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Resumen

RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR
AL TITULO DE: Ingeniero Civil Eléctrico

POR: Mauricio Angelo Antonelli Ortiz

FECHA: 2022

PROFESOR GUIA: Prof. Claudio Pérez Flores

BUSCADOR FONETICO EN BASE DE REDES NEURONALES

El Instituto Nacional de Propiedad Industrial (INAPI) es la entidad que registra las marcas
en Chile y contiene una base de datos de mas de 500.000 marcas. Cada vez que registra una
nueva marca debe realizar una buisqueda en sus bases de datos para verificar que esta nueva
marca no sea igual o similar a una marca ya registrada, por lo que es importante desarrollar
métodos de biisqueda fonética para marcas en espanol e inglés mas rapidos y eficientes que
los métodos que ya existen.

El presente trabajo muestra el desarrollo de un método de biisqueda de palabras a base de
Redes Neuronales que permite encontrar marcas en una base de datos parecidas fonéticamente
a una marca buscada, cuya velocidad y precision se compard con métodos tradicionales.
También, se trabajo en un objetivo secundario de extender una base de datos de marcas
fonéticamente similares que sirvié para entrenar y probar los métodos.

Para lograr estos objetivos, primero se estudi6 la literatura necesaria para entender mejor
el problema, las soluciones actuales al problema y las posibles soluciones a base de redes
neuronales que se intentaron adaptar para llevar a cabo los objetivos. Luego, se extendi6 la
base de datos, tanto agregando pares de marcas manualmente como buscado en repositorios
publicos, y se implementaron los cédigos de los algoritmos. Entonces, se midié el ranking
promedio de estos algoritmos para comparar sus precisiones y, también, se estim6 el tiempo
de procesamiento promedio por pares de marcas de los buscadores fonéticos para comparar
sus velocidades.

Como resultado se obtuvo una base de datos mucho mas grande que la original, la que
se utilizo para entrenar las redes neuronales y comparar la precision de los algoritmos im-
plementados. También, se logré implementar un algoritmo que obtuvo mejores resultados de
precision que los métodos tradicionales, pero con una velocidad mas baja que la esperada.
Pese a esto, se encontraron otras configuraciones de este algoritmo que lograron una precision
un poco mas baja que la original, aunque atin mas alta que la de los métodos tradicionales,
a cambio de velocidades un poco més cercanas a las de los métodos tradicionales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Identificacién del Problema

Las marcas son una parte importante de la Propiedad Intelectual que contienen iméagenes
y/o nombres para distinguir productos o servicios. El Instituto Nacional de Propiedad In-
dustrial (INAPT) es el instituto encargado de registrar las marcas en Chile y tiene una base
de datos digital de mas de 500.000 de marcas.

Cada vez que se registra una marca se debe buscar en las bases de datos si la marca
ya existe o si existe una marca similar, para asi evitar posibles confusiones en los clientes;
pero, debido a que la base de datos es grande y va creciendo cada vez mas, es importante
desarrollar un método que permita buscar las marcas dentro de estas bases de datos en forma
eficiente y precisa.

Aunque existen algoritmos fonéticos tradicionales para resolver el problema anterior, ta-
les como Soundex o Metaphone, estos tienen ciertas debilidades, tales como, fallar cuando el
par de palabras tiene una pequena diferencia pero esta es suficiente para alterar, substan-
cialmente, su estructura fonética [10] [11]. Ademas, son algoritmos que estén disenados para
funcionar, principalmente, con nombres propios en inglés.

Pese a que se han creado variaciones de los algoritmos fonéticos tradicionales disenados
para funcionar en espanol, éstos de todos modos sufren problemas, donde las variantes de
Sounder tienen alta exactitud pero baja precision, debido a su alta dependencia a las letras
iniciales y las variantes de Metaphone tienen mayor precision pero presentan menor exactitud
[12].

Por lo anterior, es que se considera estudiar el uso de redes neuronales, las cuales tienen
una aplicaciéon cada vez mas masivo para resolver problemas en el area de procesamiento
de textos. Sin embargo, su uso para resolver el problema de similitud de textos, desde el
punto de vista fonético, no esta tan desarrollado; existiendo menos literatura atin de redes
neuronales utilizadas para el caso de similitud fonética en espaiiol.



1.2. Objetivo General

Desarrollar un método en base de Redes Neuronales de biisqueda de palabras que permita
seleccionar marcas en una base de datos, parecidas fonéticamente a la marca buscada.

1.3. Objetivos Especificos

Los Objetivos Especificos son los siguientes:

e Extension de una Base de Datos de Marcas fonéticamente similares en espanol y en
inglés, con el fin de utilizarlas para entrenar y probar las redes neuronales implemen-
tadas.

e El método implementado debe presentar un mejor desempeno en precision que los
métodos tradicionales en la Base de Datos extendida, mencionada anteriormente.

e El método implementado debe tener un tiempo de respuesta de alrededor de 30 segundos
para el caso de una base de datos de 300.000 marcas obtenidas de INAPI, siendo esta
la velocidad estimada de un método tradicional.

Para lograr lo anterior, la presente memoria incluye un capitulo de Marco Teorico, donde
se encuentra la literatura necesaria para entender tanto el problema que se debe resolver como
conceptos claves para entender los distintos algoritmos fonéticos y métodos de aprendizaje
de méaquinas. Luego, en el capitulo de Estado de Arte se detallan los algoritmos encontra-
dos en la literatura que podrian ayudar a resolver el problema planteado. En el capitulo de
Metodologia se explican los métodos utilizados para extender las Bases de Datos e imple-
mentar los distintos algoritmos con sus diferentes configuraciones. Entonces, en el capitulo
de Resultados se muestran los resultados de aplicar las distintas metodologias, los que son
analizados en el capitulo de Discusion de Resultados, concluyendo con los objetivos logrados
y la contribucion de la memoria durante el capitulo de Conclusion.



Capitulo 2

Marco Teé6rico

2.1. Criterios de Registro de Marcas

INAPI, la organizacion encargada de los registros de marcas comerciales dentro de Chi-
le, presenta un documento publico [1] con las directrices que detallan, tanto las précticas
internas realizadas por el instituto para cumplir las leyes de propiedad intelectual, como
los reglamentos que delimitan sus funciones de registro de marcas comerciales y de signos
distintivos.

En ese documento se explicitan los criterios utilizados para rechazar o aceptar el registro
de nuevas marcas por si presentan una alta similitud a una marca ya registrada, tanto por
su denominacion (nombre distintivo de la marca) o por su etiqueta (imégenes o figuras).
La denominacién debe estar en el alfabeto latino, ya que no se aceptan caracteres de otros
alfabetos, los que deben ser traducidos o transliterados segun sea necesario [1].

Cabe destacar que se admite el registro de nuevas marcas similares a las ya existentes
con tal que que no haya un traslape entre los productos o servicios ofrecidos por la nueva
marca con respecto a la marca ya existente, por lo que se espera que no cause confusion en
los clientes al momento de elegir una marca [1].

Dentro de los criterios para rechazar la denominaciéon de nuevas marcas se comprenden
varios factores de indole fonética que pueden producir que la marca a registrar tenga una
pronunciaciéon fonética muy similar a una ya marca ya registrada. Ejemplos de lo anterior se
presenta a continuacion [1]:

e Numeros expresados en palabras: expresar ntimeros en palabras no cambia la similitud
de la denominacién de la marca. Por ejemplo, la solicitud de "MISS 60" fue rechazada
ya que ya existia "MISS SIXTY”, al igual que "FIESTA DE LOS OCHENTA” fue
rechazada por su similitud a "LA FIESTA DE LOS 80”.

e Signos que contienen otras marcas: se consideran como semejantes las marcas que con-
tienen de forma parcial o total una denominacién de marca ya existente en su nombre.
Por ejemplo, "FUMEX-AGROFOL” no fue aceptado ya que ya existia ’AGRO FOL” ni



tampoco "LARA ACCESORIES” fue aceptado porque ya existia "7LARA BOUTIQUE”.

Diferencias de una o dos letras: las marcas que se diferencian sélo en una o dos letras

suelen tener una alta similitud fonética y grafica. Por ejemplo, se rechazé la marca
"BULGARI” por ser demasiado similar a la marca registrada "/BVLGARI".

Sonidos fonéticamente semejantes: se debe considerar que en espanol hay varias letras
que, segun el contexto, suenan igual, como la letra "C” con la letra "K”, "CH” con "SH”,
etc. (ver tabla 2.1). Por ejemplo, se rechazo la aplicacion de "LA KOSA” ya que existia
la marca "LA COSA”.

Incorporacién o sustraccion de elementos que no modifican su fonética: existen varios
elementos que no modifican la fonética de una palabra, tales como incluir la letra H,
la cual es muda en muchos contextos en el idioma espanol. Por ejemplo, "/DEKORA
DEKKRA” se rechaz6 ante la marca "D "KORA” ya que la sustitucion de la letra "E”
por el apostrofe no es suficiente para darle individualidad; y "TRUCO” fue rechazado
por su similitud a la marca registrada "TRUCCQ?”.

Marcas en idioma extranjero con semejanzas fonéticas: se debe considerar los casos
en el que dos marcas en distintos idiomas tienen similitud fonética entre ellos por su
pronunciaciéon. Por ejemplo, se rechazo6 la marca solicitada "TAISON” por ser similar a
la marca registrada "T'YSON” por su pronunciacion en inglés; y también se rechazo la
marca "COOLMATE PLUS” por ser su pronunciacion en inglés similar a "COLGATE”.

Ademas, en las directivas se esclarece la igualdad fonética de ciertas consonantes en al-
gunos casos en el idioma espanol, la cual se puede ver resumido en la tabla 2.1.

Tabla 2.1: Tabla de ejemplo de letras que, en ciertos contextos, tienen sonidos equivalentes
en espanol de Chile [1].

2.2.

Letras con sonidos Letras con sonidos
equivalentes en Chile | equivalentes en Chile
C 7
Y LL
C K
S Z
W GU
I Y
CH SH

Algoritmos Fonéticos Tradicionales

2.2.1. Soundex

Soundex es un algoritmo creado para codificar fonéticamente nombres propios en inglés
[10]. Tiene varias variantes, los que incluyen mejoras al algoritmo y extensiones del algoritmo

4



para considerar nombres en distintos idiomas. En general, consisten en sustituir consonantes
de un nombre por nimeros para obtener codigos que se utilizan para indexar los nombres.
Por ejemplo, una variante popular y simple de implementar es el Soundex americano, el cual
ha sido utilizado por el gobierno de Estados Unidos para analizar los resultados de censos de
anos anteriores en ese pais|2| y consiste en seguir los siguientes pasos para codificar nombres
en inglés:

1. Mantener la primera letra del nombre como el primer caracter del codigo.
2. Eliminar todas las vocales y las consonantes 'Y’, "W’ y "H’.

3. Reemplazar las letras restantes del nombre por los valores de codigo que aparecen en
la tabla 2.2.

4. Si existen dos o mas letras consecutivas (incluyendo la primera letra) que tienen la
misma codificacion, se deben tratar como una misma y dejar solo el primer caracter del
codigo.

5. El codigo resultante debe tener 4 caracteres, por lo que se debe rellenar con ceros si
faltan caracteres, o se deben eliminar los caracteres adicionales si tiene més que 4.

Con los pasos anteriores se logra obtener un cédigo de cuatro caracteres, donde nombres
en inglés que estan escritos de manera distinta pero, con una pronunciacién muy similar, se
pueden obtener con una misma busqueda de un cédigo, como ’'SOMERS’ y 'SUMMERS’ que
ambos tienen el mismo coédigo Soundex S562.

Tabla 2.2: Codificacion de Soundexr Americano |2].

Codigo Letras
1 B,F, P,V
2 C G J K Q,S X, Z
3 D, T
4 L
5 M, N
6

Aunque Soundex americano es eficiente y facil de implementar, presenta varios problemas,
tales como, su alta dependencia de la letra inicial, donde dos nombres que suenan idénticos
son considerados distintos por el algoritmo si la primera letra es distinta (tales como "Kor-
bin” y "Corbin”) [10]. También presenta una baja intolerancia al ruido, donde una pequena
transposicion de letras en un nombre en una base de datos (por ejemplo si el nombre esté
mal escrito por error), puede causar que el algoritmo no logre identificarlo en una busqueda.
Tampoco considera consonantes silenciosas, donde en inglés existen varios consonantes que en
ciertos contextos no tienen sonidos pero la presencia de estas pueden afectar de gran manera
el resultado del algoritmo (por ejemplo, "Coghburn” y "Coburn”) [10]. Otro problema claro
que tiene el algoritmo es que esta enfocado solo al idioma inglés, ya que no considera letras
de otros idiomas y varias de estas reglas no son consistentes con reglas fonéticas de otros
idiomas. En particular, en el idioma espanol, no funciona bien porque no considera la letra



'n’ en la tabla de codificacién y tampoco considera las reglas fonéticas de las consonantes en
espanol, por lo que, por ejemplo, la codificacion de las palabras 'Halla’ y "Haya’ en Soundex
americano es H400 y HO00, respectivamente. Es decir, el algoritmo los considera distintos
aunque en espanol sean homofonos|3].

2.2.2. Spanish Phonetic

Existen variantes de Soundex orientados para codificar nombres propios en espanol, una
de estas es Spanish Phonetic (3|, el cual consiste en considerar las pronunciaciones de las
consonantes en espanol y eliminar tanto la alta dependencia por la letra inicial del nombre,
como la limitacion de 4 caracteres en el codigo resultante [3]. El algoritmo de Spanish Phonetic
sigue los siguientes pasos:

1. Escribir las palabras en maytuscula y descartar los signos de puntuacion.
2. Eliminar las letras 'A’, ’E’, ’I’, 'O’, 'U’, "W’ y "H’.

3. Reemplazar las letras restantes del nombre por los valores de codigo que aparecen en
la tabla 2.3.

Tabla 2.3: Codificacion de Spanish Phonetic [3].

Codigo Letras
0 P
1 B,V
2 F, H
3 T, D
4 S, 7, C, X
5 Y, LL, L
6 N, N, M
7 Q, K
8 G, J
9 R, RR

2.2.3. Metaphone

Metaphone es un algoritmo propuesto por Lawrence Philips en 1990 [12], el cual consiste
en realizar una codificacién de una palabra basada en su pronunciacién en inglés. Para esto,
reemplaza consonantes con una codificaciéon y mantiene las vocales en la codificacion solo si
estan en el inicio de la palabra; similar a como lo hace el algoritmo Soundez. A diferencia de
Soundex, Metaphone utiliza una serie de reglas més complejas que consideran los diptongos
de las palabras y es capaz de retener mas informacion al no dividir las letras en grupos como
Soundez y sus variantes [13].



La codificacion consiste en utilizar 16 consonantes: B, X, S, K, J, T, F, H, L, M, N, P, R,
0, W, Y, donde "X’ representa la consonante 'SH’, ’0’ representa la consonante ’th’ en inglés
y el resto representa las consonantes a las que corresponden en inglés [11].

2.2.4. Spanish Metaphone

Spanish Metaphone (o algoritmo Metafono para el espanol) es una adaptacion de Me-
taphone orientada a las palabras en espanol, creada por Alejandro Mosquera [4]. Su principal
diferencia con el Metaphone tradicional es que Spanish Metaphone considera los caracteres es-
peciales en espaiiol, lo que incluye las letras "N, "LL’, las vocales con tildes, entre otros, donde

unos ejemplos de remplazos, que se agregaron en esta variante de Metaphone, se encuentran
en la tabla 2.4.

Tabla 2.4: Ejemplo de codificaciones para caracteres en espanol realizadas por Spanish Me-
taphone [4].

Letras | Reemplazando
a A
ch X
C S
é E
i I
6 O
1 U
n NY
i U
b \Y
7 S
1 Y

2.3. Meétricas de Cadena de Caracteres

Las Métricas de Cadena de Caracteres corresponden a métricas que calculan la distancia
o similitud entre un par de palabras, utilizando distintos criterios [14]. Son ampliamente
utilizados en la busqueda de palabras, correccion de errores, entre otros [15].

2.3.1. Distancia de Levenshtein

La distancia de Levenshtein, nombrada tras Vladimir Levenshtein por su propuesta del
algoritmo en 1965, calcula la distancia entre palabras como la cantidad minima de adiciones,
substracciones y substituciones necesarias para transformar una palabra en la otra [16].
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2.3.2. Algoritmo ALINE

El algoritmo ALINE realiza un conjunto de operaciones sobre un par de palabras que
considera la similitud entre pronunciacién de las consonantes y vocales, no solo para medir
la similitud del par de palabras, sino que para encontrar el segmento de cada palabras que
mejor se alinea [5]. El algoritmo incluye las operaciones de inserciones/substracciones, substi-
tuciones y expansiones/reducciones, aparte de reemplazar las palabras con una aproximacion
de pronunciacion fonética.

Una lista de ejemplos del funcionamiento de ALINE se puede observar en la tabla 2.5. En
esta tabla se encuentra que la parte que se alinea mejor del par "three” y "tres” es la parte
correspondiente a "three” (que fonéticamente lo reescriben como ”6riy”) con "tre’; en el par
"blow”, "flare” la parte que se alinea mejor es la parte correspondiente a "blo”, "fla”; y en el
par "tooth” y "dentis” es "tooth” (reescrito como "tuw”) con "tis”.

Tabla 2.5: Ejemplo de resultado de aplicar el algoritmo de alineaciéon ALINE a tres pares de
palabras [5].

Par de palabras | Alineacion de ALINE

three : tres H 0 T_ly H
|trells

blol|l w

blow : flare I _

|| flal]lre

_ ) || t uw 6 ||
tooth : dentis den || tis|]

2.3.3. Distancia Coseno

La Distancia de Coseno, o Coeficiente Ochiai es una forma de calcular la similitud entre
vectores o conjuntos y, para la forma de conjuntos, sigue la formula que se ve en la ecuacion
2.1 |17, la cual se puede aplicar para encontrar similitud de oraciones o palabras.

X NY]|

VIXT- YT

Coseno(z,y) = (2.1)

2.4. Aprendizaje de Maquinas

El Aprendizaje de Maquinas, o Machine Learning, es una rama de la inteligencia artificial
que se dedica al estudio de algoritmos que aprenden a predecir o clasificar conjuntos de datos
de manera automatica [18].

Los algoritmos de Aprendizaje de Méaquinas se suelen dividir en cuatro etapas, tal como
aparece en la figura 2.1: La entrada, corresponde a los conjuntos de datos a ingresar al
algoritmos, los que pueden ser imagenes en los problemas de vision de computador o textos



h 4

.| Extraccidn Vectores . Es un Gato
‘ - de la Imagen Clasimicador Es un Perra
Seleccion de
Caracteristicas

Entrada Clasificacion Salida

Figura 2.1: Diagrama Simplificado de las etapas dentro del Aprendizaje de Maquinas.

en el caso de procesamiento de lenguaje natural, entre otros. Luego, viene la Selecciéon de
Caracteristicas, donde se eligen las caracteristicas que se creen més importantes de la entrada
para poder solucionar un problema, reduciendo asi la complejidad de este. La tercera etapa es
el Clasificador, que corresponde al algoritmo que es capaz de aprender a clasificar o predecir
a partir de las caracteristicas elegidas de las entradas. Por tltimo, la Salida, que corresponde
al resultado del modelo al recibir una entrada, puede ser una clase, instancia, prediccion, etc
[19].

2.5. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo o Deep Learning, son modelos de Aprendizaje de Maquinas que
utilizan Redes Neuronales Artificiales con muchas capas ocultas, por lo que suelen ser algorit-
mos mucho méas complejos que los clasificadores utilizados tradicionalmente en Aprendizaje
de Méquinas. Esta complejidad les permite contener una parte o el total de la seleccion de
caracteristicas dentro de las capas ocultas de la red neuronal [20], tal como se muestra en el
diagrama simplificado en la figura 2.2.

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos de varias capas que reciben una entrada,
donde cada capa estd compuesta por nodos, que se denominan como neuronas, los cuales se
componen de pardmetros que extraen informacion importante de la entrada a la capa y se
actualizan a medida que la red neuronal es entrenada [6].

Hay varias formas de entrenar una red neuronal, como el Aprendizaje Supervisado, que
consiste en tener conjuntos de entrenamiento donde cada entrada esta pre-etiquetada con los
resultados esperados de ingresar la entrada a la red, donde los pardmetros de la red se van
actualizando al comparar las estimaciones de la red con las etiquetas esperadas. Existe un
parametro denominado tasa de aprendizaje que se elige para poder controlar la medida con
la que se actualizaran los parametros, donde a mayor tasa de aprendizaje los parametros se
adaptan mas ante los errores durante las estimaciones [6.

Existen varios tipos de Redes Neuronales, como las Redes Neuronales Convolucionales,
las cuales son muy populares para resolver problemas relacionados a iméagenes y vision de
computador; y las Redes Neuronales Recurrentes, las cuales son utilizadas en problemas
donde importa la secuencia de los datos, como analisis de textos, anéalisis de videos, etc [20].



Es un Gato
Es un Perra

> Red Neuronal Artificial Clasificador —

Seleccion de

Caracteristicas * —1asimicacion Salida

Entrada
Figura 2.2: Diagrama Simplificado de las etapas dentro del Aprendizaje Profundo.
2.5.1. Redes Neuronales Convolucionales

Una Red Neuronal Convolucional es una red neuronal artificial que se utiliza en gran
medida en el area de vision por computadores, por lo que suelen estar estructuradas para
recibir como entrada una imagen. En general, su arquitectura se compone de las siguientes
capas [6]:

e Capa de Entrada, la que corresponde a los pixeles de la imagen de entrada.

e Capas Convolucionales, donde hay filtros entrenables, denominados kernels, que se apli-
can a la entrada de la capa extrayendo caracteristicas de esta. Estas caracteristicas se
guardan en las neuronas, las que se conectan parcialmente entre si, donde se evita la co-
nexion entre todas las neuronas para que el modelo no sea tan grande, lo que dificultaria
el entrenamiento de este [6].

e Capa de Pooling, donde se realiza un sub-sampleo de la entrada, es decir, se reduce la
dimensionalidad de la entrada para disminuir el ntimero de parametros y, por lo tanto,
reducir la complejidad computacional del modelo.

e Capa de Clasificacion, en la que se conectan todas las neuronas de estas capas y se
crean las clases de salida del algoritmo.

Estas capas se pueden ver ejemplificadas en la imagen 2.3, donde se observa una Red Neu-
ronal Convolucional muy simple que recibe como entrada una imagen la cual debe clasificar
como un numero entre 0y 9.

2.5.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes son arquitecturas de redes neuronales que pueden ser
entrenadas para aprender de secuencias de datos, por lo que son ampliamente utilizadas para
generar secuencias en diversas dreas como misica, procesamiento de texto y capturas de
videos [21].

Aunque una Red Recurrente suficientemente grande deberia ser capaz de aprender cual-
quier dependencia de secuencias de datos. En la practica las Redes Recurrentes estdandares no
son capaces de guardar informacion de las entradas pasadas por mucho tiempo. Una variante
que soluciona este problema es el Long short-term memory (LSTM), el cual es una arqui-
tectura de Red Neuronal Recurrente que utiliza una celda de memoria especial para retener
mejor la informacion [21].
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Capa Capa
Convolucional Pooling

— ™

Lr/

Capa Salida

Capa
Clasificacion

+

]

Clasificacion

Figura 2.3: Ejemplo de Red Neuronal Convolucional simple de solo 5 capas. Basado en figura
obtenida de [6].

La Red Siamesa LSTM es una arquitectura de Red Recurrente utilizada para clasificar
pares de textos. Esta compuesta de dos subredes LSTM idénticas, donde cada subred recibe
como entrada un texto. La sub red LSTM extrae informacion de cada texto por separado y
el resultado de cada sub red se junta en una funcién de energia para encontrar la similitud
entre ellos, tal como se presenta en la figura 2.4, donde se ve una arquitectura Siamesa LSTM
que analiza la similitud de oraciones para predecir similitudes seméanticas, por lo que cada
LSTM recibe como entrada una secuencia de palabras [7].

2.6. Podamiento de Filtros de Redes Neuronales

Una forma de acelerar las Redes Neuronales Convolucionales es podando o eliminando
los parametros que tienen menos efecto sobre el modelo completo por su baja contribucion
a la salida o por su redundancia, reduciendo asi tanto el tamano de la red como el niime-

[ (11857 - 1001) ]

A truly  wise man.

Figura 2.4: Ejemplo de Red Siamesa LSTM utilizado para detectar la similitud de oraciones.
Figura obtenida de [7].
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ro de calculos dentro de esta. Al reducir el nimero de parametros de la red también se
suele producir una pérdida de precision de la red, pero, dependiendo de céomo se aplica, se
puede aumentar considerablemente la velocidad, manteniendo, o incluso hasta aumentando,
levemente la precision de la red [22].

Debido a que eliminar pesos especificos es complejo de implementar computacionalmente,
los podamientos de Redes Neuronales Convolucionales se suelen enfocar en eliminar filtros
completos dentro de las capas convolucionales, lo que elimina nodos completos con sus pesos
[23].

Existen varias formas de elegir cuales son los filtros que menos aportan a la red, como
rankear los pesos de cada filtro segin su media, desviacion estandar, norma L1 o L2, o el
porcentaje de cero activaciones ante un conjunto de entradas [23].
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Capitulo 3

Estado del Arte

Aunque las Redes Neuronales son ampliamente utilizadas para resolver problemas de
procesamiento de texto, en el area de similitud de texto, la mayoria de las implementaciones
en el estado de arte se enfocan en la seméantica de los textos, es decir, en el significado de las
palabras dentro de oraciones, como se puede observar en [24], [25], [26] y en [27], entre otros.
Pero el problema que se quiere resolver en la presente memoria es la similitud de texto desde
el punto de vista fonético, donde existe considerablemente menos literatura que utiliza redes
neuronales.

Solo se lograron encontrar dos implementaciones que podrian solucionar el problema: una
que trata de solucionar el problema de similitud para marcas en inglés y coreano (8|, mientras
que la otra busca resolver el problema de similitud de nombres de personas [9].

3.1. Generacion de Caracteristicas Fonéticas basadas en
2-Gram para una Red Neuronal Convolucional en la
evaluacion de similitud de marcas

Este método fue desarrollado con el propoésito de medir la similitud de nombres de marcas
en Corea, por lo que se enfoca en palabras en coreano y en inglés, utilizando una base de
datos obtenida de Korea Intellectual Property Rights Information Service (KIPRIS) para
entrenar la red neuronal [8].

Para la seleccion de caracteristicas de los nombres de las marcas, primero romaniza las pa-
labras coreanas, para que queden todas las palabras en el alfabeto latino, entonces transcribe
las palabras al Alfabeto Fonético Internacional (IPA) y utiliza el algoritmo de alineamiento
de texto ALINE para seleccionar los segmentos mas similares del par.

Luego separa las segmentos resultantes en sub-segmentos de pares de letras denominado
2-gram, donde se crean los subconjuntos de dos letras consecutivas de las palabras. Por

ejemplo, la palabra "TEXT” se separa en —T, "TE", EX, XT y T , con "—" un simbolo
para marcar el inicio de la palabra y ” ” un simbolo para marcar el final.
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Entonces utiliza un diccionario creado por los autores que se encuentra en la figura 3.1
para transformar los conjuntos 2-gram en coordenadas 2D, donde se puede observar que
fonemas similares tienen valores cercanos en el diccionario (como en la cuarta fila se observan
valores similares para "b” y "v” o en las ultimas dos filas se ve que la "m” y la "n” estan muy
cercanos).

Las coordenadas obtenidas se dibujan en una imagen de 128 x 128, pixeles conectando las
coordenadas en orden con lineas rectas, donde las distintas marcas utilizan distintos canales
de color (una palabra en rojo y la otra en verde). Los traslapes entre las figuras de cada
palabra se ven en amarillo, con la intuiciéon que mas traslapes implican que la pronunciaciéon
de las palabras deben ser similares. La intensidad de cada linea va decrementando mientras
mas larga es la palabra original, donde la intensidad de cada linea Gj sigue la ecuacion 3.1,
donde Z es un factor de escala que eligieron con el valor de 255 y v es un factor de descuento
que eligieron, finalmente, como 0,9.

Finalmente, se obtiene una imagen como la que se ve en el ejemplo de la figura 3.2, la
que se ingresa a la Red Neuronal Convolucional que se encuentra en la figura 3.3 para que
esta estime la similitud de las lineas que representan las marcas.

1
PF(Gy) =Z]]+" (3.1)
k=o

- :16, 1 :19, T : 21, vy : 23, e : 25, e : 27,
2 : 29, 3 : 38, & : 32, a : 33, a : 35, noo 37,
> : 38, o :40, v : 42, w: 44, u : 46, h : 48,
p:51, b:53 wv:55 +f:57, c: 59, k : 61,
q:63, g:66, d:69, t:72, 8 :74, d : 76,
s 79, [ -81, f :83, x :85 =z : 88, 7z : 98,
&g - 92, j :-94, r 297, a4 :99, 1 :181, m : 104,
n: 186, n : 188, : 111

Figura 3.1: Diccionario de fonemas en inglés en su representacion de alfabeto fonético inter-
nacional a valores utilizado por el algoritmo basado en 2-gram. Valores obtenidos de [8].

Entrada Preprocesamiento Imagen Resultante

Il graells

TTASS + ETAMEen
= = Il g ra || men

Figura 3.2: Ejemplo de Seleccion de Caracteristicas de un par de palabras por el método
basado en 2-Gram. Basado en figura obtenida en [8].

14



Conveolutional layers Classification

63,536
neurcns 1024

neurons

INPUT ol = -
128 DATA ; #
(Image) . o =
Label=0f1 1
\ -
.
Layer 1 32 feature maps Layer 2 64 fzature maps "\\ !
32 kemels Ponling 2«2 Bd kernels Pooling 2x2 i Softmax
5u5 skride 2 x5 stride 2 Fully Connected
stride 1 64 x 64 stride 2 32x32 Lavers

dropout =05

Figura 3.3: Red Neuronal Convolucional que utiliza el método basado en 2-Gram. Figura
obtenida de [8].

3.2. Hello My Name Is (HMNI)

Es un método que utiliza técnicas de logica difusa en conjunto a una red neuronal profunda
Siamesa LSTM para medir la similitud fonética entre nombres de personas, con el objetivo
de poder identificar si un nombre corresponde a un apodo de otro [9].

Para lograr este objetivo, crearon una base de datos con listas de nombres alternativos
comunes, calcularon méas de 20 caracteristicas a través de diferentes métricas y algoritmos
fonéticos, en conjunto con una Red Neuronal Recurrente y otros clasificadores de aprendizaje
de méquinas [9)].

Para la seleccion de caracteristicas de los nombres, primero aplica al par de nombres
un simple pre-procesamiento para limpiar los nombres (eliminar los caracteres especiales,
cambiar las palabras a mintscula, etc.) y luego obtiene 5 resultados de algoritmos distintos
con este par que utiliza como caracteristicas antes de entregarselos a un clasificador.

Uno de las caracteristicas que utiliza proviene de ingresar los nombres a una red neuronal
Siamesa LSTM tal como se ve en la figura 3.5; otra caracteristicas la obtiene ingresando el
resultado 20 algoritmos de distancia distintos y 3 algoritmos de comparaciéon de cadena de
caracteres sobre el par de nombres a un clasificador Random Forest; el resto de las caracte-
risticas elegidas corresponden a 3 de los algoritmos de distancia ya calculados anteriormente.

Para la clasificacion ingresa las caracteristicas 5 anteriores a un modelo Regresion Lo-
gistica para obtener la similitud entre el par de nombres, tal como se muestra en la figura
3.4.
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Figura 3.4: Diagrama del algoritmo HMNI.

| energy function E=cos(A,B) |

| dense feedforward layer (128) | | dense feedforward layer (128) ]
| temporal average readout | | temporal average readout |
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{BLSTMY axa) | |1 [ BLSTM4 (64x2
! ! ]

developer codeninja

Figura 3.5: Red LSTM utilizada en HMNI con caracteres de entrada. Figura obtenida de [9].
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Capitulo 4

Metodologia

A continuacion se explican las metodologias utilizadas para crear la Base de Datos que se
uso para entrenar y comparar los algoritmos, implementar el Buscador Fonético y las métricas
de comparacién utilizadas en los distintos algoritmos.

4.1. Metodologia para Creacion y Extension de la Base
de Datos

Para crear la Base de Datos utilizada, primero, se crearon manualmente listas de pares
de marcas que son fonéticamente similares. Para crear las listas de palabras, se utilizaron dos
buscadores fonéticos de marcas gratuitos en linea: uno, corresponde a un buscador fonético de
Marcanet, proporcionado por el Instituto Mexicano de la Propiedad Industrial para buscar
marcas en la base de datos de la Direccion Divisional de Marcas de México [28]. El segundo,
corresponde a un buscador fonético que busca marcas en una base de datos internacional de la
Organizacion Mundial de la Propiedad Intelectual, proporcionado por la misma organizaciéon
[29], el cual fue utilizado para extender las bases de datos durante la memoria.

Para armar las listas de pares de marcas se buscaron nombres de marcas en los buscadores
fonéticos mencionados anteriormente, obteniendo largas listas de marcas similares fonética-
mente a la marca buscada. Luego, las listas se redujeron eligiendo manualmente solo entre 5
y 10 marcas que se encontraron més similares a cada palabra buscada segiin su pronunciaciéon
en inglés o en espaniol (si se encontraban menos de 5 marcas se buscaba otra marca). De esta
manera, se obtuvieron 51 listas de marcas fonéticamente similares segiin sus pronunciaciones
en inglés y 118 listas de marcas similares segiin sus pronunciaciones en espanol.

A partir de las listas de pares de marcas fonéticamente similares, se crearon combinaciones
de pares de marcas, donde, los pares que que se originan de la misma lista se etiquetaron
como clases positivas (fonéticamente similares); mientras que las combinaciones de marcas
de distintas listas se etiquetaron como clases negativas (no son fonéticamente similares).

Se eligieron las combinaciones de tal manera que la proporcion de clases negativas a
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positivas sea 4 es a 1, proporciéon que se basé en cémo se realizé el entrenamiento en el
algoritmo Hello My Name Is (HMNI)[9].

Por otro lado, también se utilizé la base de datos utilizada por el algoritmo HMNI que
se encuentran en el mismo repositorio publico donde se implement6 el algoritmo [30]. Esta
base de datos estd compuesta de nombres de personas que son alias entre si, los cuales son
predominante nombres de culturas de habla inglesa aunque incluye nombres de varias cultu-
ras [9]. Se eliminé manualmente una porcion de los emparejamientos originales de nombres
que, aunque corresponden a aliases entre si, se consideraron como no suficientemente foné-
ticamente similares entre si, tales como "Richard” y "Dickson”. Una vez limpiada la base de
datos, se etiquetaron los pares como clases positivas y se generaron clases negativas, creando
combinaciones de pares de nombres que son distintas a las originales.

Finalmente, estas Bases de Datos formadas se separaron en 60 % para entrenar los algo-
ritmos, 20 % para validar los resultados del entrenamiento y el resto para realizar las pruebas
de precision de los algoritmos, proceso que se ve resumido en el diagrama de la figura 4.1
y que se realiza, por separado, para la lista de marcas fonéticamente similares en inglés, la
lista de marcas fonéticamente similares en espanol y la lista de alias de nombres de personas,
obteniendo asi 3 Bases de Datos distintas.

4.2. Metodologia para Calculo de Precision

La precision de los algoritmos se midi6 bajo el criterio de Ranking Promedio, el cual es
utilizado para medir la robustez de los algoritmos de Recuperacion de Marcas (Trademark
Retrieval) [31] y est4 dada por la ecuacion 4.1, donde N es el ntimero de marcas en el Conjunto
de Prueba, Ny es el nimero de clases relevantes, que en este caso corresponden a las clases
positivas, y R; el ranking de la i-ésima clase positiva.

NRCZ
—— 1 Npet(Nget + 1)
Rank = ———— R; — . 4.1
=N X Npw (; 2 (4.1)

Al estimar aplicar la ecuacion 4.1, el mejor de los casos es cuando el Ranking Promedio da

' ™
20% Combinaciones .
»  Marcas misma Lista 5| 00%Setde
(Clases Positivas) Entrenamiento
e A
. o 20% Set de
Lista Marcas - ~, Base de i Validacion
Fonéticamente , , Datos
Similares 80% Combinaciones
» Marcas distintas Listas o
- 20% Set de
(Clases Negativas) .
Prueba
A A

Figura 4.1: Diagrama de Metodologia utilizada para crear la Base de Datos a partir de listas
de marcas fonéticamente similares.
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0, lo que significa que todos los primeros puestos estan tomados por las clases positivas, mien-
tras que el peor caso es cuando el algoritmo da 0.5, lo que implica que estan completamente
desordenadas las clases positivas y negativas [31].

Para comparar la precision de los distintos algoritmos fonéticos para un conjunto de datos
especifico, se elige el conjunto de datos de prueba correspondiente dentro de la Base de Datos,
se calcula la similitud de cada par del conjunto de datos de prueba utilizando el algoritmo,
se rankean las similitudes obtenidas y se calcula el Ranking Promedio, tal como se ve en la
figura 4.2.

4.3. Metodologia del Buscador Fonético

El Buscador Fonético debe ser capaz de recibir una marca buscada, comparar su similitud
fonética con cada marca dentro una base de datos de marcas y entregar una lista de marcas
con alta similitud.

Para lograr esto se implement6 un algoritmo que primero realiza una extraccion de ca-
racteristicas tanto de la marca buscada como de cada marca en la base de datos de busqueda
(donde las caracteristicas de la base de datos se pueden guardar para futuras busquedas),
parea las caracteristicas de la marca buscada con cada una de las caracteristicas extraidas de
las marcas en la base de datos y se aplica alguno de los algoritmos fonéticos implementados
para calcular la similitud de cada par.

Si la similitud de un par supera un cierto umbral, se agrega a una lista de entrega la
marca correspondiente, tal como se aprecia en la figura 4.3.

4.4. Metodologia para Calculo de Velocidad

Para el calculo de velocidad de los algoritmos se utiliza la metodologia del buscador foné-
tico, eligiendo una palabra buscada de manera arbitraria. La velocidad se calculé midiendo
solo el tiempo promedio que se demoran los algoritmos de similitud en calcular la similitud
de los pares de marcas ya preprocesados.

Algoritmo Set de Similitud Rankeo segin
Set de Datos de Similitud de pares de similitud
Prueba Marcas

h

Calculo de Ranking
Promedio

Figura 4.2: Diagrama de Metodologia utilizada para medir la precisiéon de los algoritmos de
similitud fonética.
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Para el caso de las Redes Neuronales Artificiales, se utiliz6 la GPU de un computador
laptop con una Tarjeta Grafica GeForce RTX 2060.

La base de datos elegida para la estimacion de velocidad fue una obtenida de la pagina
web oficial de INAPI [32], obteniendo asi las marcas registradas en esa Institucion desde el
ano 2009 hasta el ano 2020. Se eliminaron los nombres de marcas repetidas (recordar que
INAPI acepta denominaciones de marcas repetidas con tal que no sufran similitud en su
cobertura) y se obtuvo una base de datos de 292.706 marcas.

Cabe mencionar que no se estima el tiempo de extraccion de caracteristicas de las marcas
debido a que el tiempo en extraer solo las caracteristicas de la marca buscada suele ser infima
en comparacion con el resto de los procesos, mientras que las caracteristicas ya extraidas de
la base de datos a utilizar se puede guardar y cargar. Por lo tanto, en el uso cotidiano del
buscador se espera que se preprocesen las bases de datos de antemano.

4.5. Preprocesamiento de simbolos y ntimeros

Para considerar posibles simbolos y ntmeros, no expresados en palabras de las marcas
que pueden afectar la fonética de estas, se estudiaron cuéles son los caracteres especiales mas
utilizados en la base de datos de INAPI. Los resultados de este estudio estan resumidos en
la tabla 5.1 donde se encontr6 que los caracteres especiales '&’, '+, 'Q’ y " %’ son frecuentes
y pueden tener un efecto sobre la fonética de la palabra a la que pertenece.

En cuanto a las posibles pronunciaciones de los caracteres encontrados, se tiene que puede
cambiar segun el idioma o el contexto, por lo que, al esperarse que el publico en Chile tienda
a pronunciar las marcas mas en espanol que en inglés, se elige corresponder la pronunciaciéon
de estos signos con palabras en espanol.

Considerando lo anterior, se realizo6 un bloque de preprocesamiento para todos los algo-
ritmos implementados, donde se reemplazan los simbolos més frecuentes y los niimeros por
su version en palabras en espanol segiin ejemplos encontrados en la base de datos de INAPI.
Este bloque consiste en reemplazar ‘&’ por ’y’ como en las marcas "KREA HOGAR & TEX-
TIL”, "ROCK & GUITARRAS” y "SCHNEIDER & MORALES”; '+’ por 'mas’ como en las

.| Caracteristicas
Marca Buscada "| Marca Buscada
Extraccion de L Calculo Similitud » Marca Extraida
l_I: Caracteristicas R
I > Y
Base de Datos Base de Datos Q
Marcas | Caracteristicas de
- Marcas

~—

Figura 4.3: Diagrama de Metodologia utilizada en los Buscadores Fonéticos, donde en azul
se observa la extraccion de caracteristicas y el calculo de similitud realizada por algin clasi-
ficador.
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marcas "NO + CLAVOS”, "+ CAFE AROMA Y SABOR” y "+VISION”; ‘@" por ’a’ por
marcas como "INTEGRQCCESO DE INTEGRAMEDICA”, "/DAT@QBUSINESS” y "PANO-
RAMQ@”; ' %' por ’'porciento’ como en las marcas "CITRIC, 100 % EXPRIMIDO”, "UNO AL
DIA 0%” y "CORTADOR 48 % SL”. Por otro lado, se utilizé una libreria de Python llamado

num?2words [33]| para reemplazar los nameros en palabras en espafiol.

4.6. Implementacién de Algoritmos Tradicionales

Con el objetivo de poder comparar los algoritmos con redes neuronales implementadas,
también se implementaron algoritmos tradicionales de comparacion fonética. Para esto, se
aplicdé primero el bloque de preprocesamiento de simbolos y niimeros a las palabras y se
probaron cinco configuraciones de preprocesamiento: cuatro que aplican uno de los siguientes
algoritmos de codificacion fonética: Soundex, Metaphone, Spanish Phonetics y Spanish Me-
taphone; y una configuracion que no aplica codificacion. Luego, para calcular la similitud de
la palabras ya preprocesadas, se prueba con dos configuraciones distintas: una aplicando la
Distancia de Levenshtein y otra aplicando la Distancia de Coseno.

Para el calculo de velocidad de estos algoritmos se estima solo en el tiempo promedio de
calculo de similitud del algoritmos de distancia sobre cada par de la base de datos de INAPI
ya preprocesado segin la configuracion respectiva.

Para implementar la distancia de Levenshtein se utilizé la libreria Python-Levenshtein
[34], la cual corresponde a una implementacion del algoritmo utilizando médulos de C, don-
de las implementaciones en C suelen ser mas rapidas que las implementacion de Python [35].
Mientras tanto la distancia de Coseno y el resto de algoritmos de codificaciéon se implemen-
taron utilizando la libreria de Abydos en Python [36].

Para el caso de la distancia de Levenshtein, la libreria de Python-Levenshtein [34] solo
entrega el nimero de operaciones minimo para transformar una palabra en otra. Como no
entrega una medida de similitud o de distancia normalizada entre 0 y 1, como las redes
neuronales y la distancia de Coseno de Abydos, se decidi6 hacer esto manualmente. Guidndose
de la implementaciones del mismo algoritmo pero en Abydos [37], se divide el resultado de
la distancia de Levenshtein con la longitud de la palabra més larga comparada, es decir, se
obtiene la similitud de un par de palabras wl y w2 con la férmula en la ecuacion 4.2.

Levenshtein(wl, w?2)
Max (largo(wl), largo(wQ)) '

Lev@s\htein(wl, w2) = (4.2)

4.7. Implementacibn de Algoritmo con Red
Convolucional Basado en 2-gram

El algoritmo basado en 2-gram se implement6 en Python replicando la descripcion de éste
en [8] y agregando al inicio el bloque de preprocesamiento de simbolos y nimeros. Para el
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preprocesamiento de los datos se utilizo la libreria de eng-to-ipa [38| para transformar todas
las palabras al alfabeto fonético internacional, asumiendo que todos tienen un origen en inglés
(cabe destacar que no es necesario implementar técnicas de romanizacion de caracteres ya
que las marcas deberian estar en el alfabeto latino segiun las normas de INAPI). Luego, se
utilizé la implementacion de n-gram de la libreria Abydos [36] para obtener la cuantizacion
2-gram de las palabras y se utiliz6 un diccionario muy parecido al de [8] solo que agregando la
letra "n” y, debido a que es muy similar a la letra "n” se le asignoé el valor cercano y disponible
de 107 (ver figura 3.1).

Al momento de dibujar las lineas de las imagenes, se aplicé la ecuacion 3.1 para calcular la
intensidad de las lineas pero, después de analizar los resultados obtenidos en 5.11, se decidi6
entrenar y probar 3 variaciones del algoritmo. Estas configuraciones tienen distintos valores
de factores de descuentos para tratar de contrarrestar los efectos de la intensidad decreciente
de las lineas correspondientes a las letras més alejadas del inicio de la palabra. Por tultimo,
la Red Neuronal Convolucional se implementé en Tensorflow [39], donde en [8] se incluye la
lista de capas, pardmetros y funciones requeridas para implementarlo en esa plataforma.

Cabe mencionar que durante el preprocesamiento, a diferencia de [8], se decidi6 no utilizar
el algoritmo de alineamiento ALINE. Esto debido a que, para que la implementacién sea
eficiente, lo ideal es correr de antemano el preprocesamiento de la base de datos completa y
guardar las marcas preprocesadas para futuros usos. Pese a lo anterior, el algoritmo ALINE
requiere conocer la marca buscada de antemano, lo que implicaria que cada vez que se
consulte una nueva palabra, en una misma base de datos, habria que recalcular parte del
preprocesamiento, incrementando considerablemente el tiempo de computo sobre la base de
datos completa. Por lo tanto, se eligio eliminar el uso de ALINE con el fin de independizar
el preprocesamiento del procesamiento de la red neuronal .

4.8. Implementacion de Red Recurrente Usada en HMNI

El Algoritmo de HMNI fue implementado en [9] usando Python en conjunto con librerias
de Tensorflow [39], implementacion que se encuentra disponible en un repositorio de codi-
go abierto [30]. Por lo tanto, se utilizo este repositorio como base y se realizaron algunas
modificaciones.

La primera modificacién fue agregar el bloque de preprocesamiento de simbolos y nimeros
en espanol antes de realizar el primer preprocesamiento del algoritmo original.

El otro cambio importante realizado fue modificar la Red Siamesa LSTM para evitar que
re-calcule vectores redundantes al momento de funcionar el Buscador Fonético, aprovechando
que la entrada correspondiente a la palabra buscada sera constante. Para esto, durante la
primera comparacion de marcas, se guardan en un archivo externo los vectores de caracteris-
ticas procesados por la sub-red LSTM, correspondiente a la palabra buscada antes que llegue
a la funciéon de energia donde se compara con los vectores de la otra sub-red LSTM. De esta
manera, en vez de re-calcular los vectores de la sub-red con la palabra buscada durante las
siguientes comparaciones, se carga el archivo con los vectores guardados, ahorrando tiempo
de procesamiento. El método anterior se puede apreciar en el diagrama de la figura 4.4.
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Funcion de Energia
T A
Cargar
Vectores de la Marca > g?g:;if:die;::r'r; ;:2 ;?:::t;?;diep!:rrr; ;:3
Buscada Guardada |4 LSTM A LSTM B
Guardar
A A + Red Siamesa
L3TM
Red LSTM A Red LSTM B
yy A 4

Marca Buscada Marca de Base
de Datos

Figura 4.4: Diagrama de Red Siamesa LSTM donde se muestra la ubicacién en la que se
guardan y cargan los vectores procesados por la sub red LSTM que recibe como entrada a la
marca buscada.

4.9. Entrenamiento de las Redes

Para realizar los entrenamientos de las redes, se utilizaron los conjuntos de entrenamiento
y de validaciéon creados con la metodologia de la Base de Datos, donde la red aprende sus
parametros utilizando los ejemplos contenidos en el conjunto de entrenamiento, mientras que
el conjunto de validacion se utiliza para ir evaluando el ajustamiento de las redes entrenadas.
Para implementar los entrenamientos se utilizaron las funciones de entrenamiento automatico
respectivas de Tensorflow, utilizando funciones de optimizacion por defecto y una tasa de
aprendizaje inicial de 0,001, donde, cada cierta cantidad de iteraciones se disminuye la tasa,
llegando hasta una tasa de 0,000001.

Debido al alto uso de GPU durante el entrenamiento, se decidié correr esto dentro de
una cuenta gratuita en Google Colab [40], el cual es una nube de google creada para ejecutar
c6digo en Python. Pero, debido a que se utilizo su version gratuita, presenté limitaciones en
cuanto al tiempo de operaciéon por lo que los entrenamientos debieron hacerse en segmentos
discontinuos, guardando los parametros resultantes de cada segmento de entrenamiento y
cargando estos en el siguiente.
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4.10. Metodologia de Podamiento de las Redes
Neuronales Convolucionales

Una vez que la Red Neuronal Convolucional fue entrenada, se procedi6 a realizar distintos
podamientos de los pesos que aportan menos a la red. Para esto, primero se calcul6 la norma
11 de los filtros de la red entrenada, por lo que a cada filtro i de cada capa 1 dentro de las
capas convolucionales de la red, se le aplica la férmula que aparece en la ecuacion 4.3, donde
k; j son los pesos de los filtros [23].

n

1
Siip = ; Z |ki,j‘- (43)
j=1

Entonces, se eliminan los filtros con menor norma 11 hasta alcanzar cuotas correspon-
dientes a porcentajes de la cantidad total de filtros. Para alcanzar velocidades que se puedan
distinguir se decidi6 hacer 5 podamientos distintos, eligiendo los porcentajes correspondientes
a 10 %, 25 %, 35%, 50 % y 65 %. Luego de podar las redes se procedi6 a hacer de nuevo un
corto entrenamiento en el mismo conjunto de datos de entrenamiento con el que fue entrenada
la red base.

Para implementar el podamiento de la red se baso en las instrucciones de un post que
explica un codigo para podar Redes Convolucionales genéricas implementadas en Tensorflow
de Python, utilizando la libreria Keras-surgeon [41] para ejecutar los podamientos [23].
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Estudio sobre la Base de Datos de INAPI

Se realizo6 un estudio sobre la Base de Datos obtenida de INAPI de 292.706 marcas
registradas, donde se obtuvieron todos los distintos caracteres especiales que no corresponden
al alfabeto latino, lo que incluye signos de preguntas, puntuaciones, entre otros, para asi
poder analizar cuales de los signos més comunes pueden tener un efecto sobre la fonética de
los nombres de algunas marcas.

Parte de los resultados de este estudio estan en la tabla 5.1, encontrandose todos los
caracteres especiales que tienen una frecuencia de al menos un 0.5 % sobre el total de marcas
en la Base de Datos y se puede observar que los caracteres especiales mas comunes que pueden
tener un efecto sobre la fonética de la palabra a la que pertenece son: ’&’, '+, Q" y " %’.
Para ver el estudio completo con todos los caracteres, ver apéndice A.1, A.2 y A.3.

5.2. Extension de la Base de Datos

Originalmente, se tenian dos bases de datos con marcas elegidas de manera manual, uti-
lizando el buscador fonético de Marcanet [28|: una con marcas fonéticamente similares segin
su pronunciaciéon en inglés y otra con marcas similares segiin su pronunciacién en espanol.
Estas dos bases de datos se extendieron durante la memoria utilizando el buscador fonético
proporcionado por la Organizacion Mundial de la Propiedad Intelectual para encontrar mas
listas de palabras fonéticamente similares. Se obtuvieron 51 listas de palabras fonéticamen-
te similares en inglés, lo que se tradujo en 1272 clases positivas y 118 listas de palabras
fonéticamente similares en espanol, lo que se tradujo en 3074 clases positivas.

Por otro lado, también se agregd la base de datos de alias de nombres utilizada por [9]
para entrenar su red, la cual contenia 17.510 pares de aliases de nombres, donde, al eliminar
los pares de nombres que claramente no tienen similitud fonética, quedaron solo 13.612 clases
positivas.
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Tabla 5.1: Caracteres especiales mas comunes encontrados en la Base de Datos de 292.706

marcas registradas en la INAPI y sus respectivos porcentajes.
Porcentaje en la

Base de Datos de INAPI
. 43.1%

- 30.1%

16.6 %

& 12.5%

’ 10.0 %

! 3.9%

+ 2.8%

K 1.7%

’ 1.0%

1.0%

/ 0.9%
) 0.9%
(

Caracter Especial

0.8%
0.6 %
@ 0.5%
% 0.5%
? 0.5%

El ntmero de pares de datos totales de las bases de datos creadas (clases positivas y
negativas) se encuentran resumidos en la tabla 5.2, donde se observa que la base de datos en
inglés se logro casi duplicar. Se agregd también una base de datos de alias de nombres mucho
mas grande que las otras dos bases de datos y la base de datos en espanol se increment6 en
menor medida, agregéndose 1.020 pares.

A partir de estas bases de marcas se obtuvieron 1.272 pares de marcas en el conjunto de
prueba en inglés, 3.074 pares de marcas en el conjunto de prueba en espanol y 13.612 pares de
nombres en el conjunto de prueba de alias de nombres, los que fueron utilizados para realizar
las pruebas de precision de los distintos algoritmos. Mientras que el resto de pares de marcas
y palabras fue utilizado para entrenar las redes en sus distintas configuraciones.

Tabla 5.2: Tamano de las Bases de Datos Original en comparacién con las Bases de Datos
extendidas durante el Trabajo de Titulo.

Base de Datos Cantidad de Pares Cantidad de Pares
de Marcas Originales | de Marcas Extendida

Inglés 3.855 6.360
Espanol 14.250 15.370
Alias de Nombres - 68.060
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5.3. Comparacion de Velocidad entre los algoritmos sin
Podamiento

Se utilizo la metodologia de célculo de velocidad, tanto con las redes neuronales artificiales
como con los algoritmos tradicionales de distancia implementados, donde se buscé la palabra
"venta” (la que fue elegida de manera completamente arbitraria) dentro de la base de datos

obtenida de INAPI.

Los resultados de aplicar esta metodologia se encuentran en la tabla 5.3, donde se observa
que el algoritmo mas rapido es el de la Distancia de Levenshtein, con 0.10 ms por cada par o
alrededor de 30s en realizar la biisqueda fonética en la base de datos completa, seguido por
la distancia de Coseno, alcanzando una velocidad de 0.18 ms por par, la cual es muy cercana
la velocidad de la Red Convolucional del algoritmo basado en 2-Gram con 0.20 ms por par
utilizando GPU. Estos tres resultados son mucho mas rapido que la red recurrente de HMNI,
la cual, incluso cargando los vectores guardados de la sub-red LSTM de la marca buscada, se
demora 27 ms por par con GPU, es decir, mas de 2 horas en realizar una busqueda fonética
completa dentro de la base de datos de INAPI.

Tabla 5.3: Tiempo promedio en procesar una busqueda fonética con distintos algoritmos
dentro de la base de datos de INAPI de 292.706 marcas.

Algoritmo Tiempo Promedio de Procesamiento
Distancia de Levenshtein 0.10 ms/par
Distancia de Coseno 0.18 ms/par
Red Convolucional de 0.20 ms /par
Algoritmo basado en 2-Gram ’
Red Recurrente de HMNI 27 ms /par
Guardando Vectores
Red Recurrente de HMNI
56 ms/par

Sin Guardar Vectores

5.4. Comparacion de Precision entre Métodos
Tradicionales

Se calcul6 el ranking promedio de las distintas configuraciones de Algoritmos Tradicio-
nales sobre los Conjuntos de Prueba de cada base de datos implementada, obteniendo las
precisiones que se ven en las tablas 5.4 y 5.5.

En la tabla 5.4 se encuentran los resultados de precision de la Distancia de Levenshtein
con sus distintas configuraciones y se observa que el peor resultado de precision se obtuvo
cuando no se aplica un algoritmo de codificacién en el preprocesamiento, el cual tiene los
peores ranking promedios en los conjuntos de prueba en inglés y en espainol. El segundo
peor resultado se obtuvo al aplicar Soundex en el preprocesamiento, resultando en la menor
precision en el conjunto de alias de nombres. En cambio, el mejor resultado de precision se
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obtuvo al aplicar la codificaciéon Metaphone, resultando en el mejor ranking promedio en el
conjunto de prueba en inglés y el de alias de nombre. Mientras que con la codificacion Spanish
Phonetic se obtuvo el mejor ranking promedio en espanol.

Por otro lado, en la tabla 5.5 se encuentran los resultados de precision de las distintas
configuraciones probadas con la Distancia de Coseno, donde se observan resultados analo-
gos a los obtenidos con Levenshtein con variaciones muy pequenas en los ranking promedios.
Comparando los resultados en Metaphone, el cual entrega los mejores resultados en ambas ta-
blas, las precision obtenida por Levenshtein en el conjunto de prueba en espanol es levemente
mejor, mientras que el resto es igual.

Tabla 5.4: Ranking Promedio sobre los conjunto de datos de Prueba de datos en Inglés, datos
en Espanol y Alias de Nombres para el algoritmo de Distancia de Levenshtein utilizando
distintas codificaciones en el preprocesamiento.

Alvorit Ranking Promedio | Ranking Promedio | Ranking Promedio
SOTILINO Conjunto Inglés | Conjunto Espanol | C. Alias de Nombres
Levenshtein 0.19 0.21 0.04
Soundex +
Levenshtein 0.14 W1 .
Metaphone. + 0.05 0.08 0.03
Levenshtein
Spanish Phont.atzc + 0.07 0.07 0.05
Levenshtein
Spanish Metapf_wne + 0.07 0.09 0.04
Levenshtein

Tabla 5.5: Ranking Promedio sobre los conjuntos de datos de Prueba de datos en Inglés,
datos en Espanol y Alias de Nombres para el algoritmo de Distancia de Coseno utilizando
distintas codificaciones en el preprocesamiento.

Aleoritmo Ranking Promedio | Ranking Promedio | Ranking Promedio
goritm Conjunto Inglés | Conjunto Espanol | C. Alias de Nombres
Coseno 0.15 0.18 0.04
Sounde ¢ 0.14 0.15 0.12
Coseno
Metaphone + 0.05 0.09 0.03
Coseno
Spanish Phonetic + 0.06 0.07 0.04
Coseno
Spanish Metaphone + 0.09 011 0.04
Coseno

28



5.5. Comparacion Precision de Algoritmo Basado en
2-Gram para los Conjuntos de Entrenamiento

Se entrené la Red Convolucional con distintas combinaciones de conjuntos de entrena-
miento: uno solo con el conjunto de entrenamiento en inglés, otro solo con el conjunto de
entrenamiento en espanol, otro con ambos conjuntos y un ultimo con ambos conjuntos y
ademas, el conjunto de alias de nombres.

Los resultados de estos entrenamiento se encuentran en la tabla 5.6, observandose que
los entrenamientos con el conjunto en inglés, espanol y con alias de nombres obtuvieron sus
mejores precisiones en el conjunto de prueba respectivo al conjunto con el que se entrenaron
pero obtuvieron bajas precisiones en el resto. Por otro lado, se observa que el resultado
del entrenamiento en los conjunto de datos combinados en inglés y en espanol, obtuvo los
mejores resultados en los conjuntos de prueba en inglés y en espanol, ademas de un muy buen
resultado en el de Alias de nombres. Mientras tanto, la red entrenada en los tres conjuntos
de entrenamiento combinados, obtuvo el mejor resultado en el conjunto de prueba de alias
de nombres.

Tabla 5.6: Ranking Promedio sobre los conjunto de datos de Prueba de marcas en Inglés,

marca en Espanol y Alias de Nombres para el algoritmo basado en 2-Gram entrenada en

distintos conjunto de datos de entrenamiento.

Ranking Promedio | Ranking Promedio | Ranking Promedio
Conjunto Inglés | Conjunto Espanol | C. Alias de Nombres

Algoritmo

Red 2-Gram
Entrenada en 0.08 0.25 0.20
Conjunto Inglés
Red 2-Gram
Entrenada en 0.30 0.14 0.27
Conjunto Espanol
Red 2-Gram
Entrenada en 0.16 0.19 0.04
D. Alias Nombres
Red 2-Gram
Entrenada en D. 0.04 0.06 0.04
Espaniol 4 Inglés
Red 2-Gram
Entrenada en D.
Espanol + Inglés
+ Alias de Nombres

0.06 0.08 0.03
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5.6. Comparacion de Precision de Algoritmo Basado en
2-Gram para distintos Factores de Descuento

Para tratar de evitar el efecto de la intensidad decreciente de las lineas dibujadas, que
representan a las palabras en el preprocesamiento del algoritmo basado en 2-gram, se probo
entrenar desde cero a la red con dos configuraciones de calculos de intensidad distintos, uno
con un factor de descuento de 0.95 y el otro con un factor de 0.99. Los efectos de elegir
estos factores de descuentos sobre el valor original de 0.9 se encuentran resumidas en la tabla
5.7 donde se observa que, para un factor de descuento de 0.9, desde el onceavo valor en
adelante los valores de la matriz se vuelven 0, es decir, desde el caracter onceavo en adelante
la intensidad de la linea sera 0. Mientras tanto, para un factor de descuento de 0.5 se observa
que hasta el catorceavo caracter, la intensidad de la linea sigue siendo distinta de 0, aunque
llega a un valor muy bajo, mientras que para un factor de descuento de 0.99 se mantiene con
una intensidad muy alta; incluso hasta el catorceavo caracter. La tabla completa con todos
los valores de intensidad se encuentra en el apéndice B.1.

Por otro lado, se entrenaron ambas configuraciones con los conjuntos de entrenamiento
en inglés y espanol y se compararon los resultados de estas redes con la red entrenada con
el valor original de factor de descuento de 0.9, resultados que se encuentran en la tabla 5.8,
donde se observa que los mejores resultados de precision en los tres conjunto de datos de
prueba se obtuvieron con un factor de descuento de 0.9, mientras que el peor se obtuvo con
un factor de descuento de 0.95.

Tabla 5.7: Primeros 14 valores de la matriz de Intensidad de lineas para 3 factores de descuento
distintos elegidos.

Factor de Primeros 14 valores de Intensidad de Lineas
Descuento
0.90 [255, 229, 185, 135, 88, 52, 27, 13, 5,2, 0,0, 0, 0, ...
0.95 [255, 242, 218, 187, 152, 118, 86, 60, 40, 25, 15, 8, 4, 2, ...|
0.99 [255, 252, 247, 240, 230, 219, 206, 192, 177, 162, 146, 131, 116, 102, ...|

Tabla 5.8: Ranking Promedio sobre los Conjunto de Prueba de datos en Inglés, datos en
Espanol y Alias de Nombres para el algoritmo basado en 2-Gram entrenada con distintos
factores de descuento.

Algoritmo Ranki‘ng Prome/dio Ranl‘iing Promeiiio Ranl‘iing Promedio
Conjunto Inglés Conjunto Espanol | C. Alias de Nombres
Factof{fl(i %)_e(if:.agle 0.90 0.04 0.06 0.04
Factof{cel(«i %)_e(if:ér(rile 0.95 0.08 0.12 0.25
Factof{cei(«i %)_eGsr?Iéle 0.99 0.07 0.10 0.23
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5.7. Comparacion de Precision y Velocidad de Algoritmo

Basado en 2-Gram para distintos podamientos

Luego de entrenar el algoritmo 2-gram en los conjuntos en espanol y en inglés, utilizando
el factor de descuento de 0.9, se realizaron cinco podamientos de filtros, eliminando un 10 %,
25%, 35%, 50% y 65% de los filtros de las capas convolucionales con menor normal 11,
respectivamente.

Los resultados de precision y de velocidad de cada podamiento realizado, se encuentran en
la tabla 5.9, donde se observa que, a medida que incrementa el porcentaje de filtros podados,
disminuye tanto el tiempo promedio de procesamiento como la precision de la red. La red sin
podar resulto ser la mas lenta con 0.204 ms/par, lo que se traduce en cerca de 1 minuto en
analizar la base de datos de INAPI y la més rapida es la que tiene un podamiento de 65 %, con
una velocidad de 0.135 ms/par, o cerca de 40 segundos en la base de datos. Se nota también
que la precision en los conjuntos de prueba en inglés y de alias de nombres se mantiene al
podar solo un 10 % de los filtros, disminuyendo levemente la precision en el conjunto de prueba
en espanol. Luego, al comparar el filtro de 25 % con el de 10 % se tiene que se mantienen dos
de las tres precisiones, disminuyendo solo la de alias de nombres. Comparando el podamiento
de 35 % con el de 25 % se observa solo un decremento en el conjunto de pruebas en inglés. En
el filtro de 50 % disminuyeron levemente las tres precisiones en comparacion con el filtro de
35% vy, finalmente, para el caso de 65 % de filtros se observa una disminucion sustancial de la
precision en los tres conjuntos de prueba en comparaciéon con los todos los casos anteriores.

Tabla 5.9: Ranking Promedio sobre los Conjuntos de Prueba de datos en Inglés, datos en
Espanol y Alias de Nombres para el algoritmo basado en 2-Gram, utilizando distintos por-
centajes de podamiento.

Ranking Ranking Rankmg Tiempo
; . ; Promedio '
Algoritmo Promedio Promedio ) . Promedio de
Conjunto Inglés | Conjunto Espanol Conjunto Alias Procesamiento
PO e HITH patl de Nombres ' tien
Red 2-Gram
Sin Podar 0.04 0.06 0.04 0.204 ms/par
Red 2-Gram
10% Filtros Podados 0.04 0.07 0.04 0.182 ms/par
Red 2-Gram
95% Filtros Podados 0-04 0.07 0.05 0.171 ms/par
Red 2-Gram
35% Filtros Podados 0-05 0.07 0.05 0.164 ms /par
Red 2-Gram
50 % Filtros Podados 0.07 0.10 0.08 0.154 ms/par
Red 2-Gram
65 % Filtros Podados 0-26 0.29 0.27 0.135 ms/par
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5.8. Resultados Cualitativos del Algoritmo Basado en

2-Gram

Luego de entrenar el algoritmo 2-gram en el conjunto en espanol mas inglés, utilizando
un factor de descuento de 0.9, se estim6 la precision de la red en los tres conjunto de prueba.
A partir de esto, se eligieron ejemplos de los mejores resultados obtenidos, resultados que se
encuentran en la tabla 5.10. También se eligieron ejemplos en el que el resultado no funcioné
como se esperaba, los que se anotaron en la tabla 5.11.

En la tabla 5.10 se observan varios pares de palabras que fueron etiquetados como fo-
néticamente similares y la red fue capaz de estimar la similitud de manera completamente
correcta (similitud 1.0). En esta tabla se ven ejemplos de pares de palabras que son foné-
ticamente similares segin su pronunciaciéon en inglés, como "SUGAR” con "CHUGAZ”, y
"FORTUNADQO” con "TURN-AID-O”. También se observan ejemplos de pares de palabras
que son fonéticamente similares segiin su pronunciaciéon en espanol, tales como "Hielo” con
"YELLOW-SEA” y "+KOTA” con "DON MASCOTON”. Asimismo, se encuentran ejemplos
de alias de nombres que son fonéticamente similares en espanol e inglés, como "CATE” con

"KATHY” y "LIZA” con "ALICE”.

Tabla 5.10: Ejemplos de Resultados Cualitativos donde la Red Convolucional del algoritmo
basado en 2-Gram obtiene buenos resultados de similitud estimada ante clases positivas.

Palabra 1 Palabra 2 Conjunto de Prueba Similitud

de origen Estimada
SUGAR CHUGAZ Inglés 1.0
KROSTY BEFROSTIX Inglés 1.0
FORTUNADO TURN-AID-O Inglés 1.0
UBER UVEX Espainol 1.0
HIELO YELLOW-SEA Espartiol 1.0
+KOTA DON MASCOTON Espanol 1.0
INVERSION | ESMAS DIVERSION Espanol 1.0
CATE KATHY Alias de Nombres 1.0
LIZA ALICE Alias de Nombres 1.0

Mientras tanto, en la tabla 5.11 se observan ejemplos de pares que claramente presentan
similitud fonética, pero la red fallo por completo en detectarlas (dandoles similitud 0), ta-
les como "TROTTER” que esté literalmente contenido en la marca "GLOBETROTTER” o
"TENS-HYL” que también esta casi contenido en "PHOTO STENCIL” solo que con un par
de letras distintas.
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Tabla 5.11: Ejemplos de Resultados Cualitativos donde la Red Convolucional del algoritmo
basado en 2-Gram obtiene malos resultados de similitud estimada ante clases positivas.

Palabra 1 Palabra 2 Conjunto Qe Prueba Similitud

de origen Estimada
TROTTER GLOBETROTTER Espariol 0.0
HIDROGEMA ATRO UNGENA Espariol 0.0
MI BURGER WILLBURG Espaiiol 0.0
TENS-HYL PHOTO STENCIL Espartiol 0.0
ECONOFINANZAS KONFIOPAY Espartiol 0.0
SOPROLE BONPROLE Espanol 0.0
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Capitulo 6

Discusion de Resultados

Respecto a la extension de base de datos que se encuentra en la tabla 5.2, la base en
espanol se increment6 en bastante menor medida que la base de datos en inglés. Esto se
debié a que al agregar mas listas de marcas se debe verificar que estos no sean similares a
otras listas ya creadas, o sino las clases negativas pueden terminar conteniendo marcas que
si son fonéticamente similares, por lo que al tener mas de 100 listas de marcas se hizo cada
vez mas dificil hacer esto de manera manual.

En cuanto a la comparacion de velocidades de los distintos algoritmos que se encuentran
en la tabla 5.3, se tiene que la Red Recurrente Siamese LSTM de algoritmo HMNI se demora
tanto en comparacion a los demas algoritmos debido a su alta complejidad donde, incluso
eliminando la necesidad de recalcular los vectores de una de sus sub-redes LSTM, no fue
suficiente para alcanzar velocidades aceptables, demorandose horas en un proceso que se
quiere realizar lo mas cercano a 30 segundos. Por lo tanto, se decidi6 enfocar los esfuerzos en
mejorar la Red Convolucional del algoritmo basado en 2-Gram, el cual obtuvo una velocidad
mucho mas cercana a los algoritmos tradicionales. Por otro lado, el hecho que los métodos
més rapidos correspondieron a los algoritmos tradicionales, es consistente con la simpleza de
estos métodos en comparacion con las redes neuronales. El algoritmo de Levenshtein fue el
més rapido, con una velocidad de 10 ms por par, gracias al hecho que su implementacion
utilizaba codigo en C, lo cual le permitié alcanzar mayores velocidades que los codigos en
Python, y se convirtio en la velocidad objetivo de los algoritmos implementados. Debido a que
la velocidad de la Red Convolucional del algoritmo basado en 2-Gram estaba cercana a esta
velocidad objetivo, es que se realizé un estudio del efecto de realizar distintos podamientos
a las capas convolucionales para tratar de alcanzar una velocidad 6ptima.

Analizando los resultados de precision de los algoritmos tradicionales de las tablas 5.4
y 5.5, se tiene que, para ambos algoritmos de distancia, los peores resultados se obtuvieron
cuando no se utilizé algoritmos fonéticos en el preprocesamiento y cuando se usd Soundez.
Lo primero muestra que la codificacion fonética suele ayudar a los algoritmos de distancia a
encontrar mejores similitudes. Mientras tanto, lo segundo es consiste con el hecho que Soundez
es uno de los algoritmos de codificacién fonética mas simples y presenta varios problemas,
como dar mucha prioridad a la primera letra de la palabra, tener una limitante de solo
cuatro caracteres de codificacion, entre otros. Por otro lado, usar la variante de Soundex en
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espanol, Spanish Phonetic, resulté en mejores precisiones que con Soundex, lo que se debe
a que esta version trata de eliminar varias de las debilidades del algoritmo original. Los
mejores resultados se obtuvieron con el preprocesamiento de Metaphone, lo que se debe a
que Metaphone pierde menos informaciéon en su procesamiento que Sounder y sus variantes
[13]. Por otro lado, Spanish Metaphone obtuvo una precision levemente mejor en el conjunto
de prueba en espanol, aunque peor en el resto, lo que es consistente con el hecho que este es
una variante de Metaphone, enfocada al espanol. Por otro lado, comparando los resultados de
la Distancia de Levenshtein con la de Coseno, se tiene que ambos rindieron de manera muy
similar, obteniéndose que la configuracion Metaphone mas Levenshtein entregd los mejores
resultados de precision dentro de los algoritmos tradicionales.

Comparando las precisiones de la Red Neuronal Convolucional entrenada con los distintos
conjuntos de entrenamiento que se encuentra en la tabla 5.6, se observaron bajas precisio-
nes al entrenar solo con un conjunto de entrenamiento, por lo que se concluye que ningtun
conjunto de datos de entrenamiento creados es suficiente para que la red generalice en los
otros conjuntos. En cambio, entrenar la red con mas de un conjunto a la vez, le permiti6
a la red obtener mejores resultados en los tres conjuntos que al entrenar con solo uno, lo
que implica que entrenar con los distintos conjuntos le ayuda a generalizar mejor. Mientras
tanto, los resultados obtenidos con la red entrenada solo en los conjuntos de entrenamiento
en espanol y en inglés, entregd mejores resultados que el entrenamiento con los 3 conjuntos
de datos, a excepcion del conjunto de prueba de alias de nombres donde se obtuvo un ranking
promedio levemente mas alto. Lo anterior, muestra que solo entrenar en esos dos conjunto de
datos es suficiente para que la red generalice con el conjunto restante, lo que puede significar
que el conjunto de prueba de alias de nombre sigue reglas de pronunciaciéon sencillas. Esto
altimo concuerda con el hecho que la mayor parte configuraciones de algoritmos tradicionales
también presentan precisiones muy altas para ese conjunto de prueba, lo que se observa en
las tablas 5.4 y 5.5.

Comparando las precisiones de la Red Convolucional del algoritmo basado en 2-Gram,
entrenada, con inglés y espanol, con la Distancia de Levenshtein, utilizando Metaphone, se
puede ver que la precision obtenida con la Red Convolucional en los conjuntos de prueba en
espanol e inglés, resulté mayor que los obtenidos por el método tradicional, aunque obtuvo
una precision levemente menor en el conjunto de prueba de alias de nombres. Por lo tanto,
pese a que se demora el doble de tiempo en procesar los datos, la Red Convolucional logro
obtener mejores resultados de precision que los métodos tradicionales.

Observando los resultados cualitativos del algoritmo basado en 2-Gram, que se encuen-
tran en las tablas 5.10 y 5.11, se observa que, pese a que la red logré obtener los mejores
resultados de precision, de todos modos fall6 en pares de palabras aparentemente faciles, tales
como "TROTTER” con "GLOBETROTTER” o "TENS-HYL’con "PHOTO STENCIL”. Una
posible causa de esto es el factor de reduccion a las lineas que se van agregando al dibujo
durante el preprocesamiento, lo que implica que letras mas alejadas del inicio presentan lineas
més tenues que las iniciales. Por lo tanto se decidi6 probar diferentes factores de reduccion
durante la metodologia.

En cuanto a los efectos de probar diferentes factores de descuento durante el preprocesa-
miento del algoritmo basado en 2-gram, que se encuentran en la tabla 5.8, se encontr6 que los
mejores resultados de precision se obtuvieron con el valor de factor de descuento de 0.9. Esto
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concuerda con que ese es el valor que fue elegido en [8] y muestra que dar mayor prioridad
a las letras iniciales entrega mejores resultados que darles una prioridad mas homogénea al
resto. Lo anterior, implica que se deberia realizar un estudio mas profundo para encontrar
una solucioén que entregue mayor prioridad a las primeras letras y, ademés, considere los efec-
tos de la disminucién de la intensidad de lineas en la tabla 5.11, lo que escapa a lo realizado
durante la presente memoria.

Por tltimo, comparando los resultados de precision y velocidad en las distintas configu-
raciones de podamientos para la Red Convolucional del algoritmo basado en 2-gram, los que
se anotaron en la tabla 5.9, se observa que, a medida que mas se poda la red, la precision
disminuye y la velocidad aumenta, lo que es consistente con la literatura. Ninguno de los
podamientos logré alcanzar el tiempo promedio objetivo de 10 ms por par, aunque la redes
podadas lograron una velocidad igual o mejor que la del algoritmo tradicional de Distancia
de Coseno de 18 ms por par. En cuanto a los resultados de ranking promedio, se observd que
los podamientos de 10 % y de 25 % lograron mantener una precisién levemente mejor al de
Levenshtein con Metaphone, por lo que son una alternativa viable a la red sin podamiento si
es que se necesita priorizar la velocidad sin importar que baje levemente la precision. Para el
podamiento de 35 %, en cambio, se obtuvieron precisiones muy similares al de Levenshtein
con Metaphone. Finalmente, para los podamientos mayores a 35 %, tanto la velocidad como
la precision, son claramente peores que con ese método tradicional, por lo que no sirven como
alternativas a estos y, en particular, el podamiento de 65 % entrega resultados de precisién
demasiados bajos para ser utilizado.
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Capitulo 7

Conclusiones

En la presenta memoria se hizo un estudio de la literatura necesaria para entender mejor el
problema de similitud fonética de marcas y como es resuelto por distintos métodos. Ademas,
se planifico y ejecuté la metodologia necesaria para extender la base de datos, implementar
los distintos algoritmos y comparar los resultados de estos métodos. Dentro de la metodologia
se compararon 10 configuraciones distintas de algoritmos fonéticos tradicionales, se realizaron
modificaciones a una metodologia en base de Red Neuronal Recurrente y se implemento el
codigo de un algoritmo con una Red Convolucional desde cero, realizdndoles modificaciones
para mejorar su velocidad y precision. También, se realizaron entrenamientos con diferentes
conjuntos de entrenamientos y variables para tratar de obtener los mejores resultados posibles.

Se cumplio6 el objetivo de extender la base de datos que existia previamente, obteniendo
asi tres bases de datos para entrenar las redes. La primera base fue el resultado de extender
manualmente una base de 3.855 pares de marcas fonéticamente similares en inglés a casi el
doble de tamano, obteniendo 6.360 pares de marcas. La segunda base estaba compuesta por
14.250 pares marcas fonéticamente similares en espanol y se extendi6 manualmente hasta
obtener una base de datos de 15.370 pares. La tercera base consisti6 en agregar una nueva
base de datos de 68.060 pares de alias de nombres que se obtuvo de limpiar manualmente un
repositorio encontrado en linea.

También se logré el objetivo de encontrar un método de buscador fonético basado en redes
neuronales que obtuviera una mejor precision que los algoritmos fonéticos tradicionales en
los conjunto de datos de prueba creadas a partir de la base de datos extendida. Esto se logré
con el algoritmo con Red Neuronal Artificial Convolucional basado en 2-gram entrenado en
los conjunto de datos de prueba en inglés més espanol, utilizando un factor de descuento de
0.9 y sin realizar podamiento. Este algoritmo también logr6 mantener mejores precisiones
que el mejor método tradicional cuando se le podaron un 10% y un 25 % de los filtros con
menor efecto segin la norma 11.

En cuanto al objetivo de velocidad, se tiene que no se logré obtener un algoritmo a base
de redes neuronales capaz de alcanzar la velocidad objetivo de 30 segundos en analizar la
base de datos de INAPI. La red que logré un mejor tiempo de procesamiento es el algoritmo
con Red Neuronal Artificial Convolucional basado en 2-gram con un podamiento de 65 %, el
cual obtuvo un tiempo de procesamiento cercano a 40 segundos en procesar la base de datos,
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pero resulté con una precision mucho menor que la del algoritmo tradicional. Por lo tanto,
si se quiere una soluciéon rapida con mejor precision que el método tradicional, la red con
un podamiento de 25 % logra esto con un tiempo de procesamiento cercana a 50 segundos.
Otra alternativa de podamiento un poco mas lenta fue el de 10 %, el cual logré una mejor
precision que el de 25 %, con una velocidad cercana a 54 segundos en procesar la base de
datos completa; 6 segundos menos que con la red sin podar.

Como contribuciéon de la presente memoria se tiene que se logré abordar un problema
practico, donde, actualmente no existe mucha investigacion al respecto. Por lo tanto, se
adaptoé un algoritmo ya existente que funcionaba para el problema de marcas en coreano
e inglés para que pudiera resolver el problema de marcas en inglés y espanol. Ademas, se
realizaron cambios en su etapa de preprocesamiento para independizarlo del procesamiento,
asi mejorando la velocidad del método implementado en su uso practico. Con lo anterior, se
obtuvo un buscador fonético a base de redes neuronales que, aunque no alcanzo la velocidad
objetivo, estuvo cerca de hacerlo y obtuvo mejores resultados de precision que los métodos
tradicionales vigentes.
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Anexo A

Estudio completo sobre la Base de Datos
de INAPI

Estudio sobre la Base de Datos de 292706 marcas registradas de INAPI, donde se obtu-
vieron los distintos caracteres especiales que no corresponden al alfabeto latino, separada en
las tres tablas A.1, A.2 y A.3 debido a la cantidad de filas.
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A.1. Estudio Sobre la Base de Datos de INAPI Parte 1

Tabla A.1: Lista completa de caracteres especiales encontrados en la Base de Datos de 292706
marcas registradas en la INAPI y sus respectivos porcentajes. Parte 1

, . Porcentaje en la
Cardcter Especial Base de Daton de INAPI

. 43.14 %
- 30.12%
, 16.55 %
& 12.48 %
’ 10.00 %
! 3.90%
+ 2.76 %
” 1.68%
g 1.01 %
0.96 %

/ 0.93%
) 0.89 %
( 0.81%
’ 0.56 %
@ 0.54 %
% 0.52%
? 0.47%
i 0.39%
° 0.38%
O 0.37 %
\n 0.35%
+# 0.35%
. 0.33%
° 0.26 %
0 0.25%
A 0.25%
- 0.21%
@ 0.17%
* 0.16 %
- 0.15%
‘ 0.14 %

44



A.2. Estudio Sobre la Base de Datos de INAPI Parte 2

Tabla A.2: Lista completa de caracteres especiales encontrados en la Base de Datos de 292706
marcas registradas en la INAPI y sus respectivos porcentajes. Parte 2
Porcentaje en la

Base de Datos de INAPI
0.14%
0.14 %
0.12%
0.11%
0.10%
0.10%
0.10%
0.08%
0.08 %
0.07%
0.07%
0.07%
0.07%
0.06 %
0.06 %
0.06 %
0.06 %
0.05%
0.04 %
0.03%
0.03%
0.03%
0.02%
0.02%
0.02%
0.02%
0.02%
0.02%
0.02%
0.02%

Caréacter Especial

estiles! Neak Rl

>l oV | O o o

| P —|—|—| — ||

O AN | 2| 3>

o Q| o || :
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A.3. Estudio Sobre la Base de Datos de INAPI Parte 3

Tabla A.3: Lista completa de caracteres especiales encontrados en la Base de Datos de 292706
marcas registradas en la INAPI y sus respectivos porcentajes. Parte 3

Porcentaje en la
Base de Datos de INAPI
“ 0.02%

0.01%

0.01 %

0.01 %

0.01 %

0.01%

0.01%

0.01 %

0.01%

0.01 %

0.01%

0.01 %

0.01%

0.01 %

0.01 %

0.01%

0.01 %

0.01 %

I 0.01 %
) 0.00 %
§

Caracter Especial

| || =

e 3= Y O

|| e[ |

0.00%
0.00%
Tt 0.00%
i 0.00%
8 0.00%
0.00%
R 0.00%
5 0.00%
¥ 0.02%
3 0.01%
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Anexo B

Intensidad de lineas

Los valores de intensidad de lineas obtenida al variar el valor de factor de descuento se
presentan en la tabla B.1

Tabla B.1: Lista completa de valores de la matriz de Intensidad de lineas para los 3 factores
de descuento distintos elegidos.

Factor de Valores de Intensidad de Lineas
Descuento
0.90 [255, 229, 185, 135, 88, 52, 27, 13, 5, 2, 0, ...
0.95 [255, 242, 218, 187, 152, 118, 86, 60, 40, 25, 15, 8, 4,2, 1, 0... |
0.99 [255, 252, 247, 240, 230, 219, 206, 192, 177, 162, 146, 131, 116,
' 102, 88, 76, 65, 54, 45, 37, 30, 25, 20, 15,12, 9,7, 5,4, 3,2, 1, 1, 0... |
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