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RESUMEN

La investigacion pretende establecer como objetivo validar un instrumento
para medir el nivel de similitud fonética entre marcas comerciales. Se pretende
utilizar las Redes Neuronales para este propésito. Se va a utilizar las marcas
registradas en Indecopi para realizar el entrenamiento de la red neuronal y
para realizar el Test se utilizard las marcas comerciales presentados en los
casos tratados por Indecopi. Se medira el nivel de reconocimiento y precision
de dicha herramienta, enfatizando el nivel de reconocimiento para asi reducir
los falsos negativos que vendrian a ser las marcas que son similares pero que
no fueron identificadas, pero sin descuidar demasiado el nivel de precisién. Se
presenta e! modelo de solucién en el cual se realiza una serie de tratamientos
a las marcas comerciales {nombre en texto) empleando para la investigacion
dos diferentes categorias la primera la establecida por el algoritmo Phonix
y la segunda elaborada con base en el Sistema de trascripcion fonética del
espanol 1PA.



ABSTRACT

This Investigation pretends to establish as objective to validate a tool to
measure the phonetic similarity level between trademarks. It's pretended to
use neural networks to this purpose. Trademarks registered in indecopi will
be used to do the neural network training and trademarks presented in the
cases treated by Indecopi will be used to do the Test. Precision level and recaii
ievef of the tool will be measured, emphasizing the recall level to reduce false
negatives which are the trademark that are similar and were not retrieved, but
without forget the precision level. A solution mode! in which a set of treatments
are used on trademarks {name in text), using for two phonetic categories for
the investigation, the first category is one established by the Phonix algorithm
and the second one elaborated based in Spanish phonetic transcription system
IPA.



INTRODUCCION

Al hablar de una marca comercial hablamos de un signo distintivo que per-
mite distinguir un producto o servicio de otros, a través de su registro una
persona o empresa puede evitar el mal uso de esta por terceros, esto es evitar
que estos terceros utilicen el prestigio ya adquirido de una marca para su pro-
pio beneficio. Esto se puede dar de dos formas: directa que es cuando el con-

| sumidor adquiere un producto confundiendo su nombre con el de una marca
prestigiosa, o indirecta cuando el consumidor confunde el origen de un pro-
ducto. En la actualidad es Indecopi a través de su oficina de signos distintivos
quien se encarga de ver estos aspectos de propiedad intelectual de marcas
c_omerc‘iales. Sin embargo, el método que emplean para evaluar la registrabili-
dad de una marca (ver si hay alguna marca ya registrada con la que la marca
a registrase tenga cierto grado de similitud fonética) tiene tan solo un 89 % de
eficacia, esto es de las 100 marcas similares que debieron ser detectadas tan
solo 89 lo han sido, mientras que las restantes son registradas generando pos-
teriormente denuncias por casos de similitud. En promedio se tratan alrededor
de 419 casos de denuncias por infracciones de similitud fonética entre marcas,
el tratamiento de eétos casos deviene en costos de mas de S/131 000 nuevos
soles anuales, costos que son asumidos por las empresas las cuales tienen

que realizar 1a solicitud de oposicién de estas marcas para defender sus dere-



chos. Lo que se busca con el planteamiento de esta Tesis es encontrar una
herramienta que permita incrementar la eficacia hasta llegar a un 97 % en la
identificacién de similitud entre marcas comerciales con esto se podra reducir

en un 70 % el nimero de casos de marcas similares registradas asi como los

costos por su tratamiento.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

I.1. DESCRIPCION DE LA SITUACION PROBLEMATICA

Indecopi a través de su oficina de signos distintivos tiene que procesar
419 casos anualmente debido a problemaé con imitacién de marcas o al alto
grado de similitud ent_rg estas, se gasta S/ 131 012 anualmente en resolver
casos de este tipo (Ver cuadro 1.2). El nimero de marcas que se registran
mensualmente es alto, son en promedio 1236 solicitudes de registro de mar-
cas mensualmente, de las cuales solo 943 son otorgadas {Ver cuadro 1.1).
Ademas al haber marcas similares en el mercado se corre el riesgo de que se
confunda al consumidor, ya que este podria confundir dna marca ya registrada
con la de un competidor y adquirir esta por equivocacion.

Enlatigura 1.1 se muestra el numero de 'solicitudes de marcas en Indecopi
durante los meses desde el afio 2000 hasta el 2009. Siendo los anos 2007,

2008 y 2009 proyecciones de los valores de los afios anteriores.



Ano | Solicitados | Otorgados | Rechazados
2000 16565 12724 3841
2001 14312 13258 1054
2002 14601 11452 3149
2003 14484 11424 3060
2004 15564 11274 4290
2005 14556 10606 3950
2006 14373 10133 4240
2007 14190 9659 4531
2008 14006 9186 4820
2009 13823 8713 5110

Cuadro I.1: Registro de Marcas

18000
116000
14059

12008,
10090 _
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Figura |.1: Registro de Marcas

1.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

E! problema es que el método usado para la evaluacién de registrabilidad,
esto es evaluar la similitud tanto fonética como grafica de una marca por regis-
trar con una ya registrada, tiene un porcentaje de 89 % de eficacia (Ver cuadro
1.2). Por tanto muchas marcas similares a las ya registradas pasan este ex-
amen de registrabilidad y son registradas, estamos hablando de un promedio
de 419 marcas similares registradas anualmente. Ademas este proceso toma

gran tiempo, estamos hablando de 25 dias habiles de espera después de la



publicacién de la marca en el diario El Peruano y alrededor de 7 dias para la
finalizacién del registro en caso la marca haya pasado el examen de régistra-
bilidad y no haya habido un empresa que solicite oposicion por similitud con

su propia marca.

Aino | Casos | % Eficacia Costo

2000 | 303 92.69 S/. 85,234
2001 254 80.58 . 8/.73,914
2002 [ 323 90.70 S/.97,126
20031 415 | 88.06 | S/ 124,791

2004 | 453 9045 | S/. 140,611
2005 | 488 89.00 S/. 156,209
2006 | 534 88.81 S/.176,113
2007 | 580 88.65 S/. 194,097
2008 | 626 89.16 | S/. 209,557
2009 | 672 89.28 S/. 227,011

Cuadro 1.2: Nivel de Eficacia y Costos

1.3. OBJETIVO DE LA INVESTIGACION

1.3.1. OBJETIVO SUPERIOR

E! objetivo superior de esta propuesta de tesis es €l de reducir “el namero
de juicios por casos de marcas similares en més de 70 % y con esto reducir ios
costos que se dan debido a estos juicios también en un 70 %. Cabe especificar
que el estudio a realizarse servira de base para la implementacién de una

solucion que permitira {a consecucion del objetivo antes mencionado.

1.3.2. OBJETIVO PRINCIPAL

El objetivo principal que se va a plantear para esta Tesis sera el de encon-
trar una herramienta que permita identificar las marcas que tengan similitud

fonética con una marca ya registrada con un nivel de reconocimiento mayor



al 97 %, es decir que identifique de 100 marcas con similitud fonética como
minimo 97 de estas.
N marcas similares reconocidas

Nivel de Reconocimiento = — — 1.1
' N total marcas similares (1.1)

1.3.3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

= |dentificar y analizar las variables que dan lugar a la similitud fonética

entre marcas comerciales.

= Adaptar las herramientas vinculadas a similitud fonética entre palabras

para la identificacion de similitud fonética entre marcas comerciales.

» Desarrollar una herramienta basada en redes neuronales para la identi-

ficacion de similitud fonética entre marcas comerciales.

= Evaluar el nivel de reconocimiento y precision de las herramientas prop-

uestas.

4. JUSTIFICACION

El presente estudio brindarda una herramienta que permita tratar la cre-
ciente demanda de registros distintivos en dos aspectos principales: eficacia
(Precisién’ y Reconocimiento?) y velocidad. Debido a la naturaleza acumula-
tiva de las marcas comerciales, cada vez hay un mayor nimero de estas (ver
figura 1.1) en la actualidad hay alrededor de 200 000 marcas registradas, por
lo que se hace mas dificil el evaluar la registrabilidad de las mismas. Cada vez

quedan menos opciones para nombres de marcas por lo que se incrementa

Yndicador que permite medir el nivel de eficacia al momento de identificar las marcas,
mientras mas marcas similares sean identificadas mayor seré el valor de este indicador

“?Indicador que permite medir el nivel de eficiencia al momento de identificar las marcas,
mientras menos marcas no similares sean identificadas mayor es el valor de este indicador



el riesgo de similitud con las ya registradas. Lo cual se manifiesta en el incre-
mento de casos que se tienen que tratar anualmente (ver figura 1.2}. De no
implementarse una solucion el nimero de casos a tratar continuara incremen-

tandose y con esto los costos implicados con la resolucién de los mismos.

Registro de Signos Distintivos Entregados.
20000 7"
1200000 "
150805, 7
| L wsiercs
“109500 7 Distiritivas
sagag 1
ﬁ o . SR —r ' — ?
| 2000:3051° 2082 20032004 2005 2005 2007 2075 2009,

Figura 1.2: Registro de Signos distintivos Acumulados

Casospor Similitud de Marcas

169

7000 ‘2601 2007 2003 2084 3035 2005 2007 2008 200%-

Figura 1.3: Casos por infracciones resueltos

I.5. ALCANCES Y LIMITACIONES

1.5.1. ALCANCES DE LA INVESTIGACION

La investigacion estara orientada al registro de marcas comerciales que se

realiza en el Pert teniendo en cuenta la legislacion peruana. Por otro lado la

8



investigacion a realizarse estara limitada al idioma espariol, debido a que se
utilizara como base para el estudio fori'ético la trascripcion fonética con el IPA3
y debido a gque este es el idioma que se utiliza en el Perd. Ademas para un
estudio de similitud fonético se requiere realizar una adaptacion al idioma de

interés (Fall-GiraudGarrier, [1]).

1.5.2. LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

En pr‘i‘rher lugar 1a identificacion de similitud no entrara en la parte gréfica,
sino se buscard identificar la similitud fonética como se especifica en el titu-
lo de la investigacion. Por tanto no se vera los casos de similitud entre logos
0 imagenes que se utilizan para las marcas comerciales. La investigaciéon no
podra ser valida para marcas comerciales que utilicen nimeros o signos de
puntuacién en su escritura. La investigacion tendra mayor prioridad sobre el
nivel de reconocimiento que el de precisién, ya que con esto se podra con-
seguir identificar el mayor namero de marcas similares permitiéndose falsos
positivos en la identificacién, los cuales vendrian a ser marcas no similares

que serian identificadas como si lo fueran.

3Esquema de transcripcion de fonemas al lenguaje castellano

9



CAPITULO Il

REVISION DE LA LITERATURA

111, DEFINICIONES BASICAS

ii.1.1. DEFINICION DE MARCA COMERCIAL

Una marca segun la definicion de la WIPQ'! (World Intellectual Property
Organization) vendria a ser un signo o conjunto de signos que permiten difer-

enciar los productos o servicios de una empresa de los de las otras.

II.1.2. FUNCIONES DE LAS MARCAS COMERCIALES

Las cuatro funciones principales de las marcas comerciales son:

» Para distinguir los productos o servicios que ofrece una empresa de los
gue son ofrecidos por las demas, le permite a los consumidores iden-
tificar los productos conocidos por ellos o de los que vieron anuncios

publicitarios.

m Para identificar la fuente u origen del producto o servicio, esto quiere

decir para identificar a la empresa que brinda el producto o servicio, la

1Organizacion Mundial de 1a Propiedad Intenlectual, vela por el respeto de la propiedad
intelectual de una forma mas global www.wipo.int

10



marca comercial va a permitir la diferenciacion de fuentes para productos

similares.

= Para referirse a la calidad especifica de un producto o servicio usado, de
~ tal forma que el cliente pueda confiar en la calidad de un producto porque

este esta apoyado por la marca bajo la cual este se esta produciendo.

s Para promover el marketing y la venta de los productos y que los servi-
cios puedan ser brindados, la marca comercial muchas veces estimula la
venta de los productos, creando asi interés e inspirando en los clientes

un sentimiento de confidencialidad.

11.1.3. REGLAS DE SIMILITUD ENTRE MARCAS COMERCIALES

Existen 18 reglas principales gue se utilizan como criterio para establecer
la similitud verbal entre marcas comerciales (Bugdahl, [2]). Entre ellas ten-
emos las reglas péna las marcas que:

‘Son idénticas. Terminan o empiezan de forma similar. Tienen vocales idén-
ticas. Una contiene a la otra. Una tiene una letra o mas insertadas. Una tiene
una o mas letras eliminadas. Tienen las silabas permutadas. Suenan de forma
similar. Tienen las mismas consonantes. Tienen consonantes que suenan de
forma similar. Tienen las mismas vocales y las primeras consonantes. Tienen

las letras permutadas.

1.1.4. FONEMAS

Se utilizaran los fonemas? empleados en el habla espafiola, de esta for-
\
ma se lograra adecuar la investigacion a nuestro contexto los cuales estan

especificados en el cuadro 2.1.

2apstraccién mental 0 abstracciones formales de los sonidos del habla
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Fonema

1. /a/: Fonema vocalico de apertura maxima.

2. /B/: Fonema obstruyente bilabial sonoro (grafias: b, vy w, aléfonos: [b],

[3D).

3. /c/: Fonema africado palatal (grafia ch).

4. /D/: Fonema obstruyente coronal-alveolar sonoro.

5. /e/: Fonema vocalico palatal de apertura media.

6. /f/: Fonema fricativo labio-dental, en muchas zonas se realiza fricativo
bilabial.

7. /G/: Fonema obstruyente velar sonoro.

8. /i/: Fonema vocalico palatal y apertura minima.

9. /x/: Fonema fricativo velar.

10. /k/: Fonema oclusivo velar sordo (grafias ¢ y qu).

11. /I Fonema lateral (coronal-alveolar).

12. /m/: Fonema nasal labial.

13. /n/: Fonema nasal (coronal-alveolar).

14. /ii/: Fonema nasal palatal.

15. /o/: Fonema vocélico velar de apertura media.

'16. /p/: Fonema oclusivo (bi)labial sordo

17. fr/: Fonema vibrante simple (grafia -r-, -1).

18. /rr/(rr): Fonema vibrante miitiple (grafia -rr-, r-).

19. /s/: Fonema fricativo (coronal-)alveolar (grafia s, en algunas vari-
dades z y c).

20. //: Fonema oclusivo (coronal-)alveolar sordo.

21. /u/: Fonema vocdlico velar de apertura minima.

22. /y/: Fonema sonorante palatal (grafia y, en las zonas yeistas también
corresponde a ll.

Cuadro li.1: Fonemas del habla espafiola
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I.1.5. CATEGORIAS FONETICAS

Las categorias asignadas a los fonemas estaré:n basadés en la similitud
fonética de los fonemas, viendo aspectos de lugar de articulaciéon y modo de
articulaciéon (Ver cuadros 2.2 y 2.3). Asi por ejemplo los fonemas /p/ y /b/ se
encontrarian dentro de una misma categoria debido a que ambos son articu-
lados en la zona labial con un modo de articulacién oclusivo, lo cual los hace

similares fonéticamente.

Vocal Anteriores | Central | posteriores
Altas (Cerradas) i u
Medias e o]

| Baja (Abierta) a

Cuadro 11.2: Fonemas Vocalicos

Lugar de ar- Labial | Coronal Dorsal
ticulacion

Modo de ar- | Bilabial | Labio-Den. | Dent. | Albeolar | Palatal | Velar
ticulacion

Nasal m n

Oclusiva pb td kg

| Fricativa f(v) sz y

Aproximante j

Vibrante rr
multiple

Vibrante sim- r
ple

Aproximante | o
lateral

Cuadro 11.3: Fonemas de Consonantes

I.2. ALGORITMOS DE IDENTIFICACION DE SIMILITUD VERBAL

Para la identificacion de la similitud verbal entre marcas comerciales se uti-

lizan como herramientas a los algoritmos, los algoritmos que se han utilizado
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para la identificacion de la similitud entre marcas comerciales son principal-
mente de dos tipos, los que se basan en las letras dentro de palabra y las que

se basan en el aspecto fonético (Fall-GiraudCarrier, [1]).

I.2.1. ALGORITMOS BASADOS EN EL ORDEN DE LETRAS EN UNA CA-
DENA

Edit Distance Es un algoritmo que establece como elemento de medida
para la similitud entre palabras a la distancia que existe entre estas, esti dis-
tancia esta definida por nimero de inserciones, cambios o eliminaciones de
le;ras necesario para que la palabra evaluada sea igual a la palabra blanco
(Fischer - Zell , {7]), asignando una distancia de uno por cada insercion, elim-
inacién o cambio de palabra. Por ejemplo para marcas comerciales veamos
que la distancia entre la marca Kolinos y la marca Kornos vendria a ser de 2
ya que se eliminaria la Ietfé iy se cambiaria la letra | por lar, el ejemplo se

encuentra ilustrado en la figura 2.1.

i N 0 8

/fr;sn'rﬁa.ﬁ.f«a.ﬁw:s;:r'

K o L
K O R

Banibiamos' L.por 'Rl

XN [0 PR

Figura Il.1: Ejemplo Edit Distance

Esta basado en la siguiente relaciéon de recurrencia:

Figura I1.2: Relacion de recurrencia

- Modified Edit Es similar al algoritmo Edit Distance pero la diferencia esta en

que la permutacién de dos letras contiguas vendria a tener una distancia de
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Autores Aino | Método Titulo

Fischer |, Zell A[7] | 2000 | Edit Distance | String averages and self-
organizing maps for strings

Wu S, Manber U | 1992 | Modified Dis- | Fast text searching allow-

[8] tance ing errors

Zobel J, Dart P. [3] | 1995 | N-Grams Finding approximate
matches in large lexicons

E. Ukkonen (4] 1992 | N-Grams Approximate string-
matching with qg-grams
and maximal matches

Holmes D, Mc-|2002 | Soundex Improving precision and

Gabe MG [6] recall for soundex retrieval.

Zobel J, Dart P. [3} | 1995 | Phonix Finding approximate
matches in large lexicons

Zobel J, Dart P [9] | 1996 | Editex Phonetic string matching:
lessons from information
retrieval

Kukich, Karen [15] | 1992 | Redes Neu- | Techniques for Automati-

ronales cally Correcting Words

N-grams

Cuadro 11.4: Marco Conceptual Instrumental

P

A

|

o L

M 0 L

l ;Ca:r’n: b:iamosj\_r_l;p orl

L o L

15

1, mientras que para el algoritmo Edit Distance esta vendria a considerarse
como 2 intercambios de letras por tanto una distancia de 2 (Wu. - Manber, [8]
)- Por ejemplo la distancia entre las marcas Palmolive y Pamlolive seria de 2

para Edit Distance y 1 para Modified Edit (Ver figura 2.3).

i v E
i v E
I \ E
i v E

Figura 11.3: Ejemplo Modified Edit

Donde el n-gram de una cadena es cualquier subcadena de esta

cuya longitud sea n, y el conjunto de estos n-grams de la cadena s es definido




por Gs (Zobel - Dart, [3]).Por ejemplo Gs de la cadena KIMBO para n=2 seria
Kl, IM, MB, BO . La similitud entre dos cadenas puede ser medida a través de

la siguiente expresion:

gramcount(z, )= G n G|

Figura 11.4: n-gram formula 1

Por ejemplo para las cadenas KIMBO y KUMBOR, donde GKIMBO = Ki,
IM, MB, BO y GKUMBOR = KU, UM, MB, BO, OR la similitud seria de 2, ya

que ambos contienen a los n-grams MB y BO.

gmm-a';sr(sr’): z sl ]—ﬂ.‘?"
T eEGUG..

Figura 11.5: n-gram formula 2

Pero cuando una cadena contiene a otra como KIMBOMAX y KIMBO, la
similitud seria la misma que la que tiene la cadena KIMBO consigo misma.
Para esto se desarrolié una nueva medida de distancia (Ukkonen, [4]):

donde s[g] vendria a ser €l nUmero de veces que aparece el n-gram g en la
cadena s. Asi por ejemplo la distancia entre las cadenas KIMBO y KIMBOMAX
seria de 3 ya que los n-grams Ki, IM, MB, BO aparecen una vez en cada
cadena por tanto su suma es cero mientras que los n-grams OM,MA,AX solo
aparecen en la cadena KIMBOMAX por lo tanto la suma seria de 3, y al hallar

la suma total esta seria exactamente 3.

1.2.2. ALGORITMOS BASADOS EN ASPECTOS FONETICOS

Soundex Este algoritmo esta basado en el sonido de cada una de las letras
para convertir una cadena en una forma canénica (Holmes - McCabe, [6]). Los

cédigos que utiliza son los mostrados en la tabla 2.5:
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Code | Caracteres
0 aeigouwy
1 bfpv

2 | cgjkgqsxz
3 dt

4 |

5 m

6 r

Cuadro 11.5: Codificacion Soundex

El algoritmo lo que hace es conservar la primera letra de la cadena y rem-
plazar las siguientes por su correspondiente codigo, para luego eliminar los
codigos que se repiten dé forma consecutiva y todas las ocurrencias del codigo
cero. Finalmente toma los cuatro primeros caracteres de la cadena resultante
completando con ceros si es necesario. Asi por ejemplo la cadena PALMO-

LIVE estaria representada por P454 y [a cadena KIMBO por K510.

Phonix Es similar al algoritmo Soundex, pero como se muestra en €l cuadro
2.6 este agrupa a las letras en 8 grupos fonéticos en vez de 6 (Zobel - Dart,
[3]), ademas cuenta con 160 transformaciones para grupos de letras que se

utilizan en el Inglés por lo tanto su uso se restringe a este idioma.

‘Caracteres
aeihouwy
bp
cgjkq
dt
]
mn

T
fv
sSXz

Q
a
o®

O N[O O | W N = O €

Cuadro 11.6: Codificacion Phonix
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Editex Este algoritmo combina la medida de distancia del algoritmo Edit Dis-
tance con la estrategia de agrupamiento de Soundex y Phonix (Zobel - Dart,
[9]). Se utiliza una relacion de recurrencia similar a la de edit distance solo que
ahora se define una nueva funcién d(a,b), y los valores parar(a,b) son: 0 sia=
b, 1 siay b pertenecen al mismo grupo y 2 si ocurre de otra forma. Los valores
para d(a,b) se dan de igual forma solo que para a igual a h o w y dado que a

es diferente de b su valor sera de 1.

Figura I1.6: formula editex

Los grupos fonéticos para este algoritmo son presentados en el cuadro 2.7.

0O
o
Q
@

Caracteres
aeiouy
bp
ckq
dt

r
mn

gj
fpv
SXZ
csz

Ol N[los|WN —-o

Cuadro 11.7: Godificacion Soundex

Redes Neuronales Una de las funciones principales de las redes n:euror‘\ales
es el reconocimiento de patrones (Konohen, [14]) donde el criterio principal de

desempefio es la minimizacion del nimero de errores dé_clasif:icacién. Uno de
| 'sus principales fundamentos tedricos es la teoria de promedio condibional de

pérdida en la toma de decisiones el cual se basa en la teoria de probabilidad
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de Bayes. Una red neuronal suele trabajar como una caja negra, la cdal‘ recibe
una serie de signos de observacion constituyendo asi el vector de entrada x,
y produce una respuesta rh en alguno de sus puertos de salida i, cada puerto
es asignado a una diferente clase de objetos observados. Se han hecho apli-
caciones de redes neuronales para la determinacién de errores de escritura a
través del uso de N-Grams? (Kukich, [15]), donde los N-Grams pueden ser uti-
lizados como neuronas de entrada y los nodos de salida vendrian a ser todas
las palabras en la base de datos y los valores de las capas entre un nodo de
entrada y un nodo de palabra de salida serian los indices por cada elemento
de la matriz. Estos enlaces podrian ser pesados de forma individual o normal-
izados a 1. En los test realizados {Kukich, [16]jutilizando este método se logrd
conseguir niveles de eficacia de 75.88 % con 521 palabras del diccionario y

75.29% con 1 142 palabras del diccionario.

i.3. ESTUDIOS REALIZADOS ANTERIORMENTE

I.3.1. DESARROLLO DE UNA COMPARACION COMPUTARIZADA DE SIMIL-
ITUD FONOLOGICA ENTRE MARCAS COMERCIALES EN SUECIA

Los estudios realizados fueron liderados por Benny Broda durante los afios
1960a 97'(‘)‘én la oficina dé batentes de Suecia, donde se realizaron estudios
para determinar distancias fonolégicas entre marcas comerciales, se estable-
ci6 en esta oficina que el nuevo registro de una marca comercial dependia
parcialmente de que esta no fuese similar fonolégicamente a una ya existente.
Posteriormente se llegd a establecer y refinar un procedimiento para deter-
minar estas distancias fonologicas (Brodda, [10]). Ademas se implementd un

test de comprensién a través del uso de una métrica de distancia fonolégica

3Subcadena de una palabra cuya longitud es menor a fa palabra que la origina, es utilizada
para la identificacion de similitud entre nombres comunes
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Autores Ano Método Titulo

Brodda B. [10] 1990 | Gomputationall Corpus work with PC beta:
' Linguistics a presentation

McAllister R, Brod- | 2002 | Brodda algo- | Development of a new

daB[11] rithm speech  comprehension

test with a phonological
_“7 distance metric

Erikson K [12] 1997 | Algorithms Approximate swedish
' name maiching survey
and test of different algo-

rithms
Hodge VJ, Austin | 2001 | Phonetex An evaluation of phonetic
J. [13] spell checkers
C J Fall G. Giraud- | 2005 | Algoritmos Searching trademark
Carrier[1] hibridos databases for  verbal

similarities

Cuadro 11.8: Antecedentes de Investigacién

(McAtlister-Brodda, [11])

1.3.2. SISTEMA DE IDENTIFICACION DE SIMILITUD FONETICA ENTRE
NOMBRES EN DIRECTORIOS TELEFONICOS

En esta investigacion se busca identificar los nombres que son fonética-
mente iguales dentro de un directorio telefonico (Erikson, [12]) a través del
uso de algunos de los algoritmos mostrados anteriormente y ademas de otros
y algunas combinaciones de estos. En esta investigacion se tienen 3 criterios
de evaluacion los cuales son: Precision, Proporcion de nombres identificados
que son realmente similares. Reconocimiento, Proporciéon de nombres simi-
lares que son realmente identificados. Velocidad, relacionado al tiempo utiliza-

do tanto por el usuario como por el sistema.

1.3.3. CORRECTORES FONETICOS DE ESCRITURA.

En esta investigacion se desarrolla un corrector fonético de escritura, lla-

mado Phonetex el cual adopta la metodologia Phonix y su aproximacion a la
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combinacién de tipos de cédigos de Soundex con reglas de transformacion
fonética para producir un cédigo fonético para cada palabra. Para esto se es-
tudi6 la etimologia del inglés detallada en el Diccionario de Inglés de Oxford.
Phorietex llega a tener mas grupos fonéticos que los que tienen Soundex,

Phonix o Editex, en total 14 grupos:

1.3.4. BUSCANDO EN LAS BASES DE DATOS DE MARCAS COMER-
CIALES POR SIMILITUD VERBAL

En esta investigacion lo que se busca es establecer la variabilidad de resul-
tados que se puede obtener de usar los diferentes algoritmos, especificando
que cada uno de estos permite identificar determinadas similitudes, por tanto
plantea que se utilice algoritmos hibridos, es decir algoritmos que tomen las
caracteristicas y fortalezas de un algoritmo y las combinen con las de otro
algoritmo para asi mejorar su nivel de reconocimiento. Para el caso de las
" marcas comerciales tienen mayor importancia el nivel de reconocimiento (Fall
- GiraudCarrier, [1]), esto debido a que es mas importante identificar la mayor
cantidad de marcas similares aunque con esto se consiga un mayor ndmero

de falsos positivos.
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CAPITULO I |

DESCRIPCION DE DATOS

lil.i. FUENTE DE DATOS

Los datos de las marcas se encuentran disponibles el portal de indecopi’,
de donde se puede obtener las jurisprudencias de los casos de marcas que
fueron identificadas como similares antes de ser registradas o cuando los

duenios de las marcas han detectado la similitud por su propia cuenta.

Il.2. ESTRUCTURA DE LOS DATOS

Cada marca comercial tiene la siguiente estructura:

idMarcaComercial.- Que viene a ser el identificador de la marca comercial.
Es una variable del tipo nimero y sirve para identificar y diferenciar a una
marca de otra. Nombre.- Viene a ser el nombre en texto de la marca. Es una
variable tipo Cadena y puede

contener caracteres. diferentes de las letras.

Descripcion.- Que viene a ser una breve descripciéon de {a marca comer-

cial que contiene la naturaleza y caracteristicas del producto, para efectos de

Tinstituto Naciona de Defensa de la Competencna y de la Proteccién de la Propiedad Int-
electual www.indecopi.gob.pe
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estudio este dato no es tan importante.

idClaseNiza.- que viene a ser la clasificacién internacional a la que pertenece

el producto cuya marca pretende ser registrada. Es una variable tipo nimero

y surango esde 1 a 45.

ll.3. DESCRIPCION DE LOS DATOS

Se utilizaron 1040 marcas obtenidas de los casos de jurisprudencia en
Indecopi.

El cuadro 3.1 muestra el nimero de marcas por cada clase Niza, para
efectos didacticos solo se esta utilizando las clases que tienen mas de 30

marcas. Lo mismo podra ser visto de forma grafica en la figura 3.1.

Clase | Cant. Marcas | Porcentaje
1 30 2.9%
3 38 3.7%
5 196 18.8%
9 62 6%
16 30 2.9%
25 196 18.8%
29 30 2.9%
30 63 6.1%
41 48 4.6%
43 30 2.9%

Cuadro ll1.1: Marcas por Clase
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Figura Ill.1: Marcas por Clase Niza

1.3.1. ESTADISTICA UNIVARIADA

Luego de un andlisis de {as 1040 marcas se obtuvo que 670 de ellas con-

tenian solo a una palabra y 250 a dos (Ver figura 3.2 y cuadro 3.2), es decir el

88 % de las marcas cotienen menos de 3 palabras

Luego del andlisis de todas las palabras obtenidas de las marcas se obtuvo

que el 78 % de las palabras tiene entre 3 y 8 letras (Ver figura 3.3 y cuadro 3.3)

Numero de Palabras

Instancias

670

250

74

37

4

3

O O| Ui| | W] —

2

Guadro 111.2: Nimero de palabras por Marca
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Figura {ii.2: Palabras por Marca

150

183
143 4=
120 §
109,

‘42

-0

N°de Letras por-Marca

L N1 TT YT e,
e e ot e o e AT S b Jo Sy B e At e B J S B e e e s

454 7 & £ 1911121%141515 45 18 18 2021 27 25 24 2326 27 38 38.35,21 32 22 3425493, 40 28 70

Wi de Letras

Figura 111.3: Letras por Palabra
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Numero de letras | Instancias
2 6
3 34
4 . 63
5 ! 107
6 131
7 156
8 107
9 65
10 75
11 44
12 32
13 40
14 16

15 19
16 16
17 19
18 14
19 13
20 16
21 4
22 4
23 12
24 6
25 1
26 5
27 7
28 2
29 6
30 3
31 4
32 1
33 3
34 1
36 2
43 2
44 2
49 1
70 1

Cuadro 111.3: NGmero de letras pb'r palabra
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CAPITULOIV

MODELO DE SOLUCION

IV.1. MODELO DE SOLUCION

Figura IV.1: Modelo de Solucion

El procedimiento general tiene como finalidad principal la obtencion del
modelo 6ptimo que permita obtener los valores mas altos de reconocimiento
y precisién, la entrada principal es el nombre en texto de la marca comercial

(NM). Posteriormente el nombre en texto de la marca es procesado en 6 eta-
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pas para obtener como resultado el grado de similitud (GS) entre las marcas
el cual indica si son fonéticamente similares o no, asi como los niveles de
reconocimiento (NRT) y precisién (NPT). El procedimiento tiene una lista de
parametros que seran analizados con mas detalle en cada etapa del procedi-
miento. |

El procedimiento general estd compuesto por 6 etapas: pre-tratamiento del
nombre de la marca, parsing, pre-tratamiento de los tokens, generacioén de los

n-grams, codificacion de los n-grams y clasificacion de los n-grams.

1. Pre-tratamiento del nombre de la marca Esta etapa tiene por finalidad
eliminar a aquellos signos que carezcan de significado y puedan distorsionar la
identificacién de marcas similares a o largo de sus etapas. Este procedimiento
tiene como entrada al nombre en texto de la marca comercial NM. Primero se
identifica si cada uno de los caracteres es una letra o un signo, de darse el
segundo caso se identifica si el signo tiene significado comparandolo con la
lista de signos significativos (Ver anexo A), de tener significado se remplaza
¢l signo por su significado, en caso contrario se elimina dicho signo. Se tiene
que tener cuidado de no eliminar el caracter que es utilizado como caracter
separador (S), o que se recomienda para estos casos es ingresar el caracter
separador (S) como parametro y validarlo a fin de no eliminarlo. El resultado
es €l nombre de la marca pre-tratado NMP, el cual no contendra signos que
puedan causar distorsion a excepcion del caracter separador S, el cual sera |

utilizado durante Ia siguiente etapa.

2. Parsing Esta etapa tiene por finalidad dividir al nombre de la marca en
tokens {palabras) los cuales estaran separados por el caracter separador (S).
Este procedimiento tiene como entradas al nombre pre-tratado de la marca y

al caracter separador (S). Primero se realiza un recorrido a la palabra, caracter
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por caracter, hasta que se encuentra al caracter S, entonces se crea un token a
partir de los caracteres recorridos antes de encontrar el caracter S. Se procede
de la misma forma a partir de la posicién siguiente a la ubicacién del caracter

8. El resultado es la lista de tokens LT de la marca comercial.

3. Pre-tratamiento de los tokens. Esta etapa tiene por finalidad eliminar a
aquellos tokens que no posean significado o se encuentren directamente aso-
ciados a las definiciones de la clase Niza a la que pertenecen y realizar una
simplificacion fonética a aquellos tokens que no fuesen eliminados. Este pro-
cedimiento tiene como entrada a la lista de tokens LT obtenidos de la etapa
anterior. Primero se compara el token con la lista de palabras no significativas
{Ver anexo B) la cual contiene a aquellas palabras que no posean significa-
do propio sino sean empleadas para enlazar a otras palabras. Se elimina a
aquellos tokens que se encuentren dentro de la lista de palabras no significa-
tivas. Posteriormente se procede a identificar a los fonemas o par de fonemas
que requieran simplificacion, para esto se compara los fonemas de dos en
dos con los fonemas de la lista de fonemas equivalentes (Ver anexo C). Se
reemplaza a los pares de fonemas que se encuentren dentro de la lista por
sus respectivos fonemas equivalentes simplificados. El resultado es la lista de

tokens pre-tratados (LTP)_

4. Generacion de los n-grams. Esta etapa tiene por finalidad generar los n-
grams a partir de los tokens. Este procedimiento tiene como entradas a la lista
de tokens pre-tratados (LTP) y al tamafio de los n-grams {t1) donde {1=2,3,...,
donde t es el tamafio maximo de los n-grams a emplearse . Primero se verifica
si el token tiene una longitud (L) mayor a t1, de ser el caso se procede a
recorrer el token hasta la posicién (L-t1) y creando a su vez las sub-cadenas

de tamaiio t1 que vienen a ser los n-grams, de tal forma que se obtendran
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(L-t1+1) n-grams. Para el caso de n-grams que tengan longitud menor a t1 se
afiadira (t1-L) caracteres 'a’, obteniendo asf un n-gram. El procedimiento se

realizara para cada token de la LTP. El resultado es la lista de n-grams (LN).

5. Codificacion de los n-grams. Esta etapa tiene como finalidad la codifi-
cacion de los fonemas de los n-grams. La entrada de este proceso es la lista
de n-grams {LN). Primero se procede a recorrer todo el n-gram, caracter por
caracter, y se remplaza ‘cada fonema por su respectiva categoria fonética de
acuerdo la lista de categorias fonéticas (Ver anexo D). El resultado de este

procedimiento es la lista de n-grams codificados (LNC).

6.- Clasificacion de las marcas. Esta etapa tiene como finalidad obtener
el modelo 6ptimo a través del entrenamiento de la red neuronal y la utilizacién
los pesos obtenidos para clasificar las marcas en dos clases (similares fonéti-
camente y no similares). Este dato es. proporcionado por la base de datos
de Jurisprudencia de casos de similitud fonética. El dato es una red neuronal
de retro-propagacion. Los desembeﬁos alcanzados seran medidos en funcion
al nivel de reconocimiento y precision, y verificar si se ésté alcanzando los
niveles de desempefio planteados (mayor a 0.95) para validar la hipétesis.
El detalle de los procedimientos y algoritmos utilizados en cada etapa seran

desarrollados en los siguientes capitulos.
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CAPITULO YV

PRE-TRATAMIENTO DEL NOMBRE DE LA MARCA

o Listadn de.
Cafacter  Signos
Sepafador  Sigrificativoy

3)

Hombre dé i arca
Pre-tratads (NMP)

Figura V.1: Pre-tratamiento del nombre de ia marca

Esta etapa tiene por finalidad eliminar a aquellos signos que carezcan de
significado y puedan distorsionar la identificacion de marcas similares a lo
largo de sus etapas. Este procedimiento tiene como entrada al nombre en
texto de la marca comercial (NM) que vine a ser una variable tipo cadena.
Este procedimiento consiste en recorrer toda la cadena NM, a medida que se
recorre la cadena NM se evalla cada caracter (CE\v/A)‘, evaluando primero si
CEVA es una letra, si CEVA no es una letra se evalGa si CEVA tiene signifi-
cado, mediante la comparacion de CEVA con los signos de ia lista de signos

significativos (LSS), de estas evaluaciones se puede obtener 3 resultados:
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1. CEVA es una letra |

Este caso se da cuando CEVA se encuentra comprendido entre las letras
dei alfabeto espafiol, tanto en maylsculas como en minusculas, se tiene que
tener en cuenta que en muchos lenguajes de programacion se usa el alfabeto

americano el cual no incluye a la letra 'i". Gomo CEVA es una letra este es
agregado al nombre pretratado de la marca (NMP) mediante concatenacion:
NMP = NMP + CEVA.

2. CEVA es un signo significativo

Este caso se da cuando CEVA no es una letra, pero se encuentra dentro
de Ia lista de signos significativos de la Base de Datos (BD) (Ver anexo A). La
lista de signos significativos con sus respectivos significados se puede ver en
la tabla 5.1. Por ejemplo el signo '@’ es empleado en muchas marcas para

representar la letra ’a’ por lo cual si tiene significado.

Signo | Significado
+ mas ‘
a a
é e
i i
6 0
u u
@ a
& y

Cuadro V.1: Lista de Signos Significativos

Como CEVA es un signo significativo entonces se agrega el significado
de CEVA al NMP mediante concatenacion: NMP = NMP + obtenerSignifica-
do(CEVA). Donde la funcién obtenerSignificado(CEVA) nos devuelve el sig-
nificado de CEVA que se encuentra en LSS.

3. CEVA es un signo no significativo

Este caso se da cuando GEVA no es una letra ni se encuentra dentro de

LSS, por tanto CEVA es un signo que necesita ser eliminado del NM.
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Como CEVA no tiene significado simplemente este no es agregadc a NMP,
con lo cual se estaria garantizando la eliminacién del mismo.

Se tiene que tener cuidado de no eliminar el caracter que es utilizado como
caracter separador (S), lo que se recomienda para estos casos es ingresar a
S como parametro y validarlo a fin de no eliminario. El resultado es el nombre
de la marca pre-tratado NMP, el cual no contendra signos que puedan causar
distorsion a excepcion del caracter separador S, el cual sera utilizado durante

la siguiente etapa.

Pseudocédigo 5.1:

Procedure: NMP = pretratamiento(NM, S)

1. desde i = 1 hasta longitud(NM)
- CEVA = caracter En{(NM,i)
si (( esLetra?(CEVA) = verdadero) 6 (CEVA = S)) entonces
 NMP =NMP + CEVA
sino
si{ tieneSignificado?(GEVA) = verdadero) entonces
NMP = NMP + obtenerSignificado{CEVA)
fin si

fin si

© o ® N o o s WD

10. fin desde

NM = Nombre en texto de la Marca.
S = Caracter separador de palabras en la marca.
- NMP = Nombre Pretratado.
CEVA = Caracter a ser evaluado.
Durante este procedimientos se utilizan las siguientes funciones auxiliares:
devolverCaracterEn(x, i).- Devuelve el caracter de la cadena 'x’ que esta

en la posicioén i’
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esbLetra?(x).- Devuelve verdadero si 'x’ es una letra, de lo contrario de-
vuelve falso. |

tieneSignificado?(ik).— Devuelve verdadero si 'x’ tiene un significado aso-
ciado en la LSS de base de datos (BD).

obtenerSignificado(x).- Devuelve el significado de X’ que se encuentra en

la LSS.

Finalmente tenemos que si ingresamos el NM = L@BNET" al brocedimien-
to obtendriamos como resultado a NMP = ‘LABNET".

Se realizara el seguimiento de un mismo caso a modo de ejemplo para
poder mostrar una mejor aplicacién de los procesos dentro del modelo de
solucion planteado.

Ejemplo: El caso a seguir consta de 5 marcas comerciales de la clase
5 de NIZA las cuales son: vita salutis, dermaglos, blue drop’s, gastroprazoll,
prosta teec. La figura V.2 nos presenta la aplicacidn del pre-tratamiento sobre
las marcas brindadas. £n el ejemplo se puede apreciar la eliminacién de los
caracteres «'» y «!» como producto del pre tratamiento, también se puede
notar la utilizacic’m del caracter separador, el cual se utiliza para informar al
proceso que dicho caracter no 'debe ser eliminado. Asi por ejemplo se obtuvo

la marca pre-tratada «blue drops» a partir de la marca «blue drop’s».
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Caracter
Espacio

puitasauss | 4L o vita salitis:
poemagos | | [ presratamiento | [\ emagor
bluedrop’s:  [____ >| delnombre.deta [[_ *blue drops
P gastroprazall | ; Marca !gastm:p;razal.
porostatess | “ prostatesc

Figura V.2: Ejemplo Pre-tratamiento del nombre de la marca
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CAPITULO VI

PARSING

. Ceiatter
“Eeparador (S

Hombre de b Waree
Pre.tratado (MHIP)

Figura VI.1: Parsing

Esta etapa tiene por finalidad dividir al nombre de la marca en tokens (pa-
labras) los cuales estarédn separados por el caracter separador (S). Este pro-
cedimiento tiene como entradas a NMP y S. Este procedimiento consiste en
recorrer toda la cadena NMP, y evaluar si el caracter (CEVA) es igual a S. Sit
CEVA es diferente de S, entonces el caracter es agregado a un Token (T) por
medio de concatenacion. La idea es ir recorriendo la cadena NMP e ir acumu-
lando los caracteres para formar un token, el token sera guardado en a lista
de Tokens LT cuando se encuentre a S, ya que S nos indica la separaciéon
entre palabras, entonces se continuara recorriendo NMP y se ird acumulando

un nuevo T hasta encontrar el siguiente S o hasta que se encuentre el final de
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NMP. Se obtiene como resultado a LT que sera utilizado como entrada en el
siguiente procedimiento.

Asi por ejemplo para la marca 'sello de oro’, los tokens serian: 'sello’, 'de’,

oro.

Pseudocédigo 6.1:

Procedure: LT = parsing(NMP, S)

1. desde i = 1 hasta longitud(NMP)
CEVA = caracter En{NMP,)))
si (CEVA = S) entonces
anadir(LT ,T)

rewniciar(T)

2

3

4

5

6. sino
7 T=T+CEVA

8 si (i= longitud?(NMP)) entonces
9 agregar{LT ,T)

10. fin si

1. finsi

12. fin desde

S = Caracter separador de palabras en la marca.

NMP = Nombre Pretratado.

T = Token.

LT = Lista de Tokens.

CEVA = Caracter a ser evaluado.

NT = Nombre del Token.

CONS = Contador de separadores S.

Durante este procedimientos se utilizan las siguientes funciones auxiliares

agregar(T, LT).- Esta funcion anade el Token ‘T’ a la lista de Tokens "LT’
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. Ejemplo: La figura V1.2 nos presenta la aplicacién del proceso de parsing
sobre las marcas pre-tratadas. En el ejemplo se puede apreciar Ia utilizacién
del caracter separador para dividir a las marcas pre-tratadas en sus respec-
tivos tokens. Asi por ejemplo se obtuvieron los tokens «blue» y «drops» a partir

de la marca pre-tratada «blue drops».

“ o salutis’

‘[ vitaisalutis
le:dermaglos
‘o bluiedrops
|e-gastroprazel, |
{»prostateec

o dermagos;

* | drops

* Gastroprazol

Je-prosta.

Figura VI.2: Ejemplo Parsing
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CAPITULO VIi

PRE-TRATAMIENTO DE LOS TOKENS

Lista e Tekens
‘Predratados (LTRY

Cligtade’
Tokens (LT -

Figura VIl.1: Pre-tratamiento del nombre de los Tokens

Esta etapa tiene por finalidad eliminar a aquellos tokens que no posean sig-
nificado 0 se encuentren directamente asociados a las definiciones de la clase
Niza a la que pertenecen y asi mismo realizar una simplificacién fonética a
aquellos tokens que no fuesen eliminados. Este procedimiento tiene como en-
trada a la lista de tokens LT obtenidos de la etapa anterior. Este procedimiento

consta de dos subrpocedimientos.
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VIL.1. IDENTIFICACION DE LOS ELEMENTOS NO SIGNIFICATIVOS

La finalidad de este procedimiento es eliminar a aquellos tokens que no
tenga significado o que no estén permitidos. Este procedimiento tiene como
entrada a la LT obtenidos del procedimiento anterior.

Primero se recorre a LT y se identifica si cada uno de los Tokens T es sig-
nificativo, para esto se compara a T con la lista de palabras no significativas
(PNS) {Ver anexo B). PNS contiene dos tipos de palabras: aquellas que care-
cen de significado debido a sirven de conectores gramaticales ('y’, 'de’, '0’,
etc) y aquellas que no estan permitidas dentro de la clase a la que pertenece
el producto a ser registrado. Por ejemplo para a Clase Niza 5 que es de Pro-
ductos farmacéuticos, veterinarios y venenos para animales entre otros o esta
permitido que el nombre de la marca contenga las palabras veterinario, farma-
céutico o veneno. |

Si T no se encuentra dentro de PNS entonces este es afiadido a la lista de
tokens significativos (LTS), de lo contrario T es eliminado, que vendria a ser lo

mismo que no afiadir T a LTS.

Pseudocédigo 7.1:

Procedure: LTS = Identi ficacionPalabrasNoSigni ficativas(LT,CN)

1. desde i = 1 hasta numeroDeTokens(LT)
TEVA = obtenerToken(LT, i)
si( esPalabraNoSigni ficativa?(TEVA, CN) = verdadero) entonces

f/Nose hace nada

agregar(TEVA, LTS)

2

3

4

5. sino
6

7. finsi
8.

fin desde
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CN = Clase Niza a la que pertenece la marca.

LT = Lista de Tokens.

TEVA = Token a ser evaluado.

LTS = Lista de Tokens significativos.

Se utilizan las siguientes funciones auxiliares:

numeroDeTokens(LT).- Namero de Tokens que contiene la lista LT.

obtenerToken(LT, i).- Esta funcién obtiene el Token en la posicion i’ de la
lista de Tokens LT. _

esPalabraNoSignificativa?(x, CN).- Devuelve verdadero si el Token ’x’ es

una palabra no permitida de la BD.

VI.2. PRETRATAMIENTO FONETICO DE LOS TOKENS

Este procedimiento tiene como finalidad remplazar los fonemas o par de
fonemas por sus equivalentes simplificados. Este procedimiento tiene como
entrada a las LTS obtenidos del sub-procedimiento anterior.

Dentro de los nombres de las marcas comerciales se utilizan pares de fone-
mas que podrian o necesitarian ser simplificados para poder ser codificados
sin problemas. Asi por ejemplo si tenemos el token queso, los fonemas /q/-
ful-fel-Is/-lof serian los fonemas identificados cuando en realidad los fonemas
identificados deberian ser /k/-/e/-/s/-/o/. Por tal motivo es necesario realizar
remplazar a los fonemas /g/-/u/ por su equivalente simplificado /k/. Primero se
recorre LTS y para cada token T se realiza la simplificacion fonética, la cual
consiste en recorrer a T de dos en dos fonemas y remplazar el par de fone-
mas evaluado (FEVA) por su valor simplificado dentro de la lista de fonemas
equivalentes (LFE) {(Ver anexo C). En caso el par de fonemas tengan una sim-
plificacién a un solo fonema, entonces se agrega un espacio en blanco para

mantener la longitud de T. Esto debido-a que se hacen dos recorridos a T,
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un recorrido empezando por los fonemas pares y otro por los fonemas im-
pares. La idea es mantener la misma longitud de T después del recorrido (par)
para continuar de forma adecuada con el segundo recorrido {impar). Ya que al
eliminarse un fonema dentro de un par se utilizaria al siguiente fonema para
formar un nuevo par rompiéndose as'i la integridad de los pares de fonemas.
En la tabla 6.1 se pueden mostrar los pares de fonemas y sus respectivas

simplificaciones fonéticas.

Pseudocodigo 7.2:

* Procedureé: LTP = pretratamientoF oneticoDeLosTokens(LTS)

1. desde i = 1 hasta numeroDeT okens(LTS)

2. TS = obtenerToken(LTS, i)
3. n= longitud(TS)
4. NPt=n/2
5. si{ esPar?(n)) entonces
6. NP2 =n/2
7. sino
8.  NP2=n/2-1
9. finsi
10.  desde j=1 hasta NP1
1 FEVA = caracterEn(TS, 2*)) + caracter En(TS, 2%j+1)
12. TP = TP+ valorSimpli ficado(FEVA); |
13.  findesde
14. TS=TP
15, TP = caracter En(TS, 1)
16.  si( esImpar?(n)) entonces
17. TP = caracterEn(TS, n)
18. finsi
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19. Desde j=1 hasta NP2

20. FEVA = caracterEn(TS, 2*j+1) + caracter En(TS, 2*[+2)
21. TP = TP+ valor Simplificado(FEVA);
22. findesde

23. si{ esPar?(n) ) entonces

24. TP = caracterEn(TS, n)
25. finsi
26. TS=TP

27. Desde j=1 hastan

28. Si ( caracter En(TS)="") entonces
29. // no se hace nada

30. sino

31. TP = caracterEn(TS, j)

32. fin si

33. findesde

34. agregar(TP, LTP)

35. fin desde

NP1 = Nﬂmerd de pares de fonemas en el Token empezando a contar
desde uno.

NP2 = Numero de pares de fonemas en el Token empezando a contar
desde dos. |

TS = Token significativo

TP = Token pretratado

LT = Lista de Tokens.

FEVA = Fonema a ser evaluado.

LTS = Lista de Tokens significativos.

Funciones adicionales esPar?(n).- Devuelve verdadero si el nimero 'n’ es

par.
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esimpar?(n).- Devuelve verdadero si el nUmero 'n’ es impar.

valorSimplificado(x).- devuelve el valor simplificado del fonema 'x’ que
se encuentra en la BD agregando espacios ' ' en caso la simplificacion del
fonema posea solo una letra (LL pasa a L p.e) , de lo contrario devuelve el
mismo fonema.

Ejemplo: La figura VII.2 nos presenta la aplicacion del pre-tratamiento so-
bre los tokens obtenidos a partir de las marcas brindadas. En el ejemplo se
puede apreciar la simplificacién fonética del token «teec» a su forma simple
«tec», esto debido a que dentro de la lista de fonemas equivalentes se especi-

fica que «ee» es equivalente a «e».

lo-di-

® dl-
elos
oo
elas’
.y

le con
‘o que
-asx )

“ita
o salutis -

o vita.
;l-ivs.aluti's-ﬂ

e dermaglas

e’ dermagos

|» gastroprazol

‘!'I;F"’-Dsfa
o teec.

o blie | ‘Pretratamienta | fopiia
* drops de los Tokens: ‘:»>i_dr0ps

o gastroprasal:

e prosta:

o tec

Figura Vil.2: Ejemplo Pre-tratamiento del nombre de los Tokens
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CAPITULO Vil
GENERACION DE LOS NGRAMS
Temafio fgzima:

telogn-gams

Lista'de Tokens

. kens ;Hstade .
Pre-tratados (TR

ri-grams (L

Figura VIil.1: Generacién de los n-grams

Este procedimiento tiene por finalidad generar los n-grams a partir de los
tokens, donde un n-gram es una subcadena de una longitud fija. Este procedi-
miento tiene como entradas a la lista de tokens pre-tratados {LTP) y al tamafio
maximo de los n-grams (t}. Luego se procede a realizar la generacion de los
n-grams de tamafio t1 = 2, 3, ... t, para cada valor de t1 se verifica si el to-
ken tiene una longitud (L) mayor a t1, de ser el caso se procede a recorrer el
token hasta. la posicién (L-t1) y creando a su vez las sub-cadenas de tamaiio
t1 que vienen a ser los n-grams, de tal forma que se obtendran (L-t1+1) n-
grams. Para el caso de n-grams que tengan longitud menor a t1 se afiadira

(t1-L) caracteres 'a’, obteniendo asi un n-gram. El procedimiento se realizara
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para cada token de la LTP. El resultado es |a lista de n-grams (LN).

Pseudocédigo 8.1:

Procedure: LNG = generacionDeLosN Grams(LTRY)

1. desde i=2 hasta t

2. tt=i
3.  si{longitud(NTP)>t1) entonces
4. desde j=1 hasta {ongitud(NTP)
5. NG = subcadena(NTP, j, j+t1)
6. agregar(LNG,NG)
7. fin desde
8. sino
9. NG=NTP
10. si{ longitud (NTP)<t1) entonces
1. desde j=1 hasta (t1- longitud(NTP))
12. NG=NG+'a’
13. fin desde
14. fin si
15. agregar(LNG,NG)
16. finsi
17. fin desde

t = Tamafio maximo de los NGrams.

t1 = Tamano de los NGrams .

NTP = Nombre del Token Pretratado.

NG = NGram.

Se usan las siguientes funciones auXi!iares:

subcadena(C, x, y).- devuelve la subcadena de la cadena 'C’ que empieza

en X’y termina en’y’. X,y posiciones de la cadena C.

46



Ejemplo: La figura Vill.2 nos presenta la aplicacion del proceso de genera-
cion de los n-grams para el caso de t1=2 es decir para generacion de n-grams
de tamano 2. El proceso debe ser repetido pero tomando a t1=3 y t1=4 dado

que se esta especificando que el tamafo maximo de los n-grams es de t=4.

biita — pbi-it-ta.
o saliitis: | =aytl=2 #sa-al-lu-ut-ti-is
* dermagos j I 4 "f»d"e}-_er‘_— tm - ma-ag-g-lo- 05
o biije | I::: ;| Generacionde | __x pbl-li-ue
LOerlpS k lns n-grams. Q pdr-ro-op-gs
" gas,tmprasd_i" ‘Pga-as-st-tr-ro-op-prera-:
- @5 -50- 0l
‘E;:Sta P Br-ro-05-st-1a
— te-ck

Figura VIIl.2: Ejemplo Generacion de 10s n-grams
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CAPITULO IX

CODIFICACION DE LOS NGRAMS

Ligta dé

e db Usta de:n-grams.
regrams (L3

7 codificatios (LNC)

Figura IX.1: Codificacion de los n-grams

Esta etapa tiene como. finalidad la codificaciéon de los fonemas de los n-
grams. La entrada de este proceso es la lista de n-grams (LN). Primero se
procede a recorrer todo el n-gram, caracter por caracter, y se remplaza cada
fonema por su respectiva categoria fonética de acuerdo la lista de categorias
fonéticas. El resultado de este procedimiento es la lista de n-grams codificados
(LNC).

Por ejemplo para los n-grams ‘sey,’eyo’ del token 'seyo’, su codificaciéon de
acuerdo a la categoria fonética basada en el IPA, seria:

(sey) (10-1-12)

(eyo)(1-12-0)
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Codigo | Fonemas
AO
El
U
BV
CK
DT
LR
MN
GJ
FP
10 SZ
11 X
12 Y

O o~N O B|W N = O

Cuadro IX.1: Categorias Fonéticas

Pseudocédigo 9.1:

Procedure: LNGC = codi ficacionDeLosN Grams(LNG)

1. desde i=1 hasta numeroNGrams(LNG)
2.  TNG = obtener{LNG, i)

3 desde i=1 hasta longitud(TNG)

4 NG = NG + '} + devolverCodigo( caracterEn(TNG, i) )
5. fin desde |

6 agregar{(LNGG, NGC)

7.

fin desde

TNG = Texto del NGram.

NGC = NGram Codificado.

Se usan las siguientes funcionaes auxiliares:

numeroNGrams( LNG ).- Devuelve el nimero de NGrams que contiene la

lista LNG. devolverCodigo(X) = Devuelve el c6digo del fonema "X'.
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~ Ejemplo: La figura IX.2 nos presenta la aplicacion del proceso de codifi-
cacion de los n-grams de tamario 2 obtenidos en el proceso anterior. El proce-

so debe ser repetido para los n-grams de tamario 3 y 4 del proceso anterior.

r 51:0,6-6,7-7,00,8-8,6=

; 5
Il 500,10

..4- bl -1y - ue: :t) J é‘i‘{iﬁféﬁﬁﬁ.ﬂ¢~ r_—j a6 5f5'2 3 L
 dr- 7o.-66 - ps | ! losn-grams "/ 25,6-6,0-0,9-9,10

i.j_g.a,,__qas'.gt ;}Vtr <70~ 0P . . ) iB,ﬂ-@,lG ‘—“1-0,?-:"_5;;5 3—--5,:0“- 0;9-
“r-ra -gs - 50.- ol | 56-80-0,10-10,0 0,6

Ppr-ro - o5 st-ta " $36-65-010-10,5-540
pre-ek ' oS- 154

Figura 1X.2: Ejemplo Codificacién de los n-grams
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CAPITULO X

CLASIFICACION DE LAS MARCAS

Entrenamiento

Lista.de n-grams -

- coitificados (LMC) Kfold . o

TETy e

r

HPT GS NRT

Figura X.1: Clasificacién de las marcas

Esta etapa tiene como finalidad encontrar el modelo éptimo que permita
la clasificacion de las marcas en similares y no similares con los vaiores mas
altos de reconocimiento y precisién. Para lo cual se utilizara la técnica de Neu-
ronales Artificiales. Para esto se toma como parametros de ingreso para la red
neuronal la cantidad de n-grams iguales que tienen las marcas a ser compara-

das, se tienen 3 inputs que son la cantidad n-grams de tamafio 2 que tienen en
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comun, la cantidad de n-grams de tamarfio 3 que tienen en comtn y la cantidad

de tamafio de n-grams de tamafio 4 que tienen en comun.

X.1. ARQUITECTURA DE LA RED NEURONAL

La Red Neuronal utilizada es la red de Retropropagacion, se utiliz este
tipo de Red Neuronal debido a dos aspectos: primero esta es una de las redes
mas utilizadas y conocidas por nosotros los autores y segundo que este tipo de
Red Neuronal ya ha sido utilizado para la clasificacion y deteccion de nombres
similares (Kukich, [16]). Se puede apreciar la Arquitectura de la Red en la
Figura X.2.

Figura X.2: Arquitectura de la Red Neuronal

X.1.1. ESTRUCTURA DE LAS CAPAS DE ENTRADA

La estructura de la entrada de la red neuronal estara conformada por (1-1)
nodos 0 neuronas de entrada (NE) de tipo de entrada numérica, donde t es

- la cantidad de n-grams utilizada en el experimento. Para el calculo del valor
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de la neurona de entrada n se realizara la comparacién entre los n-grams de
tamafo n+1 de las marcas a ser comparadas, el valor sera igual a la razén
de la cantidad de n-grams similares y la cantidAad de comparaciones posibles
entre n-grams de dicho tamario. Asi por ejemplo para las marcas ‘kuevo’ y
'cevo’, para la neurona de entrada 1 se compararan los ngrams de tamario 2,
tenemos que ’kuevo' tiene los n-grams 'ku’,ue’,ev’,vo’ y cevo tiene los n-grams "
‘ce’,ev’,vo' tenemos que en comun tienen a 2 n-grams 'ev’,;vo' y el nimero de
combinaciones posibles es de 12 (producto de la cantidades de n-grams de

tamafio 2 de ambas marcas).

Nro n — grams similares tam.n+ 1

Parametro de Entrada n =

(X.1)

Nro de comparaciones posibles tam.n + 1

Ejemplo: La figura X.3 nos presenta un ejemplo de la obtencién del parametro
de entrada donde los n-grams tienen tamafo 2, se compara los n-grams cod- -
ificados de de las marcas'«blue drops» y «gastroprazol», la primera cuenta
con 7 n-grams codificados y 1a segunda con 11, por lo cual el nimero de com-
paraciones posibles es de 7 por 11 que daria un total de 77 comparaciones
posibles. Témbien se tiene que ambas marcas tienen en comuin 3 n-grams.
codificados ‘(«0,5»,«6,‘(')»‘,-‘«0,9»,.), para este caso se esta comparando la mar-
ca «blue drops» contra la marca «gastroprazol» por lo cual no se cuenta el
n-gram codificado repetido «6,0». Para este caso el valor del parametro de

entrada serfa igual a 0.039.
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X.1.2. ESTRUCTURA DE LAS CAPAS OCULTAS

Para determinar el nimero 6ptimo de neuronas ocultas, nos basaremos en
la experimentacion. Esta parte es netamente empirica. Se probaron con capas

de 1210 siendo el valor de 3 el valor que nos permitia obtener los valores mas

e blledrops

NEY=

Niot-geamssimilares .

3

4% Nre comparaciones posibles il?(;_;‘i‘i;)f g

[estropraa

0648

Figura X.3: Ejemplo Parametro de Entrenamiento

Optimos de Reconocimiento y Precision.

Nro NO | Prom. | Prom. | Prom. | Varianza | Varianza | Varianza

REC | PREC | EFEC REC PREC EFEC

1 0.9522 | 0.4999 | 0.90697 | 0.0034 | 0.0032 0.0031
2 0.9615 1 0.503 | 0.91565 | 0.0041 0.0023 0.002
3 0.992 | 0.653 | 0.9581 0 0.001 0.0015
4 0.9723 | 0.6311 | 0.93818 | 0.0021 0.0019 | 0.0019
5 O‘.9701v 0.6412 | 0.93721 0.002 0.0031 0.0025
6 0.9555 | 0.6534 | 0.92529 | 0.0065 -| 0.0192 | 0.0109
7 0.9478 | 0.6612 | 0.91914 | 0.0013 | 0.03301 0.0051
8 0.9433 | 0.6505 | 0.91402 | 0.0091 0.0312 | 0.0612
9 0.9401 | 0.6721 | 0.9133 | 0.0012 0.0021 0.017
10 0.9311 | 0.7012 | 0.90811 | 0.0012 | 0.0031 0.0041

Cuadro X.1: Estimacion Nro de Neuronas Ocultas
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Para obtener el nimero de neuronas ocultas (NO) de la Red Neuronal se
realizaron una serie de pruebas para asi obtener el nimero de capas ocultas
que nos permitiera obtener los valores de Reconocimiento y Precision més
elevados. Para esto se realizaron 100 pruebas para los valores del 1 al 10
como nimero de neuronas ocultas, se realizaron 10 pruebas por cada uno
de los valores planteados, es decir se realizaron 10 pruebas teniendo como
1 al nimero de neuronas ocultas, 10 pruebas teniendo como 2 al nimero
de neuronas ocultas y asi sucesivamente (Ver Cuadro X.1y Figura X.4). Del
experimento se pudo encontrar que el nimero éptimo de neuronas ocultas fue

elde 3.

‘Rdmérodeapas owulias’

Figura X.4: Capas Ocultas VS Reconocimiento, Precisién y Efectividad

X.1.3. ESTRUCTURA DE LAS CAPAS DE SALIDA

la estructura de la entrada de la red neuronal estara conformada por 1
nodo o neurona de salida (NS) tipo de entrada numérica, que viene a ser el
nivel de similitud entre las marcas, su valores oscilan de 0 a 2, obteniéndose
el valor de 0 cuando son completamente iguales y el valor de 2 cuando son

completamente diferentes.
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Para el entrenamiento de la red Neuronal se utilizé el valor de 100 como

cantidad de épocas (Ver Anexo 3).

X.2. DIVISION DE DATOS A TRAVES DE K-FOLD

N

Se realiza la separacidn de los datos a través de la utilizacidén del esquema
de experimentacion k-Fold, con lo cual la data es dividida en k partes iguales
de las cuales k-1 partes son utilizadas para el entrenamiento y 1 parte es

utilizada para las pruebas, ver Anexo 1.

X.3. ENTRENAMIENTO

La intencién del entrenamiento es la de obtener los pesos 6ptimos a través
de la adaptacion que se da durante el entrenamiento, esto permite ir reducien-
do el error hasta un valpr de error minimo establecido como meta. Una vez
obtenidos los pesos 6ptimos éstos seran utilizados para la etapa de clasifi-
cacion.

Para cada neurona de entrada o parametro de entrada se realiza la com-
paracion de cada uno de los ngrams de la marca registrada con los ngrams de
la marca por registrar. | |

Por ejemplo si tenemos -que la primera marca tiene 10 n-grams de tamafio
3 y las segunda marca tiene 5 marcas del mismo tamano, el pardmetro de
ingreso sera la cantidad de comparaciones posibles como denominador y la
cantidad de n-grams similares como numerador. Veamos si en este caso las
marcas tuviesen 4 n-grams en comun el valor del parametro de ingreso seria
4/50, lo cual no estaria diciendo que de las 50 comparaciones que se han
realizado 4 han sido efectivas, es decir se encontré igualdad.

Para la realizacion del entrenamiento se utilizaron los casos de jurispru-

dencia como data de prueba, es decir nosotros ya asumimos que las marcas
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encontradas en los casos de jurisprudencia son similares, su valor entonces
de clasificacion sera 0, las otras marcas a utilizarse seran las otras marcas
encontradas y su valor de clasificacidén sera 2 ya que estamos asumiendo que
son diferentes porque ya han sido registradas y no sé encontrd similitud algu-

na.

X.4. CLASIFICACION

Para cada neurona de entrada o parametro de entrada se realiza la com-
paracién de cada uno de los.ngrams de la marca registrada con los ngrams de
la marca por registrar. |

Por ejemplo usando como tamario de -n-gram—‘3, para los n-grams ’sey,eyo’,oro’
de la marca 'seyo de oro’, y los n-grams "oro,bel’,elt’ de la marca ’oro belt’ ten-
emos que se haran en total 9 comparaciones, primero se comparara el n-gram
'sey’ con los 3 n-grams de la marcas 'oro belt’ y se proseguira de la misma for-
ma con los otros 2 n-grams de la marca 'seyo de oro’. como podemos apreciar
solo el n-gram ’oro’ es comin para las dos marcas por lo que el valor del
parametro de ingreso serd 1/9 = 0.111. Luego de realizar este procedimiento
vamos a obtener-por cada marca a ser comparada con la marca registrada (t-

1) parametros de entrada, donde t es la cantidad de n-grams utilizada en el ex-
piremento. Para clasificar las marcas similares se tendra primero que 6btener
los parametros de entrada para cada marca producto del procedimiento anteri-
or. Luego de la clasificacién y utilizando 1a data de prueba para el test nosotros
obtendremos valores similares producto.del entrenamiento DSS. entonces si
el valor obtenido es cercano a 0 la marca sera considerada como similar y si
el valor es cercano a 2 sera considerada como diferente. para diferenciar los
valores de forma formal se utilizara el parametro VDF qu.e vendria a ser el va-

lor-diferenciador, es decir si el valor obtenido del entrenamiento es menor que
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el VDF entonces la marca sera considerada similar, y si es mayor al VDF sera
considerada como diferente. y si ademas tenemos que el valor de similitud de
los datos de prueba es de 0 esta serd una marcas similar CS estariamos ante
un caso de una marca reconocida que realmente es similar CSI.

Entonces a partir de la cantidad de marcas identificadas Cl, la cantidad
de marcas similares identificadas CSl y y la cantidad de marcas similares CS

podremos obtener el nivel de reconocimiento y precision del experimento.

Pseudocédigo 10.1: ,
Procedure: LNGGC = dlasi ficacionDeLasMarcas(LNG)

. desde i=1 hasta numeroMarcas(LNG)
2 PE = agregar(obtener Parametros(LNG, i)
3. fin desde

4. DSS = entrenarRedNeuronal(PE)

5. desde i=1 hasta numeroMarcas(LNG)

6. GS=DSS(i)

7 GP = DSS(i)-DS(i)

8
9
0

si GS menor que VDF
Gl = Gi+Cl
10. si DS(i) = 0
1. CSl = CSI+CS|
12. fin si
13. finsi
14. siDS{(i))=0
15. CS =CS+CS
16.  finsi

17. CM = CM+CM
18. fin desde
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19. NRT = GSI/CS
20. NPT = CSI/Cl

LNG = Parametros de ingreso de las marcas
' DSS = Data de Salida obtenida de la Simulacion

DS = Data de salida base (Obtenida de la Jurisprudencia)

GS = Grado de similitud de cada marca

GP = Grado de precisidon de cada marca (es €l error)

VDF = Valor Diterenciador (entre similares y no similares)

Cl = Cantidad de Marcas Identificadas

CSlI = Cantidad de Marcas Similares ldentificadas

CS = Cantidad de Marcas Similares

CM = Cantidad de Marcas

NRT = Nivel de Reconocimiento Total

NPT = Nivel de Precisi6n Total

Se usan las siguientes funcionaes auxiliares: ‘

entrenarRedNeuronal( LNG ).- Realiza el entrenamiento de la red Neu-
ronal y da como resuitado la Data de Salida de la Simulacion. |

Ejemplo: La figura X.5 nos presenta los datos de entrada de la marca «vita
salutis» cuyo idMarca es 52, se presentan 3 casos, el primero y el tercero que
es la comparacion de la marca consigo misma y el segundo que es la com-
paracién con la marca luego de una modificacién realizada de forma aleatoria,
los otros registros son resultado de la comparacion de la marca con las otras
marcas comerciales de la misma clase.

Como salida se obtiene el nivel de similitud y en nivel de precision para
cada marca, asi como el identificador de la misma y el valor de similitud que
debié ser obtenido (Ver Figura X.6). 1041 es el idMarca de la marca tomada de

la jurisprudencia, donde es especificada como similar, como podemos apreciar
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el valor de similitud es de 0, con lo cual nos dice que si son similares. Los
registros restantes son de otras marcas dentro de la misma clase cuyo valor

de similitud es de 2, lo cual nos dice que son diferentes.

NE q NE 2 NE 3
10.25 0.3333 0.5

lo166 01666 00

0.25 0.3333 0.5
0.05 0.0 0.0
0035 00 00
00 00 00
2.0 0.0 0.0
loosts 00 o0
0.0 0.0 0.0
0.0, 0.0 0.0

IdMarca
22

52

52

132

173
176
213

236

2]
5
3
®

241

282
293
330

NRRNRRION R NS S0

Figura X.5: Datos de Entrenamiento

Similitud Precision idMarca Clase
[ 1041 0

199 000975 339
1.095  0.005202 353
(1.983  0.01685 373
1.995  0.005202 409
1.988  0.01247 414
1.995  0.005202 482
[ 1.995  0.005202 367
1.995  0.005202 661
1.895  0.005202 698
1.995 0.005202 703

NIRRT R TR DR NN

Figura X.6: Datos de Salida
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CAPITULO XI

EXPERIMENTACION

XI.1. DISENO DEL EXPERIMENTO

L a investigacion sera del tipo experimental, se utilizaran redes neuronales
para la identificacion similitud fonética entre marcas, para introducir el aspecto
fonético se habra de utilizar las categorias fonéticas, se determinara el nivel
de precision y reconocimiento de la herramienta en este proceso.

Se van a utilizar la categorizacion de los fonemas basada en el IPA en
espafiol, Asi como el tamano de las subcadenas de los n-grams, pudiéndose
medir con eso el nivel de precisién y reconocimiento de la herramienta en el

‘proceso.

| manipuladas|

Tamafio n=4
Variables a medir

. Pfd:. i% 7o
on" " |Reconocimiento| Precision]|

Figura X1.1: Disefio de la Investigacién
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Xl.2. VARIABLES INDEPENDIENTES Y DEPENDIENTES

Xi.2.1. VARIABLES INDEPENDIENTES

Variable Inde- | Definiciones Conceptuales | Definiciones Opera-

pendiente cionales

Categoria  de | Agrupaciones de fonemas | Sistema de trascrip-

los fonemas con sonidos similares. cion fonética del es-
panol 1PA.

Tamano "n"de | Tamano definido para las
los n-grams. subcadenas de los n-grams.

Cuadro Xl.1: Variables Independientes

Categorias de fonemas Las categorias asignadas a los fonemas estaran
basadas en la similitud fonética de los fonemas, viendo aspectos de lugar de
articulacién y modo de articulacién. Asi por ejemplo los fonemas /p/ y /b/ se
encontrarian dentro de una misma categoria debido a que ambos son articu-
lados en la zona labial con un modo de articulacién oclusivo, lo cual los hace

similares fonéticamente.

Tamaiio "n"de los n-grams Tamaiio de las subcadenas en que los tokens
~de las marcas comerciales van a ser divididas, esta variable determina el

namero de los n-grams que se van a obtener.

Xl.2.2. VARIABLES DEPENDIENTES

Precision Viene a ser la proporcion de marcas reconocidas que realmente
son similares, mediante esta variable se va a poder medir la eficiencia de la

herramienta presentada.

Reconocimiento Viene a ser la proporcién de marcas similares que han

sido reconocidas, es decir nos muestra de todas las marcas que han sido
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conocidas que realmente
son similares.

Variable  De- | Definiciones  Concep- | Definiciones Opera-
pendiente tuales cionales 7
Precision Proporcion de marcas re- | Comparacidn y con-

teo con casos de In-
decopi.

Reconocimiento

Proporcién de marcas sim-
ilares que han sido recono-
cidas.

Comparacion y con-
teo con casos de In-
decopi.

Cuadro X1.2: Variables Depéendientes

similares por Indecopi, cuantas han sido reconocidas. Mediante esta variable
se va a poder medir la eficacia de la herramienta presentada.

En base al nivel de Precisidn y Reconocimiento se realizara el calculo del
Nivel de Efectividad. Este indicador nos permitira obtener el promedio ponder-
ado de ambao. Ademas este indicador seria nuestra propuesta planteada para

la medicién del nivel de efectividad de la herramienta.

N. E fectividad = (N. Reconocimiento)(0,9) + (N. Precision)(0,1)  {(XI.1)

Xl.2.3. VARIABLES DEL MODELO

Después de una revision se pudo resolver las siguientes variables que for-

man parte del Modelo.

abstracciones formales de
los sonidos del habla.

Variable  del | Definiciones  Concep- | Definiciones Opera-
Modelo tuales 7 cionales
Fonema Abstracciones mentales o | Sistema de trascrip-

cion fonética del es-
panol 1PA.

Posicién de los
fonemas

Ubicacion determinada de
un fonema dentro de una
palabra

Conteo de posiciones

Cuadro X1.3: Variables del Modelo
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Fonema Estosfonemas nos permiten representar de forma un tanto abstrac-
ta la pronunciacién de una palabra, asi por ejemplo la palabra profesor se
podria representar mediante fonemas como /p, /t/, /o/, 1, lel, Is, Jol, Ir/. Se uti-
lizaran los fonemas empleados en el habla espafiola, de esta forma se lograra

adecuar la investigacién a nuestro contexto.

Posicion de los fonemas La posicién de un fonema en particular esta de-
terminado por la ubicacién del fonema en la palabra, la posicion se da de
izquierda a derecha y esta podria empezar tanto en cero como en uno. Para

esta investigacion se tomara al uno. como posicion de inicio.

Xi.3. EXPERIMENTO 1

Para el experimento se ha tomado en cuenta a las marcas de las clases
NIZA con 30 o mas marcas. Las cuales son las Clases: 1, 3, 5, 9, 16, 25, 29,
30, 41 y 43. Se han realizado 10 pruebas por cada clase utilizando k=3, donde

k es el nimero de particiones a utilizarse {Ver Anexo 1).

X1.3.1. DESARROLLO DEL EXPERIMENTO

Este experimento tiene por finalidad hallar el valor 6ptimo de! 'Valor Difer-
enciador’ VDF, €l criterio para seleccionar dicho valor diferenciador es que este
permita hallar los niveles de Reconocimiento y precisién mas altos y con una
varianza menor.

Se realizaron 100 pruebas para determinar el nivel de Reconociminto, pre-
cision y efectividad de la herramienta para cada uno de los valores del VDF

que varia de 0.2 a 2.0 se obtuvieron los resultados mostrados en la tabla 11.4.
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Nro. | C. Niza | Valor Dif. | Reconocim. | Precision | Efectividad
1 1 0.2 0.75 1 0.78
2 1 0.4 0.92 092 | 092
3 1 0.6 0.92 1 0.93
4 1 0.8 1 0.92 0.99
5 1 1 1 0.92 0.99
6 1 1.2 1 0.86 0.99
7 1 1.4 1 0.86 0.99
8 1 1.6 1 0.86 0.99
9 1 1.8 1 0.86 0.99
10 1 2 1 0.08 0.91
11 3 0.2 0.83 0.83 0.83
12 3 0.4 0.83 1 0.85
13 3 0.6 0.83 0.91 0.84
14 3 0.8 0.83 0.83 0.83
15 3 1 0.83 0.83 0.83
16 3 1.2 0.92 0.85 0.91
17 3 1.4 0.92 0.79 0.9
18 3 1.6 1 0.67 0.97
19 3 1.8 1 0.57 0.96
20 3 2 1 0.08 0.91
21 5 0.2 0.69 0.69 0.69
22 5 0.4 0.77 0.67 0.76
23 5 0.6 0.77 0.53 0.74
24 5 0.8 0.77 0.83 0.78

Continlia en la siguiente Pagina

Cuadro Xl.4: Estimacion del parametro Valor Diferenci-

ador
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Nro. | C. Niza | Valor Dif. | Reconocim. | Precision | Efectividad
25 5 1 0.85 0.65 0.83
26 5 1.2 0.85 0.61 0.82
27 5 1.4 0.85 0.61 0.82
28 5 1.6 0.92 043 0.87
29 5 1.8 1 0.46 0.95
30 5 2 1 0.02 0.9
31 9 0.2 0.83 0.83 0.83
32 9 0.4 0.83 0.83 0.83
33 9 0.6 0.92 0.85 0.91
34 9 0.8 0.83 0.71 0.82
35 9 1 0.92 0.92 0.92
36 9 1.2 0.92 0.61 0.89
37 9 1.4 0.92 0.69 0.89
38 - ° 1.6 1 0.5 0.95
39 9 1.8 1 0.44 0.94
40 9 2 1 0.03 0.9
41 7 16 0.2 0.75 1 0.78
42 16 0.4 0.75 0.9 0.77
43 16 0.6 0.67 0.89 0.69
44 16 0.8 0.75 0.82 0.76
45 16 1 0.75 0.82 0.76
46 16 1.2 0.75 0.82 0.76
47 16 1.4 0.75 0.75 0.75
48 16 1.6 0.83 0.63 0.81

Contintia en la siguiente Pagina

Cuadro Xl.4: Estimacién del parametro Valor Diferenci-

ador
66




Nro. | C. Niza | Valor Dif. | Reconocim. | Precision | Efectividad
49 16 1.8 1 04 0.94
50 16 2 1 0.1 0.91
51 25 0.2 0.67 0.67 0.67
52 25 04 0.67 0.67 0.67
53 25 | 0.6 0.75 0.6 0.74
54 25 0.8 0.75 0.56 0.73
55 25 1 0.75 0.43 0.72
56 25 1.2 0.83 0.53 0.8
57 25 1.4 0.75 0.5 | 0.73
58 25 7 1.6 0.83 0.43 0.79
59 25 1.8 0.92 0.46 0.87
60 25 2 1 0.02 0.9
61 29 0.2 0.75 1 0.78
62 29 0.4 0.83 1 0.85
63 29 0.6 0.92 0.79 0.9
64 29 0.8 0.92 0.79 0.9
65 29 1 0.92 0.65 0.89
66 29 1.2 0.92 0.73 0.9
67 29 1.4 1 0.8 0.98
68 29 | 1.6 1 0.57 0.96
69 29 1.8 1 0.36 0.94
70 29 2 1 0.12 0.91
71 30 0.2 0.67 0.89 0.69
72| 30 | 04 0.67 0.67 0.67

Contintia en la siguiente Pagina

Cuadro Xl1.4: Estimacién del parametro Valor Diferenci-

ador
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Nro. | C. Niza | Valor Dif. | Reconocim. | Precision | Efectividad
73 30 0.6 0.75 0.56 0.73
74 30 0.8 0.75 0.5 0.73
75 30 1 0.83 0.71 0.82
76 30 1.2 0.92 0.5 0.88
77 30 1.4 1 0.5 0.95
78 30 1.6 | 1 0.39 0.94
79 30 1.8 : 1 0.46 0.95
80 30 2 1 0.04 0.9
81 41 0.2 0.92 0.92 0.92
82 41 0.4 1 0.86 0.99
83 | 41 | 06 1 0.92 0.99
84 41 0.8 1 0.8 0.98
85 41 1 1 0.92 0.99
86 | 41 1.2 1 0.86 0.99
87 41 1.4 1 0.75 0.98
88 41 1.6 1 0.75 0.98
89 41 1.8 1 0.52 0.95
20 41 2 1 0.05 0.91
91 43 0.2 0.75 i 0.78
92 43 0.4 0.75 1 0.78
93 43 0.6 0.75 1 0.78
94 43 0.8 1 0.92 0.99
95 43 1 1 1 1
96 43 1.2 1 0.86 0.99

Continda en la siguiente Pégina

Cuadro X1.4: Estimacion del parametro Valor Diferenci-

ador
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Nro. | C. Niza | Valor Dif. | Reconocim. | Precisién | Efectividad
97 43 1.4 1 1 1

98 43 1.6 1 092 0.99

99 43 1.8 1 ' 0.86 0.99
100 43 2 1 - 0.08 0.91

Cuadro Xl.4: Estimacion del parametro Valor Diferenci-

ador

En la tabla 11.5 se puede ver el resumen del experimento para la obten-
cién del Valor Diferenciador. Como podran apreciar para el valor de 1.8 de
éste parametro de obtiene el mayor promedio y la menor varianza, estos son

0.9465 y 0.0007 respectivamente.

Valor Dif. | Prom. | Prom. | Prom. | Varianza | Varianza | Varianza

REC | PREC | EFEC REC PREC EFEC

0.2 0.7609 | 0.8831 | 0.7731 | 0.0064 0.016 0.0059

0.4 0.8019 | 0.8507 | 0.8068 | 0.0109 0.0195 0.0103

0.6 0.8269 | 0.8042 | 0.8246 | 0.0112 0.032 0.0107

0.8 0.8603 | 0.7694 | 0.8512 | 0.012 .0.0197 0.0117
1 0.8846 | 0.7851 | 0.8747 | 0.0094 0.0306 0.0101

1.2 0.9096 | 0.7218 | 0.8908 | 0.0067 0.0213 0.0065
1.4 0.9179 | 0.7241 | 0.8986 | 0.0106 0.0244 0.0101

1.6 0.959 | 0.6144 | 0.9245 | 0.005 | 0.0343 | 0.0052
18 |0.9917| 0.54 |0.9465| 0.0007 | 0.0312 | 0.001
2 1 | 0.0637 | 0.9064 0 0.0012 0

Cuadro XI1.5: Resumen estimacion del parametro Valor

Diferenciador
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Xi.3.2. CONCLUSIONES DEL EXPERIMENTO

Se ha obtenido que el valor mas 6ptimo para el Valor Diferenciador es de
1,8. Este valor serd utilizado en la experimentacion para obtener el valor de

reconocimiento de la herramienta (Experimento 2).

Xl.4. EXPERIMENTO 2

Para el experimento se ha tomado a en cuenta a las marcas de las clases
NIZA con mas de 7 marcas. Las cuales son las Clases: 5, 9, 25, 30, 32 y
41. Se han realizado 5 pruebas por cada clase utilizando k=8, donde k es el

nGmero de particiones a utilizarse (Ver Anexo 1).

Xl.4.1. DESARROLLO DEL EXPERIMENTO

Se realizaron 30 pruebas para determinar el nivel de Reconociminto, pre-
cision y efectividad de la herramienta. El resumen de los experimentos se

muestran en la tabla 11.6 para los N-Grams de tamafio 4.

Medida | Reconocimiento | Precision | Efectividad
Promedio 100% 49,76 % 94,97 %
Varianza 0% 3,95 % 0,03%

Cuadro X1.6: Resumen del Experimento Tamafo de N-Gram 4

En la tabla 11.7 se muestran e! resumen de los resultados.

Medida | Reconocimiento | Precision | Efectividad
Promedio 100 % 47,61 % 94,76 %
Varianza 0% | 3,68% 0,03%

Cuadro X1.7: Resumen de! Experimento Tamario de N-Gram 5

En la tabla 11.8 se puede ver los resultados del experimento con tamafio

de N-Gram 4.
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision | Efectividad
1 1 4 1 0.72 0.97
2 1 4 1 0.55 0.95
3 1 4 1 0.39 0.94
4 1 4 1 0.56 0.96
5 1 4 1 0.53 0.95
6' 3 4 1 0.64 0.96
7 3 4 1 0.39 0.94
8 3 4 1 0.53 0.95
9 3 4 1 0.47 0.95

10 3 4 1 0.44 0.94
11 3 4 1 0.8 0.98
12 3 4 1 0.5 0.95
13 3 4 1 0.5 0.95
14 3 4 1 0.35 0.93
15 3 4 1 0.64 0.96
16 3 4 1 0.57 0.96
17 3 4 1 0.67 0.97
18 3 4 1 0.52 0.95
19 3 4 1 0.43 0.94
20 3 4 1 0.46 0.95
21 3 4 1 0.6 0.96
22 3 | 4 1 0.43 0.94
23 3 4 1 0.56 0.96
24 3 4 1 0.79 0.98

Continta en la siguiente P4gina
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision | Efectividad
25 3 4 1 0.65 0.97
26 3 4 1 0.71 0.97
27 3 4 1 0.71 0.97
28 3 4 1 0.88 0.99
29 3 4 1 0.75 0.98
30 3 4 1 0.55 0.95
31 3 4 1 0.46 0.95
32 3 4 1 0.83 0.96
33 5 4 1 0.2 0.92
34 5 4 1 0.22 0.92
35 5 4 1 0.2 0.92
36 5 4 1 0.24 0.92
37 5 4 1 0.23 0.92
38 5 4 1 0.23 0.92
39 5 4 1 0.2 0.92
40 5 4 1 0.18 0.92
41 5 4 1 0.18 0.92
2| 5 4 1 0.32 0.93
43 5 4 1 0.27 0.93
44 5 4 1 0.32 0.93
45 9 4 1 0.47 0.95
46 9 4 1 0.6 0.96
47 9 4 1 0.6 0.96
48 16 4 1 0.52 0.95

Contindia en la siguiente Pagina

Cuadro Xi.8: Pruebas realizadas Tamafio N-Gram 4

72




Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. Precisiénr Efectividad
49 16 4 1 0.26 0.93
50 16 4 1 0.36 0.94
51 16 4 1 0.33 0.93
52 16 4 1 0.35 0.93
53 16 4 1 0.42 0.94
54 16 4 1 0.35 0.93
55 16 4 1 | 0.44 0.94 R
56 16 4 1 0.36 0.94
57 16 4 1 0.35 0.93
58 16 4 1 0.48 0.95
50 | 16 4 1 0.71 0.97
60 16 4 1 0.4 0.94
61 16 4 1 0.41 0.94
62 16 4 1 0.55 1B 0.95
63 16 4 1 0.67 0.97
64 29 4 1 0.49 0.95
65 29 4 1 0.41 0.94
66 29 P 1 049 | 095
67 29 4 1 0.35 0.94
68 | 29 4 1 0.43 0.94
69 29 4 1 0.45 0.95
70 29 4 1 0.55 0.95
71 29 4 1 0.86 0.99
72 29 4 1 0.69 0.97

Gontinda en la siguiente Pagina

Cuadro X1.8: Pruebas realizadas Tamaio N-Gram 4
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision | Efectividad
73 29 4 1 0.23 0.92
74 29 4 1 0.26 0.93
75 29 4 1 0.23 0.92
76 29 4 1 0.31 0.93
77 29 4 1 0.26 0.93
78 29 4 1 0.26 0.93
79 29 4 1 0.32 0.93
80 29 4 1 0.31 0.93
81 29 4 1 0.29 0.93
82 29 4 1 0.29 0.93
83 29 4 1 0.46 0.95
84 29 4 1 0.32 0.93
85 29 4 1 0.46 0.95
86 29 4 1 0.36 0.94
87 29 4 1 0.55 0.95
88 29 4 1 0.46 0.95
89 29 4 1 0.38 0.94
90 29 4 1 0.3 0.93
91 29 4 1 0.27 . 0.93
92 29 4 1 0.28 0.93
93 29 4 1 0.52 0.95
94 43 4 1 0.36 0.94
95 43 4 1 0.35 0.93

.96 43 4 1 0.3 0.93

Contindia en la siguiente Pagina
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision | Efectividad
97 | 43 4 1 0.3 093
98 43 4 1 0.29 0.93
99 43 4 1 0.31 0.93
100 43 4 1 0.28 0.93
101 43 4 1 0.26 0.93
102 43 4 1 0.27 0.93
103 43 | 4 1 0.64 0.96
104 43 4 1 - 0.49 0.95
105 43 4 1 0.51 0.95
106 43 4 1 0.62 0.96
107 43 4 1 0.53 0.95
108 43 4 1 0.85 0.99
109 43 4 1 0.64 0.96
110 43 4 1 0.72 0.97
111 43 4 1 0.68 0.97
112 43 4 1 0.64 0.96
113 | 43 4 1 0.88 0.99
114 | 43 4 1 1.05 1
115 43 4 1 0.96 1
116 43 4 1 0.92 0.99
117 43 4 1 0.92 0.99
118 43 4 1 0.56 0.96
119 43 4 1 0.56 0.96
120 43 4 1 0.41 0.94

Continda en la siguiente Pagina

Cuadro X1.8: Pruebas realizadas Tamano N-Gram 4
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Efectividad

Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision

121 43 4 1 0.44 0.94
122 43 4 1 0.61 0.96
123 43 4 1 0.61 0.96

Cuadro XI.8: Pruebas realizadas Tamafio N-Gram 4

“En la tabla 11.9 se puede ver los resultados del experimento con tamafio

de N-Gram 5.
Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision | Efectividad
1 1 4 1 0.72 0.97
2 1 4 1 0.55 0.95
3 1 4 1 0.39 0.94
4 n 4 1 056 0.96
5 1 4 1 0.53 0.95
6 3 4 1 0.64 0.96
7 3 4 1 0.39 0.94
8 3 4 1 0.53 0.95
9 3 4 1 0.47 0.95
10 3 4 1 0.44 0.94
11 3 4 1 0.8 0.98
12 3 4 1 0.5 0.95
13 3 4 1 0.5 0.95
14 3 4 1 0.35 0.93
15 3 4 1 0.64 0.96
16 3 4 1 0.57 0.96
Continda en la siguiente Péagina

Cuadro XI1.9: Pruebas realizadas Tamano N-Gram 5
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision | Efectividad
17 3 4 1 0.67 0.97
18 3 4 1 0.52 0.95
19 3 4 1 0.43 0.94
20 3 4 1 0.46 0.95
21 3 - 4 1 0.6 0.96

\ 22 3 4 1 0.43 0.94
23 | 3 4 1 0.56 0.96
24 3 4 1 0.79 0.98
25 3 4 1 0.65 0.97
26 3 4 1 0.71 0.97
27 3 4 1 0.71 0.97.
28 3 4 1 0.88 0.99
29 3 4 1 0.75 0.98
30 3 4 1 0.55 0.95
31 3 4 1 0.46 0.95
32 3 4 1 0.63 0.96
33| s 4 1 0.2 - 0.92
34 5 4 1 0.22 0.92
35 5 4 1 0.2 0.92
36 5 4 1 0.24 0.92
37 5 4 1 0.23 0.92
38 5 4 1 0.23 0.92
39 5 4 1 0.2 0.92
40 5 4 1 0.18 0.92

Continta en la siguiente Pagina

Cuadro X1.9: Pruebas realizadas Tamafno N-Gram 5
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision Efebtividad
41 5 4 1 0.18 0.92
42 5 4 1 0.32 0.93
43 5 4 1 0.27 0.93
44 5 4 1 0.32 0.93
45 9 4 1 0.47 0.95
46 9 4 1 0.6 0.96
47 9 4 1 0.6 0.96
48 16 4 1 0.52 0.95
49 16 4 1 0.26 0.93
50 16 4 1 0.36 0.94
51 16 4 1 0.33 0.93
s2 | 16 4 1 0.35 0.93
53 16 4 1 0.42 0.94
54 16 4 1 0.35 0.93
55 16 4 1 . 0.44 0.94
56 16 4 1 0.36 0.94
57 16 4 1 0.35 0.93
58 | 16 4 1 0.48 0.95
59 16 4 L 0.71 0.97
60 16 4 1 0.4 0.94
61 16 4 1 0.41 0.94
62 16 4 1 0.55 0.95
63 16 4 1 0.67 0.97
64 29 4 1 0.49 0.95

Continta en la siguiente Pagina
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision | Efectividad
65 29 4 1 0.41 0.94
66 29 4 1 0.49 0.95
67 | 29 4 1 0.35 0.94
68 29 4 1 0.43 0.94
69 29 4 1 0.45 0.95
70 | 29 4 1 0.55  0.95
71 29 4 1 0.86 0.99
72 29 4 1 0.69 0.97
73 29 4 1 0.23 0.92
74 29 4 1 0.26 0.93
75 29 4 1 0.23 0.92
76 29 4 1 0.31 0.93
77 29 4 1 0.26 0.93
78 29 4 1 0.26 0.93
79 29 4 1 0.32 0.93
80 29 4 1 0.31 0.93 -
81 29 4 1 . 0.29 0.93
82 29 4 1 0.29 0.93
83 29 4 1 0.46 0.95
84 29 4 1 0.32 0.93
8 | 29 4 1 0.46 0.95
86 29 4 1 0.36 0.94
87 29 4 1 0.55 0.95
88 29 4 1 0.46 0.95

Continda en la siguiente Pagina
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Efectividad

Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision
89 29 4 1 0.38 0.94
9 | 29 4 1 0.3 0.93
91 29 4 1 0.27 0.93
92 29 4 1 0.28 0.93
93 29 4 1 0.52 0.95
94 43 4 1 0.36 0.94
95 43 4 1 0.35 0.93
96 43 4 1 0.3 0.93
97 43 4 1 0.3 0.93
98 43 4 1 0.29 0.93
99 43 4 1 0.31 0.93
100 43 4 1 0.28 0.93
101 43 4 1 0.26 | 0.93
102 43 4 1 0.27 0.93
103 43 4 1 0.64 0.96 |
104 43 4 1 0.49 0.95
105 43 4 1 0.51 0.95
106 43 4 1 0.62 0.96
107 43 4 1 0.53 0.95
108 43 4 1 0.85 0.99
109 43 4 1 0.64 0.96
110 43 4 1 0.72 - 0.97
111 43 4 1 0.68 0.97
112 | 43 4 1 0.64 0.96

Continda en la siguiente Pagina
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Nro. | C. Niza | Tam. N-Gram | Reconocim. | Precision 7 Efectividad
113 43 4 1 0.88 0.99
114 43 4 1 1.05 1
115 43 4 1 0.96 1
116 43 4 1 0.92 0.99
117 43 4 1 0.92 .0.99
118 43 4 1 0.56 0.96
119 43 4 1 0.56 0.96 |
120 43 4 1 0.41 0.94
121, 43 4 1 0.44 0.94
122 43 4 1 0.61 0.96
123 | 43 4 1 0.61 0.96

X1.4.2. CONCLUSIONES DEL EXPERIMENTO

De este primer experimento se puede concluir que los resultados son mas
optimos utilizando el tamario de los N-Grams igual a 4 y se pude alcanzar un
alto nivel de reconocimiento (100 %) Pero obtenemos también que el nivel de

efectividad disminuye debido a que se tiene un nivel de precisioén de 49.76 %

Cuadro X1.9: Pruebas realizadas Tamaio N-Gram 5

obteniendo finalmente un nivel de efectividad del 94.97 %

XL5. ANALISIS DE SENSIBILIDAD

El objetivo de éste andlisis es identificar cuan sensibles son los resultados
ante variaciones en los valores que puedan tomar los parametros de ingreso

utilizados en la Red Neuronal. Para esto se realizara dicho analisis para los 3
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parametros de ingreso utilizados. Por cuestiones didécticas el valor de similitud
que antes era presentado en el rango de 0-2 teniendo a 0 como similares y 2
como diferentes sera presentado de forma inversa, es decir si las marcas son
similares ¢l valor de similitud sera de 2 y si son distintas el valor sera de 0.
E! valor de cada parametro sera disminuido en 0.01 y se realizara la corrida
respectiva a fin de obtener el valor de similitud correspondiente para luego

identificar su variacion.

XL5.1. ANALISIS DE SENSIBILIDAD PARAMETRO 1

Se realiz6 el analisis de sensibilidad para el parametro 1 el cual esta deter-
minado por la raz6n de la cantidad de n-grams de tamaiio 2 similares entre las
dos marcas a comparar y el nimero maximo de combinaciones posibles para
las comparaciones entre dichos n-grams. Como resultado se obtuvo el grafi-
co mostrado en la figura X1.2, se tiene que €l valor de similitud se mantiene
constante para todo valor del parametro 1 mayor que 0.38, se experimenta un
incremento en el rango 0.15 a 0.38, para todo valor del pardAmetro 1 menor
que 0.15 el valor de similitud disminuye de forma acelerada. Esto nos quiere
decir que para valores del pardmetro 1 menores a 0.15 el valor de similitud es

muy sensible a los cambios en el valor de dicho parametro.

 XI.5.2. ANALISIS DE SENSIBILIDAD PARAMETRO 2

Se realiz6 el andlisis de sensibilidad para el parametro 2 el cual esta deter-
minado por la razén de la cantidad de n-grams de tamaiio 3 similares entre las
dos marcas a comparar y el nimero méximo de combinaciones posibles para
las comparaciones entre dichos n-grams. Como resultado se obtuvo el grafi-
co mostrado en la figura X1.3, se tiene que el valor de similitud se mantiene

constante para todo valor del parametro 2 mayor que 0.15, a partir de este
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Pardmetrod

Figura X1.2: Andlisis de Sensibilidad Parametro 1

valor del pardmetro 2 el valor de similitud disminuye de forma acelerada. Esto
nos quiere decir que para valores del parametro 2 menores a 0.15 el valor de

similitud es muy sensible a los cambios en el valor de dicho parametro.

Sensibilidad Parsmetro2

e Sitndlitad |

'Paré'me'trp’zf

Figura X1.3: Andlisis de Sensibilidad Parametro 2
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X1.5.3. ANALISIS ’DE. SENSIBILIDAD PARAMETRO 3

Se realiz6 el analisis de sensibilidad para el parametro 3 el cual esta deter-
minado por {a razén de la cantidad de n-grams de tamafio 4 similares entre las
dos marcas a comparar y el numero maximo de combinaciones posibles para
las comparaciones entre dichos n-grams. Como resultado se obtuvo el gréafi-
co mostrado en la figura X1.4, se tiene que el valor de similitud se mantiene
constante para todo valor del parametro 3 mayor que 0.19, a partir de este
valor del parametro 3 el valor de similitud disminuye de forma acelerada. Esto
nos quiere decir que para valores del parametro 3 menores a 0.19 el valor de

similitud es muy sensible a los cambios en el valor de dicho parametro.

25 - :

k3
)

E \ et SO
!

“Pardmetro3

Figura X1.4: Analisis de Sensibilidad Parametro 3

Del andlisis de sensibilidad se pudo obtener que si bien es cierto para un
rango amplio de los valores de los parametros de ingreso el valor de similitud
se mantiene casi constante, existe un rango menor (valores menores que 0.15,
0.15y 0.19 para los parametros 1, 2 y 3 respectivamente) donde el valor de
similitud es muy sensible a la variaciéon de los valores de los parametros y

disminuye notablemente. Para estudios posteriores podria plantearse como

84



propuesta la utilizacion de los resultados obtenidos del analisis de sensibilidad
como parametro de ingreso en la red neuronal a fin de mejorar los valores de

reconocimiento y precision.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

1. La eficacia del proceso manual para la identificacion de marcas similares

tiene un nivel de tan solo 89 % (Ver cuadro 2.2).

2. Elprocentaje de marcas solicitadas que son similares a las ya registradas

es de 23.70 % (Ver figura 5.1).

3. En promedio se tratan alrededor de 419 casos de denuncias por infrac-

ciones de similitud fonética entre marcas (Ver cuadro 2.2).

4. El tratamiento de estos casos deviene en costos de mas de S/131 000

soles anuales (Ver cuadro 2.2).

5. En el estudio se tiene que dar mayor preponderancia al nivel de re-
conocimiento sobre el nivel de precisién, esto va a permitir que el mayor

nimero de marcas similares sean identificadas.

6. Luego de realizar el primer experimento se ha obtenido que la herramien-
ta tiene un nivel de reconocimiento del 100 % por lo que hasta el momen-

to podriamos decir que se ha demostrado 1a hipétesis.

7. Se obtienen mejores resultados utilizando un tamarno de N-Gram igual
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a 4, ya que los valores de efectividad obtenidos fueron de 94.97% y

94.76 % para los tamaros de N-Gram 4 y 5 respectivamente.

. Através del andlisis de sensibilidad se obtuvo que los valores de similitud
son muy sensibles para los rangos menores que 0.15, 0.15y 0.19 de los
parametros de ingreso de la Red Neuronal 1, 2 y 3 respectivamente,
para valores mayores se cumple que el valor de similitud se mantiene

constante y cercano a 2.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda hacer un andlisis mas profundo y buscar la forma de

aplicar la herramienta para marcas gque se encuentren en otro idioma.

2. Se recomienda utilizar la herramienta en conjunto con otra herramienta
que determine el ivel de similitud entre las imagenes que se utilizan en

la Marca Gomercial.

3. Serecomienda al momento de utilizar la herramienta reaiizar varias prue-

bas utilizando el esquema de pruebas K-Fold.

4. Se recomienda utilizar la herramienta inicialmente en conjunto con los -
procedimientos normales a fin de determinan los niveles de Reconocimien-

to y Precisién con valores mas reales.

5. Se recomienda para estudios posteriores la utilizacién de los resultados
obtenidos del andlisis de sensibilidad como parametro de ingreso en la

red neuronal a fin de mejorar los valores de reconocimiento y precision.



ANEXOS

ANEXO1: ESQUEMA DE EXPERIMENTACION

Se utilizé6 como Esquema de Experimenta’cién a k-Fold el cual consiste en

la creacién de k particiones del conjunto de datos. Para cada unb de los k

experimentos, k-1 particibnes Se usan para entrenamiento y una para prueba.

Si contdsemos con 1200 datos de prueba y utilizaremos k igual a 12 entonces

| de los 1200, 1100 datos serian utilizados para realizar el entrenamiento de la
red neuronal y 100 para las pruebas.

. MiimeroTotal de Datos .

E}{pen mento1 1

Expetienta 2 |

Experimenta5 [

Figura X1.5: Experimentacion utilizando K-Fold
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ANEXO2: NUMERO EPOCAS DE ENTRENAMIENTO A UTILIZARSE

El numero de épocas a utilizarse en un entrenamiento viene a ser el niimero
de iteraciones a realizarse durante el mismo. A medida que se van realizando
mas iteraciones se van ajustando mas los pesos y se reduce el error hasta
alcanzar el nimero maximo de iteraciones establecido o alcanzar el objetivo
que es obtener el error minimo planteado. Durante los distintos experimentos
realizados el nimero de épocas utilizado no sobrepas6 las 23 iteraciones, es
decir se obtuvo el error minimo requerido antes de realizar el nimero de itera-
ciones establecidas (500 épocas), el nimero promedio de iteraciones obtenido
fue de 5.6764. Por tal motivo se decidié reducir el nimero de épocas utiliza-
do a 100, de esta forma se reduciria el nimero de épocas a utilizar, lo cual
para algunos casos reduciria el tiempo de procesamiento de la herramienta
y al mismo tiempo mantendria los niveles de reconocimiento y eficacia de la
misma. En conclusién se utilizaran 100 épocas para el entrenamiento de la

Red Neuronal.

T‘RAmn—caLch, Epoch.0/100, MSE 4:02138/0.0001, Gradient 6.58026/ te-010-
TRamLﬂ—»::ame, Epach 2/100, HSE 8. Ql&Qie—CIDS/‘Q 0004, Gradient’0.0317737/1&-010-
'TRAINLH, Perfozmance ‘goal, men

TthNLH—calde,'Epoch'U/iOO, WSE 4.45643/0. 0001, Gradient %.10518/1e-01G
|TRAINLE-calcix, Epoch 1Df100 RSE 0.00034972/0.0001, Gradient U. 0gsB0E91/ 1e-010
TRAINLH—calCJx, Epach 16/100, HSE 9 43321e UDS/B 0001, ‘Gradient. 0. 0293332115 0103
TRAINLE, :Performance . goal met.

5TRLINLK—calcjx, Epoch- 0/180, M3E 7. 70237/0 ‘0001, Gradient §5.40223/1€-010-.

TR&INLH~caLcjx, Epoch 3/100 ﬂSE 2. SBQ&ZE BDS/D 0001 Gradlent o 0160042/1& 010
TRAINLM, Perfnrmance gaal.. met

Figura X!1.6: Epocas del Experimento



GLOSARIO DE TERMINOS

1. Clasificacion Niza: La Clasificacion de Niza es una clasificacion de los
productos y servicios para el registro de las marcas de fabrica o de com-
ercio y las marcas de servicios, esta clasificacion asocia a Is productos

de acuerdo a su parecido y uso.

2. Codificacion 1PA: Es la clasificacién de los fonemas basada en Transcrip-

cion Fonética 1PA.

3. Fonema: Son abstracciones mentales o abstracciones formales de los
sonidos del habla. En este sentido, un fonema puede ser representado
por una familia o clase de equivalencia de sonidos (téchicamente denom-
inados fonos), que 1os hablantes asocian a un sonido especifico durante

la produccion o la percepcién del habla.

4. Marca Comercial: una Marca es un nombre, término, simbolo, disefio
o combinacion de éstos elementos que identifica fos productos de un

proveedor y los distingue de los productos de la competencia.

5. N-Gram: Un N-Gram no es méds que una subcadena de una palabra de
un tamafio menor al de la palabra, ha sido utilizada para la identificacion

de similitud entre nombres.
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10.

Nivel de Precision: Es la medida utilizada para medir el nivel en que una
herramienta identifica las palabras similares adecuadas, es decir mien-
tras menos palabras no similares sean identificadas mayor sera el valor

de esta medida.

Nivel de Reconocimiento: Es la medida utilizada para medir el nivel en
que un herramienta identifica palabras similares, es decir mientras mas

palabras similares sean identificadas mayor sera el valor de esta medida.

. Red Neuronal: Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos que

intentan reproducir el comportamiento del cerebro. Como tal modelo,
realiza una simplificacién, averiguando cuales son los elementos rele-
vantes del sistema, bien porque la cantidad de informacion de que se
dispone es excesiva o0 bien porque es redundante. Una eleccion adecua-
da de sus caracteristicas, mas una estructura conveniente, es el proce-
dimiento convencional utilizado para construir redes capaces de realizar
determinada tarea, las Redes Neuronales pueden ser utilizadas para re-

alizar Clasificacién y Prondéstico.

. Similitud Fonética: Es la similitud establecida por el parecido existente

entre dos palabras al momento de ser pronunciadas, en el ambiente de
las marcas comerciales esta Similitud Fonética podria producir en los
consumidores una idea errénea de parecido entre las marcas comer-

ciales que fuesen fonéticamente similares..

Token: Un Token viene a ser una palabra que forma parte de una Marca
Comercial, para el experimento se utilizan aquellos Tokens que tienen
un valor significativo, no tomandose entonces aquellos Tokens que sean

palabras que sirven como conexion linguistica.
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