
Pontificia Universidad Católica del Ecuador 

Facultad de Ingeniería 

 

 

 

TEMA: 

Aprendizaje Supervisado basado en texto para clasificar patentes 

de invención dentro de las subclases del sistema estandarizado de 

Clasificación Internacional de Patentes (CIP) 

 

 

AUTOR: 

Daniel Alejandro Atiencia Garzón 

 

 

TUTOR: 

Jhonny Vladimir Pincay Nieves 

 

 

 

 

TRABAJO PREVIA A LA OBTENCIÓN DEL TÍTULO DE MAGISTER EN SISTEMAS 

DE INFORMACIÓN MENCIÓN DATA SCIENCE 

 

 

 

Quito, Enero – 2024



i 
 

 

DEDICATORIA 

 

 

A Dios, mi esposa y familia cuyo apoyo incondicional ha sido un pilar fundamental 

en cada paso de mi camino. A mis padres, por su amor y sacrificio constante, 

que han sido la fuente de mi inspiración y fortaleza. A mi esposa por su apoyo 

incondicional en todo este proceso. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ii 
 

AGRADECIMIENTO 

 

 

Al Dr. Jhonny Pincay, por compartir su conocimiento y apoyo durante el 

desarrollo de este proyecto. 

Al Bioq. Fabián Darquea, Director Técnico de Patentes del Servicio Nacional de 

Derechos Intelectuales por el tiempo y conocimiento brindado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



iii 
 

RESUMEN 

 

 

El presente proyecto se centra en la aplicación de técnicas de minería de datos 

para el desarrollo de un modelo de aprendizaje supervisado para la clasificación 

de patentes dentro del sistema de Clasificación Internacional de Patentes (CIP). 

Se aborda la clasificación de patentes únicamente en el idioma español debido 

a que durante la investigación de trabajos similares la mayor parte de esfuerzos 

están centrados en el idioma inglés y chino. Para lo cual se usó la información 

del Título y Resumen obtenida de la base de datos PATENTSCOPE que 

proporciona acceso a solicitudes internacionales de patentes que ya han sido 

publicadas. La fortaleza que ofrecen los modelos de aprendizaje profundo como 

las Redes Neuronales para encontrar patrones dentro de un conjunto de datos 

es importante por lo que se utilizó una Red Neuronal Convolucional Separable 

que es una variante de la Red Neuronal Convolucional que se enfoca en reducir 

la cantidad de parámetros y operaciones computacionales requeridas en las 

capas de convolución reduciendo la sobrecarga computacional. Las redes 

neuronales pueden deducir el significado de una palabra a partir del orden de 

estas, debido a esto se realizó una tokenización secuencial a fin de aprovechar 

las ventajas de su uso. Cuando se trabaja con texto es importante comprender 

que las palabras del conjunto de datos no son exclusivas del conjunto con el cual 

se está trabajando, pudiendo aprovechar las relaciones ya establecidas en otros 

conjuntos de datos. Para esto se usó un modelo preentrenado de Word2vec para 

trasferir ese aprendizaje previo al modelo y darle una ventaja durante el proceso 

de entrenamiento. Se espera que, al implementar el proyecto, las clasificaciones 

realizadas por el modelo puedan orientar de manera adecuada a un analista o 

investigador, además de ser una herramienta útil para detectar posibles 

oportunidades de innovación en las diferentes áreas tecnológicas.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



iv 
 

ÍNDICE 

 

 
1 Capítulo I. Introducción ...................................................................................................... 1 

1.1 Planteamiento del problema .................................................................................... 1 

1.1 Objetivos ..................................................................................................................... 3 

1.1.1 Objetivo general .................................................................................................... 3 

1.1.2 Objetivos específicos ........................................................................................... 3 

2 Capítulo II. Marco Teórico y revisión de trabajos relacionados .................................. 4 

2.1 Clasificación Internacional de Patentes (CIP) ...................................................... 4 

2.2 Aprendizaje supervisado .......................................................................................... 6 

2.2.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado ............................................................ 7 

2.3 Minería de texto ......................................................................................................... 8 

2.3.1 Técnicas de minería de texto .............................................................................. 9 

2.4 Metodologías de análisis de datos ....................................................................... 10 

2.4.1 SEMMA ................................................................................................................ 10 

2.4.2 CRISP-DM ............................................................................................................... 11 

2.5 Revisión de trabajos similares .............................................................................. 14 

3 Capítulo III. Marco metodológico ................................................................................... 16 

3.1 Materiales ................................................................................................................. 16 

3.2 Métodos .................................................................................................................... 16 

3.2.1 Metodología .......................................................................................................... 16 

3.2.2 Métodos y técnicas ................................................................................................ 18 

4 Capítulo IV. Resultados ................................................................................................... 20 

4.1 Aplicación de técnicas de Minería de Datos ....................................................... 20 

4.1.1 Recopilación de los datos iniciales ........................................................................ 20 

4.1.2 Descripción de los datos ........................................................................................ 20 

4.2 Exploración de los datos ........................................................................................ 21 

4.2.1 Recopilación de los datos iniciales ........................................................................ 21 

4.2.2 Verificación de la calidad de los datos .................................................................. 25 

4.3 Preparación de datos ............................................................................................. 26 

4.3.1 Selección de datos ................................................................................................. 26 

4.3.2 Limpieza de datos .................................................................................................. 27 

4.3.3 Construcción de datos. .......................................................................................... 33 

4.3.4 Formateo de datos. ............................................................................................... 34 



v 
 

4.4 Modelado. ................................................................................................................. 37 

4.4.1 Técnica de modelado. ........................................................................................... 37 

4.4.2 Diseño de Prueba. ................................................................................................. 37 

4.4.3 Construcción del Modelo y Evaluación. ................................................................ 37 

4.5 Evaluación ................................................................................................................ 42 

4.6 Despliegue ............................................................................................................... 43 

5 Capítulo V. Conclusiones y Recomendaciones ........................................................... 44 

5.1 Conclusiones ........................................................................................................... 44 

5.2 Recomendaciones .................................................................................................. 45 

6 Bibliografía ......................................................................................................................... 46 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



vi 
 

ÍNDICE DE FIGURAS 

 

Figura 1. Dibujo Patente Silla de ruedas Plegable ................................................................ 5 
Figura 2. Dibujo Patente Silla de ruedas Plegable ................................................................ 5 
Figura 3. Aprendizaje supervisado .......................................................................................... 6 
Figura 4. Aprendizaje supervisado .......................................................................................... 8 
Figura 5. Metodología SEMMA .............................................................................................. 11 
Figura 6. Metodología CRISP-DM ......................................................................................... 12 
Figura 7. Comparación SEMMA y CRISP-DM..................................................................... 13 
Figura 8. Captura de pantalla filtros base de datos PATENTSCOPE.............................. 17 
Figura 9. Elección de Modelo ................................................................................................. 17 
Figura 10. Estructura base de datos ..................................................................................... 20 
Figura 11. Resumen base de datos ...................................................................................... 22 
Figura 12. Número de patentes por año ............................................................................... 22 
Figura 13. Número de patentes por país .............................................................................. 23 
Figura 14. Distribución de las subclases .............................................................................. 23 
Figura 15. Descripción de la distribución de las subclases ............................................... 24 
Figura 16. S/W de Title ............................................................................................................ 24 
Figura 17. S/W de Abstract ..................................................................................................... 25 
Figura 18. Distribución del número de palabras .................................................................. 25 
Figura 19. Valores faltantes o nulos ...................................................................................... 26 
Figura 20. Detección de idioma.............................................................................................. 27 
Figura 21. Convertir a minúsculas ......................................................................................... 27 
Figura 22. Revisión conversión a minúsculas ...................................................................... 28 
Figura 23. Eliminar paréntesis y su contenido ..................................................................... 28 
Figura 24. Eliminar corchetes y su contenido ...................................................................... 28 
Figura 25. Eliminar llaves y su contenido ............................................................................. 28 
Figura 26. Eliminar <> y su contenido ................................................................................... 28 
Figura 27. Eliminar listas de números y letras ..................................................................... 29 
Figura 28. Eliminar palabras ................................................................................................... 29 
Figura 29. Eliminar caracteres especiales ............................................................................ 29 
Figura 30. Distribución de las subclases .............................................................................. 30 
Figura 31. Descripción de la distribución de las subclases ............................................... 30 
Figura 32. Filtrado de conjunto de datos .............................................................................. 31 
Figura 33. Distribución de las subclases conjunto de datos filtrado ................................. 32 
Figura 34. Descripción de la distribución de las subclases del conjunto de datos filtrado

 ..................................................................................................................................................... 32 
Figura 35. Construcción de columna Texto .......................................................................... 33 
Figura 36. Revisión de columna Texto .................................................................................. 33 
Figura 37. Mezcla de datos ..................................................................................................... 34 
Figura 38. Creación de vocabulario ....................................................................................... 34 
Figura 39. Capa de incorporación.......................................................................................... 35 
Figura 40. Codificación de etiquetas ..................................................................................... 36 
Figura 41. Etiquetas codificadas ............................................................................................ 36 
Figura 42. Ratio S/W de “Texto” ............................................................................................ 37 
Figura 43. Resumen experimento.......................................................................................... 38 
Figura 44. Resultado top experimento 1 ............................................................................... 39 



vii 
 

Figura 45. Resultado top 3 experimento 1 ........................................................................... 39 
Figura 46. Resultado top 5 experimento 1 ........................................................................... 39 
Figura 47. Resumen experimento 2 ...................................................................................... 40 
Figura 48. Resultado top experimento 2 ............................................................................... 40 
Figura 49. Resultado top 3 experimento 2 ........................................................................... 40 
Figura 50. Resultado top 5 experimento 2 ........................................................................... 41 
Figura 51. Resumen experimento 3 ...................................................................................... 41 
Figura 52. Resultado top experimento 3 ............................................................................... 42 
Figura 53. Resultado top 3 experimento 3 ........................................................................... 42 
Figura 54. Resultado top 5 experimento 3 ........................................................................... 42 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



viii 
 

ÍNDICE DE TABLAS 

 

Tabla 1. Comparación Metodología CRISP VS SEMMA ................................................... 13 
Tabla 2. Revisión de Trabajos Similares .............................................................................. 14 
Tabla 3. Comparación conjunto de datos inicial y procesado ........................................... 31 
Tabla 4. Comparación conjunto de datos procesado y filtrado ......................................... 33 
Tabla 5. Parámetros de aprendizaje ..................................................................................... 37 
Tabla 6. Resumen de resultados ........................................................................................... 42 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



1 
 

1 Capítulo I. Introducción 

1.1 Planteamiento del problema 

 

La propiedad intelectual es uno de los pilares fundamentales para la protección 
de las creaciones intelectuales, en donde se otorga a los creadores derechos 
exclusivos sobre sus obras o invenciones. En Ecuador la Institución encargada 
de la protección, gestión y ejercicio del derecho intelectual es el Servicio Nacional 
de Derechos Intelectuales - SENADI.  

La propiedad Intelectual en el Ecuador, se podría decir, que se subdivide en tres 
grandes campos de acuerdo con la Estructura Orgánica del Servicio Nacional de 
Derechos Intelectuales, donde por volúmenes de trámites ingresados tenemos 
en primer lugar a la Propiedad Industrial, encargada del registro de signos 
distintivos (Marcas de Productos, Marcas de Servicios, Lemas comerciales, entre 
otros.) y procedimientos de solicitudes de patentes de invención, patentes de 
modelo de utilidad, diseños industriales y esquemas de trazados de circuitos 
integrados. En segundo lugar, se encuentra el Derecho de Autor y derechos 
conexos que gestiona, promueve la protección y difusión de obras literarias, 
musicales, artísticas, entre otras. Finalmente, en tercer lugar, se encuentran las 
Obtenciones Vegetales y Conocimientos Tradicionales que garantizan la 
protección y defensa de las nuevas variedades vegetales para el fomento de la 
innovación. Como se puede observar la Propiedad Intelectual no sólo incentiva 
la generación de nuevas ideas y tecnologías, sino que también es un pilar 
importante para el desarrollo económico y cultural del Ecuador. 

En el mundo existe un organismo cuyo objetivo es desarrollar un sistema de 
propiedad intelectual internacional, la Organización Mundial de la Propiedad 
Intelectual - OMPI o WIPO por sus siglas en inglés, pretende que este sistema 
sea equilibrado, accesible, recompense la creatividad, estimule la innovación y 
contribuya al desarrollo económico. Ecuador como parte de este organismo 
internacional, utiliza el sistema de Clasificación Internacional de Patentes – CIP, 
que es un esquema implementado para organizar y homogeneizar las patentes 
de invención de acuerdo con sus diferentes áreas tecnológicas. Este sistema es 
una herramienta importante para el acceso a información que se encuentra en el 
estado de la técnica al proporcionar un lenguaje común, haciendo que 
inventores, investigadores y empresas puedan identificar tendencias y detectar 
posibles oportunidades de innovación en las diferentes áreas tecnológicas.  

Durante el año 2022, según el Servicio Nacional de Derechos Intelectuales, en 
el Ecuador se recibieron 532 solicitudes de Patentes de invención y Modelos de 
Utilidad, de las cuales únicamente 47 corresponden a solicitudes ecuatorianas, 
siendo un número bajo en comparación con el número de solicitudes 
internacionales. La ventaja de proteger las innovaciones en el Ecuador es que la 
concesión de una patente de invención otorga a su solicitante la explotación 
exclusiva de su innovación durante un período de tiempo determinado, para una 
patente de invención son 20 años y para el caso de un Modelo de Utilidad es de 
10 años (Comisión de la Comunidad Andina, 2000). 
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El proceso de clasificación de una patente es arduo y complejo donde también 
puede ser necesario contar con una cantidad significativa de tiempo y poseer el 
suficiente conocimiento técnico, esto debido a que la Clasificación Internacional 
de Patentes tiene varios niveles jerárquicos con alrededor de 70.000 
subdivisiones (OMPI, 2023). Por lo que, el entrenamiento de un modelo de 
Aprendizaje Supervisado basado en texto para su clasificación podría simplificar 
este proceso y ser una herramienta importante para quienes desean realizar 
búsquedas de las innovaciones que se encuentren en el estado de la técnica 
además de ser una herramienta importante para los examinadores del Servicio 
Nacional de Derechos Intelectuales en la gestión de trámites. 

El uso de algoritmos para la calificación de texto no es nuevo, en la actualidad 
estos algoritmos están integrados a una variedad de sistemas de software que 
procesan textos a grandes escalas. Un ejemplo de esto es el software que se 
usa para determinar si el correo electrónico que entra a nuestras bandejas debe 
ser enviado a la bandeja de recibidos o debe ser filtrado a la carpeta de spam 
(Google Developers, 2023).  

Con lo mencionado anteriormente el presente trabajo se ha planteado analizar 
los textos de la documentación de las patentes y extraer características claves 
que permitan ser utilizadas para categorizar los documentos dentro de las 
subclases de la Clasificación internacional de patentes en el idioma español 
resolviendo a las siguientes interrogantes. 

RQ1.¿Es posible clasificar las patentes de invención dentro de las subclases del 
sistema estandarizado de Clasificación Internacional de Patentes – CIP 
mediante el título y resumen? 

Importancia. Como se mencionó anteriormente, es importante conocer si el 
proceso de clasificación se lo puede simplificar mediante únicamente el uso del 
título y resumen de la misma, ya que la información que se encuentra en el 
documento técnico donde se describe detalladamente la invención, suele 
contener dibujos, resumen, reivindicaciones y la memoria descriptiva de la 
invención.   

RQ2.¿Se puede utilizar el Procesamiento de Lenguaje Natural para clasificar las 
Patentes de Invención? 

Importancia. En la actualidad el Procesamiento de Lenguaje Natural es utilizado 
para diferentes fines por lo que es importante probar si se lo puede usar para la 
clasificación de documentación técnica.  

RQ3.¿Es suficiente con el texto del título y resumen de la patente para poder 
realizar una clasificación óptima? 

Importancia. La documentación técnica con la que se debe presentar una 
patente incluye dibujos y una memoria descriptiva bastante extensa, donde se 
describe detalladamente la invención presentada por lo que, sí al clasificar una 
patente de manera óptima usando únicamente el título y resumen simplificará el 
proceso. 
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RQ4.¿Qué modelo de machine learning permite tener mejores resultados en la 
clasificación de patentes? 

Importancia. En la actualidad se cuentan con muchos modelos de machine 
learning por lo que sería importante comparar los resultados obtenidos con 
diferentes modelos, la información se obtendrá durante la investigación de 
trabajos relacionados, donde se encontrarán resultados, modelos usados y 
comparar con el resultado obtenido en el presente proyecto. 

En base a lo descrito, este proyecto busca la clasificación de texto mediante el 
uso del Procesamiento del Lenguaje Natural para asignar los documentos a una 
o varias categorías ya definidas en la Clasificación Internacional de Patentes 
basándose en las tecnologías o procedimientos descritos en la documentación 
técnica presentada, para tratar de simplificar un proceso arduo y ayudando a 
promover el acceso a innovaciones dentro del estado de la técnica sin necesidad 
de un conocimiento técnico extenso. 

1.1 Objetivos 

1.1.1 Objetivo general 

Aplicar técnicas y métodos de la ciencia de datos que permitan entrenar un 
modelo de aprendizaje supervisado basado en texto para clasificar patentes de 
invención dentro de las subclases del sistema estandarizado de Clasificación 
Internacional de Patentes (CIP). 
 

1.1.2 Objetivos específicos 

● Revisar técnicas y metodologías para el procesamiento de lenguaje 
natural para la clasificación de documentos. 

● Recopilar un conjunto de datos de patentes de invención que contenga 
título y resumen. 

● Utilizar técnicas de procesamiento de lenguaje natural para extraer 
características clave de las patentes de invención 

● Entrenar un modelo de aprendizaje supervisado que permita clasificar las 
patentes de invención. 

● Evaluar el rendimiento del modelo de aprendizaje supervisado utilizado 
para la clasificación de patentes de invención. 
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2 Capítulo II. Marco Teórico y revisión de trabajos 

relacionados 

2.1 Clasificación Internacional de Patentes (CIP) 

 
La Clasificación Internacional de Patentes (CIP) es una herramienta que permite 
organizar de manera eficiente las diversas innovaciones protegidas a lo largo del 
tiempo mediante las patentes. Este sistema de clasificación tiene una estructura 
que categoriza tecnologías específicas, donde incluye información jerárquica 
como sección, clase, subclase, grupo principal y subgrupo. 
 

● Sección. Representada por una letra, de la A hasta la H, de la 
Clasificación Internacional de Patentes. 
 
Sección A. Necesidades corrientes de la vida. 
Sección B. Técnicas industriales diversas; transportes. 
Sección C. Química; metalúrgica.  
Sección D. Textiles; papel.  
Sección E. Construcciones fijas.  
Sección F. Mecánica; iluminación; calefacción; armamento; voladura.  
Sección G. Física.  
Sección H. Electricidad. 
 

● Clase. Representada por la letra de la sección seguida de un número de 
dos dígitos. 
 

● Subclase. Representada por la clase seguida de una letra. 
 

● Grupo. Según la Clasificación Internacional de Patentes, un grupo puede 
dividirse en Grupo Principal y Subgrupos. El Grupo Principal es el cuarto 
nivel jerárquico y los subgrupos están relacionados o dependen del Grupo 
Principal.  

 
Debido a que el proceso de clasificación es complicado y para una mejor 
comprensión de la clasificación de las patentes y sus diferentes niveles se 
muestra un ejemplo de la página 18 del documento 'Información de patentes: 
Uso y manejo de bases de datos de patentes' de Manuel Castro Calderón (2023) 
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Figura 1. Dibujo Patente Silla de ruedas Plegable 

Fuente. Castro Calderón, (2023, P-18). 
 

 

 

Figura 2. Dibujo Patente Silla de ruedas Plegable 
Fuente. Castro Calderón, (2023, P-19). 
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2.2 Aprendizaje supervisado 

 
El aprendizaje supervisado es considerado como una de las técnicas para 
minería de datos, cuyo objetivo es descubrir patrones mediante el uso del 
análisis de datos. El aprendizaje supervisado pretende descubrir las relaciones 
existentes entre las variables de entrada y las variables de salida como se 
muestra en la Figura 3. 
 
 

 
Figura 3. Aprendizaje supervisado 

Fuente.TIBCO Software Inc, (2023). 

 

Para el aprendizaje supervisado es necesario considerar los siguientes puntos: 
 

● La disponibilidad de un conjunto de datos que contiene ejemplos de 
entrada o características y sus etiquetas correspondientes o resultados 
conocidos. Estas etiquetas son importantes para que el modelo pueda 
reconocer patrones. 
 

● Elección de un algoritmo de aprendizaje automático apropiado, dentro de 
los cuales se encuentran Support Vector Machine (SVM), Redes 
Neuronales, Regresión Lineal o Arboles de Decisión. 

 
● El entrenamiento del modelo, que se da cuando alimentamos al modelo 

de aprendizaje automático con el conjunto de datos que contiene 
ejemplos de entrada y salida. Durante el entrenamiento es importante 
revisar los parámetros para minimizar la diferencia entre las predicciones 
realizadas y las respuestas reales en los datos de entrenamiento. 

 
● La evaluación del modelo se la debe realizar una vez terminado el 

entrenamiento, esto se lo realiza utilizando datos de prueba que no se 
consideraron durante el entrenamiento. Evaluar el modelo nos permite 
medir qué tan bien está generalizando los datos de entrenamiento a 
nuevos datos con la finalidad de asegurar que el modelo pueda realizar 
predicciones precisas. Para esto se utilizan métricas de evaluación 
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específicas como el F1-score, Error Cuadrático Medio (MSE), coeficiente 

de determinación (𝑅2) o el Accuracy.  

 
● Finalmente, el modelo entrenado y evaluado puede ser utilizado para 

hacer predicciones de nuevos datos, haciendo predicciones en base a lo 
aprendido del conjunto de entrenamiento. 

2.2.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado 

 
IBM (2023) proporciona información relevante sobre algoritmos de aprendizaje 
supervisado en su página web. Donde para la aplicación del aprendizaje 
supervisado, se emplean algunos métodos como. 
 

● Redes Neuronales. Son principalmente utilizadas en algoritmos de 
aprendizaje profundo y funcionan imitando la estructura neuronal del 
cerebro humano mediante el uso de capas y nodos. 
 

● Naive Bayes. Este método se basa en el principio de independencia 
condicional del Teorema de Bayes, utilizado para clasificación, este 
principio implica que la presencia de una característica no influye en la 
presencia de otra en cuanto a la probabilidad de un resultado. Este 
enfoque se utiliza comúnmente en la clasificación de texto, sistemas de 
recomendación y detección de spam. 
 

● Regresión Lineal. Este algoritmo es usado para buscar relaciones entre 
una variable dependiente y una o más variables independientes. Cuando 
solo involucra una variable independiente, se conoce como regresión 
lineal simple, en caso de tener múltiples variables independientes, se 
denomina regresión lineal múltiple. El objetivo es trazar una línea de mejor 
ajuste utilizando el método de mínimos cuadrados. 

 
● Regresión Logística. Es utilizada cuando la variable dependiente es 

categórica, es decir, tiene resultados binarios como “verdadero” o “falso”, 
“si” o “no”. Este modelo al igual que la regresión lineal, busca comprender 
las relaciones entre los datos, sin embargo, la clasificación logística 
intenta resolver problemas de clasificación binaria como la detección de 
spam. 
 

● K vecinos más cercanos (KNN). Este es un método no paramétrico que 
clasifica los datos según su proximidad y semejanza. Supone que los 
puntos de datos similares son cercanos entre sí. Calcula la distancia entre 
puntos de datos y luego asigna una categoría basada en el promedio más 
común. KNN es conocido por su facilidad de uso, pero el tiempo de 
procesamiento aumenta a medida que crece el conjunto de datos de 
prueba, lo que lo hace menos adecuado para tareas de clasificación con 
grandes conjuntos de datos. Se utiliza generalmente en motores de 
recomendación y reconocimiento de imágenes. 
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2.3 Minería de texto 

La minería de texto es el proceso mediante el cual se convierte información no 
estructurada en un formato organizado con el fin de identificar patrones y obtener 
nueva información. Este proceso utiliza técnicas de análisis como las Máquinas 
de Vectores de Soporte (SVM), Naïve Bayes además de otros algoritmos de 
aprendizaje profundo. 

El texto es uno de los tipos de datos más comunes que se pueden encontrar en 
bases de datos, por lo que pueden ser categorizados de la siguiente manera: 

● Datos estructurados. Están en formato tabular y se caracterizan por su 
facilidad de almacenamiento y procesamiento, siendo beneficioso para su 
análisis en algoritmos de aprendizaje automático. 
 

● Datos no estructurados. No siguen un formato estándar y pueden incluir 
textos provenientes de redes sociales, reseñas de productos, así como 
formatos multimedia de audio y video. 
 

● Datos semiestructurados. Representan una mezcla entre los datos 
estructurados y no estructurados. Aunque poseen algún grado de 
organización, generalmente no cumplen con los requisitos de una base 
de datos relacional. 

 

 

Figura 4. Aprendizaje supervisado 
Fuente. Forum Huawei, (2022).  

 

Dado que cerca del 80% de los datos mundiales no son estructurados. (Dialani, 
P.,2020). El uso de herramientas para el análisis de texto y técnicas de 
procesamiento de lenguaje natural (PLN) permite convertir documentos no 
estructurados en formatos organizados, facilitando el análisis de los mismos y la 
generación de información de calidad. 
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2.3.1 Técnicas de minería de texto 

De acuerdo con la página web de IBM (2023), el análisis de texto comprende 
una serie de actividades que permiten extraer información valiosa de datos no 
estructurados, que se encuentran en forma de texto. Por lo que al aplicar las 
diferentes técnicas de minería de texto es importante realizar un 
preprocesamiento que implica limpieza y transformación de los datos en un 
formato utilizable para su posterior análisis. Entre las técnicas de minería de texto 
tenemos: 

a. Recuperación de información 

La recuperación de información se enfoca en encontrar información o 
documentos en función a consultas o frases específicas. Estos sistemas de 
recuperación de información utilizan algoritmos para monitorear las actividades 
de los usuarios e identificar datos relevantes. Para la recuperación de 
información, se aplican los siguientes métodos. 

● Tokenización.  Este método consiste en descomponer un texto extenso 
en frases y palabras individuales, conocidas como “tokens”. Estos tokens 
son importantes para tareas como comparación de documentos  

● Lematización. Este proceso implica la eliminación de prefijos y sufijos de 
las palabras para obtener su forma base o lema, facilitando el análisis y 
comparación de textos. 

 
b. Procesamiento de lenguaje natural 

El procesamiento de lenguaje natural integra la lingüística computacional con 
modelos estadísticos de aprendizaje automático (machine learning) y de 
aprendizaje profundo (deep learning). En conjunto, estas tecnologías permiten 
procesar el lenguaje natural en forma de datos de texto o voz. 

 
c. Extracción de información 

Se centra en mostrar información clave al buscar varios documentos. Esta 
técnica incluye el análisis detallado para obtener información estructurada de 
textos libres, permitiendo el almacenamiento de atributos clave y relaciones en 
una base de datos. 
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2.4 Metodologías de análisis de datos 

 

2.4.1 SEMMA 

Desarrollado por una reconocida empresa de software, es un proceso utilizado 
para seleccionar, explorar y modelar grandes conjuntos de datos. Este proceso 
facilita la identificación de patrones en los datos empresariales que previamente 
eran desconocidos. SEMMA se compone de cinco fases fundamentales: una de 
muestreo, otra de exploración, una de modificación, otra de modelado y 
finalmente una de valoración. 

● Sample (Muestra). La etapa de muestreo en la metodología SEMMA es 
fundamental para el proceso de análisis de datos. En esta fase, se 
selecciona una muestra representativa del conjunto de datos completo, lo 
que permite trabajar de manera más eficiente con grandes conjuntos de 
datos sin comprometer la calidad del análisis. 
 

● Explore (Explorar). La exploración de datos es una etapa crucial que 
sigue al muestreo. Durante esta fase, los analistas examinan los datos de 
manera visual y estadística para identificar patrones, tendencias y 
posibles relaciones entre las variables. Esto proporciona una base sólida 
para la siguiente etapa de modificación y modelado. 
 

● Modify (Modificar). La etapa de modificación se centra en abordar 
problemas de calidad de datos que puedan surgir, como datos faltantes o 
valores atípicos. Los analistas pueden aplicar técnicas de 
preprocesamiento, como la imputación de datos faltantes o la 
transformación de variables, para preparar los datos de manera adecuada 
para el modelado. 
 

● Model (Modelar). La etapa de modelado es central en el proceso SEMMA 
y consiste en la construcción de modelos predictivos o descriptivos. Aquí 
es cuando se aplican técnicas de aprendizaje automático o estadísticas 
para desarrollar modelos que puedan realizar predicciones o describir 
patrones en los datos, según los objetivos del análisis. 
 

● Assess (Evaluar). Aquí se evalúan los modelos creados para determinar 
su precisión y eficacia. Esto implica la utilización de métricas de 
rendimiento y validación cruzada para medir qué tan bien se ajusta el 
modelo a los datos y si cumple con los objetivos establecidos en el 
análisis. 
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Figura 5. Metodología SEMMA 
Fuente. Rodríguez Montequín, Teresa; Álvarez Cabal, J. Valeriano; Mesa Fernández, José Manuel; 

González Valdés, Adolfo. (s.f.).  

2.4.2 CRISP-DM 

CRISP-DM es una metodología utilizada para proyectos de minería de datos que 
va desde la comprensión del negocio hasta el despliegue de modelos. Siendo 
una metodología flexible que cuenta con varias fases: 

● Comprensión del negocio (Business Understanding). En esta fase se 
identifican los problemas y oportunidades que la minería de datos puede 
abordar, definiendo el alcance del proyecto. 
 

● Comprensión de los datos (Data Understanding). Aquí, se recopilan y 
exploran los datos relevantes para el proyecto. Esto incluye la descripción 
de su estructura y calidad además de la identificación de posibles 
problemas. 
 

● Preparación de datos (Data Preparation). En esta fase, se limpian, 
adecuan y preparan los datos para su análisis. Esto implica seleccionar 
características relevantes, tratar valores faltantes y realizar otras tareas 
de limpieza y procesamiento antes de pasar a la etapa de modelado. 
 

● Modelado (Modeling). En esta etapa, se seleccionan y aplican técnicas 
para el modelado de datos, como algoritmos de aprendizaje automático, 
para construir modelos predictivos o descriptivos. La aplicación de los 
modelos debe ser evaluados y en caso de ser necesarios se realizan 
ajustes a los modelos. 
 

● Evaluación (Evaluation). Se evalúan los modelos desarrollados en la 
fase anterior para determinar su calidad y su capacidad para cumplir con 
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los objetivos planteados. Se utilizan métricas y técnicas de evaluación 
para medir el rendimiento del modelo. 
 

● Despliegue (Deployment). En esta etapa se presentan los resultados 
obtenidos durante la minería de datos en donde se pueden usar 
herramientas de visualización para que sea más comprensibles los 
resultados que se obtuvieron en la minería de datos. 
 

 

 

Figura 6. Metodología CRISP-DM 
Fuente. Rodríguez Montequín, Teresa; Álvarez Cabal, J. Valeriano; Mesa Fernández, José Manuel; 

González Valdés, Adolfo. (s.f.).  
 

Como se mostró anteriormente tanto la metodología SEMMA como la 
metodología CRISP, estructuran los proyectos de Data Mining en fases que se 
encuentran interrelacionadas, convirtiendo en un proceso iterativo. 

La metodología SEMMA se centra más en las características técnicas del 
desarrollo del proceso, mientras que la metodología CRISP-DM, mantiene una 
perspectiva más amplia respecto a los objetivos del proyecto. 

Las dos metodologías se las resume en la Tabla 1. 
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 CRISP SEMMA 

Enfoque Cuenta con un enfoque amplio que 
aborda todo el proceso de minería de 
datos, desde la comprensión del 
negocio hasta el despliegue del modelo. 

Tiene un enfoque específico en el 
desarrollo de modelos de minería de 
datos, se enfoca particularmente en la 
manipulación y transformación de los 
datos antes de aplicar técnicas de 
modelado. 

Fases Considera 6 fases: comprensión del 
negocio, comprensión de los datos, 
preparación de los datos, modelado, 
evaluación y despliegue. 

Considera 5 fases: muestra (sampling), 
exploración (exploration), modificación 
(modification), modelado (modeling) y 
evaluación (assessment). 

Interativo Cuenta con una metodología iterativa 
que permite retroalimentación y ajustes 
en cada etapa del proceso. Permite 
volver a etapas anteriores en función de 
los resultados y la retroalimentación. 

Puede realizar ajustes y modificaciones 
en las etapas anteriores según los 
resultados y la retroalimentación 
obtenida en las fases posteriores. 

Origen Desarrollado por CRISP-DM, una 
iniciativa conjunta de varias 
organizaciones y expertos en minería 
de datos. 

Desarrollado por SAS Institute, una 
empresa de software especializada en 
análisis de datos y minería de datos. 

Tabla 1. Comparación Metodología CRISP VS SEMMA 

 

 
 

Figura 7. Comparación SEMMA y CRISP-DM 
Fuente. Rodríguez Montequín, Teresa; Álvarez Cabal, J. Valeriano; Mesa Fernández, José Manuel; 

González Valdés, Adolfo. (s.f.).  
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2.5 Revisión de trabajos similares 

El problema de la clasificación de Patentes no es nuevo, la necesidad de 
automatizar el proceso de clasificación de documentos se lo lleva realizando 
desde hace algunos años atrás. Entre la documentación revisada la Tabla 2 
presenta un resumen con la metodología utilizada, el nivel de clasificación y el 
mejor resultado del método de clasificación utilizado. 

 

Documento 
Método de 

clasificación 
Nivel de 

clasificación 
Idioma 

Medida de 
Evaluación 

Aiolli, F., Cardin, R., 
Sebastiani, F., Sperduti, A.: 
Preferential text classification: 
Learning algorithms and 
evaluation measures. 
Information Retrieval 12(5), 
559–580 (2009) 
 

GPLM 
(Generalized 
preference 

learning model) 

Subclase Inglés 
Mejor 

resultado 
0,5298 

Chen, Y.L., Chang, Y.C.: A 
three-phase method for patent 
classification. Information 
Processing and Management 
48(6), 1017–1030 (2012) 
 

SVM y KNN Subgrupo Inglés 
Mejor 

resultado 
0,36 

Haykin, S.: Neural Networks: 
A Comprehensive Foundation. 
Prentice Hall (1994) 
 

SVM Grupo Inglés 
Mejor 

resultado 
0,30 

Teodoro, D., Gobeill, J., 
Pasche, E., Ruch, P., 
Vishnyakova, D., Lovis, C.: 
Automatic IPC encoding and 
novelty tracking for effective 
patent mining. In: Proceedings 
of the 8th NTCIR Workshop 
Meeting, pp. 309–317. 
National Institute of 
Informatics Japan (2010) 
 

KNN Subclase Inglés 
Mejor 

resultado 
0,68 

Verberne, S., D’hondt, E.: 
Patent classification 
experiments with the 
Linguistic Classification 
System LCS in CLEF-IP 2011. 
In: Proceedings of CLEF 2011 
(Notebook 
Papers/Labs/Workshop) 
(2011) 

Winnow Subclase Inglés 
Mejor 

resultado 
0,74 

Tabla 2. Revisión de Trabajos Similares 
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Como se muestra, mientras más específica la clasificación intenta ser, el 
resultado es más bajo. De la documentación revisada el mejor resultado 
encontrado es 0,74 obtenido cuando la clasificación se realiza a nivel de 
subclase. Adicionalmente se evidencia que no existen investigaciones enfocadas 
al idioma español por lo que este documento aborda una brecha significativa en 
la investigación de este campo. Muchas de las investigaciones y aplicaciones 
existentes de Procesamiento de Lenguaje Natural en la Clasificación de Patentes 
se han centrado en idiomas como el inglés y el chino por lo que al enfocar este 
documento en el idioma español se amplía el alcance de la protección de 
propiedad intelectual y fomenta un ecosistema de innovación equitativo y 
diverso. 
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3 Capítulo III. Marco metodológico 

3.1 Materiales 

Los materiales que se usarán en el desarrollo del proyecto se basan en las 
necesidades que se identifican durante el desarrollo de este. 

● PATENTSCOPE. Base de datos que proporciona acceso a solicitudes 
internacionales de patentes. 
 

● ANACONDA.  Software de distribución libre y abierta de los lenguajes 
Python y R, utilizada en ciencia de datos, y aprendizaje automático.  

 
● Tensorflow. Biblioteca de código abierto para aprendizaje automático a 

través de un rango de tareas, y desarrollado por Google para satisfacer 
sus necesidades de sistemas capaces de construir y entrenar redes 
neuronales para detectar y descifrar patrones y correlaciones. 

 
● CUDA Deep Neural Network (cuDNN). Es una biblioteca acelerada por 

GPU para redes neuronales profundas. cuDNN proporciona 
implementaciones altamente optimizadas para rutinas estándar como 
convolución hacia adelante y hacia atrás, atención, agrupación y 
normalización. 

 
● Word2vec. Es una técnica para el procesamiento de lenguaje que utiliza 

un modelo de red neuronal para aprender asociaciones de palabras a 
partir de un gran corpus de texto. 

 
● Python. Lenguaje de programación que se utilizará para aplicar 

algoritmos de aprendizaje profundo. 

3.2 Métodos 

3.2.1 Metodología 

La metodología usada para la clasificación de patentes a nivel de subclase, se 
apoya en la metodología CRISP-DM, la cual proporciona una estructura clara 
para la planeación y gestión de la minería de datos. 

De acuerdo con las etapas que establece la metodología se inicia con la 
comprensión del negocio y de los datos, para esto se analizará el proceso de 
registro de patentes en Ecuador y se realizará un acercamiento con los 
responsables de la clasificación de las patentes para poder comprender la 
estructura de los documentos y entender el proceso de clasificación, esto con el 
objetivo de asegurar la validez de los datos que se considerarán. 

Durante la segunda etapa se continuará con la preparación de los datos, para lo 
cual se extraerá la información de Título y Resumen de las Patentes dentro de 
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la base de datos PATENTSCOPE, donde se usará un filtro de países donde el 
idioma hablado sea el español. 

 

Figura 8. Captura de pantalla filtros base de datos PATENTSCOPE 

Fuente: World Intellectual Property Organization, (2023). 

Este proceso se realizará por cada subclase para crear la fuente de datos con la 
cual se trabajará en los experimentos posteriores. Posteriormente se unirá todos 
los archivos descargados en un solo archivo, en donde se realizará una 
exploración de los textos con la finalidad de revisar que el idioma de los textos 
descargados se encuentre en idioma español, esto debido a que el proyecto se 
enfoca en la clasificación de documentos que se encuentren en este idioma y 
demás actividades que permitirán preparar los textos a fin de que los mismos 
tengan la estructura necesaria para poder aplicar el algoritmo seleccionado. 

Durante la tercera etapa se continuará con el modelamiento, donde se pretende 
aplicar la guía de “Text Classification” de Google. 

 
Figura 9. Elección de Modelo 

Fuente: Google Developers, (2023). 
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Donde el diagrama de flujo propone varios modelos según la relación entre el 
número de muestras y el número de palabras por muestra. Se usará este flujo 
como punto de partida para la construcción de los experimentos posteriores. 

3.2.2 Métodos y técnicas 

Para conocer la situación de la clasificación de patentes se usará la técnica de 
observación y entrevista a través de la cual se espera entender los datos, la 
documentación y la información que se maneja. 

Los datos, como se mencionó anteriormente, se obtendrán directamente de 
PATENTSCOPE, en formato Excel, para finalmente unir todos los archivos 
descargados en una sola base de datos en formato “Comma Separated Values” 
(.csv). Para la construcción de la base de datos, solo se usó un filtro de países 
cuyo idioma oficial es español; no se usó ningún filtro de fecha por lo que la 
información obtenida corresponde al año 1.919 hasta el mes de agosto del año 
2023. 

La transformación del texto es una etapa importante al trabajar con textos, y en 
especial cuando se trabaja con textos de patentes debido al lenguaje técnico que 
se suele usar para describir las mismas, por lo que se realizará una limpieza y 
normalización de los textos en Python. Donde se realizan actividades como. 

● Revisar el idioma de los textos descargados, esto debido a que el proyecto 
se enfoca en la clasificación de documentos que se encuentren en el 
idioma español.  

● Eliminar valores duplicados y celdas vacías. 
● Normalizar los textos, convirtiendo todo a minúsculas, eliminando 

puntuación, caracteres especiales, numeraciones irrelevantes. 
● Analizar la necesidad de eliminar los “stop words”, ya que se puede perder 

contextos en las oraciones. 
● Tokenizar, es el proceso de dividir, para el caso del proyecto, el texto del 

título y resumen en unidades más pequeñas (para este caso palabras) 
llamadas “tokens”. Estos “tokens” determinarán el vocabulario del 
conjunto de datos. 

● Vectorizar, una vez se convierte el texto en “tokens” se deben convertir 
estas palabras en vectores numéricos, para poder usar el modelo elegido. 

Una Red Neuronal Convolucional puede aprender de las relaciones de los tokens 
como modelos de secuencia, por lo que es probables que las palabras del 
conjunto de datos no sean exclusivas del conjunto. Permitiendo que la Red 
Neuronal aprenda de la relación entre palabras de otros conjuntos de datos. Esto 
se puede realizar transfiriendo una incorporación aprendida de otro conjunto de 
datos a la capa de incorporación del modelo que se quiere entrenar. Google 
Developers. (2023). Estas incorporaciones se conocen como “pre-trained 
embeddings” y existen varias disponibles como GLove y Word2Vec que han sido 

entrenadas con varias páginas web y documentos científicos.  

Con la información antes mencionada y debido al volumen de datos con los que 
se cuenta, se han realizado tres experimentos. 



19 
 

1. En el primer experimento, la red neuronal se entrenará únicamente con el 
vocabulario tokenizado de la base de datos construida donde se permite 
que la red ajuste todas las ponderaciones. 

2. En el segundo experimento se realizará la incrustación de “pre-trained 
embeddings” con los pesos de la capa de incorporación inmovilizados, 

permitiendo que el resto de la red aprenda. 
3. En el tercer experimento se realizará la incrustación de “pre-trained 

embeddings” y se permite que la capa de incorporación también aprenda 

y realice ajustes a todas las ponderaciones de la red. 

Para evaluar los resultados se utilizará la métrica “accuracy” donde se evaluarán 
tres resultados: Como se mencionó anteriormente una patente puede estar en 
varias subclases, es decir las etiquetas no son exclusivas, por lo que el primer 
resultado evaluará si la etiqueta principal coincide con la probabilidad más alta 
(top), el segundo resultado evaluará si la etiqueta principal se encuentra dentro 
de las tres probabilidades más altas (top 3) y finalmente el tercer resultado 
evaluará si la etiqueta principal se encuentra dentro de las cinco probabilidades 
más altas (top 5).  

Finalmente, en este proyecto además de utilizar el “accuracy” para evaluar los 
resultados, también se recurrirá a la evaluación cualitativa en la que se buscará 
la opinión de gente relacionada al proceso de clasificación. 
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4 Capítulo IV. Resultados 

4.1 Aplicación de técnicas de Minería de Datos 

Esta actividad se la ejecutará en base a la metodología CRISP-DM donde se 
realizará la comprensión de los datos, preparación de los datos, modelado y 
evaluación. 

4.1.1 Recopilación de los datos iniciales 

Los datos fueron recopilados a través de la base de datos de PATENTSCOPE, 
creando un archivo .xlsx por cada subclase. Para la descarga de la información 
se utilizaron los siguientes filtros: 

• Oficinas. Argentina, Chile, Colombia, Costa Rica, Cuba, República 
Dominicana, Ecuador, El Salvador, Guatemala, Honduras, México, 
Nicaragua, Perú, España. 

• Idiomas. Español. 

• Fecha. No se realiza ningún filtro de fecha. 

Una vez descargados los archivos .xlsx generados por cada subclase, se unieron 
en un solo archivo .csv. El detalle de las columnas del archivo generado se 
presenta en la Figura 9. 

 
Figura 10. Estructura base de datos 

4.1.2 Descripción de los datos 

De las diferentes subclases que componen el archivo con el cual se va a trabajar 
en el proyecto, se describe cada uno de los campos. 

• Application Id. Contiene el identificador de la solicitud de patente, cada 
solicitud tiene un número asignado que lo distingue de las demás. 

• Application Date. Fecha en que se presentó la solicitud de patente, 
indicando la fecha en la que oficialmente inició el proceso de registro. 
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• Publication Date. Fecha en que se publicó la solicitud de patente, indica 
la fecha en que la información sobre la patente se hace pública. 

• Country. País en el que ha sido solicitado la patente. El código sirve para 
identificar el país. 
o Argentina, AR 
o Chile, CL 
o Colombia, CO 
o Costa Rica, CR 
o Cuba, CU 
o República Dominicana, DO 
o Ecuador, EC 
o El Salvador, SV 
o Guatemala, GT 
o Honduras, HN 
o México, MX 
o Nicaragua, NI 
o Perú, PE 
o España, ES 

• Title. Título de la invención, proporciona una breve idea sobre lo que trata 
la patente. 

• Abstract. Breve resumen de la invención, donde se ofrece una visión 
general de lo que cubre la patente. 

• I P C. Clasificación Internacional de Patentes asignada por la oficina de 
propiedad intelectual. 
 

• Subclase. Etiqueta principal dentro de la Clasificación Internacional de 
Patentes asignada por la oficina de propiedad intelectual. 

• Clase. Se refiere a la sección general bajo la cual se clasifica la patente 
dentro de la Clasificación Internacional de Patentes. 
o Sección A. Necesidades corrientes de la vida. 
o Sección Técnicas industriales diversas; transportes. 
o Sección Química; metalúrgica.  
o Sección D. Textiles; papel.  
o Sección E. Construcciones fijas.  
o Sección F. Mecánica; iluminación; calefacción; armamento; voladura.  
o Sección G. Física.  
o Sección H. Electricidad. 

4.2 Exploración de los datos 

4.2.1 Recopilación de los datos iniciales 

Una vez consolidados todos los reportes obtenidos de cada subclase se revisó 
que la información obtenida, parte desde 1.919 hasta agosto 2.023. Donde se 
obtuvieron 642 archivos en formato .xls, cada uno con información específica de 
cada subclase. 

En base a la información obtenida se construyó un solo archivo integrado que se 
usará para el análisis de datos, mismo que permitirá una mayor comprensión de 
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las relaciones entre las diferentes características de los textos y la etiqueta 
asignada (subclase). 

 
Figura 11. Resumen base de datos 

 

Como se observa en la Figura 11. El texto recolectado contiene información 
necesaria para cumplir el objetivo del proyecto, inicialmente se cuenta con un 
total de 1’089.435 registros. Donde la distribución de patentes por año se 
presenta en la siguiente figura. 

 
Figura 12. Número de patentes por año 
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Como se muestra en la Figura 12. La mayor parte de las patentes que componen 
la base de datos, se encuentran entre los periodos 1.980 y 2.023. Donde, de los 
países seleccionados, se observa que la mayor parte de las solicitudes 
publicadas corresponden a España en primer lugar, en segundo lugar, México y 
en tercer lugar Argentina. 

 
Figura 13. Número de patentes por país 

 

Al trabajar con información etiquetada es importante conocer la distribución de 
las clases, ya que la recomendación general es que no exista un desequilibrio 
entre los temas o como en el caso del proyecto de subclases. Es decir, se debe 
contar con una cantidad comparable de muestras en cada subclase. 

 
Figura 14. Distribución de las subclases 
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La figura anterior muestra la distribución de las subclases, es decir el número de 
ejemplos que se tendrá por cada etiqueta (subclase), como se puede observar 
existe un desequilibrio de clases que deberá ser analizado. 

 
Figura 15. Descripción de la distribución de las subclases 

 

De acuerdo con la metodología detallada en el punto 3.2.1 donde se menciona 
el flujo de trabajo que se utilizará, es importante obtener algunas métricas clave 
que serán utilizadas para determinar el tipo de modelo que se utilizará durante 
el proceso de entrenamiento. Para lo cual se necesita conocer: 

• Ratio de número de ejemplos sobre el número de palabras por 
ejemplo (S/W) de Title. Para el cálculo del ratio de número de ejemplos 
sobre el número de palabras por ejemplo (S/W) de la columna “Title” se 
obtuvo el siguiente resultado. 

 

 
Figura 16. S/W de Title 

• Ratio de número de ejemplos sobre el número de palabras por 
ejemplo (S/W) de Abstract. Para el cálculo del ratio de número de 
ejemplos sobre el número de palabras por ejemplo (S/W) de la columna 
“Abstract” se obtuvo el siguiente resultado. 
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Figura 17. S/W de Abstract 

 

• Distribución de número de palabras en el texto del conjunto de datos. 
Para revisar la distribución del número de palabras en el conjunto de 
datos, se lo realizó mediante un gráfico de barras, mismo que se presenta 
en la Figura 18. 

 
Figura 18. Distribución del número de palabras 

 

4.2.2 Verificación de la calidad de los datos 

La base de datos recolectada posee gran cantidad de información por lo que es 
importante realizar algunas verificaciones de esta; iniciando con la revisión de 
valores faltantes o nulos, esto con la finalidad que la base de datos pueda ser 
utilizada de manera adecuada y cumpla con el objetivo del proyecto. De le 
revisión realizada se obtuvieron los siguientes resultados. 
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Figura 19. Valores faltantes o nulos 

 

De acuerdo con los resultados obtenidos se puede observar la existencia de 
valores faltantes en las variables “Application Date” y “Abstract”. Al ser la variable 
“Abstract” importante para el desarrollo del proyecto, la misma debe ser tratada. 
Mientras que los valores faltantes o nulos encontrados en la variable “Application 
Date” no tienen ninguna afectación al mismo. 

Finalmente se realizaron algunas revisiones aleatorias al conjunto de datos en 
donde se encontró que, a pesar de haber realizado el filtro de países donde el 
idioma principal es el español, existen patentes en diferentes idiomas por lo que 
al plantearse en el presente proyecto analizar los textos de la documentación de 
las patentes y extraer características claves que permitan ser utilizadas para 
categorizar los documentos dentro de las subclases de la Clasificación 
internacional de patentes en el idioma español, se deberá realizar un tratamiento 
a la selección del idioma dentro del conjunto de datos. 

4.3 Preparación de datos 

Para una adecuada preparación de los datos es necesario realizar actividades 
como selección de estos, limpieza del conjunto de datos, construcción de nuevos 
datos en caso de ser necesario. Estas actividades no se realizaron de manera 
secuencial, sino que se las fueron realizando conforme se identificaba la 
necesidad de transformación o limpieza.  

4.3.1 Selección de datos 

Para la ejecución de esta actividad se consideran los objetivos del proyecto 
definidos en el punto 1.1.1 y 1.1.2. Seleccionando del conjunto de datos las 
variables con las que se trabajará, siendo “Application Id”, “Title”, “Abstract”, 
“IPC”, “Subclse”, “Clase”. 
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4.3.2 Limpieza de datos 

Las actividades requeridas para la limpieza de los datos fueron realizadas en 
Python mediante Jupyter Notebook; todas las actividades que se detallan 
posteriormente se las realizó con la finalidad de exportar un conjunto de datos 
en formato .csv que integre toda la información necesaria para el posterior 
análisis. Durante el proceso de limpieza de datos se identificaron y ejecutaron 
varias actividades clave para garantizar la calidad del conjunto de datos como: 

• Valores faltantes/nulos. Tal y como se observó en la Figura 14. existen 
1.477 valores faltantes o nulos que son eliminados de la variable 
“Abstract” dentro del conjunto de datos. 

• Filtrado de idioma. Conforme a los señalado anteriormente, de las 
revisiones aleatorias realizada al conjunto de datos se encontró que 
existen idiomas diferentes al español en el conjunto de datos por lo que 
para solucionar este problema se utilizó el paquete de Python llamado 
“langdetect”, que permite detectar 55 idiomas distintos. Para lo cual se 
desarrolló el siguiente código. 

 
Figura 20. Detección de idioma 

• Conversión a minúsculas. Una vez filtrados los textos que contenían 
únicamente información en español del conjunto de datos, se 
transformaron los textos de la columna “Title” y “Abstract” a minúsculas 
para lo cual se usó el siguiente código. 

 
Figura 21. Convertir a minúsculas 



28 
 

Se verifica que los textos se encuentren en minúsculas teniendo como resultado 
el mostrado en la Figura 22. 

 
Figura 22. Revisión conversión a minúsculas 

 

• Textos en contenedores. De las revisiones aleatorias realizadas se pudo 
observar que existe texto sin relevancia dentro del texto recolectado que 
se encuentra dentro de símbolos como, (), [], {}, <>. Para lo cual se usó el 
siguiente código. 

  
Figura 23. Eliminar paréntesis y su contenido 

 
 

 
Figura 24. Eliminar corchetes y su contenido 

 

 
Figura 25. Eliminar llaves y su contenido 

 

 
Figura 26. Eliminar <> y su contenido 
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Las líneas de código anteriormente mostradas permitieron eliminar cualquier 
texto dentro de símbolos como, (), [], {}, <> (incluidos los simbolos) en las 
columnas 'Title' y 'Abstract' del conjunto datos. De la misma manera se detectó 
que existen listas de números y letras además de textos que no agregan valor a 
la información que será analizada. 

 

 
Figura 27. Eliminar listas de números y letras 

 
 
 
 
 

 
Figura 28. Eliminar palabras 

 

Finalmente se eliminan caracteres especiales de los textos analizados. 

 
Figura 29. Eliminar caracteres especiales 

 

• Outliers. Una vez se eliminaron los valores vacíos y/o nulos además de 
filtrar los textos que se encuentran únicamente en el idioma español. Se 
realiza nuevamente la revisión de outliers. Teniendo el siguiente 
resultado. 
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Figura 30. Distribución de las subclases 

 
 
 
 

 
Figura 31. Descripción de la distribución de las subclases 

 

De acuerdo a los resultados obtenidos en la exploración del conjunto de datos 
inicial, presentados en la Figura 14 y 15. Se realiza una comparación del conjunto 
de datos inicial y el procesado, los mismos que se presentan en la Tabla 3. 
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Conjunto de datos 

inicial 

Conjunto de 

datos 

procesado 

count 642 641 

mean 1.696,94 1.607,00 

std 1.957,34 1.843,80 

min 1 1 

25% 250,25 240,00 

50% 859,50 818,00 

75% 2.451,75 2355,00 

max 8.537,00 8291,00 

Total de 
registros 

1’089.435,00 1’030.087,00 

Tabla 3. Comparación conjunto de datos inicial y procesado 

Con la finalidad de mitigar el desbalance existente entre las etiquetas (sublcases) 
del conjunto de datos, se trabajará con la información donde se encuentra 
concentrado el mayor número de registros, que corresponde a los valores entre 
el 25% y 75% del conjunto de datos procesado. Por lo que se tomaron las 
siguientes medidas. 

a. Se eliminaron las subclases que tengan menos de 240 registros. 
b. Las subclases que cuenten con más de 2.355 registros se realizará 

una selección al azar de 2.355 registros para que el máximo de 
registros por subclase sea el antes señalado. 

Para ejecutar las medidas señaladas anteriormente se utilizó el siguiente código. 

 

 
Figura 32. Filtrado de conjunto de datos 

 

Una vez realizadas las acciones anteriores se obtuvo el siguiente resultado. 
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Figura 33. Distribución de las subclases conjunto de datos filtrado 

 
 
 

 
Figura 34. Descripción de la distribución de las subclases del conjunto de datos filtrado 

 
 

Como se puede observar en la distribución de las subclases, durante la limpieza 
y filtrado se han perdido 161 etiquetas. El resumen de los dos conjuntos de datos 
se presenta en la Tabla 4.  
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Conjunto de datos 

procesado 
Conjunto de 
datos filtrado 

count 641 481 

mean 1.607,00 1.444,31 

std 1.843,80 808,01 

min 1 240 

25% 240,00 596 

50% 818,00 1.479,00 

75% 2.355,00 2.355,00 

max 8.291,00 2.355,00 

Total de 
registros 

1’030.087,00 694.715,00 

Tabla 4. Comparación conjunto de datos procesado y filtrado 

4.3.3 Construcción de datos. 

Con la finalidad de poder entrenar el modelo con la mayor cantidad de texto 
disponible dentro del conjunto de datos, se creó una nueva variable dentro del 
conjunto de datos llamada “Texto”, misma que corresponde a la unión de las 
características “Title” y “Abstract” , para lo cual se usó la siguiente línea de 
código. 

 
Figura 35. Construcción de columna Texto 

Se revisa que esté creada la nueva columna. 

 
Figura 36. Revisión de columna Texto 
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4.3.4 Formateo de datos. 

Para poder entrenar el modelo es necesario transformar los textos a un formato 
que el modelo pueda entender. Por lo que se han realizado las siguientes 
acciones. 

• Mezcla de datos. Es necesario revisar que el conjunto de datos que se 
usará para el entrenamiento no tenga un orden específico, ya que al 
momento de dividir el conjunto de datos en entrenamiento y validación no 
representará la distribución general de los datos. Como se puede 
observar en la Figura 36. Existe un orden determinado del conjunto de 
datos que está dado por la “Subclase”. Para solucionar este problema se 
utilizó la siguiente línea de código. 
 

 
Figura 37. Mezcla de datos 

 

• Creación de Vocabulario. Con la finalidad de cumplir con el objetivo del 
proyecto se utilizará todo el vocabulario generado en la nueva variable 
creada llamada “Texto” es posible optimizar el proceso de aprendizaje del 
modelo descartando palabras que son poco frecuentes o irrelevantes. En 
este sentido se exploró el vocabulario generado teniendo los resultados 
presentados a continuación. 
 

 
Figura 38. Creación de vocabulario 

 

Como se observan existen 411.446 palabras en la nueva variable “Texto”; 
no se ha considerado el eliminar las llamadas “stop words” debido a que 
se puede perder información importante que pueden caracterizar los 
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textos de ciertas subclases en particular aquellas que utilicen elementos 
de la tabla periódica para describir las patentes, ya que realizando una 
exploración de la frecuencia de palabras se observó que varios elementos 
de la tabla periódica y sus combinaciones pueden ser confundidos como 
“stop words” como por ejemplo: 
o La. Lantano 
o O. Oxígeno 
o Al. Aluminio 
o Y. Itrio 
o Es. Einstenio 
o Si. Silicio 

 

• Asignación de Token. Modelos de aprendizaje profundo como las Redes 
Neuronales Convolucionales pueden deducir el significado de una palabra 
a partir del orden de estas, por lo que realizar una tokenización secuencial 
es importante para el entrenamiento del modelo. 

 

• Vectorización y normalización. Una vez realizada la tokenización 
secuencial se debe convertir las secuencias en vectores numéricos y 
normalizarlos ya que los modelos de secuencia a menudo tienen una capa 
de incorporación como su primera capa. Esta capa aprende a convertir 
secuencias de índices de palabras en vectores de incorporación de 
palabras durante el proceso de entrenamiento, de modo que cada índice 
de palabras se asigne a un vector denso de valores reales que 
representan la ubicación de esa palabra en el espacio semántico. Google 
Developers. (2023). 

 
Figura 39. Capa de incorporación 

Fuente: Google Developers, (2023). 

Como se observó en la Figura 38. se cuenta con un vocabulario total de 
411.446 palabras donde se limitó el largo de los textos de cada uno de los 
registros a 400 palabras, conforme a la distribución obtenida en la Figura 
18. Mientras que el número de dimensiones por palabra será de 300; 
existen diferentes opiniones en cuanto al número de dimensiones 
recomendadas por palabra que van desde las 100 hasta las 400. Debido 
a la capacidad computacional con la que se cuenta se mantendrá el 
número de dimensiones en 300. 
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• Codificación de etiquetas. Como se indicó anteriormente es necesario 
cambiar los textos a números para poder entrenar y evaluar un modelo 
por lo que las etiquetas también deben ser transformadas a números. 
Para esto se utilizó la siguiente línea de código. 
 

 
Figura 40. Codificación de etiquetas 

 

 

Obteniendo el siguiente resultado. 

 
Figura 41. Etiquetas codificadas 
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4.4 Modelado. 

4.4.1 Técnica de modelado. 

Como se mencionó anteriormente para le selección de la técnica de modelado 
se utilizará la propuesta que se encuentra en la guía de “Text Classification” de 
Google que se muestra en la Figura 9. Por lo que se calcula el ratio S/W de la 
nueva variable “Texto” obteniendo como resultado. 

 
Figura 42. Ratio S/W de “Texto” 

 

Debido a que el resultado es 4.488 se hará uso del de la Red Neuronal 
Convolucional Separable que es una variante de la Red Neuronal Convolucional 
que se enfoca en reducir la cantidad de parámetros y operaciones 
computacionales requeridas en las capas de convolución por lo que se reduce la 
sobrecarga computacional, siendo útil para el uso en dispositivos con recursos 
limitados. 

4.4.2 Diseño de Prueba. 

Para realizar el proceso de entrenamiento, de los 694.715 registros con los que 
cuenta la base de datos se utilizará el 80% para el entrenamiento del modelo 
mientras que el 20% restante se utilizará para evaluar el mismo. 

4.4.3 Construcción del Modelo y Evaluación. 

Para la construcción del modelo se utilizaron los siguientes hiperparámetros. 

Parámetro de aprendizaje Valor 

Función de pérdida sparse_categorical_crossentropy 

Optimizador Adam 

Tasa de aprendizaje  0,001 

Ciclos de entrenamiento  1,000 

Tamaño del lote  128 

Interrupción anticipada val_loss’, patience=3 

Tasa de retirados 0.2 

Dimensiones de incorporación Incorporaciones de Word2vec 
con 300 dimensiones 

Tabla 5. Parámetros de aprendizaje 
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Con los parámetros antes señalados se realizaron tres experimentos, de los 
cuales se presentará el resumen de la arquitectura de la Red Neuronal utilizada 
y los resultados obtenidos. Como se mencionó anteriormente, la etiqueta 
(Subclase) no es exclusiva, por lo que una patente puede tener varias etiquetas. 
En este contexto se presentará los resultados donde la etiqueta principal coincide 
con la probabilidad más alta (top), el segundo resultado evaluará si la etiqueta 
principal se encuentra dentro de las tres probabilidades más altas (top 3) y 
finalmente el tercer resultado evaluará si la etiqueta principal se encuentra dentro 
de las cinco probabilidades más altas (top 5).  

1. En el primer experimento, la red neuronal se entrenará únicamente con el 
vocabulario tokenizado de la base de datos construida donde se permite 
que la red ajuste todas las ponderaciones. 

 
Figura 43. Resumen experimento 
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Del primer experimento se obtuvieron los siguientes resultados. 

• Top 

 
Figura 44. Resultado top experimento 1 

 

• Top3 
 
 

 

Figura 45. Resultado top 3 experimento 1 

 
 

• Top5 

 
Figura 46. Resultado top 5 experimento 1 
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2. En el segundo experimento se realizará la incrustación de “pre-trained 

embeddings” con los pesos de la capa de incorporación inmovilizados, 

permitiendo que el resto de la red aprenda. 
 

 
Figura 47. Resumen experimento 2 

Del primer experimento se obtuvieron los siguientes resultados. 

• Top 
 

 
Figura 48. Resultado top experimento 2 

 

• Top3 
 

 
Figura 49. Resultado top 3 experimento 2 
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• Top5 

 
Figura 50. Resultado top 5 experimento 2 

 
3. En el tercer experimento se realizará la incrustación de “pre-trained 

embeddings” y se permite que la capa de incorporación también aprenda 

y realice ajustes a todas las ponderaciones de la red. 

 
Figura 51. Resumen experimento 3 

 

Del primer experimento se obtuvieron los siguientes resultados. 
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• Top 

 
Figura 52. Resultado top experimento 3 

 

• Top3 
 
 

 
Figura 53. Resultado top 3 experimento 3 

 
 

• Top5 

 
Figura 54. Resultado top 5 experimento 3 

 

4.5 Evaluación 

Los resultados obtenidos del modelo de clasificación de patentes, indican una 
capacidad prometedora, reflejada bajo la métrica “accuracy” con un porcentaje 
de 84% en el experimento tres en el top 5. Se comparan todos los resultados 
obtenidos en cada uno de los experimentos en la siguiente tabla. 

 
 Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3 

Top 51.53% 54,47% 57,18% 

loss 2,51 1,93 1,86 

Top3 70,89% 75,74% 77,70% 

Top5 77,53% 82,42% 84,06% 
Tabla 6. Resumen de resultados 
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Como se muestra en la Tabla 6 el mejor resultado obtenido corresponde al 

experimento 3. 

Como parte importante de la evaluación de los resultados obtenidos, además de 

utilizar el “accuracy” para evaluar los resultados, también se recurrió a la 

evaluación cualitativa en la que se buscó la opinión técnica sobre los resultados 

arrojados por el modelo. Para lo cual, se extrajo del conjunto de datos utilizado 

para la evaluación del modelo, 10 patentes de manera aleatoria para que un 

experto pueda evaluar los resultados obtenidos por el modelo. Teniendo como 

resultado que se “…evidencia que la clasificación propuesta por el Modelo difiere 

en muchos casos en una o más clasificaciones adicionales a las asignadas por 

la Oficina de propiedad intelectual, estas clasificaciones mayoritariamente se 

encuentran en el sector tecnológico de la invención a la que pertenece, por lo 

que se puede considerar que el Modelo genera clasificaciones muy relacionadas 

a la invención, a nivel de clases y subclase que pueden orientar al analista o 

investigador a definir una clasificación más específica a través de la revisión 

exhaustiva del grupo y subgrupo que más sea aplicable”. El detalle de la 

respuesta a la solicitud de una opinión técnica se encuentra en el Anexo 1. 

4.6 Despliegue 

 

Con la finalidad de cumplir con la metodología CRISP-DM, se realiza el 

despliegue del experimento 3 que obtuvo los valores más altos en la métrica 

“accuray” y mediante el cual se realizó la evaluación cualitativa con un experto. 

El desarrollo del despliegue se encuentra detallado en el Anexo2. 
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5 Capítulo V. Conclusiones y Recomendaciones 

5.1 Conclusiones 

En relación con las preguntas planteadas en el primer capítulo del documento, y 
de acuerdo con los resultados obtenidos en los experimentos realizados 
podemos responder que: 

RQ1.¿Es posible clasificar las patentes de invención dentro de las subclases del 
sistema estandarizado de Clasificación Internacional de Patentes – CIP 
mediante el título y resumen? 

Como se ha demostrado en los experimentos realizados, es posible clasificar 
patentes de invención dentro de las de las subclases del sistema estandarizado 
de Clasificación Internacional de Patentes – CIP mediante el título y resumen, 
conforme a los resultados de los experimentos realizados tanto en la evaluación 
cuantitativa como cualitativa, el modelo está generalizando de manera aceptable 
nueva información. Contribuyendo a que el proceso de clasificación se lo pueda 
simplificar. 

RQ2.¿Se puede utilizar el Procesamiento de Lenguaje Natural para clasificar las 
Patentes de Invención? 

El Procesamiento de Lenguaje Natural, es posible usarlo en la clasificación de 
Patentes, como se explica en el desarrollo del proyecto, se realizó una 
tokenización secuencial con la finalidad de que el modelo pueda deducir el 
significado de las palabras a partir del orden en el que se encuentran, 
permitiendo que pueda generalizar nuevos casos de mejor manera. 
Demostrando que esta rama de la Inteligencia Atificial puede ser utilizada para 
la clasificación de documentación técnica. 

RQ3.¿Es suficiente con el texto del título y resumen de la patente para poder 
realizar una clasificación óptima? 

De acuerdo a los resultados obtenidos, es suficiente con el texto del título y 
resumen de la patente para poder realizar una clasificación óptima, de acuerdo 
a la evaluación cualitativa realizada por personal técnico, es posible que el 
modelo este considerando información adicional a la considerada por los 
analistas y realizando clasificaciones adicionales válidas, por lo que se podría 
estar clasificando una patente de manera eficiente usando únicamente el título y 
resumen. 

RQ4.¿Qué modelo de machine learning permite tener mejores resultados en la 
clasificación de patentes? 

Actualmente existe varios modelos de machine learnig que se pueden usar para 
este fin, de acuerdo con los resultados obtenidos en la revisión de trabajos 
similares, las Redes Neuronales Convolucionales parecerían, por el momento, 
ser una de las mejores opciones. 
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5.2 Recomendaciones 

• Es necesario continuar con la evaluación cualitativa del modelo debido a 
que el número de solicitudes revisadas por el experto no es representativo 
a la muestra. 
 

• El desbalance existente en el conjunto de datos trabajado puede estar 
afectando el resultado del modelo, por lo que es recomendable continuar 
con el trabajo en el desequilibrio de las etiquetas. 
 

• Se recomienda que en proyectos futuros se pueda realizar la tokenización 
secuencial por letra en lugar de la tokenización secuencial por palabras, 
esto podría ayudar a comparar resultados sobre la eficiencia y la precisión 
de los modelos, ya que suelen existir errores tipográficos al momento de 
ingresar la información de las patentes por lo que una tokenización 
secuencial por letras puede limitar este problema. 
 

• Se recomienda poner en producción el modelo debido a que, con los 
resultados obtenidos, puede ser una herramienta útil para orientar de 
manera adecuada a un analista o investigador, además de ayudar a 
detectar posibles oportunidades de innovación en las diferentes áreas 
tecnológicas. 
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