en el alineamiento del
bitexto), para el resto de idiomas se pasa a un [19 %, 22,5 %]. En lo que respecta a su eficiencia,
2LCABj, s es la opcion mas rdpida tanto en compresién como en descompresion.

La utilizacién de una codificacién orientada a byte (ETDC) sobre las propiedades de repre-
sentaciéon de 2LCAB supone la obtencion de Ina técnica 2LCAB.;q. que posibilita operar sobre el
bitexto comprimido. Desde la perspectiva espacial, sustituir la codificaciéon de Huf fman orienta-
da a bit (utilizada en 2LCABy,,¢f) por ETDC aumenta entre 2 y 3 puntos porcentuales el tamafio
final del bitexto comprimido a cambio de ganar un acceso eficiente a la informacion. 2LCAB.;q4.
permite ejecutar cuatro operaciones diferentes sobre el bitexto comprimido:

- Identificacién de todas las traducciones de una palabra en el idioma complementario.

- Localizacién de todas las ocurrencias de una palabra en el bitexto con independencia de
su significado.

- Localizacion de todas las ocurrencias de una palabra en el bitexto cuyo significado coincida
con la informacion etiquetada por su traduccién en el idioma complementario.

- Extraccién de snippets en el mismo idioma en el que se lleva a cabo la consulta y/o en su
complementario.

Este conjunto de operaciones permiten considerar la utilizacién de 2LCAB como motor de
busqueda en aplicaciones de busqueda de concordancias bilingiies como la descrita en [Bar04].
Este tipo de herramientas se utilizan directamente por usuarios humanos como complementos
de ayuda a la traduccién en diferentes contextos de aplicacion. Esto posibilita poder operar con
alineamientos sencillos 1:1 como los actualmente manejados por 2LCAB dado que la informacién
que se aporta a través de los snippets le otorga al usuario el contexto necesario para cubrir las
necesidades planteadas en este tipo de aplicaciones.

Las politicas de alineamiento 1:N analizadas en el capitulo actual permiten obtener represen-
taciones de los bitextos mas orientadas a su utilizacion en aplicaciones de caracter automatico.
La experimentacién llevada a cabo sobre las técnicas ARC y 2LCAB han demostrado que la politi-
ca 1:N Cont. obtiene un comportamiento satisfactorio incluso con las técnicas actuales. Sin
embargo, 1:N No Cont. requiere tamanos de diccionario muy elevados lo que aumenta la com-
plejidad de la representacion y dificulta su codificaciéon con las técnicas actuales cuya efectividad
se reduce sobre todo para 2LCAB.
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Adun asi, la experiencia adquirida con la representacion de este tipo de alineamientos en las
técnicas actuales sugiere ideas de futuro muy interesantes. Los modelos de traduccion autométi-
ca se caracterizan por unos altos costes espaciales lo cual dificulta tanto su manejo como su
explotacién en contextos de aplicaciéon on-line. Aunque existen algunos trabajos que intentan
reducir estos 6rdenes de complejidad mediante estructuras de datos mas avanzadas [Lop08], su
éxito parece limitado ante aplicaciones como la traduccién de consultas requeridas en contextos
translingiies de recuperacién de informacién. Esto conlleva la necesidad de estudiar y disenar
un modelo de representacion para los alineamientos de tipo N:M que permita obtener tanto un
almacenamiento compacto como un acceso eficiente a la informacién contenida en el bitexto de
forma que ésta puede ser utilizada en contextos como el anterior y aquellos otros que precisen
de mecanismos eficientes de traduccién automatica como, por ejemplo, los relacionados con me-
morias de traduccion en los que se suele operar a nivel de segmentos como frases completas o
parrafos.






Conclusiones y Trabajo Futuro

La gran cantidad de informacién textual manejada en entornos globales como la WWW, u otros
mas especificos como las bibliotecas digitales o las bases de datos documentales, precisa de un
almacenamiento compacto y un procesamiento eficiente en su ambito de aplicaciéon. La compre-
sién de texto se plantea como la solucion mas adecuada ante esta problematica considerando
tanto su capacidad para la reduccién de espacio como el ahorro temporal obtenido al manejar
representaciones comprimidas.

El presente trabajo ha afrontado el contexto anterior a partir de la definicién de diferentes
técnicas de compresion de texto orientadas a palabra cuya aportacién puede ser evaluada desde
dos perspectivas complementarias: la compresién genérica de textos en lenguaje natural y la
especializacién llevada a cabo en la compresion de corpus paralelos bilingities.

La utilizacion de estadisticas de orden superior como base para el modelado codificacién de
un texto permite obtener técnicas capaces de obtener unas mejores tasas de compresién. Sin
embargo, el modelado de orden superior orientado a palabras puede convertirse en un problema
impracticable en términos de tiempo de cémputo y espacio en memoria debido al numeroso
conjunto de relaciones existentes entres las palabras que conforman un texto. Por lo tanto,
afrontar este problema requiere de la utilizacion de heuristicas que permitan identificar las
relaciones mas importantes y conseguir con ellas un modelado de orden superior cuyo trade-off
espacio/tiempo sea competitivo con técnicas ya existentes.

- La primera de las propuestas realizadas en esta tesis: WCIM ( Word-Codeword Improved Map-
ping), se basa en la utilizacién de cuatro heuristicas especificas para la gestién de diccionarios de
gran tamano cuya distribucion de simbolos sea de naturaleza power-law. Los textos en lenguaje
natural encajan en este perfil dado el gran ntimero de palabras diferentes identificadas en un
texto (cuya distribucién se aproxima a través de la Heaps [Hea78, BYRN99]) y la naturaleza
asimétrica seguida por su distribucién de probabilidad (estudiada a través de la Ley de Zipf
[Zip49, BYRN99]). WCIM no es una técnica de compresién por si misma sino una forma de pre-
procesar el texto que permite transformarlo en una representacién equivalente mas redundante
que la original. La compresion de este resultado con una técnica orientada a bit (como bzip2,
ppmdi o p7zip) es la que permite alcanzar las tasas de compresién (inferiores al 19 %) reporta-
das en el capitulo 4. Resulta interesante observar como el estudio experimental llevado a cabo
demuestra la alta efectividad que muestra p7zip, para la compresién de estas representaciones
preprocesadas, superando incluso los resultados alcanzados al comprimir estas mismas represen-
taciones con técnicas predictivas como ppmdi. La experimentacion desarrollada sobre WCIM ha
servido también para detectar, de cara al futuro, unas mayores posibilidades de compresion por
parte de su antecesora mPPM, de tal forma que la experiencia obtenida actualmente puede ser
utilizada como base para el desarrollo de una nueva técnica de cardcter semi-estatico capaz de
integrar los puntos fuertes tanto de mPPM como de WCIM para su compresion final con p7zip. De
forma complementaria, también se considera interesante la posibilidad de anadir a esta futura
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técnica la posibilidad de extender el alfabeto original de palabras con un conjunto limitado de
g-gramas que permitan una mejora en la efectividad actual.

Notese que las heuristicas integradas en WCIM adaptan propiedades del texto que pueden ser
consideradas en otros contextos de aplicaciéon con caracteristicas similares.La gestion de simbo-
los poco frecuentes en técnicas basadas en diccionario permite reducir notablemente el tamano
de dicha estructura y con ello reducir la longitud media de palabra de cédigo utilizada para la
codificacién del mensaje de entrada. Actualmente esta heuristica ha sido integrada satisfacto-
riamente en sendos modelos de compresién: 1) en la técnica ARC se utiliza para descartar las
traducciones que se utilizan una unica vez en el diccionario de traduccién de una determinada
palabra; 2) en un prototipo centrado en la compresién de RDF! se utiliza como mecanismo de
gestién de los simbolos (literales, URIs o “blancos”) que aparecen en un tnico triple. Esta deci-
sion permite obtener un diccionario principal de representacién un 40 % menor que el utilizado
originalmente, reduciendo de forma notable la longitud media de palabra de cédigo utilizada
para la representacién del grafo RDF con la nueva configuracién del diccionario.

- Las técnicas Edge-Guided (E-G) complementan la propuesta WCIM (basada en preprocesamien-
to) disenando un modelo especifico para la representacion de las estadisticas de orden superior
identificadas en un texto. El grafo E-G representa el texto a partir de las relaciones de adyacen-
cia existentes entre las palabras que lo conforman y las codifica utilizando un vocabulario de
transiciones independiente para cada nodo del modelo. De esta manera se obtiene un modelo de
orden 1 (E-G1) cuyo trade-off espacio/tiempo ya es capaz de mejorar el obtenido por técnicas
de orden superior orientadas a caracteres como ppmdi cuya tasas de compresién (para textos
de mediano-gran tamano) son entre 3 y 4 puntos porcentuales peores que la técnica propuesta.
Tanto el modelo de grafo propuesto por E-G; como el esquema de codificacién considerado se
utilizan como base para el desarrollo de una propuesta de orden superior.

E-G se basa en la idea propuesta por Larsson y Moffat [LMO00] de construir un modelo de
orden 1 orientado a frases. Sin embargo E-G; no construye un modelo completo de frases sino que
unicamente considera las més significativas cuya representacion se lleva a cabo sobre el modelo
de grafo anterior utilizando una jerarquia de derivacién obtenida a partir de una gramaéatica
libre de contexto obtenida mediante una variante del algoritmo Re-Pair [Lar99, LMO0]. Las
frases se integran en el grafo de tal forma que pueden ser utilizadas dentro de un mecanismo de
blending que guarda ciertas similitudes con el utilizado en PPM. El mecanismo actual permite
descender por la jerarquia de derivacién intentando la representacion de un simbolo que no ha
sido localizado en los contextos superiores. Las tasas de compresién obtenidas por este técnica
se reducen hasta valores del 18 % a costa de unos procesos de compresién cuya eficiencia se sitia
entre la obtenida por ppmdi y p7zip dada la necesidad de construir la gramdtica y, a partir
de ella, deducir las frases que se anaden al modelo. Los procesos de descompresién muestran
una mayor velocidad de cémputo siendo comparables con los ejecutados por técnicas como WCIM
basadas en el preprocesamiento del texto y su posterior compresiéon con una técnica universal.
A tenor de los resultados obtenidos, se concluye que las frases dejan de ser significativas a
partir de un limite de 4 — 5 palabras de forma que anadir estos simbolos al alfabeto no mejora
sustancialmente la efectividad de la técnica y en el algunos casos incluso la deteriora.

El trabajo futuro relativo a las técnicas E-G radica en la utilizacién del modelo del lenguaje
obtenido en E-Gg. La informacion representada en el grafo se puede utilizar en aplicaciones
relacionadas con la extraccién de palabras clave y la catalogacién de contenidos [MPAAIF08]. La
idea principal se centra en integrar en dicho modelo técnicas como TextRank [MS05] centradas
en la evaluacion de la importancia de cada arista en el grafo y su posterior utilizaciéon para la

"http://www.w3.org/RDF/
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identificacion de estas palabras claves con las que realimentar una aplicacién semi-automatica
para la catalogacién de contenidos.

- Finalmente, la especializacién de lenguaje natural que muestran los textos bilingiies aportan
un conjunto de resultados y conclusiones de interés para el avance del trabajo en este campo.
Como se indicaba al principio del capitulo anterior, existe poco trabajo previo centrado en la
representacion compacta de bitextos, por lo que las aportaciones presentadas en la presente tesis
complementa la experiencia anterior con sendas propuestas especificas orientadas a palabras y
bipalabras. Nétese la importancia que tiene, en estas técnicas, la integracién del conocimiento
derivado de utilizar politicas de alineamiento textual sobre el bitexto original.

La técnica ARC (Alignment Relationship-based Compressor) considera la experiencia previa
presentada por Nevill-Manning y Bell [NMB92] para definir un modelo orientado a palabras
capaz de representar la relacion de traduccién aportada en el bitexto alineado. ARC considera
dos alternativas para la compresién del texto origen de acuerdo a sus propiedades como lenguaje
natural. Por un lado se utiliza un diccionario de palabras (ARC(o 1)) mientras que la alternativa
(ARC(M)) adapta la técnica E-G; de tal forma que el uso de la palabra ¢ no deteriore las pro-
piedades de su representacion. En ambos casos el texto meta se comprime utilizando el texto
origen como contexto de representacion obteniendo un modelado de orden 1 sobre la relacién de
traduccion entre las palabras del bitexto. ARC(1 1) mejora entre 2 y 4 puntos porcentuales la efec-
tividad alcanzada por ARC(g 1) a costa de aumentar sus tiempos de compresién y descompresion.
Ambas técnicas se caracterizan por un trade-off espacio/tiempo que mejora el alcanzado por las
diferentes técnicas universales consideradas. Por su parte, 2LCAB (2-Level Compressor for Alig-
ned Bitexts) introduce el concepto de bipalabra (Definicién 6.1) como simbolo de representacién
orientado a la relaciéon de traduccién inherente al bitexto. Cada bipalabra se forma a partir de
dos palabras que son traduccién mutua en el bitexto. Por lo tanto, lo modelos de bipalabras se
centran en la representacion de la semantica del bitexto a diferencia del modelo ARC que enfoca
su estructura a partir de la secuencia de palabras. Esta politica de modelado permite aislar la
informacién contenida en el bitexto del idioma en el que ésta se expresa. Esta decisién facilita
el acceso a dicha informacién con independencia del idioma utilizado. La efectividad de 2LCAB
sobre una codificacién de Huffman es comparable a la obtenida por ARC(g 1). Sin embargo, estas
tasas de compresion se deterioran en 2LCAB al considerar la utilizacién de multipalabras en los
alineamientos del texto meta.

El modelado 2LCAB se combina, a su vez, con una codificacién orientada a byte (ETDC)
aumentando en 2 — 3 puntos porcentuales las tasas de compresién obtenidas con codificacién
de Huffman. Aun asi, 2LCAB.;4. plantea la primera técnica de compresién cuya representacion
del bitexto puede ser accedida en formato comprimido. Esta técnica soporta consultas eficientes
que permiten recuperar todas las traducciones de una palabra en el idioma complementario,
las ocurrencias en el bitexto de la palabra solicitada (asi como la de sus traducciones) y, entre
ellas, seleccionar sélo aquellas que poseen un determinado significado. Complementariamente,
2LCAB.;4. permite la extraccion de snippets con los que contextualizar los resultados de cada una
de las operaciones anteriores de busqueda. Este conjunto de operaciones facilitan la utilizacién
actual de 2LCAB.;4. como motor de una herramienta de bisqueda de concordancias bilingiies
enfocada a su utilizacién en contextos de apoyo a la traduccién.

Finalmente, la idea principal de trabajo futuro para el campo de los textos bilingiies se
centra en la extensién de los modelos actuales de tal forma que soporten la representacion
eficiente de alineamientos N:M. Esto es, alineamientos que establecen la relacion de traduccion
entre N palabras en el texto origen y M en el texto meta. Este tipo de representacién es la base
para el desarrollo de herramientas automaticas de traduccién cuya aplicacion puede llevarse a
cabo en diferentes dmbitos relacionados con la traduccion de informacién: por ejemplo, entornos



196 7. Conclusiones y Trabajo Futuro

de recuperacion translingiie o aplicaciones como las memorias de traduccién cuya operativa se
centra principalmente en la manipulacién de segmentos como frases completas o parrafos.

7.1 Publicaciones relacionadas

A continuacién se plantea una revision las publicaciones llevadas a cabo sobre el trabajo pre-
sentado en la presente tesis. Dichas publicaciones se clasifican para cada una de las propuestas
presentadas en los capitulos 4, 5 vy 6 del documento actual. La clasificaciéon de los congresos
referidos se ajusta a lo establecido en el Ranking Conference Core?.

Capitulo 4: los resultados preliminares de la técnica WCIM,,,q4 han sido publicados como
articulo en un congreso internacional de nivel A+:

- Joaquin Adiego, Miguel A. Martinez-Prieto, Pablo de la Fuente. High Performance Word-
Codeword Mapping Algorithm on PPM. In Data Compression Conference (DCC 2009),
pdginas 23-32, 2009.

Capitulo 5: una revision completa de la familia de compresores E-G1+X y sus resultados sobre
diferentes técnicas universales se encuentra actualmente en revision en la revista Information
Sciences. Ademds, un resultado previo basado en E-G;+ppmdi ha sido publicado como articulo
en un congreso internacional clasificado como B.

- Miguel A. Martinez-Prieto, Joaquin Adiego, Pablo de la Fuente. On Compression of Natu-
ral Language Text with Edge-Guided Methods. Information Sciences, FElsevier (en periodo
de revision,).

- Joaquin Adiego, Miguel A. Martinez-Prieto, Pablo de la Fuente. FEdge-Guided Natural Lan-
guage Text Compression. In 14th String Processing and Information Retrieval Symposium
(SPIRE 2007), LNCS, paginas 14-25, 2007.

Asimismo, parte de los resultados presentados, en este trabajo de tesis, para la técnica E-Gy,
han sido aceptados para su presentacién como podster en un congreso internacional clasificado
como A+ y publicados como articulo en un congreso de cardcter nacional:

- Miguel A. Martinez-Prieto, Joaquin Adiego, Pablo de la Fuente, Javier D. Ferndndez.
High-Order Text Compression on Hierarchical Edge-Guided. In Data Compression Confe-
rence (DCC 2010), 2010. Pendiente de publicacion.

- Miguel A. Martinez-Prieto, Joaquin Adiego, Pablo de la Fuente. Un modelo para el andlisis
y explotacion de informacion cognitiva en repositorios documentales. In XIII Jornadas de
Ingenierfa del Software y Bases de Datos (JISBD 2008), pdginas 75-86, 2008.

Capitulo 6: una versién preliminar de la técnica 2LCAB y algunas sus posibilidades de busque-
da ha sido publicada como articulo en un congreso internacional clasificado como B. Ademis,
sendos trabajos relativos al modelado de bitextos para compresién y al uso de bipalabras en
estos modelos han sido publicados como péster en un congreso internacional A+:

- Joaquin Adiego, Nieves R. Brisaboa, Miguel A. Martinez-Prieto, Felipe Sanchez-Martinez.
A two-level structure for compressing aligned bitexts. In 16th International Symposium on
String Processing and Information Retrieval (SPIRE 2009), pdginas 114-121, 2009.

2http://www.cs.wm.edu/~srgian/tier-conf-final2007.html
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- Joaquin Adiego, Miguel A. Martinez-Prieto, Javier E. Hoyos-Torio, Felipe Sdanchez-Marti-
nez. Modelling Parallel Texts for Boosting Compression. In Data Compression Conference
(DCC 2010), 2010. Pendiente de publicacion.

- Miguel A. Martinez-Prieto, Joaquin Adiego, Felipe Sdnchez-Martinez, Pablo de la Fuente,
Rafael C. Carrasco. On the use of word alignments to enhance bitext compression. In
Data Compression Conference (DCC 2009), pdgina 459, 2009.






Entorno Experimental

A.1 Maquina de experimentacién y propiedades de compilacién

Todos los resultados mostrados en el presente trabajo de tesis han sido obtenidos bajo el mismo
entorno de experimentacién. La méquina considerada para el desarrollo de estas pruebas utiliza
un procesador Intel Core2Duo P8600@2,40GHz, 3MB de memoria cache y 4GB de memoria
DDR2-800 RAM. EI sistema operativo es Ubuntu 9.04 - Jaunty Jackalope' (kernel 2.6.28-17
generic) con arquitectura x86_64-linux-gnu.

Todos los prototipos desarrollados estdn escritos en lenguaje C++ y compilados con g++
versién 4.3.3., optimizacién -09 y opcion -m32.

A.2 Textos utilizados

A.2.1. Colecciones de Lenguaje Natural

Las colecciones de lenguaje natural consideradas para los experimentos mostrados en los capitu-
los 4 y 5 se incluyen en el conjunto de textos de prueba publicado por la iniciativa TREC (Text
REtrieval Conference)?.

A continuacién se detallan las diferentes colecciones utilizadas. Notese que para AP, WSJ y
ZIFF se consideran textos de tamano aproximado 1, 5, 10, 20, 40, 60 y 100 megabytes (MBytes)
obtenidos a partir de la coleccién completa. Esto supone que el fichero WSJ100 estd formado por
los 100 primeros MBytes de la coleccion WSJ y asi para el resto de colecciones y tamanos. Para
cada una de las colecciones se introduce su origen y se muestra una descripcién de su contenido a
partir de las estadisticas que representan su tamano en MBytes, el niimero de palabras diferentes
que definen el vocabulario de cada texto (Voc.) y el numero total de palabras identificadas
(atendiendo a lo caracterizado en la definicién 3.1, pdgina 34, y considerando que todas nuestras
propuestas representan el texto sobre la transformacién spaceless words).

Associated Press (AP). Contiene documentos de Associated Press correspondientes al ano
1988. Esta incluida en la coleccion TREC-2. Su descripcion se muestra en la tabla A.1.

Wall Street Journal (WSJ). Contiene documentos de Wall Street Journal correspondientes
a los anos 1990, 1991 y 1992. Est4 incluida en la colecciéon TREC-2. Su descripcion se muestra
en la tabla A.1.

"http://www.ubuntu.com/
http://trec.nist.gov/
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Palabras Palabras Palabras
Texto | MBytes Voo, Total Texto MBytes Voo, Total Texto MBytes Voo, Total
AP0O1 1,13 19352 252066 WSJoo1 1,17 18858 257794 ZIFFO001 0,97 13153 222906
AP0OO5 5,54 41684 1230967 | WSJOO5 5,26 39873 1162516 ZIFFO005 5,80 36157 1334998
AP0O10 9,98 54542 2217303 | wsJjoio | 10,02 53832 2217389 ZIFF010 | 10,65 51891 2444512
AP020 | 20,24 74342 4497423 | WsJ020 | 20,25 74008 4475571 ZIFF020 | 20,32 72805 4671618
APO40 | 40,55 101957 | 8997915 WSJ040 | 40,69 100784 | 8988554 ZIFF040 | 40,68 105233 | 9335155
APO60 | 60,41 122639 | 13406790 | WSJO60 | 59,52 119454 | 13166345 | ZIFF060 | 60,05 128539 | 13784287
AP100 | 100,15 | 157381 | 22213576 | WSJ100 | 100,08 | 149658 | 22161021 | ZIFF100 | 100,81 | 169234 | 23181076

Tabla A.1: Descripcién de las colecciones AP, WSJ y ZIFF.

Palabras
Voc. Total
CR 48,72 117718 10113132
FT91 14,07 75681 3059619
FT92 167, 32 284061 36520173
FT93 188,43 291429 41771937
FT94 194, 34 295018 43039675

Texto | MBytes

Tabla A.2: Descripcién de las colecciones CR y FT.

Computer Select Disks / Ziff-Davis (ZIFF). Contiene documentos de Computer Select
Disks (copyrighthed Ziff-Davis) correspondientes a los anos 1989 y 1990. Estd incluida en la
coleccién TREC-2. Su descripcién se muestra en la tabla A.1.

Congressional Record (CR). Contiene documentos de Congressional Record correspondien-
tes al 103 Congress del ano 1993. Est4 incluida en la coleccién TREC-4. Su descripcién se
muestra en la tabla A.2.

Financial Times Limited (FT). Contiene documentos de Financial Times Limited corres-
pondientes a los anos 1991 (FT91), 1992 (FT92), 1993 (FT93) y 1994 (FT94). Estd incluida en la
coleccién TREC-4. Su descripcién se muestra en la tabla A.2.

A.2.2. Corpus Paralelos Bilingiies

Las colecciones actuales de bitextos se eligen de acuerdo a los requisitos establecidos en la
experimentacion llevada a cabo en la Seccion §6.5. Esto supone la necesidad de disponer de un
conjunto variado de pares de idiomas que posibilite el andlisis de las relaciones existentes entre
cada uno de ellos y el efecto que éstas tienen en las técnicas planteadas para su compresion.

El grueso de los pares de idiomas considerados proceden de la coleccién Furoparl ( European
Parliament Proceedings Parallel Corpus)3[Koe05] extraida a partir de las actas del Parlamen-
to Europeo. Se considera la utilizacién de seis pares de estos idiomas: aleman-inglés (de-en),
francés-inglés (fr-en), inglés-castellano (en-es), castellano-francés (es-fr), castellano-italiano
(es-it) y castellano-portugués (es-pt).

A continuacién se muestra un resumen de sus propiedades estadisticas. Para cada uno de
los pares de idiomas se consideran bitextos de tamano aproximado 1, 10 y 100 MBytes. Para
cada uno de ellos se indica el nimero de palabras (incluyendo €) que componen el vocabulario
de sus textos origen y meta, asi como el nimero total de alineamientos requeridos para su
representaciéon de acuerdo a las cuatro politicas propuestas a nivel experimental (ver §6.5).

Finalmente se consideran dos conjuntos de bitextos adicionales en representacion de pa-
res de idiomas muy préximos entre si. Se utilizan sendos bitextos castellano-catalin (es-ca) y

Shttp://www.statmt.org/europarl/
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Palabras (Voc.) Alineamientos (Total)
Bitexto | MBytes Origen Meta 1:1 1:N
No Desp. Desp. Cont. No Cont.
0,98 9961 6515 128924 119150 103580 95458
de-en 9,93 39291 19306 1301305 1203647 1050854 971987
100,82 139010 | 51015 13120052 | 12106577 | 10602529 9852297
0,98 6697 9170 131240 122046 109280 104878
en-es 9,94 19466 30487 1330748 1238496 1106532 1057681
101,37 51352 81868 13214990 | 12298572 | 11072964 | 10676325
0,99 8717 8031 122653 117695 105215 99655
es—fr 9,94 29550 25416 1233229 1183235 1062594 1008361
100,93 80416 65225 12487356 | 11979311 | 10747408 | 10189344
0,99 8801 8750 121341 116764 106092 101179
es-it 9,91 29759 28467 1218160 1173149 1067992 1017694
99,35 80431 74633 12086365 | 11652137 | 10642364 | 10171300
0,97 8667 8725 115715 111778 102923 98907
es-pt 9,82 29363 29058 1172633 1130687 1041572 999465
99,19 80173 80195 11751300 | 11336391 | 10468679 | 10060951
0,98 8212 6494 132434 122585 111689 107599
fr-en 9,79 25537 19046 1326975 1229074 1122212 1082218
100,04 65875 50411 13378814 | 12394893 | 11344378 | 10955977

Tabla A.3: Descripcién de los bitextos procedentes de la coleccion Europarl.

Palabras (Voc.) Alineamientos (Total)
Bitexto | MBytes Origen Meta 1:1 1:N

No Desp. Desp. Cont. No Cont.
1,12 15595 14940 125734 125328 119880 119178
es-ca 10,98 54116 52257 1228109 1223765 1171656 1165515
100,01 161127 | 159217 | 11351053 | 11312923 | 10843650 | 10783467

Tabla A.4: Descripcién de los bitextos procedentes de El Periddico de Catalunya.

Palabras (Voc.) Alineamientos (Total)
Bitexto | MBytes Origen Meta 1:1 1:N
No Desp. Desp. Cont. No Cont.
1,04 6488 6543 110188 110183 109667 109648

es-gl

10,06 24981 25284 1069537 1069390 | 1063950 1063459

Tabla A.5: Descripcién de los bitextos procedentes del Diario Oficial de Galicia.

castellano-gallego (es-gl) procedentes, respectivamente, de El Periddico de Catalunya® (publi-
cacion diaria en castellano y catalan; los textos utilizados corresponden a la coleccion del ano
2000) y el Diario Oficial de Galicia® (los textos considerados proceden de las érdenes publicadas
entre Mayo y Octubre de 2006; nétese que, a diferencia de los anteriores, el bitexto de mayor
tamano considerado para el caso actual es de 10 MBytes). Las tablas A.4 y A.5 describen las
propiedades de estos bitextos de acuerdo a las mismas estadisticas consideradas anteriormente.

A.3 Herramientas Comparativas

La seccién actual plantea un breve resumen de los diferentes compresores utilizados en los
diferentes procesos de experimentacion expuestos en los capitulos 4, 5 y 6.

A.3.1. bzip2

bzip2% es un compresor open-source desarrollado por Julian Seward. La primera version de bzip2
(versién 0.15) se publicé en Julio de 1996, mientras que la utilizada en la experimentacién actual

“http://www.elperiodico.com/
®http://www.xunta.es/diario-oficial
Shttp://www.bzip.org/



202 A. Entorno Experimental

es la version 1.0.5 publicada en Diciembre de 2007.

bzip2 procesa el conjunto de datos de entrada mediante bloques de tamano comprendi-
do entre 100 y 900 KBytes. Cada uno de estos bloques se utiliza como entrada a un proceso
que ejecuta la transformada de Burrows- Wheeler obteniendo una representacion equivalente del
mensaje sobre la que se posteriormente se aplica la transformacién move-to-front y, finalmente,
una codificaciéon de Huffman. El rendimiento de bzip2 es asimétrico. El proceso de compresion
estd estd fuertemente gravado por la ejecucion de la transformada de Burrows- Wheeler directa
mientras que el descompresor aprovecha la mayor velocidad de la transformada inversa.

En términos generales, bzip2 se muestra como una alternativa mas efectiva que gzip o lzw.
Sus tasas de compresion son comparables a la obtenidas por el algorimo 1zma implementado en
p7zip e inferiores a las obtenidas por los algoritmos predictivos de la familia PPM como ppmdi.

A.3.2. gzip

gzip’ es un compresor desarrollado, en sus inicios, por Jean-Loup Gailly and Mark Adler y
cuya primera versién se remonta a Octubre de 1992. La versién utilizada en la experimentacion
actual es la 1.3.12-6 ubuntu?2.

gzip esta basado en el algoritmo deflate que combina un modelado de diccionario LZ77
y codificaciéon de Huffman. Este algoritmo se disend como alternativa a LZW y otros algoritmos
patentados y, por tanto, con una capacidad de uso limitada. gzip representa la alternativa mas
eficiente de las consideradas para la experimentacién llevada a cabo en este trabajo. Sin embargo,
sus tasas de compresion no son competitivas con las obtenidas por bzip2, p7zip y ppmdi. Aun
asi, se ha considerado su utilizaciéon dado que plantea un compresor de referencia en el contexto
de la compresién de datos.

A.3.3. pTzip

p7zip® define un entorno completo de herramientas relacionadas con la compresién de datos y
otras utilidades complementarias. Desarrollado por Igor Pavlov, la principal aportacién de este
software es el algoritmo LZMA. La experimentacion actual se ha llevado a cabo con la version
4.58dfsgl. 1.

El algoritmo LZMA plantea una variante del algoritmo LZ77 que elimina el concepto de ventana
deslizante a costa de utilizar un diccionario cuyo tamano se limita a 1GB pero podria extenderse
hasta los 4GB. Complementariamente, LZMA caracteriza de forma especifica la codificacion de los
triples, alcanzando una efectividad notablemente superior a la obtenida por otros compresores
de la familia LZ. Los procesos de compresiéon LZMA requieren tiempos de cémputo muy elevados
mientras que la descompresién muestra un rendimiento extraordinariamente eficiente respecto a
la compresién alcanzado una eficiencia comparable a la obtenida por gzip.

Su efectividad tiende a ser inferior a la obtenida por ppmdi aunque en algunos casos llega
a superarla. En términos generales obtienen unas ratios de compresiéon comparables a las de
bzip2.

A.3.4. ppmdi

ppmdi es un compresor obtenido a partir de la implementacion del método D para la gestion
de codigos de escape en PPM. La implementacién utilizada para la experimentacién actual fue

"http://www.gzip.org/
Shttp://www.7-zip.org/
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desarrollada por Dick Cheney para la implementacion de XMLPPM y estd publicamente disponible
en el sitio de y PizzaéChili®.

ppmdi tiende a obtener las mejores tasas de compresién entre las técnicas consideradas.
Se caracteriza por una menor eficiencia que el resto de técnicas consideradas de forma que
sus tiempos de compresién sélo son mas bajos que los requeridos por p7zip mientras que en
descompresion representan siempre la alternativa menos eficiente de las cuatro consideradas.

9http://pizzachili.dcc.uchile.cl/experiments.html
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