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Introd.uccién.

El reconocimiento autom4tico del habla presenta numerosos problemas debido a la gran
variabilidad inherente a la sefial de voz. Dependiendo del contexto, estilo del discurso, dialecto
o hablante tendremos diferencias muy grandes en la pronunciacién de las unidades utilizadas
para el reconocimiento. Por otra parte, €l habla es también estructurada y muy redundante. Por
ello, para el reconocimiento de habla continua o conectada, con grandes vocabularios, resultard
imprescindible utilizar la informacién presente en los diferentes niveles lingiifsticos de 1a sefial.

En general, las fuentes de conocimiento que podemos emplear son: conocimiento
acistico-fonético, léxico, sintdctico y seméntico.

En nuestro sistema hemos utilizado:

-Conocimiento acudstico-fonético: Es bdsico disponer de una buena modelizacién de las
unidades de reconocimiento. Las unidades utilizadas en nuestro caso son las semisilabas y se
modela cada una de ellas mediante modelos ocultos de Markov [1].

-Conocimiento 1éxico: Mediante una gramdtica de estados finitos representamos cada una
de las palabras como una cadena de unidades de nivel inferior (sernisilabas). Es decir, una
palabra se produce como consecuencia de las producciones sucesivas que tienen lugar al
recorrer un camino de estados entre el estado inicial y el final.

-Conocimiento sintictico: Representamos a su vez el lenguaje por una gramdtica de
estados finitos en la que los estados serdn las diferentes palabras que forman €l lenguaje.

Las dos tltimas fuentes de conocimiento se integrardn en una sola gramitica que serd la
utilizada para el reconocimiento. Los estados de esta gramdtica son las semisilabas, pero
incorporar4n la informacién de la palabra a la que pertenecen.

Esta integracién se presenta como un compromiso entre los dos tpos de gramiticas
habimales:

_Gramiticas expandidas: Una misma unidad fonética deberd ser representada por
diferentes estados del autémata cuando pertenezca a diferentes palabras, aunque una ley de
minimizacién los compactara en un solo estado. Es decir, diferentes palabras no pueden
compartir un mismo estado. Esto provocard que el espacio de biisqueda sea mucho més grande
que sin utilizar un modelo del lenguaje.

_Gramdticas compactadas: Mediante un algoritmo de minimizaci6n se reduce el nimeros
de unidades sintdcticas (estados de la gramitica) [2], permitiendo por tanto la comparticion de
estados entre diferentes cadenas. En este caso, como conirapartida, perderemos la informacién
1éxica, ya que la relacién entre estados y palabras no es univoca.

En este nuevo tipo de graméticas minimizaremos el nimero de unidades dentro de una
misma palabra de manera que al afiadir nuevas transcripciones debidas a la coarticulacién entre
palabras y dentro de las palabras, no habrd un aumento importante del nimeros de unidades.

Sin embargo, conservaremos la informaci6n léxica, incorpordndola en las semisflabas.
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Por otra parte, serd posible reducir atin més el espacio de bisqueda, compactando algunas
unidades por el final de palabra y conservando la informacién léxica sélo en las semisilabas
iniciales de las palabras.

Estas gramadticas nos permitirdn aplicar un algoritmo de generacién de miltiples hipétesis
que generard las n mejores cadenas de palabras, a las que posteriormente podriamos aplicar
otras fuentes de conocimiento de nivel superior para elegir la hipotesis mds probable.

Un ejemplo sencillo de aplicacién de las miltiples hipdtesis es el reconocimiento de una
cadena de digitos, el dltimo de los cuales ("check-sum"), sirva de comprobacién de los
anteriores (por ejemplo, ransmisién telefénica del N.LF.). Para elegir la cadena correcta se
examinardn las hipdtesis, empezando por la primera, hasta encontrar una que cumpla la
condicién impuesta por el dltimo digito.

Generaci6n de una gramitica de semisilabas con informacién léxica.

Utilizaremos graméticas (G) regulares para describir nuestro lenguaje (L(G)). Estas
gramaticas no tienen la suficiente riqueza de estructuras para generar un lenguaje natural {en
particular no permiten recursividad), pero nos permiten generar subconjuntos de é€ste no
triviales, y apropiados para tGpicos especificos. Estas gramédticas las podemos representar por
diagramas de transicién de estados y es fécil integrarlas en un algoritmo de reconocimiento.

Para definir formalmente el autémata de estados finitos(G), a partir del cual podremos
obtener todas las frases posibles de L(G), utilizaremos los siguientes concepios:

-Unidad fonética: unidad acustica bdsica.

-Copia: cada estado o unidad sintéctica asociado a la misma unidad fonética. Seran

necesarias para considerar los diferentes contextos en que puede aparecer una unidad.

-Unidad sintdctica: Cada estado del autémata. Se incluyen ademds de las copias, las

unidades inicie y fin, que indican los limites de las cadenas.

-Predecesores: Un estado es predecesor de otro si éste tltimo puede ser alcanzado desde

¢l primero en una sola transicion.

Asi pues, asociaremos las observaciones a los estados, mientras que usualmente €stas son
asociados a los arcos (transiciones). Pero es inmediato probar la equivalencia de estas dos
representaciones. La primera nos resulta méds conveniente al utilizar el algoritmo de
programacién dindmica en un paso [3] para el reconocimiento.

El primer paso en la creacién de una gramdtica serd generar el autdémata que describa
nuestro lenguaje en funcién de las palabras que lo forman. Usamos para ello una herramienta
desarrollada en el departamento de T.S.C de la U.P.C. que genera la gramdtica de estados
finitos a partir de la simple enumeracién de las frases que componen el lenguaje. Tambicn
pueden generarse gramdticas parciales que mediante operaciones de encadenado (producto
cartesiano de dos gramdticas) y suma (unién de gramdticas) permitan crear la gramdtica global.
La gramética generada por este algoritmo tendrd el minimo nimero de estados posibles
(aplicamos compactacién de las unidades)[2).

Cada una de las palabras de nuestro vocabulario deberd ser descompuesta en unidades de
reconocimiento, es decir, semisflabas. En primer lugar deberd efectuarse una transcripcién
fonética del texto, seguido de silabificacién y semisilabificacién de éste. Se aplicardn tambi¢n
transcripciones alternativas, tanto a nivel fonético como de grupos de semisilabas, para adecuar
la descripcién final de las palabras a diferentes realizaciones acusticas de €stas.

Una vez descompuestas las palabras en semisilabas, debemos crear la red de estados
finitos de cada una de ellas. También aqui minimizaremos el nimero de estados.

Asf por ejemplo, para representar la palabra "veinte", la red seria:
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La gramitica que describe el lenguaje y las que describen las palabras deben integrarse
para generar el autdmata a utilizar por ¢l algoritmo de reconocimiento. El problema mas
importante serd la coarticulacién entre palabras, que dard lugar a enlaces no triviales entre ellas.

Al pronunctar las palabras concatenadas cambiardn en muchos casos la unidad final de la
primera palabra y la inicial de la segunda, siendo posibles también varios enlaces diferentes.

Asi por ejemplo, si consideramos las palabras veinte y uno al concatenarlas para formar
veintiuno obtenemos:

lnl—h-ve~[:e'in — t | —= U no —= o — fin

en iy

Para la gramdtica de cada palabra tendremos pues que considerar varias unidades iniciales
y finales, cada una de las cuales se utilizard en diferentes contextos. Para ello deberemos
cambiar la estructura de las redes de estados de las gramadticas de semisilabas, generalizando el
concepto de inicio y fin. A cada semisilaba que nos aparezca como final de palabra debido a las
nuevas transcripciones,le asignaremos una copia diferente de la unidad "fin" y andlogamente
con los inicios.

Asi pues, el paso previo al enlace de estas gramdticas serd realizar las transcripciones
alternativas correspondientes entre cada palabra y sus posibles sucesores, afiadiendo a cada una
de ellas las unidades que sean necesarias. Ademds modificaremos la gramética de palabras del
lenguaje de manera que el arco que une dos palabras lleve informacién sobre la unién de éstas.

Una vez realizado este proceso para modelar la coarticulacién, procederemos al enlace de
las gramdricas de semisilabas.

Las gramdticas utilizadas hasta ahora quedaban completamente definidas a través de sus
estados. La informacién de cada uno de ellos comprende:

-La unidad fonética del estado y su nimero de copia correspondiente.
-La lista de sucesores del estado.
-La lista de predecesores (aunque esta informacién es redundante).

En la gramdtica global asignaremos a cada unidad dos pardmetros mis:

-Un indicador de unidad inicial y del niimero de copia del inicio que la precede.
-Un indicador andlogo para las unidades finales.

Se trataré pues de insertar la gramdtica de cada una de las palabras en una gramditica
nueva. Basdndonos en la informacién contenida en la gramdtica de palabras (informacién sobre
qué palabras pueden ser sucesoras de otras y mediante qué semisflabas se producen estos
enlaces), generaremos la gramdtica global. Esta tendrd un solo inicio y un solo fin (que
representan el lugar donde empieza y acaba la frase a reconocer), y la informacién sobre los
diferentes inicios y finales de las palabras estard contenida en estos nuevos campos.
Procederemos entonces a crear los nuevos enlaces.

Como ejemplo, supongamos una gramética formada por tres palabras, P1, P2 y P3:

I
]

P2

Con los enlaces:
ssfl_Pl-—--annmmu- > ssil_P3
ssf1_P2--acmee> s5i2_P3

Y las gramdticas de semisilabas:
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inl_ — ssf-P1 f—1fln
in ssf_P2 ]—f[n
ini1_{ssi1-pPa ——sst_P38 |——rin

N2 sgiz_P3

Entonces la gramdtica resultante serd:

INIg—] ssi-P1 | — —{ sst-p1 }ssit-pPa
ssi_P2 I—[ I—l ssi_P2

Como hemos dicho, realizaremos una minimizacién parcial de las unidades resultantes.
Las palabras podrdn compartir unidades siempre que éstas no sean iniciales. Reduciremos
aquellas unidades que atin perteneciendo a palabras diferentes, compartan el mismo conjunto de
sucesores. Es decir, palabras de la misma categorfa sintdctica y que tengan la misma
terminacién, compartirdn estados de la gramdtica.
En la aplicacién realizada, consistente en la gramética de los mimeros del 0 al 1000
autoencadenados obtuvimos, para 77 unidades fonéucas:
-161 estados diferentes y un nimero medio de predecesores por estado de 4.98.
-239 estados y 8.27 predecesores sin aplicar esta iltima minimizacién.
-135 estados y 4.29 predecesores aplicando una minimizacién total (perdiendo la
informacién léxica). '
Comprobamos pues que €l aumento en el espacio de bisqueda con estas gramdticas semi-
compactadas no es exagerado.

Generacion de miltiples hipétesis de cadenas léxicas,

Dados los modelos acisticos, el modele del lenguaje y los datos acdsticos observados,
nuestro sistema debe proporcionar las n cadenas de palabras mds probables.

Si hubiéramos compactado las gramdtica de semisilabas, perdiendo asf la informacién
léxica, obtendriamos en muchos casos, debido a las transcripciones mencionadas, hipdtesis que
ain siendo diferentes secuencias de estados del autémata (diferentes cadenas de semisilabas),
representarian la misma cadena de palabras. Incorporando el conocimiento léxico, el
reconocimiento puede gestionarse de forma que las diferentes hipdtesis pertenezcan siempre a
diferentes cadenas léxicas.

El algoritmo que presentamos es una adaptacién, que utiliza la informacién Iéxica, del
propuesto en [4], basado en la programacién dindmica de un solo paso.

Representamos la sefial de test por i=1,...,N tramas temporales (secciones de muestras de
la sefial), cada una caracterizada por un vector de caracteristicas y(i),i=1,...,N. Cada unidad
sintdctica la representamos por el Modelo Oculto de Markov [1] de la unidad fonética
correspondiente, convenientemente entrenado. Cada modelo estard representado por una serie
de estados, conectados mediante transiciones y desde cada uno de los cuales pueden efectuarse

I—I ssl_P3 l—FIN
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observaciones de los diferentes vectores de caracteristicas. Consideraremos K modelos, y cada
modelo k k=1,...K formado por j=1,...,J(k) estados.

La gramﬁnca de estados finitos impone que cada unidad sintdctica pueda tener como
predecesores sélo a un subconjunto de unidades Pk. Llamamos Po a las unidades permitidas
comoe inicio de cadena y P= a las que puedan finalizar una cadena.

Podemos considerar un "macromodelo” que englobaria todos los modelos, conectados
segiin las restricciones sintdcticas. Se wata entonces de encontrar las secuencias de estados a
través de este macromodelo con mayor probabilidad de haber producido la secuencia observada

=y(1),...,y(N). Para ello minimizaremos una funcién de coste acumulativa a ravés de los
posibles caminos. Llamaremos ¢(i,k,j,k',j') al coste local asociado a la probabilidad de
transicién del estado j' del modelo k' en la trama (i-1) al estado j, perteneciente al modelo k, en
la trama (i) y a la probabilidad de producir desde este estado la observacién y(i). El coste
acurnulado hasta el punto (i,k,j) por el camino éptimo lo designaremos por C(i,k,j).
El camino éptimo se determinard de forma secuencial, empezando en la trama i=1 y
acabando en y=N. Distinguiremos dos situaciones diferentes:

-Puntos interiores a un modelo k. Consideraremos en este caso las transiciones desde
estados pertenecientes al mismo modelo k. En los modelos utilizados sélo son posibles
transiciones de izquierda a derecha o sobre un mismo estado.

-El punto corresponde al primer estade (j=1) de un modelo k. Este punto puede ser
alcanzado desde el ultimo estado de los modelos predecesores de k, s decir,el conjunto
de puntos w(i.k,j) en el espacio de bisqueda desde los cuales se puede llegar al punto
(i,k,j), sera:

w(ik,1)={(i-1,k.1), (i-1,k'J(k)); K€ Pk }

Para obtener las n mejores secuencias de unidades sinticticas deberfamos seguir los n
mejores caminos en ¢l espacio (i,k,j), es decir, de todas las posibles alternativas de alcanzar el
punto (ik,j) considerar las n mejores. Esto supondria un aumento enorme del coste
computacional. Ademds este método nos proporcionaria las n mejores secuencias de estados y
no de unidades sintdcticas Haremos pues una aproximacién: séle en las transiciones entre
modelos consideraremos n alternativas, y el resto de las decisiones serdn hechas segiin la
hipétesis del mejor camino. Es decir, la mejor hipétesis guia los caminos dentro de un modelo y
decide cudndo tiene lugar una transicién entre modelos.

Por otra parte, ya que buscamos diferentes cadenas de palabras y no de semisilabas,
cuando tenga lugar una transicién entre modelos comprobaremos si los caminos que llegan al
nuevo modelo estdn forrmados por diferentes cadenas de palabras. De cada subconjunto de
caminos formados por las mismas cadenas conservaremos sélo el mejor de ellos, dejando
prosperar ofros caminos que afin con mayor distancia al 6ptimo, representen diferentes cadenas.

Utilizaremos ahora:

-C(i,k,j,m}: coste acumulado en el punto (i,k,}) para la hip6tesis m.

-Par_ini(k): indicador de la palabra a la cual pertenece €l modelo k.

-Par_fin(k): indica si el modelo k corresponde a una unidad final de palabra.

-Par(i,k,j,m,p): identificador de la palabra p_ésima de la cadena que pasa por ¢l estado j

del modelo k en 1a trama i de 1a hip6tesis m.

-1(i,k,m): controla la longitud en palabras de la cadena a la cual pertenece ¢l modelo k en la

hip6tesis m y la trama i.

La formulacién del algoritmo serd la siguiente:

Paso 1: inicializacidn:
Desde m=1 hasta n
Sik € Po
C(1,k,1,m)=c¢(1,k,1,0,0)
Par (1,k,j,m,1)= par_ini(k)
1(1,k,m)=1
Sik € Pooj=1l
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C(1,k,j,m)=ee
Par(1,k,j,m,1)= &
1(1,k,m)=0

Finm

Desde i=2 hasta N
Desde k=1 hasta K

Paso 2: Transicion entre modelos.

C(,k,1,1)=min, (c(,k,LK,j) + CGE.k'j.1)
w(i,k,1)

-S8i el punto en w(i,k,1) que minimiza C(i,k,1,1) no es (i-1,k,1) tiene lugar una
transicién entre modelos.
En este caso ¢l algoritmo examina ¢! conjunto de costes acumulados:
{c(k, 1,k )+C(-1,k"Jk"),m), k* € Pk, m=1,...,n"}
(n'=1 para una transicién entre la primera y la segunda unidades de la secuencia y n'=n en
cualquier otro caso.)
-Asignamos:
par(i,k,1,m,r)=par(i-1,k",J(k),m',r)  1<r=l(i-1,k',m")
I(i,k,m)=I1(i-1,k',m")
-Si el modelo k representa una semisilaba inical de palabra y k' una semisilaba final
(transicién entre palabras), entonces:
1, k,m}=1(i,k,m)+1
Par(i,k,1,m,I(i,k,m))=Par_ini(k)
-Se comparan seguidamente las hip6tesis para cualquier m y k', y en caso de que para dos
m diferentes (m1 y m2) tengamos:
1(i,k,m1)=1(,k,m2)
Par(ik,1,ml,p)= Par(i,k,1,m2,p) p=I1...l(L.k.ml)
asignaremos:
C(i,k,1,mi)=ce
siendo mi aquella entre m1 y m2 que tenga menor coste acumulado hasta el momento.
-Buscamos,entre las hipotesis restantes las n mejores.
-Llamando k(m) y C(i-1,k(m),J(k(m)),m") el modelo que proporciona €l coste m-ésimo y
el correspondiente coste respectivamente, €l algoritmo fijard los costes acumulados
después de la transicién como:
C(i,k,1,m)= c(i,k,1,k(m),J(k(m)))+C(i-1,k{m)J(k(m)),m")

Paso 3: Transicidn dentro de los modelos.
C(,k,j,m)=c(i,k.j,k.j’\m)+C(i-1,k,j’.,m)
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par(i,k,j,m,)=par(i-L.k,j’,m,l) ~ 1<I<l(ikm)
Donde el punto (i-1,k,j"), minimiza C(i,k.j,1).

Fin k
Fini

Paso 4: Optimizacién.

En la trama N de la plantilla de test, los n minimos costes acumulados del conjunto:
{C(N,k,J(k),m); k€Pw, m=1,...,n)}

son determinados.

De esta manera, obtenemos el iltimo modelo k'(m) correspondiente a la m-€sima mejor
secuencia

Paso 5: Backtracking,
A partir de la informacién de palabras almacenada:
Par(N,k"(m),J(k'(m)),]) para 1Sm<n
1 £1<I(N,k'(m),m)
obtendremos las n mejores cadenas de palabras.

Este algoritmo,aplicado a cadenas largas de palabras, debido al gran nimero de
comparaciones que deben realizarse (Par(i,k,1,m1,p)= Par(i,k,1,m2,p) , p=1,...,1) entre los
vectores de palabras, comporta un aumento de coste computacional considerable respecto al
algoritmo de bisqueda de riltiples hipétesis de cadenas de semisilabas.

Consideramos pues la posibilidad de comparar para cada unidad, sélo la palabra
precedente en la cadena. ;

Observemos en la figura un ejemplo de enlaces entre paiabras:

P P3 P4
—{__1 ] I e |
P2

Unicamente en el caso de que la entrada en la palabra P3 desde P1 o P2 afecte a la salida
de esta palabra por la unidad N1 o N2, podemos perder alguna hipétesis al limitar las
comparaciones a la dltima palabra. Parece l6gico que-el enlace de una palabra con sus
predecesores no tenga influencia sobre el enlace con sus sucesores.

Asf pues, modificamos las variables y el algoritmo del siguiente modo:

-Par(i,k,j,m): identificador de la palabra anterior a la actual, para la trama i en ¢l estado j

del modelo k y 1a hipdtesis m.

-Par_actual(i,k,j,m): palabra a la cual pertenece el estado j en esta situacién. Con esta

variable transmitiremos la informaci6n léxica desde las semisilabas iniciales hasta el final

de palabra.
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-Desaparece la variable 1 (no llevamos un control de la longitud de las cadenas.
La modificacidn del algoritmo serd:

Inicializacién:
Par_actual(l,k,j,m)=par_ini(k) sik€Po
Par_actual(1,k,j,m)= <& sik€Po

Par(1,k,j,m)= D Vk

Paso 2:
Al examinar los costes acumulados:
{(c(k,1.K,jH+C(1-1,k"J(k"),m)), k* € Pk, m=1,...,n"}
Si k representa una semisflaba inicial de palabra y k” una semisilaba final, entonces:
Par_actueal(i,k,1,m)=par_ini(k)
Par(i,k,1,m)=par_actual(i-1,k",J(k "),m)
Sino:
Par_actual(i,k,1,m)=par_actual(i-1,k",J(k"),m)
Par(i,k,1,m)=par(i-1,k",J(k ),m)

Comparamos entonces las hip6tesis proporcionadas por cada k' con las de los otros
modelos. En el caso de que dos hip6iesis procedentes de diferentes modelos provengan
de la misma palabra, eliminaremos la de mayor coste acurnulado.

Paso 4: Backiracking.

En este caso, para recuperar Ias n cadenas de palabras serd necesario almacenar durante el
algoritmo la variable:

-i_ant(i,k,J(k),m), rama donde empezd el camino en la palabra par(i,k,J(k),m).

Pudimos comprobar, realizando las pruebas de reconocimiento que, efectivamente, esta
simplificacidn no altera ninguno de los resultados, reduciendo considerablemente el tiempo de
ejecucton.

Entorno del sistema.

Las gramdticas generadas y el algoritmo de reconocimiento de miltiples hipdtesis se han
utilizado dentro del sistema de reconocimiento de habla continua R.A.M.S.E.S. [3].

En este sistema la sefial de voz es primeramente filtrada en una banda de 100 Hz.-3400
Hz. y muestreada a 8 KHz. La frase pronunciada es aislada mediante un detector de principio y
fin. Después de un filtrado de pre-énfasis se le aplica una parametrizacion predictiva lineal: la
sefial es segmentada en tramas de 30 ms. a través de un enventanado Hamming, a una velocidad
de 15 ms., y cada trama es caracterizada por un filtro L.P. con 8 coeficierites. Se calculan
después 12 coeficientes cepstrum. La energfa de la sefial completa fa parametrizacién, El sistema
calcula también la diferencia espectral y de energia entre tramas (con un tiempo medio de 90
ms.). El vector espectral y las diferencias espectral y de energia son cuantificados
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vectorialmente por separado. Asi pues, cada trama de la sefial de voz es representada por wes
simbolos.

Tal como hemos dicho, la unidad b4sica de reconocimiento ¢s 1a semisilaba y se modela
mediante Modelos Ocultos de Markov (H.M.M.). La estructura de los H.M.M usada es de
izquierda a derecha y permite eludir un estado en las transiciones. La emisién de simbolos es
asociada a los estados, y en ellos se emiten los tres simbolos mencionados. El mimero de
estados de cada sernisilaba se determina en funcion de la longitud media de éstas.

Las muestras de cada semisflaba utilizadas para entrenar los H.M.M. son extraidas de la
pronunciacién de frases de nuestro lenguaje por algunos de los locutores de 1a base de datos que
posteriormente utilizaremos en el reconocimiento.

El esquerna global del sistema utilizado es:

unidades londlcas (55's)

yocabulario
(palabras)

generador
gramdtica

Iranscripciones

generador

)

sefial de lI ] 1 el SECUENCIA
enlfraga filtro cuanl, vedorial palabras

Resultados y conclusiones.

Las pruebas se han realizado sobre cadenas de niimeros enteros. Para formar la gramética
de estas cadenas se han considerado 38 palabras diferentes. Cada cadena contiene
aproximadamente entre 6 y 10 palabras. Asf por ejemplo, la cadena 196/79/10 1la
consideramos formada por las palabras:

ciento/noventa/i/seis/setenta/i/nueve/diez
La base de datos utilizada estd formada por 40 cadenas pronunciadas por 20 locutores
diferentes. Las frases de las cnales se han extraido las semisilabas que entrenardn el sistema
pertenecen a 10 de estos locutores, 5 hombres y 5 mujeres. _
En la siguiente grafica observamos el porcentaje de cadenas correctas obtenido al
considerar de una a cuatro hipétesis por cadena:
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% hlpttesis correctas

1 2 3 4 n® hipdtesis

Si consideramos unicamente los locutores utilizados para el enoenamiento de las
semisilabas, los resultados son:

k cadenas correctas

4 n° hipbresis

Analizando las cadenas erréneas reconocidas observamos que en la mayoria de los casos
la cadena correcta difiere de éstas s6lo en una de las palabras. Esto nos permite $uponer que
aumentando el nimero de hipétesis y aplicando posteriormente unos criterios de seleccion
adecuados el porcentaje de error seria reducido considerablemente.

Por otra parte, la utilizacién de estas nuevas gramdticas, aiin implicando un aumento del
tiempo de célculo (debido al aumento del espacio de biisqueda y al mayor niimero de pardmetros
que se utilizan en €l reconocimiento), ha mejorado sensiblemente los resultados para un mismo
nimero de hipétesis generadas y ademds facilitan enormemente un tratamiento posterior de las
cadenas de palabras resultanies.
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