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RESUMEN

El presente proyecto integrador propone la utilizacion de Modelos Ocultos de Markov
(HMM) para realizar la transliteracion de palabras provenientes del inglés hacia el
silabario katakana de escritura japonés. Dicha transliteracion serd la secuencia de
caracteres katakana mas probable, dada una secuencia de observaciones de silabas
fonéticas del inglés. Estas silabas fonéticas han sido obtenidas utilizando las palabras
en inglés del diccionario EDICT2 dentro de las conversiones Grapheme-to-Phoneme
(G2P) de Festival. Adicionalmente, el lenguaje de programacion PERL y el uso de

expresiones regulares permitiran la programacién de los HMM.

Antes de elaborar los HMM es necesario poseer una alineacion entre las silabas
fonéticas con sus respectivas secuencias katakana, la herramienta MGIZA es la
encargada de realizar dicha alineacion. Tras ello, la generacién de las probabilidades
de inicio, transicion y emision, pertenecientes a los HMM, se realiza de manera
probabilistica por medio de conteos en funcién de la alineacion antes mencionada. Estas
probabilidades seran las que permiten encontrar la cadena de caracteres katakana mas
probable por medio del algoritmo de Viterbi. A través de este proceso, se podran evaluar

y optimizar los HMM para obtener transliteraciones aceptables.

Debido a restricciones, los resultados obtenidos se comparan parcialmente con otras
herramientas ya existentes que también realicen la transliteracién del inglés al katakana.
Esto otorga una idea de cuan satisfactorios fueron, para asi evaluar la eficacia del

enfoque de los HMM basados en silabas fonéticas.

Palabras clave: Modelos Ocultos de Markov, HMM G2P, MGIZA, PERL, EDICT2,

Katakana, transliteracion, decodificador Viterbi.



ABSTRACT

This integrative Project proposes the use of Hidden Markov Models (HMM) to carry out
the transliteration of English words into the Japanese writing katakana syllabary. The
transliteration will be the most probable sequence of katakana characters, given a
sequence of observations of phonetic English syllables. These phonetic syllables have
been obtained using the English words from the EDICT2 dictionary within Festival
Grapheme-to-Phoneme (G2P) conversions. Additionally, the PERL programming

language and the use of regular expressions will allow the programming of HMMs.

To elaborate the HMM, first is necessary to have and alignment between the phonetic
syllables with their respective katakana sequences, the MGIZA tool is responsible to
carry out such an alignment. After that, the generation of the initial vector, transition and
emission probabilities, belonging to the HMMs, are carried out probabilistically using
counts based on the aforementioned alignment. These probabilities will allow to find the
most probable sequence of katakana characters using the Viterbi algorithm. Through this

process, HMMs can be evaluated and optimized for acceptable transliterations.

Due to restrictions, the obtained results are partially compared with other existing tools
that also perform the transliteration from English to katakana. This gives an idea of how
satisfactory were in order to assess the effectiveness of the phonetic HMM syllable-

based approach.

Keywords: Hidden Markov Models, HMM, G2P, MGIZA, PERL, EDICT2, Katakana,

transliteration, Viterbi decoder.
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1. INTRODUCCION

1.1. Problema

El japonés es un lenguaje complejo ya que posee tres sistemas de escritura: Kanji,
Hiragana y Katakana, en una misma oracion es posible utilizar sus tres sistemas e
incluso no se emplean espacios en blanco para diferenciar palabras [1] [2] cédmo si
ocurren en el inglés y el espafiol. El sistema de escritura Katakana es usado
principalmente para palabras y nombres extranjeros, onomatopeyas, hombres
cientificos y a veces para enfatizar algo [3], no se trata de una traduccién de palabras

sino de la transliteracién de caracteres, por ejemplo, la palabra Ecuador escrito en

Katakana es .= 2 7 } /v (E/ku/a/do/ru). Sin embargo, no siempre es sencillo identificar

los caracteres correspondientes, esto se evidencia de mejor manera con la palabra

smartphone cuya transliteracién a Katakana es A ~— } 7 ¥ (su/ma/to/ho/n).

En la actualidad existen sistemas basados en el uso de grafemas, fonemas o ambos
(hibridos) para realizar la transliteracion de palabras. En [4] se realiz6 una comparacion
de este tipo de sistemas y se concluy6 que la transliteraciéon hibrida es la mas efectiva.
Este tipo de transliteracion interpola ambos modelos de transliteracién por grafemas y
fonemas para obtener una transliteracibn que tenga mayor probabilidad de

correspondencia a la cadena original.

1.2 Propuesta

Con el escenario descrito anteriormente, la presente propuesta de trabajo consiste en
la elaboracioén, evaluacion y optimizacion de Modelos Ocultos de Markov (HMM) para
realizar la transliteracion de caracteres provenientes de palabras en espafiol o inglés a
caracteres de Katakana. Para lograrlo es necesario convertir las palabras a grafemas,
por ejemplo, para la palabra Quito sus grafemas son <qu, i, t, 0>, los cuales tienen su
correspondencia en los fonemas /k/ /i/ /t/ /ol y sus dos silabas fonéticas son /ki/to/. Con

estos datos por medio de un HMM se inferird de manera probabilistica los caracteres

Katakana correspondientes. En este caso los caracteres mas apropiados serian ¥ b

(ki/to) [5]. En la Figura 1 se muestra un diagrama de flujo con el proceso propuesto.
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Figura 1. Diagrama de flujo de la propuesta

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Transliterar palabras del inglés al katakana.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Recopilar diccionarios de inglés a katakana.

e Convertir grafemas a fonemas de palabras del idioma inglés.

e Silabificar autométicamente las cadenas fonéticas.

e Alinear las silabas fonéticas de palabras provenientes del inglés hacia el

katakana.



e Programar matrices de probabilidades para los Modelos Ocultos de Markov a
partir de diccionarios.

e Realizar experimentos para la optimizacion de los HMM.

2. MARCO TEORICO

2.1. Conversién Grapheme to Phoneme (G2P)

Un grafema es una secuencia de una o mas letras que representan un solo sonido, por
ejemplo, la secuencia “Qu” que representa el sonido /k/ en la palabra Quito, o la “i” que
resulta en la pronunciacion del sonido /i/ en la misma palabra [6]. Por otro lado, un
fonema es la unidad mas pequefia del lenguaje oral, en otras palabras, el sonido de una
letra [6]. Una conversién G2P cual es un proceso de generar la pronunciacion de las
palabras basandose en su forma escrita. Esta es comiUnmente empleada en los

sistemas de sintesis de texto a voz y los sistemas de reconocimiento automatico de voz

[71

Esta conversion se realiza por medio de algoritmos que poseen una serie de reglas
aplicadas de manera ordenada. Estas reglas pueden o no depender de un contexto para
ser aplicadas. Generalmente se mapean dos conjuntos de simbolos con la finalidad de
reescribir uno en funcién del otro [8]. Como ejemplo basico, se puede mapear que el
grafema <c> tenga una correspondencia con los fonemas /k/ y /s/, aunque esto

dependera de las reglas que se utilicen.

Con el tiempo, estos algoritmos han pasado de poseer reglas escritas a mano con
validaciones y analisis manuales, a tener reglas generadas por medio de un gran

conjunto de palabras. En [9] se menciona que un conjunto de reglas eficiente debe ser:

¢ Riguroso. Es decir, poseer restricciones de orden para poder afiadir nuevas
reglas de manera responsable.

e Completo. Se espera que exista una gran cantidad de reglas que cubran gran
cantidad de informacion.

e Analizado de manera Optima para utilizar las reglas de manera relevante.

Enla Seccién 2.1.2 se menciona el conjunto de reglas a ser utilizado dentro del presente

trabajo para la conversién G2P.



2.1.1. Festvox / Festival

Festvox es un proyecto de la Universidad Carnegie Mellon cuyo principal objetivo es
ofrecer un entorno de desarrollo para la sintesis del habla por la comunidad académica
internacional. Busca que la construcciéon de voces sintéticas sea un proceso mas
sistematico y mejor documentado que permita que la creacién de una nueva voz sea

accesible para cualquiera [10].

El trabajo de Festvox se lo realiza en conjunto con Festival Speech Synthesis Systems.
Este es un framework desarrollado por la Universidad de Edimburgo el cual permite la
sintesis de texto a voz en los idiomas inglés (acento britAnico y americano), espafol y

galés, siendo el primero el que mas desarrollo posee en la actualidad [11].

2.1.2. Letter-to-sound rules

Escribir las reglas de conversion G2P puede ser un proceso dificil en varios idiomas.
Por ello, Festvox ofrece un método automéatico con casi nula participacién manual en
funcién de un Iéxico (vocabulario/glosario) de pronunciaciones denominado reglas letter-
to.sound. Este ya ha sido usado para el inglés, francés y aleman de manera exitosa,
aungue su uso depende de cada lenguaje. El proceso detallado en [12] sigue los

siguientes pasos:

e Preprocesamiento del [éxico hacia una data de entrenamiento adecuada.

¢ Definicion del conjunto permitido de letras a fonemas (allowables / permitidos).

e Construccion de las probabilidades para cada par de letra-fonema.

¢ Alineacion de letras con fonemas o espacios vacios (_epsilons_).

e Extraccion de las letras aptas para el entrenamiento.

e Construccion de arboles de decision CART para la predicciéon de fonemas a partir
de letras y contexto.

e De ser necesario, construccion de un diccionario adicional de asignacion en

funcion del léxico original (addenda).

Todo este proceso es automatico excepto por los dos primeros pasos. Es importante
indicar que como base para el segundo paso se tienen las reglas permitidas del Oxford
Advanced Learner’s Dictionary (OALD) el cual es un diccionario para aprender inglés.
Estas reglas se las observa en la Figura 2 y su formato es letra-simboloVacio-

fonemasPermitidos para cada una de las letras.



((a _epsilon etamaed@ @ ocoauoiouaiuhe)
(b _epsilon_b)
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(m _epsilon m [@-mn)
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(g epsilon_ k)

(r _epsilon_r @@ @-r)

(s _epsilon zsshzh)

(t_epsilon tthshdhchd)

{(u_epsilon_wu @ w @@ vuh y-vu v@ y-u@ v-uiy-uhy-@ e)
(v _epsilon v 1)

(w_epsilon wuuvfu)

(x epsilon k-sg-zshzkshzg-zh)

(v _epsilon_111@ aivhy @ ai-@)

(z epsilon ztsszh)

(% #

L@ vu v-uu ou el aa o1 v V-u@ o)

(=)

Figura 2. Reglas permitidas basicas OALD

2.1.3. Arboles de decisién CART

Una de las herramientas que Festival posee son los Arboles de Clasificacion y
Regresion (CART) [13]. Estos realizan preguntas de si/no en funcién de ciertas
caracteristicas para obtener una probabilidad de distribucion en casos donde se
predigan valores categoricos (arbol de clasificacion), o una desviacion media y estandar
cuando se predigan valores continuos (arbol de regresion) [14]. Como se menciond
anteriormente, estos se utilizan para la prediccion de los fonemas en funcién de letras y

un contexto.

La estructura CART utilizada en Festvox/Festival se encuentra en la Figura 3. Dentro
del CART se encuentra un nodo de pregunta (QUESTION-NODE) y un nodo de
respuesta (ANSWER-NODE). Con respecto al nodo de pregunta, en su interior se
detalla una pregunta (QUESTION) que sera respondida por si o no, y dependiendo de
ello se accede al nodo afirmativo (YES-NODE) o negativo (NO-NODE). Ambos nodos

poseen otro CART con la misma estructura. Las preguntas utilizadas en el CART estan



divididas en seis opciones, las cuales toman como base una caracteristica (FEATURE)

[15] y son:

e ¢La caracteristica esta en una lista (LIST)?

e ¢La caracteristica es una cadena de texto (STRVALUE)?

e ¢lLa caracteristica es igual a un numero (NUMVALUE)?

e ¢La caracteristica es mayor que un numero (NUMVALUE)?
e ¢La caracteristica es menor que un nimero (NUMVALUE)?

e ¢La caracteristica coincide con una expresion regular (REGEX)?

Dentro del ANSWER-NODE se tienen otras dos opciones de nodo, por un lado, el nodo
de clasificacion (CLASS-ANSWER) y por otro, el nodo de regresion (REGRESS-
ANSWER). Para el primer nodo se detallan los valores (VALUEDO, 1, ..., N) que pueden
tener las respuestas de las preguntas, junto con su probabilidad (PROB), y también se
indica cudl es el valor mas probable como respuesta (MOST-PROB-VALUE). Para el
nodo de regresion se obtiene la desviacién estandar (STANDARD-DEVIATION) y la

media (MEAN) de los valores.

CART ::= QUESTIOM-NODE || ANSWER-NODE
QUESTION-MODE ::= ( QUESTION YES-MNODE NO-NODE )
YE5-NODE ::= CART

MO-MODE ::= CART

QUESTION ::= ( FEATURE in LIST )

QUESTION ::= { FEATURE is STRVALUE )

QUESTION ::= { FEATURE = MUMVALUE )

QUESTION ::= { FEATURE > NUMVALUE )

QUESTION ::= { FEATURE < MUMVALUE )

QUESTION ::= { FEATURE matches REGEX )

ANSWER-MNODE ::= CLASS-ANSWER || REGRESS-ANSWER
CLASS-ANSWER ::= ({ (VALUE® PROB) (VALUEl PROB)} ... MOST-PROB-VALUE )
REGRESS-ANSWER ::= { ( STANDARD-DEVIATION MEAN ) )

Figura 3. Estructura CART en Festvox [14]

En la Figura 4 se detalla un ejemplo basico [16] de como un arbol CART puede ser
utilizado dentro de la conversion G2P. En la parte superior se observan cinco casos o
“reglas” que sirven de base para el arbol. A partir de estas reglas se realizan preguntas
de si/no para crear el arbol. La primera pregunta corresponde a si la letra actual (A) es
igual al grafema “C”, de ser una respuesta positiva se avanza al nodo de la derecha y
en caso negativo se sigue en el nodo izquierdo, en este ejemplo, el nodo de la izquierda

podria contener nodos referentes a otro grafema que dependeran de nuevas reglas.

En el nodo de la derecha se encuentra otra pregunta donde se quiere conocer si la letra
siguiente (S) corresponde al grafema “O”. De si serlo, se concluye que el fonema elegido
es /k/, pero de no ser asi, se sigue el camino de la izquierda. En dicho nodo se encuentra

otro CART en el que las preguntas a realizar estén relacionadas con las letras siguientes
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“I” o “E”, quizas existan preguntas con las letras faltantes “A” y “U”, o incluso haya
preguntas con otras consonantes. Una muestra del primer caso puede ser la palabra
economy, mientras que del segundo caso pueden ser palabras como Cinderella,
aplication o clock, todo dependera del analisis adicional que no se encuentra en la figura.

Como dato adicional, la letra previa (P) otorga contexto para realizar la clasificacion.

Letra Letra Letra Fonema
Previa (P) Actual (A) Siguiente (S) (F)
_ C I Is!
_ C O e
I c E Is!
0 C O I
E C O e
A=="C"

<N
e ~

Otro CART s=="0"

Otro CART F=/k

Figura 4. Ejemplo basico de arbol CART

2.2. GIZA++

En 1999 el Centro para Procesamiento de Lenguaje y Habla de la Universidad Johns-
Hopkins de Estados Unidos cre6 un kit de herramientas desarrollado por su equipo de
Traduccién Automética Estadistica [17]. Dentro de este kit se encuentra GIZA, el cual
es un programa de entrenamiento que aprende modelos estadisticos de traduccion a

partir de un corpus bilingue [17].

GIZA++ es una extension escrita por Franz Josef Och [18] que incluye caracteristicas
tales como la alineacion de modelos en funcibn de clases de palabras, la
implementacion de Modelos Ocultos de Markov (HMM) relacionados con el
entrenamiento Baum-Weich, el algoritmo Forward-Backward, mapear palabras vacias,

entre otros [19].

La compilacion de GIZA++ requiere de un compilador GNU 2.95 o superior, asi como

un ensamblador y enlazador que no posea restricciones con respecto a la longitud de
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los caracteres a utilizar [19]. En el presente trabajo, GIZA++ funciona para realizar la
alineacién en base a conteos y probabilidad estadistica entre secuencias de caracteres

katakana y silabas fonéticas del inglés.

2.2.1. Algoritmo de Expectation-Maximization (EM)

Este algoritmo de Esperanza-Maximizacién (por su hombre en espafiol) consiste en un
proceso iterativo con el proposito de maximizar la verosimilitud cuando se trabaja con
datos faltantes [20] [21]. Al tratarse de un proceso iterativo, en cada ocasién se repiten

dos pasos:

e Paso E. En este paso se busca estimar las variables faltantes de la data con la
que se esta trabajando. Para calcular el valor esperado de la verosimilitud se
emplea el promedio sobre los datos faltantes junto con una aproximacion de la
solucion.

¢ Paso M. Aqui se maximizan los parametros del modelo en conjunto con la data.
En otras palabras, se obtiene una nueva aproximacion al maximizar la cantidad

resultante del paso anterior.

GIZA++ emplea este algoritmo para realizar la alineacion final de palabras [22] luego de
gue se hayan realizado los conteos respectivos y se haya entrenado el modelo en
funcion de los dos diccionarios de entrada que van a ser alineados. Dicha alineacion se

la observara en la Seccién 3.1.5.

2.2.2. Modelos de alineacién IBM 1-5

Los modelos de alineacion IBM [23] son una secuencia de modelos complejos que se
utilizan en la Traduccion Automatica Estadistica (SMT por sus siglas en inglés) con la
finalidad de entrenar modelos de traduccion y modelos de alineacion. GIZA++ emplea
estos modelos para realizar la alineacion de cadenas. La definicion [24] de cada modelo

partiendo del inglés es:

e Modelo 1 para la traduccion Iéxica. El proceso de traduccion se divide en pasos
mas pequefios.

¢ El Modelo 2 incluye un modelo de alineacién absoluta. Las alineaciones se dan
de una palabra del inglés en posicién i, hacia una palabra de otro idioma en
posicion j.

e Con el Modelo 3 se afiade un modelo de fertilidad, la cual es la cantidad de

palabras en inglés generadas por la palabra del otro idioma.



e Gracias al Modelo 4 se suma una alineacion relativa en funcién de los dos
modelos anteriores.

¢ Y en Modelo 5 se solucionan problemas de deficiencia, por ejemplo, generacién
de traducciones imposibles, colocacién de mudltiples palabras en una misma

posicion, etc.

2.3. Modelos Ocultos de Markov (HMM)

Los HMM [25] [26] son autdmatas probabilisticos los cuales permiten el modelado de
procesos estocasticos. Estos procesos son una coleccién de variables aleatorias
{X,:t € T} que estan parametrizadas por un conjunto T (espacio temporal), en donde las
variables toman valores de un conjunto S (espacio de estados) [27]. Las transiciones
entre los estados estan asociadas con las probabilidades encontradas a partir de la data
de entrenamiento de un HMM. En estos existen dos tipos de estados: los ocultos y los

observados.

Los primeros corresponden a aquellos que se quieren predecir y por ello no se los puede
ver, esto se debe a que la data de entrada no se encuentra en el mismo dominio de lo
gue se desea inferir. Por otro lado, los estados observados contienen informacion

disponible en el dominio de la cadena de entrada.

En primer lugar, se realiza una alineacién de los datos de ambos dominios para empezar
con los conteos respectivos. Por medio de la alineacién es posible obtener la distribucion
de probabilidades de emision que se asocia al dominio observado (silabas fonéticas del
espafol/inglés) con el dominio oculto (Katakanas). La distribucién de probabilidades de
transicion interna al dominio oculto se obtiene a partir de probabilidades condicionadas
a las frecuencias de un caracter Katakana dado un n-grama que lo precede. La

distribucién de estas probabilidades se obtiene a partir de un corpus.

Con la distribucion de probabilidades de transicion entre Katakanas, la distribucion de
probabilidades de emision y dada una secuencia de observaciones, se podran inferir la
secuencia de estados ocultos mas probables [28]. Para ello, dada una secuencia de
silabas fonéticas en inglés (estados observados) se buscara encontrar la secuencia de
caracteres Katakanas (estados ocultos) con mayor probabilidad de representar a la

secuencia de silabas de la cadena original.

Para conseguir las silabas fonéticas es necesario utilizar la conversion G2P que, en este

contexto, tendra como funcion principal la obtencion de los fonemas que serviran como



elementos de entrada para estimar las probabilidades de emision de los modelos HMM

gue permitiran la transliteracion de caracteres.

2.3.1. Algoritmo de Viterbi

El pseudocdédigo de la Figura 5 muestra tres bloques dentro del algoritmo de Viterbi.
Cabe sefalar que recibe una secuencia de observaciones como entrada. En el primer
blogue se encuentra un bucle for donde se calcula la probabilidad en tiempo 0. Por otro
lado, el segundo bloque presenta un doble bucle for que permite calcular las
probabilidades del tiempo 1 en adelante, es decir, este proceso se repite hasta el final
de las observaciones de entrada. Este proceso se lo realiza considerando la observacién
de entrada y el estado anterior de la prediccion. Por ultimo, el tercer bloque calcula la
probabilidad final de Viterbi junto con el camino que maximiza la secuencia de
probabilidades entre los estados ocultos que mejor explican la secuencia de

observaciones.

Viterbi Algorithm

function VITERBI(O, S,I1,Y,A4,B): X
for each state i =1,2,..., K do
T]_ll‘.,, ] — M - Bl;ﬁl
Ty[i, 1) + 0
end for
for each observation j = 2,3,...,1 do
for each state i = 1,2,..., K do
Ty [, 5] + i (Ti[k,j—1] - Aii - Byy,)
Tyli, | « argmax (Ti[k,j — 1] - Ay - By,)
end for
end for
Zy i arg rrlfx (T1[k,T])
IT  Sap
for j=T,7T—-1,...,2 do
zj1 + Tyz;, j]
Tj1 3:“‘.
end for

return X
end function

Figura 5. Algoritmo de Viterbi

En el siguiente ejemplo se desea conocer la secuencia mas probable del clima, dada
una serie de acciones de una persona. Se tienen dos estados referentes al clima en el
dominio oculto, “soleado” y “lluvioso”. Mientras que los estados en el dominio observable

LT

son tres: “limpiar”, “comprar” y “caminar”.
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Soleado

. K - 05

Doy 0.1

024 041

Figura 6. Ejemplo de probabilidades en Viterbi

Las probabilidades para utilizar se observan en la Figura 6. Primero se tiene una
probabilidad de inicial de con que estado del dominio oculto podria empezar la
secuencia a predecir. Sigue la probabilidad de transicion que permite saber que tan
probable es transicionar entre los estados del dominio oculto, es decir, pasar de “soleado”
a “lluvioso” y sus diferentes combinaciones. Por su lado, la probabilidad de emisién
permite conocer la probabilidad de llegar a un estado del dominio oculto dado un estado
del dominio observable, en otras palabras, cual es la probabilidad de que el clima sea

“soleado” dado que la accion de la persona fue “caminar”.

Como ejemplo, se desea conocer el clima mas probable que habia, dado que una
persona realizd tres acciones en el siguiente orden “caminar”, “comprar” y “limpiar”.
Siguiendo el pseudocddigo de la Figura 5, la resolucion de este ejemplo es la siguiente.
Primero se calcula en el tiempo cero (t=0) con el estado “caminar” y con ambos estados
ocultos. La probabilidad de que el clima sea soleado dado que se camind es igual a
0.38*0.65 = 0.247. Por otro lado, la probabilidad de que el clima sea lluvioso dado que
se camind es igual a 0.62*0.09 = 0.0558. Asi pues, es mas probable que el clima sea

“soleado”.

En la siguiente iteracion se tiene de observacion a la accion “comprar”, sin embargo, a
partir de t=1, ya se toman en cuenta a las probabilidades de transicion entre estados
ocultos. Primero se calcula la probabilidad considerando que el clima en t=1 sera
“soleado”, esto indica que las transiciones pudieron ser “soleado-soleado” y “lluvioso-
soleado”. Para la primera combinaciéon la probabilidad es igual al valor del estado
“soleado” en funcién del tiempo anterior t=0 multiplicado por la transicion de estados

“soleado-soleado”, es decir, 0.247*0.6 = 0.1482. La segunda combinacién multiplica el
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valor del estado “lluvioso” en t=0 con la transicion de “lluvioso-soleado” dando asi
0.0558*0.3 = 0.01674. Viterbi entonces elige el valor mas alto y lo multiplica por la
probabilidad de emision de la acciéon “comprar” considerando que el clima en t=1 esta
vez es “soleado”, siendo asi 0.1482*0.24 = 0.035568.

Siguiendo en t=1, ahora se calcula la probabilidad considerando que el clima sera
“lluvioso” y se repite el procedimiento descrito anteriormente, en esta ocasion las
transiciones podran ser “soleado-lluvioso” y “lluvioso-lluvioso”. De igual manera se usan
las probabilidades del tiempo anterior t=0. Para “soleado-lluvioso” el calculo es
0.24770.4 = 0.0988 mientras que para “lluvioso-lluvioso” el valor es 0.0558*0.7 = 0.03906.
Una vez més Viterbi elige el mayor valor y lo multiplica esta vez por la emisién de
“comprar” con el clima “lluvioso” en t=1 con resultado igual a 0.0988*0.41 = 0.040508.
Se comparan los dos valores finales (0.035568 y 0.040508) donde se concluye que el

estado del clima mas probable en t=1 es “lluvioso” con probabilidad de 0.040508.

Para las probabilidades en t=2 el procedimiento es el mismo que en t=1 tal como se ve
en el seudocddigo. Por ende, ahora se trabaja a la observacion “limpiar” con las
probabilidades del clima en funcién de t=1 y se supone primero que el clima en t=2 sera
“soleado” con transiciones “soleado-soleado” y “lluvioso-soleado”. Los calculos son
0.035568*0.6 = 0.02134 en la primera transicion y 0.040508*0.3 = 0.01215. Viterbi elige
el valor mas alto y lo multiplica por la probabilidad de emision de “limpiar” en funcién del
clima “soleado” de valor 0.02134*0.11 = 0.00234.

Ahora con t=2 suponiendo que el clima sera “lluvioso”, las transiciones son “soleado-
lluvioso” cuyo calculo es 0.035568*0.4 = 0.014227, y la segunda transicién “lluvioso-
lluvioso” 0.040508*0.7 = 0.028355. De igual manera, Viterbi usa el mayor valor y lo
multiplica por la probabilidad de emisién de “limpiar” dado que el clima es “lluvioso”
dando como resultado 0.028355*0.5 = 0.01417. Una vez mas se comparan ambos
valores finales (0.00234 y 0.01417) y se obtiene como clima mas probable al estado
“lluvioso” con probabilidad de 0.01417.

Al no tener mas observaciones que predecir, se ha llegado al final del algoritmo y la
secuencia de clima mas probable para la observacién “caminar-comprar-limpiar” es
“soleado-lluvioso-lluvioso” con un valor probable maximo igual a 0.01417. En la Tabla 2

se observa un resumen de calculos.
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Tabla 1. Probabilidades ejemplo prediccion de clima

INICIO TRANSICION EMISION
SOLEADO |LLUVIOSO CAMINAR | COMPRAR |LIMPIAR
SOLEADO 0,38 SOLEADO 0,6 0,4 SOLEADO 0,65 0,24 0,11
LLUVIOSO 0,62 LLUVIOSO 0,3 0,7 LLUVIOSO 0,09 0,41 0,5
Tabla 2. Ejecucion de Viterbi en ejemplo de clima
INICIO | t=0 t=1 t=2
P[SOL] 0,38| 0,247 P[SOL] 0,035568 P[SOL] 0,00234
P[LLUV]| 0,62]|0,0558 P[LLUV] 0,040508 P[LLUV] 0,01417
TRANSICION
PREVIO |ACTUAL |PI[T] P[T]*P[SOL] MAYOR |*P[E] (SOL) P[T]*P[SOL] |MAYOR |*P[E] (SOL)
SOLEADO | SOLEADO 0,6 - - 0,1482 | x 0,035568 0,02134 | x 0,00234
LLUVIOSO | SOLEADO 0,3 - - 0,01674 0,01215
TRANSICION
PREVIO ACTUAL P[T] P[T]*P[LLUV] MAYOR |*P[EM](LLUV) P[T]*P[LLUV] | MAYOR | *P[E](LLUV)
SOLEADO | LLUVIOSO 0,4 - - 0,0988 | x 0,040508 0,014227
LLUVIOSO | LLUVIOSO 0,7 - - 0,03906 0,028355 | x 0,01417
EMISION (E)

TRANSICION (T)
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2.4. PERL

Para la programacion se utiliza el lenguaje de programacion PERL [29] . Originalmente
era un lenguaje optimizado para la extraccion de informacion de archivos de texto y la
generacion de reportes a partir de dicha informacién. Gradualmente fue evolucionando
a un lenguaje de programacién con propositos generales con la intencién principal de

generar codigo practico sin darle tanto protagonismo al apartado estético [30].

Se utiliza PERL precisamente gracias a sus bases en manejo de texto y en el amplio
catalogo de opciones para la manipulacién de archivos, procesos y cadenas de
caracteres, ademas del uso de librerias pensadas para trabajar con expresiones

regulares.

2.5. Distancia de Levenshtein

Esta distancia propuesta por el cientifico ruso Vladimir Levenshtein en 1965 consiste en
calcular la diferencia de dos cadenas de caracteres [31]. Su valor es el nimero minimo
de ediciones de un Unico caracter que ocasiona que una cadena cambie por otra. Dichas
ediciones pueden ser la insercion, eliminacion y sustitucion de caracteres [32]. Por
ejemplo, la distancia entre “pala” y “pasta” es de dos. Las ediciones en cuestidén son la

sustitucién de “I” por “s” y la insercion de “t” luego de la nueva “s”.

Para el contexto actual, la distancia de Levenshtein serd de utilidad al momento de
comparar los resultados que el programa de transliteracion arroje junto con herramientas

ya existentes de transliteracion en la Seccién 5.1.

3. METODOLOGIA

Es viable utilizar un HMM para la transliteracion de palabras. En [33] se presenta un
modelo para transliterar una cadena en inglés hacia cinco diferentes lenguajes: tamil,
hindi, ruso, chinoy canarés. Para ello a partir de datos de pruebay aprendizaje se definié
un HMM capaz de derivar subcadenas con un estado finito probabilistico con las cuales
tras el entrenamiento respectivo conseguian inferir la cadena de caracteres

correspondientes a cada lenguaje.

Para la elaboracion y optimizacion del HMM, se ha optado por adoptar un enfoque
iterativo basado en el desarrollo en espiral [34]. El proceso de obtencion de diccionarios

y generacion de los modelos base para el HMM puede realizarse de manera secuencial.
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Por otro lado, el calculo de las probabilidades y la optimizacion del HMM emplearan el
método en espiral para mejorar con cada nueva iteracién. A medida que se encuentre
la parametrizacion adecuada para el modelo, se podra demostrar en el proceso que los
HMM son una alternativa a considerar que sirva como base o punto de partida cuando

se analicen ciertos problemas de transliteracion.

3.1. DATA

Para la elaboracion de un HMM se necesita como base un diccionario de emision y un
diccionario de transicion. Estos se obtienen a partir de una data tratada con anterioridad
que permita obtener las respectivas probabilidades de emision y transicion. Para el
diccionario de emisién se requiere poseer una alineacion entre una secuencia de silabas

fonéticas del inglés con una secuencia de caracteres katakana.

Por otro lado, para el diccionario de transicion se precisa de una alineacion entre dos
secuencias de caracteres katakana que se preceden una de otra, en funcion de la
palabra o frase de donde provienen. En ambos diccionarios se incluirdn dos caracteres,
uno que represente el inicio de cadena (<s>) y otro el fin de dicha cadena (</s>) para

identificar cada una de las entradas.

La data surge a partir de un diccionario conocido como EDICT2 que posee palabras en

inglés con su respectiva transliteracion al katakana.

3.1.1. EDICT2

El proyecto EDICT tiene como objetivo la producciéon de un diccionario japonés/inglés
gue posea un formato legible y esté disponible de manera gratuita con la finalidad de
ser utilizado en una gran variedad de proyectos [35]. El archivo EDICT2 tiene una
estructura simple de una entrada por linea cuyo contenido es la traduccion de palabras
y frases provenientes del japonés hacia el inglés. Estas traducciones siguen los
requerimientos del 1éxico japonés entre las que se encuentran diferentes formas de
escritura, variaciones ortogréaficas, variantes en otros sistemas de escritura como el kanji
y el hiragana, etc. [35]. La parte donde EDICT2 posee traducciones del katakana al
inglés sera el corpus base con el que se trabajara la data. Cabe recalcar que es

necesario usar EDICT2 con formato de codificacion UTF-8.
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3130 PIbTqwk /(n) outfit/EntL2155500X/

G131 PORTH-AR: PR J4—A / (n) soft focus (photography, film) (wasei: out focus)/out—of-focus
technique/EntL2622390/

3132 PHR7A0- /(n) outflow/EntL2430940%X/

3133 AR A)-Foo4d /(n) (See PoRJI)-F) outbreeding/EntL2689070/

4 PORM-F /(n,vs) outbreeding/EntL2491420/

5 FobILAD;PoORsT040 / (n) outbreak (of war or disease)/EntL2129120/

> POkduk /(n,vs) (See AJwh) output/EntL1014850%/

1 Tk Duk =k POk Dok = /(n) {comp} output port/EntL2278570%/

5 ORI -A3 /(n) outplacement/EntL2455580/

5139 FObRSA PO RSS [/ (n) out boxing/EntL1014860X/

2140 PRI /(n) {comp)} out-box/EntL2278580%/

G141 Fobfruk ; PoR-Aouk /(n) (abbr) (See FORSARATUR) outside pocket (wasei: out pocket)/patch
pocket/EntL,1014870x/

3142 PobSREEl [PObSAREDUE] /(n) outright transaction/EntL1014880x%/

Figura 7. Muestra de contenido de EDICT2

Por la naturaleza de EDICT2 es necesario realizar una limpieza de este. En la Figura 7
se observa la estructura del corpus y se detalla que cada nueva entrada posee

elementos separados entre si por el caracter /. Tomando de ejemplo la linea 8132 se

encuentra la palabra katakana “7 7 F 7 v —” seguida de su transliteracioén al inglés que

es el sustantivo outflow y a este lo sigue lo que parece ser un identificador para dicha
entrada. Sin embargo, la entrada de la linea 8141 es mas compleja pues aqui se tienen
dos secuencias katakana correctas. A su vez, la transliteracion indica que se trata de
una abreviacion de la palabra outside pocket y que la secuencia katakana corresponde
a la expresion wasei (construcciones inglesas usadas principalmente en Japén) out

pocket. En otras entradas aparecen ademas caracteres kanji o hiragana.

EDICT2 posee 192 800 entradas, de las cuales, 42 788 siguen la estructura antes
mencionada y se puede divisar una muestra en la Figura 8. Esta data seguird con un
proceso de limpieza hasta llegar a un diccionario limpio donde solo se considere una

secuencia katakana y una transliteracion al inglés.
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1 | FT—"2 4 (n) fcomp} ERwin
2|NT=DAT DA = (n) {comp} archiver
3| T4 (adj-f) archival
4 | T—=HRAINTF7AIN;F—=DA048L 774 (n){comp}archival file
5|\ T=hAILAT, T =0A080 0 AT (n) {comp} archival memory
6 |7—hHAE 4 (n) {comp} archiving
T |\ 7—hAF; 7 =4 (n) archive
8 |\ FT—hATFH—1F—nAFH—11—;F7 =3 Z(n) {comp}archive server
9 |7T—hAJ2,;7—hAa473X (n) (See 77 —#1 «7 7) archives
10| 7—hA77—521Ty +;7—Ha47 - F =% > (n){comp}archive data set
M| 7—HA4A7Ew ;7 =017 - b (n) {comp} archive bit
12|\ F7—DATF 7740, F7—DAF - T74)L (n) {comp} archive file
1B\ TF—DATFS4FZ31);F—HDA7F 5473 (n){comp}archive library
14|\ T7—=hA R [TF—h+ 75 E] (n) {comp} archiving destination
15 |7—)'j A7EWR (T4 FELH] (n) {comp} archive attribute
16 | F7—NAZ781R7 74 [F—H1 Fibv L &£ 2 7 (n) {comp} archived file
17| 7—=h— (n) Arkansas
18 |7 —HA ;7 —HIL(ik) (n) argyle
)

10| 7—HAINFzo,7—HAI Fzw ;77— (n)argyle check

Figura 8. Punto de partida para limpieza de EDICT2

3.1.2. Limpieza de EDICT2

Partiendo de los 42 788 registros, se procede a eliminar aquellos que posean caracteres
en hiragana o en kanji. Esto se realiza en funcién del blogue Unicode de los caracteres
katakana, el cual es desde U+30A0 hasta U+30FF[36]. De este modo quedan 33 500
registros con una nueva estructura, donde solo existen las secuencias katakana y la

transliteracion en inglés.

La expresion regular utilizada es: "\x{30A0}-\X{30FF}\(V\\\s\W]*\s*\(.*$ y a simple vista
se observa que en la Figura 9 ya han desaparecido ciertos registros que tenian kanji
como el 15y 16 de la Figura 8. Sin embargo, en varias filas comola 2 o la 7, se identifican
mas de una secuencia katakana validas para una misma palabra en inglés y las cuales
estan separadas por punto y coma (;). Mientras que en la seccion en inglés tampoco se
tiene una transliteracién limpia, sino que existen datos adicionales que toca extraer. La
limpieza ahora se dividird en dos, por un lado, se trabaja solo con las secuencias
katakana, y por otro solo con las transliteraciones. En ambos casos se usan expresiones

regulares.
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1| FT—"7 4 (n) {comp} ERwin

2 | T—hA T A= (n) {comp} archiver

3 | F—hA \Jb {adj-f) archival

4 TF=HAIZFrAIN;TFT—=HA5L F7-J (n){comp}archival file

5 | T—=HANINATY,TF=RA00L - AT {n) {comp} archival memaory
6 | FT—hAat 5 {n) {comp} archiving

7|\ 7—hAFF—hA7 {n) archive

8 |7 — 7]'{7*?“—1\ 7= F—1i—;7 —73 < 7 (n) {comp}archive server

9 |F—HATF,7—hA7FZ (n) (See 7 — 131 =) archives
10 F7—h"A47FF— 91'_7/ b7 —=HRA4 7« F—%1 » (n){comp]}archive data set
N\ 7=—HNA7Ew b7 —h47F k- {n) {comp} archive bit

R F=—DAF 774 7—HAaF - F7A) {n) {comp} archive file

B\ T7—NAFZ0FZ ), 77—+ 4%  (n){comp}archive library
14 |\ F=u— (n) Arkansas

15 |7 —=H 1 )L, 7 =L (ik) (n) argyle

16 | F—HA)NFw2;7—HA) «Fx»2;7—77(n)argyle check

17 F=He k {n) ergot

18| 7F—F40d—;F—rA0J— (n) archaeology

19 F—F5147F (n) archetype

Figura 9. EDICT?2 sin kaniji

Con respecto al katakana, se sigue un proceso secuencial donde cada vez se eliminan
cosas innecesarias. En la Figura 10 se pueden identificar cinco columnas que van de la
letra A hasta la letra E. En la columna A estan las secuencias katakanas validas del
anterior paso, por lo que en la segunda columna B se elimina todo lo que se encuentre
después del primer punto y coma, dejando asi solo la primera secuencia katakana. En
la columna C en cambio se elimina lo que se encuentre después de un paréntesis de
entrada como es el caso de la fila 21. Para la columna D se han eliminado caracteres
del alfabeto latino y por Gltimo en la columna E se extrae el espacio en blanco del final

de cada fila.

Para la limpieza de las palabras en inglés se han utilizado mas expresiones regulares.
En la Figura 11 se ven las columnas con dichas expresiones que indican aquello que se
va a eliminar de las expresiones en inglés. De igual manera que con el katakana, en la
columna A estan las expresiones tras la primera limpieza. Para las columnas By C se
han eliminado lo que esta entre paréntesis al inicio de las filas. En la columna D se
elimina los datos entre llaves. Una vez mas en las columnas E, F y G se han eliminado
los paréntesis del inicio que pudieron aparecer tras ejecutar el paso anterior. Para la
columna H se ha realizado una validacién manual en busca de datos entre paréntesis al
inicio de la fila y por ultimo en la columna | se eliminan los paréntesis del final de cada

registro.
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1 | ORIGINAL

2 |(n) {comp} ERwin
3 |(n) {comp} archiver
4 |(adj-f) archival

5 |{n) {comp} archival file
6 |(n) {comp} archival memory
7 |{n) {comp} archiving

8 |(n) archive

9 |(n) {comp} archive server
10|(n) (see 7 — 1 -1 ) archives
11 |(n) {comp} archive data set
12 |(n) {comp} archive bit

13 |(n) {comp} archive file

14 |(n} {comp} archive library
15 |(n) Arkansas

16 |(n) argyle

17 |(n) argyle check

18 |(n) ergot

19 |(n) archaeology

20 |(n) archetype

21 |(n) architecture

B
AL AwAsI*\)\s
{comp} ERwin
{comp} archiver
archival
{comp} archival file
{comp} archival memory
{comp} archiving
archive
{comp} archive server
(see 7 — 1 1 ) archives
{comp} archive data set
{comp} archive bit
{comp} archive file
{comp} archive library
Arkansas
argyle
argyle check
ergot
archaeology
archetype
architecture

ORIGINAL
T4 T4
F=hqiT b= =h 11
T8 T=RA

FT=AABNTTAITT AL T P A

=AW AEY, T =T A AEY
Elab =) ToAAELY
FTAAFT-hT —hA7
F=h4F - F—hr -4 FT—1

NN

W|7—hA4F2,7-NA427-h1472
N|Z-—hA 7752w b T-hAFTF—2€w
12| 7—h4FEy b F—hr-A .,
BIZ—HAFI2F A7 =7 —hA4FT71I
M|F-—hAFSAF5 7747547351
15| F—hww— F-huu-—

16 |7 = H 17— H by 7= 1
WF—HANFzw D, 7=T—HILFzuD
8|7 =1t Tyt

W/ F—FAOY—F—TAT—FFOYV—

0| 7—Fh 17 ToFHAF

A F-FFIFL(PRF-FT-FFIF ¢ ()

c
\(*

T4
R4
T=RA
ThABRLZPAIN
FT=hA A EY
T-hAtEH
T-RAF

R4 Fr—1
T4
T-RAAFTF-Rtw
T=hA Iy b
F-hAFTITAI
T-RAFSAFSY
T=huvuy—
F=HAI
THANLFu D
T=Hy b
ToFAOV—
ToFEAT
T-FTFOF ¢

Figura 10. Limpieza de secuencias katakana

C D
A5 0 \wAsT\ s M5 WwAs]* s
{comp} ERwin ERwin
{comp} archiver archiver
archival archival
{comp} archival file archival file
{comp} archival memory archival memory
{comp} archiving archiving
archive archive
{comp} archive server archive server
archives archives

{comp} archive data set

archive data set

{comp} archive bit archive bit
{comp} archive file archive file
{comp} archive library archive library
Arkansas Arkansas
argyle argyle

argyle check argyle check
ergot ergot
archaeology archaeclogy
archetype archetype

architecture

architecture

E
AwAsI*\)\s

A\(L
ERwin

archiver
archival
archival file
archival memory
archiving
archive

archive server
archives
archive data set
archive bit
archive file
archive library
Arkansas

argyle

argyle check
ergot
archaealogy
archetype
architecture

D E

2A-7] QUITAR ESPACIO EN BLANCO FINAL

- U4

—hqi TR

—hA R0 F—hA80

—hARLT AN FTRHAHNLTT A

=R E F=hE)

—h s FohAET

—h17 F-hA7F

—h Fo—1 TR I

—h4F2 F-h432

—hHAFF- 8wt T-hAFF—2tw

—h Ftwt F—hoAFw

—hA4F2710 F-RAAZFIF AN

—hAF547F5Y F-hA1F54735Y

—-hwu— F—huwu-—

—HA F—HAI

—HANLFzu F-—HAIWFzv T

—Hwt F=Hwt

—F7F0v— F—FAOT—

—FHA7 FoEFh 4T

—FFOF ¢ F-FFO0F %

F G
=L SWwAsEs A\(L s L \WwAsIF)Ls
ERwin
archiver archiver
archival archival
archival file archival file
archival memory archival memory
archiving

archive archive
archive server archive server
archives archives
archive data set archive data set
archive bit archive bit
archive file archive file
archive library archive library
Arkansas Arkansas
argyle argyle
argyle check argyle check
ergot ergot
archaeclogy archaeclogy
archetype archetype

architecture

Figura 11. Limpieza de expresiones en inglés
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H
M\(.*  MANUAL
ERwin

archiver

archival

archival file

archival memory

archive

archive server
archives
archive data set

archive bit
archive file
ibrary
Arkansas
argyle

argyle check
ergot
archaeology
archetype
architecture

archi

\s\(*

Erwin
archiver
archival
archival file
archival memory
archiving
archive
archive server
archives
archive data set
archive bit
archive file
archive library
Arkansas
argyle

argyle check
ergot
archaeology
archetype
architecture



Tras la limpieza, se juntan las dos partes limpias para generar la estructura deseada de
una secuencia katakana seguida de una expresion en inglés. Esta limpieza no es
perfecta y por ende se ha perdido parte de la informacion en el proceso dejando como

resultado 33 491 entradas validas para su uso.

Erwin P =1

archiver =

archival =11
archival file P11 LT N
archival memory 7—7/VLAF
archiving  P—h/2
archive 7—7{7

archive server F—{JH—/{
archives PRI

archive data set P IT -t
archive bit F—-H17wh
archive file =7 AN
archive library F—{72173
Arkansas =il —

argyle P-HAN

argyle check P=HANFTVD
ergot Evable

archaeology 7—¥70%—

Figura 12. Contenido EDICT2 post limpieza

3.1.3. Division de la data

A partir del diccionario EDICT2 se forman dos conjuntos de data, uno de entrenamiento
y uno de pruebas. Como sus nombres lo indican, un conjunto servira para entrenar el
HMM, mientras que el otro se lo utilizara para probar el HMM. Es importante considerar
que la data de pruebas sea lo suficientemente grande para otorgar resultados
significativos, a la par que sea una muestra representativa de la data completa y que

posea caracteristicas similares con la data de entrenamiento [37].

Las proporciones mas comunes para dividir la data son entre 70% a 80% para la data
de entrenamiento, mientras que de 30% a 20% para la data de pruebas. Cabe recalcar
gue al final los resultados que arrojen la data de pruebas suelen tener menor precision
gue los resultados obtenidos con la data de entrenamiento. En caso de que ocurra lo
contrario puede ser una sefial de que una parte de la informacion presente en la data
de pruebas también se encuentre dentro de la data de entrenamiento lo cual imposibilita

tener una medida precisa de que tan bien trabaja un modelo con nueva data [37].

Siguiendo los porcentajes antes establecidos, se dividen de manera aleatoria los 33 491
registros iniciales. La data de entrenamiento posee entonces 23 444 entradas, mientras

gue la data de prueba tiene las 10 047 entradas restantes. En adelante, se trabajara con
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la data de entrenamiento para la generacién del HMM y la data de prueba Gnicamente

serd usada para el andlisis de resultados.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
lay-up WA7v7
fortune J#4—F1v no-hit no-run game J-bwh/—ZuF-4
fruit jelly Jl-wtuU- sidewall A=)
bibliography EAIFIT - jingoism VAL
green bubble goby FLADERUNG opponents having won an equal number of sets A=l
teenager T IAY - furfural N5
coherent =Lk side suplex H/RA-TJLWHR
bus mouse  2YUR histidine  ERFVv
Limbaugh's damselfish  JIL—7AIA-DO52 snap gauge AFvIH—Y
steam heater AF—bbE—5— DCE F9——1—
support group  Hi—hIL—T junior high school 2a=FA(AD-)
cisgender — UAYIVAH- matrix switcher DAL yFw—
RT  TuALYwR posing RS
Trimma winchi TIFRINE acrobat PHO/wh
cat's—eye Fpy P . Kaiser roll h¥-0O-Jl

Figura 13. Muestra de data de entrenamiento y prueba

3.1.4. Obtencion de fonemas y secuencias katakana

A raiz de la data de entrenamiento se obtienen los fonemas presentes en la respectiva
palabra en inglés por medio de G2P. Este proceso se lo realiza de manera automatica
utilizando las herramientas presentadas en la Seccion 2.1.1 de Festvox y Festival, en
especial por medio de los modelos CART y las reglas letter-to-sound. Como esto ya esta
entrenado con anterioridad, basta con ejecutar las herramientas y obtener las

conversiones a partir de la lectura de la estructura Utterance de Festival.

Una estructura Utterance [38] (enunciados en espafiol) codifica las propiedades
relevantes del enunciado que se va a ser utilizado en la sintesis de voz de Festival. La
estructura se crea a partir de la pronunciacion de dicho enunciado por parte de un
hablante nativo. Con ello se posee dicho enunciado con propiedades fonéticas correctas

y con una pronunciacién natural del idioma.

La estructura en si consiste en una serie de elementos (palabras, silabas, frases, etc.)
gue se encuentran conectados en funcion de relaciones. COmo se representan estas
relaciones depende del método de sintesis que se emplee. Sin embargo, ciertas
relaciones como la conexion de palabras y silabas, la interrelacion de fonemas y la

conectividad de estas relaciones de manera jerarquica.

La Figura 14 muestra un ejemplo de esta estructura para un enunciado en inglés con
pronunciacion americana. En el primer nivel del arbol se detalla la letra “B”, esto indica

gue se esta trabajando con la estructura del “enunciado B”, el cual forma parte de una
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frase u oracion mas compleja. Para el segundo nivel ya se indican las palabras que
componen a dicho enunciado. Por otra parte, en el tercer nivel se encuentran las
pronunciaciones de las silabas fonéticas de la palabra en cuestién. Por Gltimo, el cuarto
nivel representa a las secuencias fonéticas conformadas a partir de las respectivas

silabas fonéticas.

\

B ‘
when asked whether any changes are
| poreak NB pbreak NB | | pbreak NB | phreak NB | pbreakB | | pbreak NB |
pos wrb pos vbn pos in pos dt pos nng pos vbp
AN N A
4 \ /! .
wehn aeskt weh | dhaxr| | ax | | niy |cheyn | jhaxz | | aar
stress 0 stress 1} siress 1 stress 0 Istress 0| |stress 0 stress 1., stress 0| stress 0
] = == ; ; imtl /1 I =
.'l] J.n":lll.'l\-'\ " |'I| ]'I | fl 1* -"rf: -"ll I l- \
FARN H* | i / || i H /1 .': i I RN H-

\
4
{
.I.
|
|

| N fo 4 \
/ [} /o] L \

l.’l
/ [
_ . [ . / / /o \\ \
Cw e[ o ]-{ael s Wil t o et -fanlasel-{ax]-Tn iy -fonH eyl m - a2 | aall

flat relations Word hierarchical relations

Intonation
— SylStructure

Figura 14. Ejemplo estructura Utterance [38]

En la Figura 15 se detalla una muestra de los resultados de la conversion. Cada registro
tiene la misma estructura la cual tiene como separador a los caracteres “=>". Primero
se tiene un identificador seguido de las palabras de entrada. A esta le siguen las mismas

palabras con la diferencia de que se anade un separador con el caracter

para indicar
gue dicho registro tiene multiples palabras como en el registro 5. Por ultimo, se tiene
finalmente a los fonemas en cuestién. Los ~ separan a las silabas fonéticas y estos

seran remplazados por espacios en blanco para el proceso de alineacion.
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1 o s W

"l=>lay-up=>lay-up=>1 ey - "ah p"

"2=>fortune=>fortune=>"f ao r~ch ax n"

"3=>fruit jelly=>fruit|jelly=>f r uw t |

“3h eh~1 iy"

"4=>bibliography=>bibliography=>"b _ih~b 1 iy~‘aa~g_r ax~f iy"

"5=>green bubble goby=>green|bubble|goby=>"g r iy T ‘'b_ah~b ax 1 | "g_ow~b_iy"
"6=>teenager=>teenager=>"t iy~'n ey~jh er"
"J7=»coherent=>coherent=>k ow~'hh ih~r ax n t"

"8=>bus mouse=>bus|mouse=>'b_ah s |

‘m_aw_s"

"9=>Limbaugh's damselfish=>Limbaugh's|damselfish=>"1 ih m~'b ao z |

‘'d ae m~s ax 1~"f ih sh"

"1l0=>steam heater=>steam|heater=>"s t iy m |

"ll=>support group=>support|group=>s_ax~'p ao r t |

"hh iy~t er"
‘g r uw _p"

"l2=>cisgender=>cisgender=>s_ih s~'g _eh n~d er"

"13=>RJ=>RJ=>"aa-r~ jh-ey"

"14=>Trimma winchi=>Trimma|winchi=>"t r ih~m ax |
"15=>cat's-eye=>cat's-eye=>'k ae t s -

“ay

‘w_ih n~k iy"

Figura 15. Resultados G2P

Por otro lado, a las secuencias katakana también se les realiza un tratamiento previo a

la alineacion. Por medio de una herramienta de expresiones regulares (regex101 [39])

se aplican ciertas reglas para que la secuencia katakana esté en un formato que permita

realizar la posterior alineacion. Las secuencias katakana originales son extraidas de la

data

de entrenamiento.

Tabla 3. Reglas para limpieza de katakana

REGLA | EXPRESION REGULAR EXPLICACION
Afade espacio en blanco luego de
1 S/(.)/$1 /gm cada katakana.
2 s/ $/lgm Elimina el ultimo espacio en blanco.
3 SI((74%THraao—y]$lgm Une los katakanas pequefios con el

katakana anterior.

Tabla 4. Ejemplo de katakana post limpieza

AA—TJZX %A )L (slopestyle)

=277 F ¥ >4 (manufactoring)

REGLA | CAMBIO REGLA |CAMBIO
1 AO0—JRE24)L 1 X277 09Fx )2y
2 A0—7FREA4) 2 R_a12779Fx¥Y>y
3 AO0—FTRE2A4)1L 3 X277 Fx Iy

3.1.5. Alineacién

En el corpus original se posee una alineacién de palabras en inglés con secuencias

katakana. Sin embargo, es necesario alinear los fonemas de las mismas palabras en

inglés con su correspondiente secuencia katakana. Para realizar este proceso se utiliza

la herramienta Multi-threaded GIZA (MGIZA) la cual es una variante de GIZA++ con

mayor rendimiento.
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La instalacion de MGIZA est4 detallada en [40], basta con tener un ambiente Ubuntu y
las librerias cmake y libboost-all-dev. El proceso consiste en clonar el repositorio de Git

e instalar la herramienta con la libreria make.

Para ejecutar MGIZA se necesitan varios archivos dentro de una misma carpeta, la cual
en esta ocasién serd “train_v2”. Primero se coloca el contenido de la carpeta
“mgizapp/bin” junto con el archivo “merge_alignment.py” que se encuentra dentro de
“mgizappl/inst/scripts”. A continuacion, se colocan los archivos que serén alineados entre
si con 23 442 entradas cada uno (en el camino se han perdido 2 registros del total de
23 444). En este caso se trabaja con un archivo en inglés que posea los fonemas
(train.en) y otro en japonés que posea las secuencias katakana (train.jp). Para el primer
archivo, en caso de que una entrada contenga multiples palabras, se las separa por el

caracter “|” como se indic6 anteriormente. Por ultimo, se afiade el archivo “configfile” de

“l”

configuracion de mgiza en donde se especifica que se trabajard con los archivos a

alinear mencionados anteriormente.

El archivo “configfile” se encuentra en el siguiente enlace https://pastebin.com/b1ksHtUy

y pertenece al autor de [40]. Dicho archivo contiene las configuraciones recomendadas
para un correcto uso de MGIZA. De este se presta especial atencion a la opcién ncpus
en donde se define la cantidad de hilos que usara MGIZA para la alineacion. El nUmero

de hilos depende de los nucleos del computador y se recomienda duplicar aquel valor.

TRAINEN TRAIN.JP
"l ey - "ah p [
"f ao r ch ax n JA— Fav
f ruw t | "jh eh 1 iy 7)==
b ih b 1 iy "aa g r ax f iy U A TS e
‘g riyn | b ahbax 1l | ‘'gowb iy = B R L VR AN v
“t iy ‘n ey Jjh er Tt T A o
k ow "hh ih r ax n t I bl PRV
b ah s | "m aw s WA ST A
"l ihm b ao z | "d ae m s ax 1 "f£ ih sh JI-rFy B I 0-H03%2A
s £t iy m | "hh iy t er R A e
s ax 'p ac.r t | ‘g ruwp o=~ T =T
s ih s g eh n d er A YT A=
aa-r " jh-ey oH L Sy B
t r ihmax | "w ih n k iy JE¥ e Znt
'k ae t s - ay Ty WA

Figura 16. Muestra archivos train.en y train.jp
Con los archivos listos, dentro de la carpeta “train_v2” se ejecutan una serie de
comandos detallados en [40] para realizar la alineacién. Se tendr& como resultado
multiples archivos de nombre “src_trg.dict.A3.final” en donde se encontrara la estructura

de alineacién indicada en la Figura 17. En el archivo de configuracién se defini6 la
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https://pastebin.com/b1ksHtUy

cantidad de hilos que MGIZA usaray en el presente trabajo dicho nimero es 8. En base
a este numero existiran la misma cantidad de archivos A3, por lo que se deben unir los

archivos para tener las alineaciones en su totalidad.

# Sentence pair (20) source length 3 target length 7 alignment score : 2.79707e-07

2 2072540

3 NULL ({ }) s 1ow ({12 })pax ({31}) 'stayl ({45671}

4 4 Sentence pazfi(Zl) source leﬁgth 3 target Iéﬁgtﬁr4 alignment score : 0.00438186
v 5 P— b
NULL ({ }) “jh_ah ng k ({ 12 }) | ({ }) aa_r_t ({ 3 4 1)

# Sentence pair (22) source length 4 target length 5 alignment score : 0.000253005

2 Y N F- vw— b

9 NULL ({ }) "s_ih 1 ({ 1 2 ) k iy ({ 3 1) | ({ 1) "shaark ({ 451})
10 # Sentence pair (23) source length 3 target length 3 alignment score : 0.0120104
11 + v Fv
12 NULL ({ }) "tow ({ 1 }) 'mey ({2 1}) "t iyn ({ 3 })
3 # Sentence pair (24) source length 4 target length 5 alignment score : 0.000420684
14 8 o Lw b oAy
15 NULL ({ }) tae ({1 }) b 1l axt ({2341}) ] ({1 'pehn ({5}

Figura 17. Muestra archivo A3 de alineacion final

En la Figura 17 se observa una muestra de la alineacion realizada. Para entender dicha
alineacion se trabaja en grupos de tres filas. A manera de ejemplo se explicaran las filas
1, 2y 3. La primera fila contiene un identificador (20) seguido de la longitud (3) en cuanto
a silabas que se encuentran en el archivo “train.en” y de la longitud (7) de la secuencia
katakana que sera alineada perteneciente al archivo “train.jp”. De igual manera, cada
alineacién tiene su valor tras los calculos que MGIZA realiza para llegar a dicha

respuesta, que en este caso es de 2.79707e-07.

La segunda fila contiene a la secuencia katakana (* = — 7" 2 % 4 )) en funcién del

identificador. Mientras que la tercera fila se compone de multiples subconjuntos, el
subconjunto “NULL” indicara si un caracter katakana no fue alineado correctamente. El
resto de subconjuntos seran las silabas fonéticas seguido de la posicién del caracter

katakana alineado a dicha silaba. En el ejemplo se observa que la silaba fonética

“s_|_ow” fue alineada con los katakanas en posicion 1 “A” (su) y 2 “©& —” (ro). Por su
parte, la silaba fonética “p_ax” ha sido alineada con el katakana “”7” (pu) pues este
corresponde a la posicion 3. Para finalizar, los katakanas de las posiciones 4 “A” (su),

5“&”(ta), 6“4 ” (i) y 7 “2v” (ru) fueron alineados con la silaba fonética “’s_t_ay I".
3.1.6. Reglas fonéticas permitidas

Tras obtener la alineacién de las silabas fonéticas con sus secuencias katakana, se

deben generar reglas fonéticas que serviran para entrenar el HMM. La generacion de
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estas reglas se la realiza de manera manual y se basa puramente en la alineacion ya

obtenida.

Primero se deben relacionar los fonemas con uno o varios caracteres katakana. En el

ejemplo anterior se observa que los katakanas “A” y “1 —” estan alineados con la silaba

[APN1]

fonética “’'s_|_ow”. Por ende, se puede relacionar al katakana “A” con el fonema “'s” y

a los katakanas “= —” con los fonemas “I_ow”. Es preferible generalizar lo méas posible
estas relaciones para poseer reglas mas generales puesto que se trabaja con una data

significativamente grande y se debe agilizar el procedimiento.

Para generar una regla permitida, lo mas importante es que los caracteres katakana
tengan una alineacion valida con los fonemas de las silabas fonéticas. Por ejemplo, el

fonema /m/ de manera basica estaria alineado a los katakanas = (ma), X (mi), & (mu),

X (me), & (mo). Sin embargo, es necesaria informacion estadistica que confirme esto.

Asi pues, se analizan las alineaciones realizadas por MGIZA y con dicho andlisis es
posible generar una regla fonética general para este conjunto de katakanas, la cual,
representada en una expresion regular es “?m\w*. En la Tabla 5 se detallan las silabas

fonéticas en donde se han encontrado a los diferentes caracteres katakana.

Tabla 5. Alineaciones de ¥ A X

KATAKANA SILABA FONETICA
~ ‘m_ah/m ax/ m a/ mey/m aw/ m ae/ m eh/m e/
2 m_ax/ " m_ih/'m_iy/m/
N m/
A ‘m eh/m ax/ ' miy/me/m/'m ey/
£ m ax/ m aa/m ow/ m ow/m e/ m ao/ " m_ah/

Al tratarse de un proceso manual, solo se ha trabajado con una muestra de las silabas
fonéticas, puesto que seria un proceso muy largo analizar 6 102 silabas fonéticas Unicas

de manera independiente cada una.

Desafortunadamente, no siempre es posible generalizar tanto y es necesario crear

reglas adicionales que puedan cubrir de mejor manera las alineaciones de los katakanas.

Tal es el caso del conjunto ¥ (tsu), 7 (te), b (to), # (ta), 7 (chi), que, si bien en la

Tabla 6 se ve que todos poseen al fonema /t/, existen excepciones como los fonemas
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/dl, Iz/ o /ch/ para los katakana X y -, por lo que se ha optado por generar una regla

para cada uno.

Tabla 6. Alineaciones de > 7 } % 7

KATAKANA SILABA FONETICA
v t/t/t s/t ax/tuw/t uh/
T ‘teh/tel/tay/tax/tiy/teyl/t ax/t eh/
~ t/'to/to/tow/t ow/
2 t/tal/ter/taev/tal/tax/tael/tel/dher/tae/'t ah/
F ch/s/tax/tiy/'z ih/tih/t w/

El proceso es el mismo para cada caracter katakana y en la Tabla 7 se da a conocer las
reglas fonéticas permitidas utilizadas en el presente trabajo. Cabe recalcar que 4 684
(19%) palabras de la data de entrenamiento total (23 442 registros) no cumplen con las

reglas fonéticas y han sido excluidas de procedimientos futuros.

Tabla 7. Reglas fonéticas permitidas

, ESCRITURA ’
REGLA | SONIDO INGLES KATAKANA EXPRESION REGULAR

1 a-ya 7Y “?[aery]\w*
2 i 1 “2[iy]lax\w*
3 u J “?[auvw]\w*
4 e T “?[aeiy]\w*
5 0 % “?[aow]\w*
6 |ba-bi-bu-be-bo INE TR “?[bv]\w*
7 da - dji - ji - de - do FFITE “2d\w*
8 |ga-gi-ge-gu-go AXT 73 “2g\w*
9 |fu 7 “2[fh]w*
10 |ha-he AN “2([th][ch)\w*
11 |hi = *2[fhak]w*
12 |ho N 2 [fhw]\w*
13 |ka - ki- ku - ke - ko hFx0%73 “2K\w*
14 |ma-mi-mu-me-mo |¥ILFAE “?2m\w*
15 |na-ni-un-ne-no FTZXR/ “?2n\w*
16 n ~ “?2(ng?|m)\w*
17 |pa-pi-pu-pe-po INETAGR “?2p\w*
18 |ra-ri-re-ru-ro Z)rno “2[r\w*
19 |sa-su S “?([sZ][th)\w*
20 |shi > “2([szy]|th)\w*
21 |se-so Y “?2(s[th)\w*
22 |tsu-te-to T bk “2t\w
23 |ta z 2[td]\w*
24 | chi F “2([tz]|ch)\w*
25 |wa-wo 77 “2([wv]lern)\w*
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26 |yu-yo a3 2(ylih)\w*

27 |za Vi “?([zsd])\w*

28 |zu-zo0 ) “2Z\w*

29 |ze 14 2([zs]ljh)\w*

30 |ji D ?([dsz]jh)\w*

31 |ze-ge-ga 5 H A 2ih\w*

32  |nai 4 ?2(n_ay)|(n_ax)
3.2. Generacioén de diccionarios

Este proceso toma como entrada al archivo de alineaciones para que a través de las
reglas fonéticas se pueda validar que la alineacion se ha realizado correctamente.
Primero se alinean aquellos caracteres katakana que no lograron ser alineados por

medio de MGIZA en la Seccion 3.1.5. Uno de estos casos se observa en la Figura 18

donde la linea 204 dentro del subconjunto “NULL” el katakana en posicion 3 (4) no
pertenece a ninguna silaba fonética.

202 # Sentence paIr (404) SOHI‘CG_lEDgEh 5 target length 5 alignment score : 1.77802e-06
203 4 314 3%

204 NULL ({ 3 }) ‘das ({11}) "1ley ({211 ({}) 1aa ({41} max ({5 1})

205 # Sentence pair (1558) source length 2 target length 5 alignment score : 3.57092e-06
L1 7 2k

207 NULL ({ 2 5}) "Ley ({11}) "awt ({ 341})

Figura 18. Alineaciéon MGIZA incorrecta

Gracias a las reglas fonéticas se procede a realizar una nueva alineaciéon dando como

@™

resultado que el katakana “ 1 ” pertenece a la silaba fonética “’|_ey” como se aprecia en

la Figura 19. Adicionalmente, puede ocurrir que MGIZA haya realizado una alineaciéon

incorrecta la cual puede ser 0 no corregida gracias a las reglas.

# Sentence pair (404) source length 5 target length 5 alignment score : 1.77802e-06
A >4 3%
NULL ({ }) "dae ({ 1 }) "ley ({231} | ({1} "1Laa ({4)) max ({ 51})

Figura 19. Alineacién correcta tras uso de reglas fonéticas

Una vez que se hayan realizado las nuevas alineaciones, es necesario validarlas para
tener una data de entrenamiento limpia. La validacion mas importante es que las silabas
fonéticas hayan sido alineadas con una secuencia katakana prevista en el conjunto de

reglas.

En la Figura 20 se presenta que la secuencia katakana “+ v 3 7 I F U >~ £” esta

alineada con las silabas fonéticas “'g r_iy n/'b_ah/b_ax |/ 'g _ow/b_iy”. Sin embargo,

esta alineaciéon es incorrecta puesto que el katakana “7” (na) no puede estar
relacionado con el fonema /g/ en la primera silaba fonética.
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Este error ocurre debido a como se realiz6 la limpieza inicial del corpus EDICT2. La

~

secuencia katakana “J> v @ v I F U »~ &” escrita en alfabeto latino es “Nanyou

Midori Haze”. Mientras que las silabas fonéticas “'g r iy n/'b_ah/b_ax |/ g ow/
b_iy” corresponden a “green bubble goby”. A simple vista se puede observar que ambas

expresiones son diferentes y, por ende, la alineacion es errobnea en su totalidad.

# Sentence pair (5) source length 7 target length 8 alignment score : 5.50108e-21
fraozruUnt

NULL ({ }) ‘g riyn ({ 123 1}) | ((1}) "bah ({4}) bax1l ({ 1) | ({}) ‘gow ({ &7
by b_iy (£ 8 1)

Figura 20. Alineacién incorrecta por limpieza incorrecta

Luego de la validacién se generan los diccionarios de emision y de transiciébn que
serviran de entrada para el HMM. Como se ha mencionado anteriormente, el diccionario
de emision relaciona una silaba fonética del inglés con una secuencia katakana en
donde ademas se especifica el inicio (<s>) y final (</s>) de una cadena tal como se

observa en la Figura 21. Por ejemplo, la primera fila relaciona la silaba fonética “’|_ey”

con la secuencia katakana “L £ ” la cual es la transliteracion de la palabra en inglés “lay”.

<s> "1 ey b1 </s>

<s> “ah p PvJ </s>

<s> "f ao r Jx—- </s>
<s5> ch ax n Fav </s>
<s> "f r uw t -V </s>
<s> "jh eh ¥ </s>

<s> 1 1y U= </s>

<s> g r ax 75 </s>

<s> £ 1y Tv— </s>

<s> b 1h ' </s>

Figura 21. Diccionario de emisién
Por su parte, el diccionario de transicién posee en su interior secuencias de caracteres
katakana que conforman una palabra o expresion del inglés junto con el inicio y final de
una cadena. En la Figura 22 se muestra en la primera fila la transliteracion de la palabra

en inglés “lay up”.
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<s> L4 Pvd </fs>

<s> JA— Fa </s>

<s> JIL— </s>

<s> v - /s>

<s> B JU A HI3 Tq— </s>
<s> T4 I4 Siw— </s>
<s> J b£— Lk </s>

<s> NA </s>

<s> FOA </s>

<s> AF L /s>

Figura 22. Diccionario de transicion

Adicionalmente, se separa en un archivo independiente a aquellas palabras que poseen
una alineacién incorrecta para realizar una segunda revisién manual. De igual manera,
se separan aquellas palabras cuyas silabas fonéticas no guardan relacién alguna con la
transliteracion presente en la data de entrenamiento. Estas seran usadas para otra
validacion final posterior en la Seccién 4.4y es necesario que existan archivos diferentes

para la data de entrenamiento y la data de pruebas.

3.3. ELABORACION DE LOS HMM

3.3.1. Célculo de probabilidades

Cabe recordar que existen dos dominios en un HMM, el observado (silabas fonéticas
del espafiol/inglés) y el oculto (Katakanas). Una vez que los datos de los dos dominios
se encuentren correctamente alineados, se obtiene la matriz cuadrada “A” de
probabilidades de transicién y una matriz no cuadrada “B” de probabilidades de emision,
donde A corresponde a una cadena de Markov [27]. Esta cadena es un proceso
estocastico a tiempo discreto {X,;:n =0,1,...}, con espacio de estados discretos, y la
cual satisface la propiedad de Markov que define un proceso estocastico, es decir, para
cualquier entero n>0, y para cualquier estado xg,..,x,4+1 , S€ cumple que
P(%p41]%0, s Xn) = P(x41]x,) . En un proceso estocastico se asume que no hay
necesidad de conocer el pasado en su totalidad para predecir el evento siguiente. Esto
se debe a que este proceso toma en consideracion acciones predecibles y elementos

aleatorios [41].
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Para el célculo de probabilidades de ambas matrices se emplea un modelo de conteo
de n-gramas. Estos son una subcadena de caracteres pertenecientes a una cadena mas
grande [42]. En este contexto se emplean unigramas (1 caracter) y bigramas (2

caracteres) de manera secuencial. En la Figura 22 tomando de ejemplo la primera linea

se observan separados por un espacio en blanco a los unigramas “<s>", “L- 4", “7 v
7"y “</s>". Por otro lado, los bigramas surgen de la unién de dos unigramas

secuenciales y son “<s> L A", “L' 4 T v 77y *“T v 7 <[s>",

Con la data de entrenamiento se obtienen 5418 unigramas Unicos dentro del diccionario
de transicion lo cual indica que existen 5416 secuencias katana diferentes, puesto que

los 2 unigramas restantes son el inicio y final de cadena.

La matriz “A” se obtiene por medio del diccionario de transicion. Primero se realiza el

conteo de unigramas y se otorga un valor en base a la frecuencia con la que aparece.

Por ejemplo, de la data completa, el unigrama “1- 1 ” tiene un valor de 32. A continuacién,

se contabilizan los bigramas del mismo modo que se conté a los unigramas, asi pues,

el bigrama “L 4 7 v 7" tiene un valor de 1. Con ambos valores se obtiene la
probabilidad de que exista una transicién desde el unigrama “L 4 ” hacia el unigrama

“7 v 7" es decir, 1 dividido para 32 dando como resultado 0.03125.

La matriz “B” sigue el mismo procedimiento, pero utiliza al diccionario de emision y en
dicho contexto, los unigramas son la silaba fonética del inglés y los bigramas
corresponden a una silaba fonética alineada con una secuencia katakana. De ese modo,

con la primera linea de la Figura 21 de referencia, el unigrama “’|_ey” tiene valor de 129,

mientras que el bigrama “|_ey L A4 ” tiene 14 como valor. Siendo asi su probabilidad

igual la division de 14 para 129 con resultado de 0.10852.

Cabe sefalar que todos los célculos se los realizan con base logaritmica de 10. Por
ende, la mayor probabilidad se encontrara en el rango de nimeros negativos y va a
tender a 0, mientras que el menor valor estard en el mismo rango, pero su tendencia
serd hacia -99. Los resultados anteriores pasan a ser -1.50515 (0.03125) y -0.96445
(0.10852).

Esto principalmente para evitar problemas donde la cantidad de los digitos en una
fraccion no es suficiente para realizar los calculos, o porque estos son extremadamente

pequefios como para ser representados por la CPU o la memoria del computador
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(underflow) [43]. Al trabajar con logaritmos, las multiplicaciones se convierten en sumas
y las divisiones en restas, por lo que desaparece la posibilidad de una multiplicacion o

divisién para cero.

A raiz de la matriz “A” surge el vector de probabilidades inicial P,. Sus componentes
representan a cada uno de los estados ocultos y contiene la distribucion de
probabilidades de que la cadena de Markov se inicie en un estado oculto mas probable

sin considerar al unigrama de inicio de cadena.

4. EXPERIMENTACION

4.1. Preparacion de Viterbi

Para aplicar el algoritmo de Viterbi se emplea una libreria disponible para Perl, la cual
es “Algorithm::Viterbi” [44]. Esta permite encontrar el camino de prediccion méas probable
dada una secuencia de observaciones de entrada y calcular el valor de la probabilidad
de dicha prediccién. Sin embargo, es necesario modificar la libreria puesto que el

algoritmo que esta emplea es diferente al indicado en la Seccion 2.3.1.

La libreria original omite la primera iteracién donde se calcula las probabilidades en t=0
y donde no existen transiciones puesto que es el primer estado a predecir. En su lugar,
desde el primer momento intenta predecir dos estados para una observacion, el actual
y el siguiente. Sus célculos los realiza a partir de la segunda parte del algoritmo, desde
t=1 en adelante, generando que el camino a predecir posea n+1 elementos de los que
entran como observaciones. En los ejemplos de [44] y en la Figura 23 se entiende mejor
esta situacién. La tercera parte del algoritmo si se encuentra en esta libreria, pero realiza

calculos adicionales que en el contexto actual no son necesarios.

my $observations = [ "walk', ‘shop’, 'clean’ ];
{ 'Rainy’=> ©.6, ‘Sunny’'=> 0.4 };
io

‘Rainy’ => {"Rainy’'=> @.7, 'Sunny'=> 8.3},
"Sunny' => {'Rainy’'=> @.4, 'Sunny'=> 8.6}

my §emission = {
‘shop' =» {
‘Sunny’ => '@.3°,
"Rainy’ => '@.4",

}

‘walk® => {
"Sunny " =3 ' '@.033612°;
"Rainy’ =>» [

b ‘Sunny’,

‘clean' => { 'Ra?ry',
"Sunny' =» '@.1°, -Ra%ryl,
"Rainy’ => '@ Rainy

Produces:

= oo

e

} 1:
b $VARS = '0©.800408";

Figura 23. Ejemplo libreria Viterbi inicial
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La adaptacion entonces consiste en afiadir la primera iteracion del algoritmo, modificar
la segunda parte para considerar al estado actual y al estado anterior, y eliminar calculos
innecesarios de la tercera parte para conseguir el valor de la probabilidad del camino a
predecir. Por ultimo, dado que las probabilidades de transicion y emision, asi como el
vector inicial se encuentran en funcion de logaritmo de base 10, también se deben

adaptar los célculos y valores que la libreria posee hacia este logaritmo.

La nueva libreria modificada, bajo el nombre de “ViterbiLogV2”, necesita de variables de
entrada las cuales son la matriz de probabilidades de transicion, la matriz de
probabilidades de emision, el vector inicial y la secuencia de observaciones.
Previamente se indico que la matriz de transicion necesitaba ser cuadrada pero que no
se la habia generado como tal. Esto es gracias a que la libreria utilizada permite definir
un valor a aquellas probabilidades que tienden a -99 y a aquellas que no existan debido
a que la observacion de la data de prueba no existe dentro de la propia matriz. Para
validar dicha existencia, la libreria debe poseer una copia de las probabilidades de

emision de la data de entrenamiento con la cual comparar.

Ambas matrices de probabilidades y el vector inicial se encuentran en archivos externos,
por lo que la libreria debe ser capaz de leerlos y utilizar los valores respectivos a las

observaciones de entrada.

El principal cambio de la libreria Viterbi se da dentro de la funcién “forward_viterbi” la
cual es la encargada de generar la prediccién y obtener la probabilidad de dicha
prediccion. En la parte izquierda de la Figura 24 se encuentra la libreria Viterbi original

y a la derecha esta la modificada.

Se puede observar que el andlisis ocurre considerando la observacion ($observation),
el estado actual ($state) y el estado anterior ($prev_state), ya no se trabaja con el estado
siguiente ($next_state). Adicionalmente, se ha afiadido un bloque if donde se realiza el
primer célculo en tiempo 0 y se ha reordenado dentro del bloque else a los calculos para
el tempo 1 en adelante. Cabe recalcar que la variable $valmax ha cambiado de valer O

a valer -2000 pues se esté trabajando con logaritmos.
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foreach my

VITERBI

(BSobservation) {

my =1}

foreach my

foreach my (e

my (

my
my

(@ ->{states}}) {

—>{statss}}) {

) = B{sT->{ bi

—>gst_emission( . )i
->get_transition(

foreach my
my =1{1};
my ;
my =

my = 0;

foreach my
if (

VITERBI MODIFICADO

(21 ->{states}}) {
{

~>get_emission(

IR

my Sp o= * St; my

e s if =
)

{
o> I

1
+

Jelse{
= 5U; foreach (@{ —>{states}}) {

} if ( eq ) {

my ( ) = g{sT->{ I3

+

if | > ) {

Figura 24. Comparacion de libreria Viterbi

4.2. Ejecuciodn del programa

Primero se debe tener preparado el archivo A.3 perteneciente a la lineacion realizada
por MGIZA. Con él se ejecuta el archivo Perl “03-silabas” que utilizara las reglas
fonéticas permitidas para alinear aquellas palabras que MGIZA no pudo. Tras esta
nueva alineacion se procede con la validacion de las silabas fonéticas por medio del
archivo Perl “03-validacion” y empleando una vez mas las reglas mencionadas
anteriormente. En este punto también se han generado los diccionarios de emision y de

transicion, asi como se han separado las palabras y las silabas fonéticas no validas.

El siguiente paso esté dividido en dos archivos Perl, en el primero de nombre “04-
calculo-transicion” se obtiene la matriz A de probabilidades de transicion y el vector de
probabilidades iniciales P,. Por otro lado, utilizando el archivo “04-calculo-emision” se

genera la matriz B de probabilidades de emision.

El siguiente paso consiste en obtener los resultados por medio del algoritmo de Viterbi.
El programa utiliza el archivo Perl “05-viterbi-jp-2” en el que se tienen como entradas a
los archivos de probabilidades de emisién y transicion junto con el archivo del vector
inicial. Adicionalmente recibe las observaciones (Figura 25) de las silabas fonéticas de

la data de pruebas a las que se predecira su transliteracion al katakana mas probable.
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En este archivo se utiliza la libreria de Viterbi modificada de nombre “ViterbiLogV2.pl” y
el calculo se realiza de igual manera que en la Seccion 2.3.1. Los resultados en cuestion

se observan en la Figura 26.

1 <s> 'n_ow 'hh ih t 'n ow 'r ah n "g ey m </s>
2 <s> ‘s ay ‘dwaol </s>
3 <s> "jh_ih ng "g ow ih z ax m </s>
4 <s> ax 'p own ax n t s 'hh ae v.ih ng "w ah n 'ae n iy k w ax 1 'n ah m b er "ah v
‘s_eh_t_s </s>
<s> f er £ r ax 1 </s>
<s> s ay d ‘s uw p 1l eh k s </s>
<s> "hh_ih s_t_ax "d_iy_n </s>
<s> s n ae p "g ey jh </s>
) <s> “d-iy “s-iy iy </s>
10 <s> "jh uw n_y er "hh ay ‘s _k uw 1 </s>
11 <s> 'mey t r ih k s s w ih ch er </s>
12 <s> "p ow z ih ng </s>
13 <s> "ae k. r ax "b ae t </s>
14 <s> "k ay z er 'r ow 1 </s>
15 <s> 'b_1_ae_k "s_p aa t_ih_d "k_ae_t ‘sh_aa_r_k </s>

Figura 25. Observaciones de data de pruebas

1 <s> J— tuk U= T H-h </s>
<g> 1 </=s>

<s> Y 4 4 AL </s>

<s> P RN S T Py o= O B o N- A <Ss>
<s> ¥ </s>

<s> YR A— TLwbA </s>

<s> N AR Y </s>

<s> AFvdF T </s>

9 <s> Tq— Y= I—- </s>

10 <s> 32 2P M D=l </s>

11 <s> ¥ MDA A1 Fo— /s>

12 <s> M 2 </s>

13 <s> 7 HO pwk </s>

14 <s> h L O-) </s>

15 <s> b 2y o Feuk Db </s>

s WM

Figura 26. Resultados del programa

Para ejemplificar el proceso de prediccion de secuencias katakana mas probable se
utilizara el registro 12 de la Figura 25 y la Figura 26. Las silabas fonéticas son “<s>

‘p_ow z_ih_ng </s>"y corresponden a la palabra en inglés “posing”. El resultado que el

programa arrojo fue la secuencia katakana “<s> K ¥ v 7" </s>” alineando el inicio y fin
de cadena de manera idéntica, la silaba fonética “’p_ow” esta alineada con “7* (po)’y a

la silaba fonética “z_ih_ng” le corresponde “< (ji) ¥ (n) 2" (gu)”.

A continuacion, so6lo se mostraran los célculos para la cadena predicha mas probable y
estos estan con valores logaritmicos, por ende, la probabilidad es mayor cuando el valor
tiende a 0. En la Figura 27 se detallan las probabilidades utilizadas. Cabe recalcar que
las flechas que parten del inicio hacia los estados katakana corresponden a las

probabilidades del vector inicial. Las flechas que unen los estados katakana (dominio
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oculto) entre si son las probabilidades de transicion y las flechas entre cortadas que
unen un estado katakana con un estado de silaba fonética del inglés (dominio
observable) son las probabilidades de emision. Los calculos siguen la légica de la
Seccion 2.3.1.

f] 0. 185046 -0. 196295 U

O ® e 0

SINC O
OO

Figura 27. Probabilidades prediccion de "posing”

La probabilidad de que la secuencia katakana sea “<s>" dado que la observacion es
“<s>" necesita de la probabilidad de emisién (0) y la probabilidad de inicio (0) dando
como probabilidad final O en el primer estado, tras este paso, la probabilidad de inicio
es indiferente y de hecho se observa que salvo “<s>” todas tienen como valor -99, esto
se debe a que en el programa siempre se inicia con el simbolo de inicio de cadena y por

ello su probabilidad es 0.

“

La siguiente observacion es “p_ow” y con ella existen dos secuencias katakana

probables, la primera es “7~” y la segunda “7~ —”. Aquella con mayor probabilidad resultd
ser “7K” al sumar la probabilidad del estado anterior (0) con la probabilidad de transicion

de “<s>” a “7R” (-2.281741) y a esa respuesta sumarle la probabilidad de emision

respectiva (-0.185046) dando como resultado una probabilidad de -2.466787 en este
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estado. Como acotacion, la probabilidad con la otra secuencia katakana es de -3.705276

gue evidentemente es menor a la anterior.

Con respecto a la observacion “z_ih_ng”, el programa calcul6 que la mayor probabilidad

la tiene la secuencia katakana “3’ v 7. La probabilidad se obtiene de la suma del

estado anterior (-2.466787) con la probabilidad de transicién de “7K” hacia “<’ v 7" (-99),

este valor indica que esta transicidon no existe en la matriz A. Por Ultimo, a dicho valor
se le afade la probabilidad de emision (-0.196295) teniendo asi un resultado final para

este estado de -101.663082. El resto de los valores para las secuencias katakana son:
e AV (-102.985301).
e ¥ (-102.985301).
o V77 (-102.985301).

e A X (-102.50818).

2 (-102.20715).

Por dltimo, para la observaciéon de fin de cadena “</s>", de igual manera se suma la

probabilidad del estado anterior (-101.663082) con la probabilidad de transicion que va

desde “~’ v 7" hacia “</s>" (0), que tenga este valor significa que “~’ > 7 solo tiene

una transicion y esa es hacia “</s>”. Finalmente se suma la probabilidad de emisién (0)
dando como resultado -101.663082 que a su vez es la probabilidad final de la prediccion
realizada. No existen mas calculos puesto que el caracter de fin de cadena no tiene

otras secuencias posibles.

4.3. Errores y consideraciones adicionales

El procedimiento no esta exento de errores y la gran parte de ellos se encuentran
relacionados con la alineacién de las silabas fonéticas del inglés con una secuencia

katakana.

4.3.1. Limpieza de EDICT2

El proceso de limpieza tiene fallos tanto en el apartado de las secuencias katakana como
de las expresiones en inglés. Sin embargo, es en este Ultimo donde mas se evidencian
los fallos. Se han identificado varios casos donde ocurren los fallos, aunque es probable

que existan otros mas pues se esté trabajando con una data grande.
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El mas evidente es cuando la limpieza del apartado en inglés no tiene relacion

alguna con la transliteracién al katakana. En la Figura 28 se observa en la parte

superior que el registro 97 de la limpieza relaciona a la secuencia katakana 7 7

Z —)v con una larga frase. Mientras que en la parte inferior dentro del registro

47 329 de EDICT2 se observa la transliteracion correcta que deberia ser “love

”
call”.
LIMPIEZA
surging t-324
stem AT
calling out to someone with love or good will 5?]*M

bookie ThuF-—
99 Ecole de Paris IZJ—/LR/TJ

EDICT2

5 o9—lh;50H'—L /(n) {sports} love game (tennis, badminton)/game won without the opponent

scoring/EntL1139580%/

329 SF3-0;7dd- 050 N;7d-0-)0 /(n) (1) calling out to someone with love or good will
(wasei: love call)/(n) (2) phone call to a loved one/(n) (3) fervent request/heartfelt
appeal /passionate call to action/EntL248884DA

330 23 (P);THU3A /(n) (abbr) (See TJOF) romantic comedy (wasei: love

comedy) /rom-com/ (P) /EntL1139590x%/

TIWAT—; TIAAT ;T AT =TT 0547 / (n) romantic comedy (wasei: love

comedy) /rom—com/EntL2718790/

Figura 28. Comparativa de transliteracion de =7 7'z —

Otro caso sucede cuando la secuencia katakana hace referencia a una

abreviacién de la expresion en inglés. Tal es el caso del registro 35 809 de la
Figura 29 pues alli se identifica que la secuencia katakana ~~ k 77 — corresponde
a la abreviacion de »¥ F v — v 77 — que viene del inglés patrol car.

Afortunadamente, el registro 35 819 tiene la transliteracién correcta, pero el

hecho de que este primer registro exista ya genera cierto ruido en la limpieza.

g JiFuh /(n) patent/EntLl1101940%/

9 /Skh— /(n) (abbr) (See /{FO-NH-) patrol car/(P)/EntLllOl95OXA

) J8S-9524— /(n) pathography/EntL2491900/

/82 /(n) pathos/EntL1101960%X/

> )SSRZ4 /(n) (abbr) (See /ihH—) rotating warning light similar to the one on a patrol car
(wasei: patrol light)/EntL1924510X%/

3 JSUJPLD /(n) patriarch/EntL2491920/

AUk /(n) Patriot (missile) /EntL2834856/

5 SkAFeZL /(n) patriotism/ (P) /EntLl1101970%/

6 MbJF /(n) (See JLFA) patricians (ancient Roman nobility) (lat: patricii)/EntL2239410%/
J JS-0-% /(n) film cartridge (ger: Patrone)/EntL2072860X/

g 80-)b(P) ;)ibO2) / (n,vs) patrol/(P)/EntL1101980X/

S S-O0-)h—: 508~ /(n) patrol car/police car/EntL210869%0%/

Figura 29. Registros de “patrol car” en EDICT2
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e Por ultimo, hay un caso que ocurre cuando un registro de EDICT2 no posee una

transliteracion adecuada. Para ello se retoma el error de la secuencia katakana

“>vawy I Y ¥ que fue alineada con “green bubble goby”, pero cuya

transliteraciéon al inglés es “Nanyou Midori Haze”. Cuando se observa el
diccionario original en la fila 32 400 de la Figura 30, se identifica que la
transliteracién esperada nunca formé parte del diccionario y por ende la limpieza
fue realizada correctamente. Es posible que este registro se trate de una
traduccién cuando se toma en cuenta que “Midori” significa verde en japonés

que a su vez es “green” en inglés.

32399 FAINYE [FYI9NFEC] /(n) Paracanthurus (genus in the family Acanthuridae whose sole
member is the palette surgeonfish)/EntL2557420/

00 FA5ERUNE / (n) green bubble goby (Eviota prasina) /pepperfin pygmy goby/EntL2549070/‘

01 SV FNATY /(n) {food} navarin (fre:)/EntL2831171/

02 FHEEEBREEFE [FHOEIL (FEER) saHaESL (BEEHE) 1 /(n) (esp. in JSL contexts) (See EFEEH)
na-adjective/adjectival noun/EntL2421310X/

Figura 30. Registrode #> =27 I ' J - +"en EDICT2

4.3.2. Alineaciéon incorrecta de MGIZA

Este error viene relacionado con el error anterior. Principalmente porque si la data previa
gue sirve de base para realizar las alineaciones esta incorrecta, por mas que MGIZA lo

intente no se podra tener una alineacion valida.

Esto a su vez desenvuelve en que las silabas fonéticas estén mal alineadas y por lo
tanto no todas puedan ser tomadas en cuenta para la generacién de los diccionarios.
Originalmente, la data de entrenamiento poseia 6 102 silabas fonéticas, de las cuales

se utilizan 5 418 (88%) dejando el valor restante (12%) inutilizable.

4.3.3. Mdultiples transliteraciones validas

Este apartado no es un error como tal, pero es necesario ponerlo en consideracion. En
el diccionario EDICT2 se puede observar que para una misma expresion en inglés
pueden existir diversas transliteraciones validas al katakana. Esto mismo puede ocurrir
cuando el programa predice la secuencia katakana méas probable ya que esta
influenciado por las probabilidades de emision. Mas adelante, con la Figura 31 se
observard que para una silaba fonética existen multiples secuencias katakana y el
programa se decanta por la de mayor probabilidad, aunque, dependiendo del contexto,

esta puede no ser la mas adecuada.
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4.4. Validacion final

Esta validacion utiliza las silabas fonéticas no vélidas obtenidas en la Seccion 3.2 y esta
pensada principalmente para el andlisis de resultados. Como ya se menciono
anteriormente, debe existir un archivo diferente para la data de entrenamiento y otro
para la data de pruebas. Esto se debe a que cada data posee los errores de la Seccion
4.3 y por ende son diferentes las palabras y silabas fonéticas no vélidas a analizar en

cada caso.

La validacion consiste en extraer de los resultados finales a aquellas palabras que
posean silabas fonéticas no validas segun los errores de la seccion anterior y, por ende,
no seria correcto que estas formen parte de los resultados oficiales. se realiza con el

archivo Perl “06-validacion”.

5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Data de entrenamiento y prueba

De manera manual se ha observado que la mayor parte de las repuestas del programa
son extremadamente cercanas a la transliteracion original presente en EDICT2,
simplemente existen diferencias en pocos caracteres katakana de la secuencia en

cuestion.

Por ejemplo, la palabra “ebonite” (polimero volcanico), cuyas silabas fonéticas son “eh
b_ax 'n_ay t’, tiene como transliteracion original a la secuencia katakana “T -+~ 4 }”,
mientras que la respuesta del programa es “T Y7 A 7. Esta respuesta es muy

parecida a la original y a simple vista se identifica que el segundo caracter katakana es

el que difiere de una respuesta a la otra.

Esta diferencia ocurre principalmente por las probabilidades de la matriz de emision. En

la Figura 31 se detallan las probabilidades de la silaba fonética “b_ax” donde se observa

que tanto el katakana “~” como “~X” forman parte de la matriz, pero que aquella con

mayor probabilidad es precisamente el katakana “~~”. Por ello el programa ha optado

por dicho caracter como el més probable a formar parte de la prediccion.
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b ax,”N,-1.501744
b ax,t’,-0.626682
b ax,f—,-2.103804
b ax,M,-0.899684
b ax,?,-1.103804
b ax,/%,-0.290890
b ax,/{—,-2.103804

Figura 31. Probabilidades de emision para silaba fonética b_ax

Considerando que en el ejemplo solo uno de cinco caracteres que forman la secuencia
katakana esta incorrecto, se ha decidido realizar un analisis en funcion de umbrales
considerando la cantidad de katakanas diferentes como su métrica. Este analisis se lo
realiza utilizando la libreria “Text::Levenshtein” [45] permitiendo encontrar la distancia

de Levenshtein (Seccidn 2.5) entre dos cadenas de caracteres.

Se han delimitado cuatro umbrales en donde se da por correcta a la prediccion del
programa cuando exista cierta cantidad de katakanas diferentes. El primer umbral sélo
acepta secuencias katakana idénticas entre el original y el resultado del programa. El
segundo umbral acepta uno o menos katakanas diferentes. El tercer umbral permite dos
o0 menos diferencias y el cuarto umbral da por correcta a la secuencia cuando existen

tres diferencias o menos. La secuencia del ejemplo se encontraria en el umbral dos.

Asi pues, cuando se utilizan los 23 442 registros de la data de entrenamiento, el primer
umbral tiene un porcentaje de secuencias katakana del 47,27%. Para el umbral nUmero
dos el porcentaje incrementa a 60,50%. Por su parte, el tercer umbral llega al 70,69%

mientras que el ultimo umbral posee un 78.57% de secuencias katakana correctas.

Adicionalmente, una vez identificados los errores en la Seccion 4.3 y tras la validacion
final de la Seccion 4.4, se ha realizado otro analisis utilizando los mismos umbrales. En
este segundo analisis, se han identificado dentro de la data de entrenamiento a 18 371
registros utilizables. Los nuevos porcentajes son 58,59% en el primer umbral, 74,30%
en el siguiente, 85,35% para el tercer umbral y 92,28% al final. Por su lado, en la Figura
33 se encuentra la evolucion de la cantidad de predicciones correctas en funcion del

umbral respectivo.
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Correcto - 10765
58.6%

Figura 32. Porcentaje data de entrenamiento umbral 1

Total
Utilizable
Correcto
Incorrecto

20k

15k

10k

5k

Umbral_1 Umbral_2 Umbral_3 Umbral_4

Figura 33. Evolucién de predicciones correctas en data de entrenamiento

Para la data de prueba el analisis es el mismo y se tienen los siguientes resultados. De
las 10 047 observaciones de entrada, aquellos que si son posibles utilizar tras la
validacion final son 7 980 registros. El primer umbral tiene un 40,2% correcto, el segundo
umbral es del 58,43%, el porcentaje del tercer umbral es 73,03% y el Gltimo umbral
posee 84,76% de predicciones aceptadas. De igual manera, en la Figura 35 se
encuentra la evolucion de cantidad de predicciones aceptadas en funcion de los
umbrales de la data de prueba.
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Incorrecto - 4772
59.8%

Figura 34. Porcentaje data de prueba umbral 1

10k Total
Utilizable
Correcto

Incorrecto

8k

alk

4k

2k

Umbral_1 Umbral_2 Umbral_3 Umbral_4

Figura 35. Evolucion de predicciones correctas en data de prueba

5.2. English to katakana converter tool

Esta es una herramienta web [46] que ofrece mdltiples caracteristicas que relacionan el
inglés con el japonés. Entre ellas, se encuentra disponible en la direccion

https://www.sljfag.org/cai/e2k.cgi una herramienta que realiza la conversion de palabras

del inglés hacia una secuencia katakana. Esta herramienta posee sus propias reglas de
conversion [47] las cuales estan basadas en los sonidos del inglés al momento de
pronunciar una palabra. Dichos sonidos estan representados en su forma proveniente

al Alfabeto Fonético Internacional (IPA por sus siglas en inglés).

Por limitaciones de la herramienta, principalmente debido a que la cantidad de
conversiones que permite realizar de manera simultanea bordea las 20 palabras, se ha
optado por utilizar una muestra de 100 palabras para el andlisis. Estas palabras
provienen de la data de prueba y han sido seleccionadas de manera aleatoria. Tras la
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limpieza de palabras no validas se obtienen los siguientes resultados presentes en la

Taba 8 para los diferentes umbrales.

Tabla 8. Comparativa de resultados

Total 100
Utilizable 76
UMBRAL
1 2 3 4
PROGRAMA 23 33 42 o7
30.26%| 43.42%| 55.26% 75%
HERRAMIENTA 31 46 S57 69
40,78%| 60.52% 75%|  90,78%

5.3. Discusion

Considerando los errores y consideraciones de la Seccion 4.3, a continuacion, se

plantean posibles soluciones.

¢ Realizar una mejor limpieza del diccionario EDICT2. Para ello se deberia realizar
un andlisis para identificar correctamente cédmo se encuentran las expresiones
en inglés dentro del diccionario. Previamente se indicaron tres casos donde la
incorrecta limpieza afectd al proceso de alineacion, sin embargo, es posible que
dichos casos no sean los Unicos y, por ende, este andlisis adicional puede servir
de ayuda.

e Las alineaciones de MGIZA dependen de que las entradas en inglés y en
katakana estén correctas y guarden relaciéon una con la otra, sin embargo,
existen casos donde la alineacion no se ha realizado correctamente. Para reducir
estos posibles errores, entran en juego las reglas fonéticas permitidas, las cuales,
durante la generacion de los diccionarios de emision y transicion, ayudan a
validar los resultados de MGIZA, asi como permiten alinear lo que no se pudo.
La creacion de reglas, a su vez, depende meramente de la primera alineacion
por lo que se entra en un proceso de mejora continua entre las reglas y MGIZA.
La cantidad de silabas fonéticas no validas puede disminuir durante este proceso.

e Cabe recordar que el programa genera la prediccién de secuencias katakana
més probable dada una serie de observaciones de entrada. Sin embargo, eso
no quiere decir que realmente sea la correcta o la mas adecuada como ocurrid
con la palabra en inglés “ebonite”. Para mejorar las respuestas del programa,

una buena alternativa es considerar aquellas otras posibles predicciones para
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gue, por medio de un nuevo analisis (automético o manual) generar nuevos y
mejores procesos de seleccion de los caracteres katakana que complementen a

los resultados obtenidos de manera probabilistica.

La suma de los errores mencionados anteriormente puede ser una de las causas por
las que el programa tiene un menor porcentaje de aciertos en cada uno de los umbrales
con respecto a la herramienta web English to Katakana Converter Tool. Definitivamente
la herramienta genera mejores resultados, y esto puede estar relacionado con las reglas
de transliteracion que maneja. Esta trabaja en funcion de los sonidos y su
representacion con la forma IPA, a diferencia del programa donde se emplea el alfabeto
latino para representar los fonemas. Cabe sefalar que utilizan 43 reglas en comparacion
de las 32 que el programa emplea, y que sus reglas no estan tan generalizadas para
funcionar con mudltiples caracteres katakana (salvo casos como la “" o la “I"). La
herramienta muestra que es posible empezar un andlisis a partir de letras y sonidos

bésicos para llegar a secuencias katakana validas.

Con esta informacion presente, es altamente probable que, para realizar una
transliteracion valida y adecuada, sea preferible realizar un analisis con una granularidad
menor que utilizar silabas fonéticas. Sin embargo, considerando que el katakana es un
silabario de la escritura japonesa, quizas realizar una transliteracion que considera una
sola silaba fonética es contraproducente, podria ser necesario emplear silabas
anteriores o siguientes para trabajar con trigramas y obtener estimaciones con mayores

probabilidades.

Por una parte, es positivo trabajar con silabas fonéticas que contengan una secuencia
katakana extensa, pues se tiene mas contexto, la cantidad de variaciones para dicha
silaba fonética es reducida y las secuencias son mas directas. Pero, por otro lado, en
los casos donde las silabas fonéticas son pequefias o de aguellas que no se encuentren
dentro de los diccionarios, la secuencia katakana obtenida puede ser errébnea o no la

mas adecuada.

Otro punto para considerar son las reglas fonéticas permitidas, que como se ha
mencionado anteriormente, tienen area de mejora. Ademas, es importante tomar en
cuenta cuando seria buena idea generalizarlas y cuando no hacerlo. Posiblemente
existan casos donde sea mejor generar reglas independientes para cada uno de los

fonemas que conforman la silaba fonética.

La tonica general en el calculo de la probabilidad de la prediccion més probable dada
una serie de observaciones, es que sea una probabilidad baja. Recordando el ejemplo

de la Seccién 4.2 en donde las probabilidades fueron O tras la primera observacion,
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pasando por -2.466787 en la segunda observacion y finalizando con -101.663082 como
probabilidad final. Nos encontramos ante la teoria basica de la probabilidad en la que
se menciona que, al inicio de un analisis probabilistico, la probabilidad de un evento va
a ser alta pero que, con el paso de los experimentos, dicha probabilidad llegara
(generalmente disminuyendo su valor) a un punto considerado como la probabilidad
verdadera tal como se explica en [48] utilizando un ejemplo basico de lanzar un dado al
aire. Los cambios abruptos de probabilidad se dan principalmente debido a que en la
data de entrenamiento no se encuentran registros que satisfagan con las nuevas

observaciones a transliterar.

6. OPTIMIZACION

6.1. Datos y almacenamiento

La primera gran mejora esta presente al momento de generar las matrices de
probabilidades. Recordando que en la data de entrenamiento se encontraron m=5418
unigramas unicos del dominio oculto y que la matriz de transicion debe ser una matriz
cuadrada, la generacién de las probabilidades tendria 29 354 724 entradas con un
espacio de almacenamiento de 990 MB aproximadamente. Del mismo modo, para las
probabilidades de emision se emplean los mismos m=5418 unigramas junto con los
n=5250 bigramas dando un total de 28 444 500 entradas en la matriz de emisién con un

almacenamiento aproximado de 880 MB.

La optimizacion en cuestion consiste en no considerar todas las combinaciones posibles
con los unigramas y bigramas que se posee. En cambio, se opta por generar dos
matrices de m*n elementos donde Unicamente se toman en cuenta aquellas

combinaciones que si sean posibles gracias a la data de entrenamiento. Por ejemplo,

en la matriz de transicion y en funcion de la data, a la secuencia katakana “A /v~

Unicamente le pueden seguir las siguientes tres secuencias katakana “X v”, “X v }"y

“</s>” de este modo, se estan descartando 5414 unigramas cuyo valor no tiene
relevancia ya que tiende a -99. Asi pues, la cantidad de datos disminuyé a 22 187

registros y el almacenamiento ahora es de 564 KB.

Con la matriz de emisién ocurre algo similar puesto que en funcién de la data se tiene

que, la silaba fonética “k_w_ax” tiene una correspondencia Unicamente con las

secuencias katakana “7 77, “¥”y“Z 4 ”. Sin embargo, en esta matriz si es posible que
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una secuencia katakana provenga de diferentes silabas fonéticas, en el caso de la

secuencia katakana “Z~ 7" esta presente en las silabas “k_w_ax”, “k_w_ey”y “k_w_eh”

cada una con sus respectivas probabilidades. Ahora, se tienen 10 012 datos y 276 KB

de almacenamiento.

Tabla 9. Optimizacion de entradas y almacenamiento

NO OPTIMIZADO OPTIMIZADO
TRANSICION |EMISION TRANSICION |EMISION
NUM ENTRADAS 29 354 724 | 28 444 500 22 187 10012
ALMACENAMIENTO 900 MB 880 MB 564 KB 276 KB

Dentro del cddigo, esta mejora se ve reflejada en dos bloques foreach que estan
presentados en la Figura 36. El primer bloque originalmente marcaba aquellos bigramas
con combinaciones inexistentes en la data de entrenamiento y que por ende su valor

tendia a -99. Un ejemplo de ello puede ser el bigrama que une las secuencias katakana

“Z b7y 4 V7 pues como ya se explico, esta no existe.

Dentro del segundo bloque foreach se realizaba el calculo de las probabilidades y en los
casos donde el bigrama tenia -99 como valor, se marcaba a su probabilidad con -99 de
igual manera. Estos dos calculos ya no son necesarios y por ende se los puede excluir

del c6digo, incluso, el primer bloque podria ser eliminado.

foreach (keys *unigrama
foreach (keys %u am
if (lexists { H B A

#Sbigrama{$llave_1}{S1llave_2} = —95;

}
}
foreach (keys *bigrama){

foreach (keys %{ { A
if ( { H b= -55) {

$Sbigrama_prob{$llave_1}{%llave_2]} = -99;
lelse{
my = &log_base n(l0, { H 1)
my = &log_base_n (10, { )
{ H b} = -

Figura 36. Bloques foreach optimizados

6.2. Tiempo de ejecucion

La segunda gran optimizacién fue posible gracias a la libreria Viterbi [44]. En ella es
posible definir el valor de probabilidades de transicién y de emision que no existan dentro

de las matrices utilizadas y, por ende, al ser inexistentes, se les define el valor de -99.
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Esto principalmente se debe a que la data de prueba tiene silabas fonéticas y
secuencias katakana que no aparecieron en la data de entrenamiento. En caso de que
no se definan estas probabilidades desconocidas, el programa analiza a la observacion
de entrada con todas las probabilidades de emision y de transiciébn para obtener el
camino de prediccién mas posible y valor mas cercano a 0. Sin embargo, al trabajar con
una gran cantidad de datos conocidos y mdltiples observaciones desconocidas, es
posible que dicha observacion sea alineada de diferente manera con cada nueva

ejecucion del programa.

Para identificar la mejora en tiempo de ejecucion se han realizado multiples pruebas con
diferente tamafio de muestras. En la Tabla 10 se indica un resumen de dichas pruebas.
Primero, utilizando once observaciones de la data de entrenamiento, el tiempo de
ejecucion sin optimizar es de 15 minutos con 6 segundos, mientras que con la
optimizacion el tiempo es de 1 segundo. De igual manera, utilizando once observaciones
de la data de prueba se observa que el tiempo de ejecucion sin la optimizacién es de 19

minutos y 35 segundos, mientras que con la optimizacion es de 1 segundo.

Por dltimo, para las 23 442 observaciones de la data de entrenamiento, el programa
optimizado se demora 12 minutos y 51 segundos. Sin embargo, por limitaciones de
hardware, no se ha podido completar una ejecucion del programa con las mismas
observacionesy sin optimizar, por lo que con de una regla de tres en funcién de las once
observaciones previas, se ha estimado que dicha ejecucién tomaria 31 966 minutos, lo
que se traduce aproximadamente a 532 horas. Ocurre lo mismo al ejecutar las 10 0447
observaciones de la data de prueba donde sus tiempos son 6 minutos con 9 segundos
tras la optimizacion, y por regla de tres con las once observaciones ya ejecutadas, 289

horas aproximadamente sin tener la optimizacion.

Tabla 10. Optimizacion en tiempo de ejecucion

ENTRENAMIENTO PRUEBA
NO OPTIMIZADO | OPTIMIZADO NO OPTIMIZADO | OPTIMIZADO
OBSERVACIONES 11 11 11 11
TIEMPO 15m 6s 1s 19m 35s 1s
OBSERVACIONES 23442 23442 10 047 10 047
TIEMPO 532h (aprox) 12m 51s 289h (aprox) 6m 9s
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7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1. Conclusiones

El programa desarrollado por medio de los HMM brinda una alternativa que puede servir
como base o punto de partida para resolver problemas de transliteracién de palabras en
inglés hacia secuencias katakana. Del mismo modo confirma que la transliteracion por

medio del uso de la conversion G2P brinda resultados aceptables.

Al utilizar silabas fonéticas del inglés y al trabajar con secuencias katakana grandes, se
tienen resultados més directos y sin muchas variaciones ni otras posibles predicciones.
Por otra parte, su aplicacién se encuentra muy generalizada y esto ha ocasionado que,
al necesitar secuencias katakana mas pequefias o con estructuras mas especificas, se
obtengan resultados erréneos o no adecuados. Este es el principal motivo por el que se
tiene un 59,8% de transliteraciones incorrectas.

El correcto uso del diccionario EDICT2 tiene gran impacto al momento de realizar las
alineaciones que sirven de estructura basica para la generacion de las probabilidades
de los HMM. La pérdida del 12% de silabas fonéticas por motivo de una incorrecta
alineacion, pesa en exceso en la propia generacion de probabilidades y, por ende, en la

prediccion de las secuencias katakanas mas probables.

La optimizacion de los recursos generados y de las herramientas utilizadas es de suma
importancia durante el desarrollo de cualquier programa. Esta importancia se ve
aumentada cuando se trabaja con grandes cantidades de datos, por lo que siempre hay

que tenerla en cuenta.

7.2. Recomendaciones

Para futuros trabajos se recomienda utilizar una segmentacion en funcién de los
caracteres individuales de una silaba fonética. Esto conlleva beneficios y falencias por
igual junto con una potencial sobrecarga al momento de realizar las predicciones, puesto
que los arboles de decision seran mas extensos. Sin embargo, los resultados pueden

ser mas precisos lo que significaria transliteraciones validas.

El trabajo con silabas fonéticas debe complementarse utilizando mayor contexto. Esto
también incluye el analisis del estado actual junto con el estado anterior en un HMM.
Trabajar de este modo significaria utilizar trigramas u otros n-gramas para la generacion

de probabilidades, asi como tomar en cuenta los diferentes caminos que se pueden
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tomar dentro de la toma de decisiones, ya que recordemos que una silaba fonética

puede tener multiples secuencias katakana probables.

La escritura en katakana sirve para representar palabras provenientes de otros idiomas,

si bien el inglés es el que predomina, esto no quiere decir que sea el Unico. Durante la

busqueda de diccionarios inglés/katakana se han encontrado registros que muestran

que varias palabras provenientes del espafiol, francés, aleman y portugués tienen una

transliteracion al katakana. Por lo tanto, es posible generar un modelo de transliteracién

para dichos idiomas.
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9. ANEXOS

Anexo |: Carpeta con los archivos necesarios para la transliteracion del inglés a

katakana.

https://www.dropbox.com/sh/fyyoulxmfl15cfd6/AAAFSNUOJskF3viDS93V9Dwla?dI=0
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