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Resumen

En este trabajo de investigacion se analizaron las patentes producidas a lo largo de la
historia de las empresas de la industria tecnoldgica asi como de la industria farmacéutica
mas influyentes del mundo en el periodo del ano 1970 al 2019, partiendo de las 100 empre-
sas mas relevantes alrededor del mundo de cada una de estas industrias segin la revista
Forbes del ano 2019, tomando las empresas con mas de 50 patentes en total o en su defecto
menos de una patente por ano de existencia, llegando a tener 78 empresas de la industria
tecnologica y 81 de la industria farmacéutica a partir de las cuales se realizara todo el
estudio. Las patentes dan informacién acerca de las caracteristicas de las empresas y son
suministradas de manera abierta por Google Patentes. En la primera parte, se analiza
la entropia de Shannon aplicada a los titulos de las patentes para mostrar si una mayor
diversidad de palabras dentro de las patentes se encuentra acompanada de una mayor
entropia, lo cual podria estar ligado a una mayor innovacién a través del tiempo, asi como
la creacién de redes y deteccién de comunidades como complemento del comportamiento

de dichas industrias utilizando conceptos fisicos y computacionales.

Posteriormente, se implementaron medidas de similitud entre la evolucién del ntmero
de patentes y palabras. El conjunto de valores obtenido permite organizar en un arreglo
matricial las distancias entre cada una de las empresas, para obtener una red equivalente
que describe similitudes entre empresas a la que se le aplico un algoritmo para detectar
la formaciéon de comunidades en una red que describe el comportamiento en cuanto a
patentes para las empresas. Los resultados obtenidos mediante la deteccion de comuni-
dades se interpretaron en tablas donde se identifican grupos con caracteristicas similares.
Los resultados muestran que las empresas con mayor diversidad de palabras y patentes
dentro de la industria de la tecnologia son Siemens, Amazon, Texas Instruments y Hp,
mientras que para la industria farmacéutica son Abbot, Roche, Novartis y Bayer ligado
a una mayor entropia lo que podria indicar que estas empresas posiblemente tengan una
mayor innovacién a lo largo de su historia. Las comunidades encontradas para la industria

de la tecnologia fueron 3, comunidades que esta compuestas de empresas que patentan



poco, pero innovan mucho, empresas que innovan poco pero patentan mucho y empresas
de telecomunicaciones, mientras que para las empresas de farmacéutica igualmente son
3 comunidades, empresas que patentan poco pero innovan mucho, empresas que innovan
poco pero patentan mucho y empresas que se dedican a la creacién de medicamentos para

trastornos neurolégicos.
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Introduccion

Los sistemas complejos se encuentran en diversas situaciones de la naturaleza, su estu-
dio estd presente en las ciencias naturales como lo son la fisica, la biologia al estudiar el
ADN, la medicina en donde se puede estudiar el comportamiento de una epidemia [1];
asi como en sectores sociales, por ejemplo, en el estudio del crecimiento de una ciudad.
Las diferentes escalas en las que encontramos sistemas complejos son muy amplias y pue-
den ir desde el interior de una célula hasta fenémenos de organizacién colectiva, cémo la
innovacién a nivel global, el avance de la innovaciéon mediante el registro de patentes de

ciertos productos [2], o el comportamiento de las personas en el transporte ptblico.

Vivimos en un mundo en donde cada cosa se encuentra relacionada con otra. De esta ma-
nera, se forman estructuras de relaciones que pueden ser modeladas por medio de redes.
Existen redes de diversos tipos desde las conocidas redes sociales, las redes de transpor-
te, hasta las redes creadas por la interaccién de entidades financieras y nuestras propias
células. Estas estructuras estan definidas por las entidades que las componen y sus re-
laciones, lo cual nos permite estudiarlas como un conjunto. De esta manera, nos aporta
més informacién el estudio de grupos de entidades (comunidades) asociadas a fendmenos
colectivos. Al estudiar estas entidades por separado, la informacién proporcionada sera

mucho menor.

Por otra parte, muchos fenémenos colectivos en sistemas complejos pueden ser descritos
por medio de una red. En particular, el andlisis de las redes y procesos dindmicos en
estas estructuras nos permite estudiar la propagacion de enfermedades, crisis financieras,

identificacién de puntos criticos y demas fenémenos [3].

En esta investigacion se hace uso de distintas técnicas de la fisica estadistica como la
entropia de Shannon [4] asi como teoria de redes [5], herramientas matematicas y compu-
tacionales propias de la ciencia de datos aplicandolas al estudio del comportamiento de las
empresas y el como podrian estar relacionadas con la innovacién a través de la diversidad

de patentes sin tomar en cuenta el rubro de los derechos de autor y partiendo de todas
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las patentes independientemente de la nacionalidad de la empresa y las diferencias en
cuanto a reglas de patentado en cada pais [6]. Se estudia la relacién entre la cantidad de
informacion obtenida de patentes y la innovacion en las empresas, tomando a dos de las
industrias mas importantes las cuales son la de tecnologia y la farmacéutica del ano 1970
al 2019.

La investigacion desarrollada se reporta en capitulos de los cuales, el capitulo 1 contiene
los conceptos principales para el entendimiento del contexto en el que se realiza la investi-
gacion y el procedimiento que se seguird, dividido en dos principales conceptos, patentes
e innovacion, qué son y como son vistas en las dos principales industrias que abordaremos
tecnologia y farmacéutica, centrandonos en estos dos ultimos como objetivo principal de
la investigacién. El capitulo 2 aborda con detenimiento cuales son las herramientas usadas
a lo largo de la investigacién tanto para el tratamiento de los datos como para la visuali-
zacion de ellos, asi como el proceso de obtencién de los datos utilizados, la estructura de
cada una de las bases de datos de las empresas que se utilizaran tanto las pertenecientes
a la industria tecnoldgica como las de la industria farmacéutica, el tratamiento de cada
una de ellas y la visualizacién de sus patentes a lo largo de la vida de las empresas. En el
capitulo 3 se encuentra uno de los conceptos mas importantes de la fisica estadistica, la
entropia, en este caso la entropia de Shannon también conocida como entropia de la in-
formacion. Se presenta la definicién de esta cantidad y como se encuentra relacionada con
las patentes analizadas. En el capitulo 4, se implementan conceptos de teoria de redes,
asi como el proceso de deteccion de comunidades donde se observan grupos de empre-
sas que guardan caracteristicas entre si, mientras que al final del texto se presentan las

conclusiones asi como algunas propuestas para trabajos posteriores.
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Capitulo 1

Patentes e innovacion

1.1. Introduccion

A menudo se considera que el estudio de las patentes y la innovacién es un campo que
solo compete a quienes se forman en las ciencias sociales, tales como la sociologia o la
administracion publica; la fama de los aportes que hacen la fisica o las matematicas
para ampliar nuestro entendimiento es menor. El capitulo inicial de este trabajo tiene
como finalidad mostrar al lector lo que son las patentes y la innovacion, en lo particular
tomado como contexto para el andlisis en posteriores capitulos y asi poder saber como se
encuentran relacionados estos dos conceptos. En la primera parte se muestra lo que son
las patentes, asi como su historia a lo largo del tiempo lo cual ayuda a tener un mayor
entendimiento no solo de lo que es una patente, sino de todos los tipos de patentes que
puede haber, asi como los objetivos de una patente donde se destacan principalmente
el incentivar la innovacion. En la segunda parte, se presenta lo que es la innovacion, asi
como distintas areas en las que se presenta, sus principales tipos y el cémo la innovacion

implica patentar.

1.2. Patentes

Una patente es un derecho otorgado por el estado (u otra autoridad pertinente) a un
inventor de modo que este sea el Unico autorizado para explotar y obtener ganancias de

su invencion durante un periodo de tiempo limitado, una patente es un derecho exclusivo
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CAPITULO 1. PATENTES E INNOVACION

que se otorga al creador o inventor de un cierto producto o servicio. Este derecho le
permite fabricar y comercializar su invento de manera exclusiva, pudiendo demandar a
cualquier otra persona u organizacién que intente copiar su invento. La duracién de la
patente es limitada y a su vencimiento el inventor debe revelar los secretos de su invencion
(composicién, estructura, etc.) de modo que todas las personas que estén interesadas

puedan copiarlo y comercializarlo [7].

1.2.1. Historia de las patentes

El concepto de otorgar monopolios sobre las nuevas invenciones para fomentar la inno-
vacién y ofrecer una ventaja competitiva al inventor es algo relativamente reciente en
términos historicos. Si realizamos un rastreo documental sobre la historia de las patentes
para poder descubrir los origenes de este asunto encontramos que la concesion de este
tipo de privilegios se formalizé por primera vez en Italia mediante el Estatuto de Vene-
cia de 1474 por el cual las nuevas invenciones una vez puestas en practica tenian que ser
comunicadas a la Reptublica para obtener proteccion juridica contra los potenciales infrac-
tores, este privilegio se concedia por un periodo de 10 anos. Se exigia que las invenciones
debiesen de ser nuevas y utiles, cumplido esto se otorgaban los derechos, mientras que si
se encontraban infractores a estos estatutos se les juzgaba y terminaban destruyendo sus

dispositivos, gracias a esto se sentaron las bases de lo que hoy conocemos como patentes
[3].

Los ingleses adoptaron este sistema por el que la corona concedia privilegios especiales
a los empresarios de modo que solo ellos pudieran utilizar una invenciéon importada, en
1623 se promulgé la Ley de Patentes de Invenciones (Statute of Monopolies) [9]. Por otra
parte, la llegada de la revolucién industrial a Inglaterra supuso un hito importante en la
historia de las patentes, pues sirviéo como catalizador en materia de patentes que acelerd
la adopcién legislativa en los diferentes paises industrializados. Francia cred su primera
Ley de patentes en 1791, y Alemania lo hizo en 1877. En 1883 los sistemas de patentes se

internacionalizaron a través de la firma del Convenio de Paris [10].

En América, las primeras patentes fueron expedidas en 1641 por los gobiernos coloniales y
las primeras leyes de patentes de los EE. UU. fueron establecidas por el Congreso en 1790,
bajo la autoridad del Articulo 1 Seccién 8 de la Constitucién [11]. En México el Instituto
Mexicano de la Propiedad Industrial (IMPI), es un Organismo publico descentralizado
encargado de la recepcion, estudio y otorgamiento de registro de marcas y patentes. La

primera patente en México se otorgd en el ano 1843, durante la época en que México

13



CAPITULO 1. PATENTES E INNOVACION

b)

A pesar de que

Figura 1.1: Tipos de patentes. Hay diversos tipos de patentes entre ellos: (a) patentes industriales
utilizadas en los comercios o negocios que trabajan en la elaboracién de distintos tipos de productos, (b)
patentes comerciales utilizadas en los negocios de compra y venta de productos, (¢) patentes profesionales
son las que se le confieren a profesionistas a la hora de abrir sus oficinas por ejemplo los bufetes de
abogados, (d) patentes de invencién dadas a aquellas invenciones que logran cumplir con las normas
legales, (e) patentes de utilidad son las dadas a la persona que inventa algo nuevo o mejorar una ya
existente, (f) patentes de diseno logra inventar o descubrir una idea de diseno original o nueva para algin
producto.

era todavia una republica federalista. La patente fue otorgada por el presidente Antonio
Lépez de Santa Anna a un inventor mexicano llamado Juan Nepomuceno Almonte por
su invencion de una méaquina para procesar la paja de maiz y convertirla en papel. Ac-
tualmente el costo de una patente varia dependiendo del pais mientras que en México el
costo de una patente segun el IMPI va desde los $6000 hasta los $60000 dependiendo del
tipo de patente, mientras que a nivel internacional suele costar hasta 4000 délares, lo cual

suele ser un valor menor dado los beneficios de una patente [12].

De hecho, las patentes unicamente brindan proteccién en el pais en el que se otorgan,
por lo que los inventores deben solicitar patentes en todos los paises en los que deseen
proteger su invencion. La proteccion de patentes se rige por las leyes nacionales de propie-
dad intelectual de cada pais, y las normas pueden variar de un pais a otro. Sin embargo,
algunos paises no tienen leyes de propiedad intelectual y no cumplen completamente con

los estandares internacionales de proteccién de patentes.
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CAPITULO 1. PATENTES E INNOVACION

1.2.2. Caracteristicas y tipos de patentes

Las patentes se pueden distinguir en funcién del objeto patentable o segiin su ambito de

aplicacion, dentro de ellas existen diversos tipos que son [13]:

= Patentes comerciales: Son aquellas patentes utilizadas en los negocios y tiendas de

compra y venta de productos.

= Patentes profesionales: Son aquellas que se les confieren a todos los profesionales
cuando deciden abrir sus oficinas en una zona determinada de la comunidad. Por
ejemplo, las oficinas para bufetes de abogados, locales para ingenieros, médicos,

odontélogos, etc.

= Patentes industriales: Son utilizadas en los comercios o negocios que trabajan con

la elaboracién de diferentes tipos de productos y alimentos manufacturados.

= Patentes de utilidad: Se le otorga a la persona que inventa o descubre algo nuevo,
una maquina nueva, mejora algin producto que ya existe, inicia un nuevo proceso

de algo, etc.

= Patentes de diseno: Logra inventar o descubrir una idea de diseno original o nuevo

para algin producto que se va a elaborar.

» Patentes de invencion: Es la que se les permite a aquellas invenciones que logran

cumplir con las normas legales que establecen las leyes de patente.

= Patentes internacionales: Estas patentes tienen validez en mas de 140 paises, depen-
den de factores como la inversién directa extranjera, del tamano de los mercados de

determinado pais, las diferentes corrientes de tipo comercial, entre otras.

Estos tipos podemos observar a su vez en la figura 1.1.

Las patentes tratan acerca de un derecho exclusivo, tienen duracién limitada es decir
su duracion depende del producto o servicio patentado. Usualmente no superan los 20
anos, a su vez estas las otorga el Estado, generalmente a través de un organismo publico
especialmente dedicado al registro de patentes, marcas y proteccion de la propiedad in-
telectual e industrial. La patente genera un monopolio que favorece al inventor o creador
del producto o servicio mientras que la copia o explotaciéon de un producto o servicio sin
contar con su patente es ilegal y puede dar lugar a procedimientos sancionatorios (multas,
cércel, etc.). Esto no sélo se aplica a productos o procesos complejos, sino que también a

inventos sencillos o ideas originales (por ejemplo, un sujetapapeles, filtro, etc.) [14].
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CAPITULO 1. PATENTES E INNOVACION

5 INNOVATION

)

Figura 1.2: Principales areas de innovacién. La innovacién puede darse en distintas areas, las mds
destacadas a la hora de innovar son: (a) innovar en procesos y productos se refiere a la mejora de
procesos o productos ya existentes, (b) innovar en materia de organizacién responde al hecho de mejorar
la organizacién o planificacién de una empresa no necesariamente un producto, (c) innovar en el drea
comercial a la hora de poner nuevos productos en el mercado con mejores opciones de supervivencia, (d)
innovar en tecnologia a través del mejoramiento de técnicas para la creacién de productos.

1.2.3. Objetivos de una patente

El objetivo principal de la patente es incentivar la creacién e innovaciéon permitiendo
que el inventor, que ha gastado energia y recursos en crear algo nuevo, pueda obtener
una retribuciéon. Cuando no existen patentes, los incentivos para invertir en desarrollar
nuevos productos, servicios o tecnologias se reducen ya que inmediatamente otros podran
copiarlos, apropiandose de gran parte de los beneficios. En otras palabras, si el inventor
no puede obtener ganancias de sus creaciones, no le sera rentable invertir en crear algo

nuevo lo que terminard perjudicando al conjunto de la sociedad [15].

Si bien la patente genera un monopolio, este serda de duracion limitada ya que cuando
finalice el periodo de proteccion, el inventor compartira su creacién permitiendo que otras
empresas compitan con él. La mayor oferta y competencia a su vez permitirdn que més

personas puedan acceder a los bienes que se encontraban patentados [16].
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CAPITULO 1. PATENTES E INNOVACION

1.3. Innovacion

1.3.1. ;Qué es la innovacion?

La innovacién es un proceso que modifica elementos, ideas o protocolos ya existentes,
mejorandolos o creando nuevos que impacten de manera favorable, es un concepto muy
ligado al ambito empresarial. Innovar es mejorar lo que existe, aportando nuevas opciones
que suplan las necesidades de los consumidores, o incluso crear nuevos productos con el
fin de que tengan éxito, a través del conocimiento de los productos a lo largo del tiempo
una empresa puede tener una idea de como mejorar sus productos y de esta manera tener

un mayor impacto en el mercado esto es un ejemplo de lo que es la innovacién [17].

1.3.2. Innovacion en distintas areas

La innovacion puede darse en diferentes areas: sociales, empresariales, de organizacion,
tecnologicas, entre otras, las mas destacadas a la hora de innovar son el innovar en el
area de procesos y productos. En este caso la innovacion se dirige a mejorar los productos
existentes, y permitir que el area de procesos sea igualmente innovadora para obtener
los resultados deseados. Por ejemplo: fabricar productos con envoltorios que mejoren su
durabilidad. En materia de organizacion, la innovacién no solo puede responder al hecho
de mejorar o crear un producto que revolucione el mercado, sino que también se puede

aplicar a la organizacién de la propia empresa [18].

Por otra parte, también se puede innovar en el area comercial. En este caso, un elemento
indispensable es poder introducir al mercado productos que tengan éxito y supongan la
supervivencia de las marcas. En cuestiones comerciales se puede trabajar la innovacion
en el packaging y disenos de productos de tal forma que causen un impacto destacado
y positivo en los consumidores, en el modo de colocarlos en los puntos de venta, donde
la creatividad y el estudio de la accién de los consumidores tiene mucho que ver para
ayudar e innovar, o a la hora de llevar a cabo promociones innovadoras que se salgan de
lo cotidiano y que llamen la atencién de los posibles consumidores. Por ejemplo: crear
escaparates llamativos, combinar colores, aromas, iluminacion para captar la atencién del
publico. Si se puede innovar en el aspecto social, comercial, de organizacién, también se
puede mencionar el hecho de hacerlo en el aspecto tecnoldgico a través de la utilizacion de
técnicas de fabricacion de producto, de maquinaria o herramientas que aporten valor al

producto y se obtengan novedosos resultados. Por ejemplo: utilizar la inteligencia artificial
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CAPITULO 1. PATENTES E INNOVACION

para desarrollar y mejorar productos ya existentes [19].

1.3.3. Innovaciones revolucionarias

En términos de innovacion existen muchas variables que intervienen en el area de la
innovacién, dentro de los cuales destacan las innovaciones revolucionarias. Se trata de
tecnologias que transforman la sociedad y la actividad comercial, alteran las practicas
establecidas y pueden generar nuevas industrias. Algunos ejemplos de este tipo de in-
novacion son: el motor de combustién interna, los antibiéticos y, mas recientemente, el
teléfono movil, en cambio, el segundo tipo, denominado innovacién incremental, abarca
mejoras secundarias a la tecnologia existente. Dichas innovaciones no generan grandes
adelantos, sino pequenos avances. Si bien en ocasiones se considera que las innovaciones
incrementales son irrelevantes, en realidad, la mayoria de las innovaciones son de ese tipo
y la acumulacién de avances graduales puede generar cambios importantes mientras que
el tercer tipo, la innovacién frugal, describe un enfoque de innovacién que consiste en
crear un producto de mayor valor social mediante la utilizaciéon de escasos recursos. Este
tipo de innovacién suele producirse en entornos donde los recursos son limitados, para

satisfacer las necesidades de comunidades de bajos y medianos ingresos [20].
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Capitulo 2

Bases de datos de patentes

2.1. Introduccion

En este capitulo se describen las distintas herramientas implementadas en la investiga-
cion, donde destaca el lenguaje de programacién Python y sus correspondientes librerias
para manipulacion de datos como lo son Pandas, NLTK, Re, Numpy entre otras mas
especializadas para la visualizacion de los datos como lo es Matplotlib. Estas técnicas
fueron utilizadas tanto para la extraccion y manipulacién de los datos. También se des-
cribe el proceso de la descarga de las bases de datos o datasets de Google Patentes que
contienen las patentes y caracteristicas de las 100 empresas de tecnologia y farmacéutica
con mayor influencia en la actualidad, al ser las que cuentan con una mayor relevancia
en el mundo. También se abordara la estructura de cada una de las bases de datos, sus
campos y caracteristicas seguido del como se realizo el tratamiento y la limpieza de estos
datos implementado con el propdsito de facilitar la manipulacién y el posterior analisis
de resultados. En el apéndice 4.4 se presenta una tabla con la nacion en la que cada una

de las empresas analizadas se encuentra registrada.

2.2. Software utilizado para el analisis

A continuacién, se describen las herramientas que fueron utilizadas para el tratamiento
de los datos asi como para el analisis y las visualizaciones de las patentes.  Python:

Python es un lenguaje de programacion desarrollado en 1991 por Guido van Rossum en
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CAPITULO 2. BASES DE DATOS DE PATENTES

el Centro para las Matematicas y la Informatica. Python el cual es un lenguaje de progra-
macién interpretado, multiparadigma y multiplataforma. En este contexto, interpretado
significa que Python “interpreta” el cédigo del programador, es decir, lo traduce y lo
ejecuta a la vez. Por otra parte, se dice que es multiparadigma porque es un lenguaje
de programacion que admite el uso de varios paradigmas de programacion (modelos de
desarrollo), por lo que no exige a los programadores un estilo inico para programar, los
paradigmas de programacién que permite Python son programaciéon orientada a objetos,
programacion imperativa y programacién funcional. También es multiplataforma porque
el lenguaje Python puede ejecutarse en diferentes sistemas operativos como Unix, Linux,
macOS y Windows [21].

Se utilizo Python a través del software de Jupyter el cual es una aplicacion web que aporta
una interfaz para el desarrollo de diferentes tipos de cédigos de programacién (su nombre
es resultado de la fusién de los lenguajes de programacién Julia, Python y R) y permite
su interpretacién, asi como la visualizacion de graficas, mapas, entre otros. Haciendo uso
de algunas librerias especializadas de Python, una libreria o biblioteca es el conjunto de
implementos funcionales que te ayudan a codificar lenguajes de programaciéon para crear
una interfaz independiente. Las librerias tienen la libertad de ser utilizadas por otros pro-

gramas independientes y simultdneamente [22].

Matplotlib: Matplotlib es una libreria de Python especializada en la creacion de grafi-
cos. Permite crear y personalizar los tipos de graficos mas comunes, entre ellos: Diagramas
de barras, histogramas, diagramas de sectores, diagramas de lineas, diagramas de &areas,

mapas de calor [23].

Re: Esta libreria de Python proporciona operaciones de coincidencia de expresiones re-
gulares, estas expresiones regulares son patrones de coincidencia de texto descritos con
una sintaxis formal. Los patrones se interpretan como un conjunto de instrucciones, que
luego se ejecutan con una cadena como entrada para producir un subconjunto de coin-
cidencia o una versién modificada del original. El término “expresiones regulares” con
frecuencia se acorta en conversacion a “regex” o “regexp”. Las expresiones pueden incluir
correspondencia de texto literal, repeticién, composicién de patrones, ramificacion y otras
reglas sofisticadas. Una gran cantidad de problemas de anédlisis son més faciles de resolver
con una expresion regular que mediante la creacion de un analizador 1éxico de propdsito

especial y un analizador sintéctico [24].

Numpy: Es una libreria de Python especializada en el calculo numérico y el anélisis
de datos, especialmente para un gran volumen de datos, incorpora una clase de objetos

llamados arrays que permite representar colecciones de datos de un mismo tipo en varias
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CAPITULO 2. BASES DE DATOS DE PATENTES

dimensiones, y funciones muy eficientes para su manipulacién, un array es una estruc-
tura de datos de un mismo tipo organizada en forma de tabla o cuadricula de distintas

dimensiones.[25]

Datetime: Para manejar fechas en Python se suele utilizar la libreria datetime que in-
corpora los tipos de datos date, time y datetime para representar fechas y funciones
para manejarlas. Algunas de las operaciones mas habituales que permite son acceder a los
distintos componentes de una fecha (ano, mes, dia, hora, minutos, segundos y microsegun-
dos), convertir cadenas con formato de fecha en los tipos date, time o datetime, convertir
fechas de los tipos date, time o datetime en cadenas formateadas de acuerdo a diferentes

formatos de fechas y hacer aritmética de fechas (sumar o restar fechas) [26].

NLTK: El kit de herramientas de lenguaje natural, o mas cominmente llamado NLTK es
un modulo de Python que contiene muchas funciones disenadas para su uso en el anélisis
lingiiistico de documentos y en el procesamiento de lenguaje natural. Este tipo de he-
rramientas son la base de nuestra investigacion al momento de hacer el andlisis de las

patentes de las empresas [27].

Pandas: Es una libreria especializada en el manejo y analisis de estructuras de datos.
La principal caracteristica de esta libreria es: el andlisis de datos toma datos (CVS, TSV,
SQL, etc.) y los convierte en un objeto de Python con columnas y filas llamadas Data-
Frames [28].

2.3. Obtencidon de los datos

Para el proceso de la obtencion de datos se recurrié a la busqueda de bases de datos en
Google Patentes, el cual es un servicio de bisqueda de patentes y solicitudes de patentes
que ofrece Google, fue creado en el 2006 y desde entonces ha acumulado 120 millones de
patentes pertenecientes a 100 oficinas de patentes en todo el mundo [29]. Ofrece ademas
la posibilidad de descargarlas y guardarlas en distintos formatos entre ellos CSV. Se
pueden encontrar traducciones de millones de patentes y solicitudes registradas, también
es posible encontrar documentos técnicos organizados de forma automatica los cuales

podemos filtrar a través de la misma plataforma.

Para la seleccion de las empresas a analizar se tomé como referencia las 100 empresas mas
influyentes de tecnologia y las 100 més influyentes en la industria farmacéutica listadas en
el ultimo ranking de la revista Forbes (mayo, 2020), la cual es una revista especializada en

el mundo de los negocios y las finanzas [30, 31]. Utilizando Google Patentes se obtuvieron
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Figura 2.1: Patentes de empresas de tecnologia. Se muestra el niumero total de patentes por empresa de
las mejores empresas de tecnologia donde se observa que las empresas de tecnologia que cuentan con un
mayor nimero de patentes son Texas Instruments y Canon contando con més de 12000 patentes cada una
de ellas, es posible observar a su vez que alrededor de la mitad de las empresas cuentan con un niimero
de patentes menor a 1000 donde destacan grandes empresas como Intel, Nintendo e IBM.

las bases de datos de patentes para cada una de las empresas, estas fueron descargadas en
idioma inglés y con formato CSV para que puedan ser analizadas en Python tomando como
intervalo de tiempo del ano 1970 al ano 2019 ya que son los anos con los que actualmente se
encuentran los datos de las patentes. Finalmente, se descartaron las empresas que tuvieran
menos de 50 patentes, o en su defecto menos de una patente por ano de existencia llegando

a tener 78 empresas de la industria tecnologica y 81 de la industria farmacéutica.

Para cada una de las empresas se observa que su respectiva base de datos que a su vez
estd compuesta por Titulo de la patente, Cesionario, Inventor o autor, Fecha de creacion,

Fecha de publicacién, Fecha de prioridad, Fecha de concesion.

Para el andlisis de las patentes solamente requerimos de dos de estos campos, Titulo de
la patente y Fecha de concesion por lo que los demés seran omitidos, cada base de datos
cuenta con un numero de patentes el cual se muestra en la tabla 2.1. Analogamente
para las empresas farmacéuticas se tiene un tabla que muestra las empresas y su niimero

de patentes, tabla 2.2. Se obtiene a su vez de las tablas 2.1 y 2.2 el comportamiento
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CAPITULO 2. BASES DE DATOS DE PATENTES

Tabla 2.1: Empresas de tecnologia. Se muestran las empresas de tecnologia con las que se trabajara,
asi como su numero de patentes a lo largo de su historia.

Empresas de Tecnologia
Empresa Patentes Empresa Patentes Empresa Patentes
Acer 7708 eBay 3046 Nokia 7219
Activision B. 360 Ericsson 4662 NVIDIA 133
Adobe 4809 Facebook 5221 Orange 399
Advantest 51 Fidelity 226 Philips 6147
Amazon 10743 Fiserv 156 Qualcomm 9812
Amd 605 Fujifilm 784 Rakuten 2564
Amdocs 59 Fujitsu 1357 Red Hat 2330
Analog D. 3626 General E. 567 Rogers C 52
Apple 9126 Google 9162 Salesforce.com 2179
Applied M. 6522 Hewlett P. E. 50 Samsung E. 396
ASML 295 Hitachi 9289 Servicenow 1181
Atos 271 Hon Hai P. 116 Siemens 11101
AT&T 5009 Hp 10385 SK Hynix 10025
Autodesk 1160 Huawei 50 Sony 8136
Automatic D. P. 321 IBM 58 Taiwan S. 1156
BCE 228 Intel 177 Tencent 744
Boeing 375 Intuit 1499 Tesla 574
Broadcom 63 KDDI 591 Texas 1. 13310
Canon 13044 Kyocera 11527 Tokyo E. 506
Celestica 153 LG 11053 Toshiba 2846
Cgi 132 Micron T. 8195 Verizon C. 70
Cielo 72 Microsoft 59 VMware 2732
Cisco S. 1295 Mitsubishi E. 2159 Workday 184
Comcast 249 Nec 2269 Xiaomi 1130
Corning 6541 Netflix 216 Yahoo 4117
Dell T. 5590 Nintendo 168 Zte 316

del ntimero de patentes correspondientes a cada una de las empresas tanto de tecnologia
como de farmacéutica en donde se observa acerca de las empresas de tecnologia tienen
un maximo de patentes por empresa de 13310, més de la mitad de empresas cuentan con
menos de 2000 patentes a lo largo de su historia como podemos observar en la figura 2.1
mientras que las empresas de farmacéutica tienen un maximo de 25000 patentes dentro
de las cuales mas de mitad cuentan con menos de 5000 patentes como podemos observar

en la figura 2.2.
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Tabla 2.2: Empresas de farmacéutica. Se muestran las empresas de Farmacéutica con las que se traba-
jara, asi como su numero de patentes a lo largo de su historia.

Empresas de Farmacéutica
Empresa Patentes Empresa Patentes Empresa Patentes
Abbott 14617 GlaxoSmithKline 5427 Octapharma 133
AbbVie 2310 Grifols 377 Ono P. 1534
Alexion 429 Grunenthal 678 Otsuka 11045
Allergan 3447 Hikma P. 50 Perrigo 269
Amgen 2950 Hisamitsu P. 1326 Pfizer 14045
Angelini 560 Humanwell H. 124 Pierre fabre 1156
Astellas P. 1392 Incyte 1883 Purdue Pharma 460
AstraZeneca 6757 Intas P. 63 Recordati 295
Aurobindo P. 171 IPsen 1151 Regeneron 999
Bausch H. 200 Jazz P. 62 Richter gedeon 1857
Baxter L. 5338 Jiangsu H. 779 Roche 20616
Bayer 24842 J&J 7166 Sanofi 11794
Biogen 1422 Kowa 5262 Santen P. 602
Biomarin P. 169 Krka 419 Sawai P. 125
Boehringer 1. 8069 Kyowa H. 684 Servier 907
Bracco 936 LEO Pharma 501 Shanghai P. 9644
Celgene 796 Livzon P. 333 Sichuan K. 1743
Cipla 579 Lundbeck 1212 Stada A. 80
CSL 933 Lupin 535 Sumitomo D. 1024
CSPC 72 Menarini 408 Sun P. 508
Daiichi S. 1354 Merc&Co 85 Taisho P. 1374
Dr. Reddys 98 Merck 25000 Takeda 19332
Fisai 3901 Merz Pharma 348 Teijin 24999
Eli Lilly 8683 Mitsubishi T. P. 631 Teva 2347
Ferring 503 Mylan 531 UCB 152
Fresenius SE & Co 573 Novartis 21521 Vertex 1882
Gilead 1626 Novo Nordisk 5123 Yuhan 1489

2.4. Tratamiento de los datos

Para el tratamiento de los datos se comenzé por la hacer la configuracion del ambiente
de trabajo Jupyter asi como la instalaciéon de Python y la librerias que seran utilizadas, a
partir de las tablas 2.1 y 2.2 creadas con el nombre de las empresas asi como la cantidad
de patentes que han tenido a lo largo de su historia, se optd por escoger a las empresas

con mas de 30 patentes ya que nos aportan una cantidad de informacion mayor.
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Figura 2.2: Patentes de empresas farmacéuticas. Se muestra el niimero total de patentes por empresa
de las mejores empresas de la industria farmacéutica donde se observa que las empresas con mas patentes
son Merck, Teijin, y Bayer con mas de 24000 patentes cada una, a su vez se observa que cerca de tres
cuartas partes de las empresas tienen menos de 2500 patentes donde destacan empresas como Incyte y
Biogen.

Con la ayuda de la libreria Matplotlib se realizé a su vez una grafica con la cantidad
de patentes por empresa dentro de las cuales es posible observar el comportamiento de
estas dos industrias, ya que observando la figura 2.1 es posible percatarse de que en
alrededor del 50% de las empresas es en donde se encuentra la mayor concentracién
de patentes, mientras que para la industria farmacéutica observada en la figura 2.2 la
mayor concentracién de patentes se encuentra en alrededor del 25% de las empresas.
Para iniciar el tratamiento de los datos se comenzd6 por importar cada una de las librerias
que se utilizaran y en el cual para cada una se cargaron las bases de datos en formato csv
creando un DataFrame haciendo uso de Python y de la libreria Pandas, para el analisis se
utilizaron dos campos en especifico de las bases de datos la fecha de prioridad y el titulo

de la patente.

Con ayuda de la libreria NLTK cargamos la lista de stopwords (palabras sin significado
como articulos, pronombres, preposiciones, etc.) con la que cuenta, estas son palabras que

no aportan ningun tipo de informacion, a la cual se le agrego también simbolos y niimeros
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ya que tampoco nos aportan informacion de utilidad para el andlisis.

Los titulos de las patentes se ordenaron de acuerdo con la fecha de concesiéon y con ayuda
de la lista de stopwords creada anteriormente filtramos solamente las palabras que nos
aportaran una mayor informacién acerca de la patente a la que hace referencia con esto
se termina el filtrado de las palabras teniendo como resultado un DataFrame de la fecha

de concesién y las palabras clave correspondientes a cada una de bHlas patentes.

Para las mejores empresas en la industria farmacéutica se sigue el mismo proceso pero en
este caso antes de hacer el filtrado con la lista de las stopwords creada para las empresas
de tecnologia, igualmente con la ayuda de la libreria NLTK se creé una lista especial de
simbologfa quimica (la simbologia quimica es un conjunto de simbolos y convenciones
utilizados para representar los elementos quimicos y las moléculas en la quimica), la cual
sirve para hacer un primer filtro a los titulos de las patentes, posteriormente se hace el
filtrado andlogamente como a las empresas de tecnologia para culminar con un DataFrame
de la fecha de concesiéon y las palabras decir las palabras que nos otorgan la informacion

acerca de la patente.

Gracias a los procesos de filtrado y limpieza de datos realizados anteriormente para cada
una de las empresas de tecnologia y farmacéutica fue posible obtener los DataFrames
correspondientes a cada una de ellas los cuales seran el punto de partida para el posterior
analisis que se abordara los siguientes capitulos. En particular, en el capitulo 3 se utilizara
la entropia de Shannon como medida de diversidad, partiendo de los titulos de las patentes
se calculard esta entropia y mediante el estudio de su comportamiento sera posible observar
que a un mayor crecimiento de la entropia hay una mayor diversidad de palabras dentro
de las patentes de cada una de las empresas, lo cual podria estar ligado a una mayor
innovacién. Por otra parte, en el capitulo 4 se generaran redes con las cuales se detectaran

comunidades de empresas con las mismas caracteristicas.
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Capitulo 3

Evolucion de la innovacion en

empresas

3.1. Introducciéon

En este capitulo se presenta el analisis del comportamiento de las patentes, asi como de las
palabras que comprenden dichas patentes a través del tiempo. Se exploran las diferencias
del comportamiento que existen entre estas dos, también el concepto de la entropia, mas
especificamente la entropia de Shannon. Se abordaré su definicién y su aplicacion dentro
de esta investigacién para el andlisis de las patentes de las empresas de farmacéutica
y tecnologia. Los resultados muestran que las empresas que posiblemente tienen mayor
innovacion, es decir que a una mayor diversidad de palabras encontradas, presentan una
mayor entropia. Al relacionar la entropia con el nimero de patentes se puede dar evidencia
de que a mayor numero de patentes podria existir mayor innovacion. Finalmente se da a

conocer las empresas con una posible mayor innovacién y sus caracteristicas.

3.2. Palabras y patentes acumuladas en el tiempo

En esta seccion se explora el comportamiento de las palabras y patentes acumuladas a lo
largo del tiempo para cada una de las empresas descritas en el capitulo 2 normalizadas de
acuerdo al nimero de patentes. Donde las patentes acumuladas normalizadas se encuen-

tran definidas como la cantidad de patentes a un tiempo 71" donde cada T equivale a un ano
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Figura 3.1: Patentes y palabras acumuladas de empresas de tecnologia. Se muestra las gréaficas corres-
pondientes al nimero de patentes Pat(T) y palabras acumuladas Pal(T) a través del tiempo T en anos
desde 1970 hasta el 2019 para las 4 empresas de tecnologia con méas patentes a lo largo de su historia
las cuales son a) Cannon, b) Kyocera, ¢) Texas Instruments, y d) Siemens. En cada caso, los valores se
encuentran normalizados dividiendo entre el nimero total de patentes N,.

dividido por la cantidad total de patentes N, de la empresa Pat(T")/N, , mientras que las
palabras acumuladas normalizadas se encuentran definidas como la cantidad de palabras
a un tiempo 7" equivalente a un afio dividido por la cantidad de patentes Pal(T)/N,. De
esta manera, en la primera parte se crea una lista con las patentes y una lista con las
palabras que nos dan mas informacién acerca de la patente de cada una de las empresas
las cuales se encuentran agrupadas por ano, este valor se normaliza con el nimero total

de patentes.

En la figura 3.1 se presentan los resultados obtenidos para 4 empresas de tecnologia con
mas patentes a lo largo de su historia. Las diferentes curvas muestran el comportamiento
de estas, asi como el comportamiento de sus palabras, estas 4 empresas son Texas Ins-
truments, Canon, Kyocera y Siemens. Para Canon “a)” tienen un crecimiento con una
intensidad media hasta el ano 2000, mientras que del ano 2000 al ano 2010 tienen un gran
crecimiento, posterior a este ano se mantienen constantes en sus patentes, por otro lado las
palabras siguen el mismo ritmo de crecimiento en el tiempo, mientras que Kyocera “b)”
inici6 patentando muy poco y alrededor del ano 2004 comenzé a tener grandes cantidades
de patentes por ano siguiendo un crecimiento exponencial, mientras que sus palabras solo
tuvieron un crecimiento bajo. De manera complementaria a esta informacién, el compor-

tamiento de las palabras nos indica que tanto varian las cosas que patentan. Se observa
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Figura 3.2: Patentes y palabras acumuladas de empresas farmacéuticas, Se muestran las graficas corres-
pondientes al nimero de patentes Pat(T) y palabras acumuladas Pal(T) a través del tiempo T en anos
desde 1970 hasta el 2019 de las 4 empresas farmacéuticas con mas patentes a lo largo de su historia las
cuales son a) Teijin, b) Bayer, ¢) Novartis y d) Merck n cada caso, los valores se encuentran normalizados
dividiendo entre el niimero total de patentes N,.

que las cuatro empresas mantienen poca variaciéon entre las cosas que patentan. Texas
Instruments “c)” a medida que pasan los afios patentan con una intensidad media desde
el ano 1970 hasta el ano 1987 a partir de este ano patentan con una intensidad mayor
donde su curva tiende a una recta, igualmente con las palabras de dichas patentes su cre-
cimiento es sigue el mismo ritmo lo que indica que las palabras cambian constantemente
por el tiempo. Por otra parte, se observa que Siemens “d)” tuvo un gran crecimiento des-
de el ano 1990 hasta el 2007 donde su crecimiento disminuy6 mientras que sus palabras
igualmente tuvieron un gran crecimiento hasta el ano 2008, posteriormente se mantuvie-
ron con un crecimiento extremadamente bajo lo cual indica que no hubo gran variedad
de palabras desde el ano 2008.

Aplicando el mismo tipo de analisis, en la figura 3.2 se presentan los resultados obtenidos
para las 4 empresas farmacéuticas con méas patentes a lo largo de su historia. Igualmente
se observa el comportamiento de las patentes y de las palabras, en este caso las empre-
sas son: Bayer Merck, Teijin y Novartis. Se observa que para la empresa Teijin “a)” las
patentes a lo largo de su historia han mantenido un crecimiento constante desde el ano
1970 hasta la actualidad mientras que la cantidad de palabras se ha mantenido casi sin
cambios desde el ano 1980, se observan pequenas variaciones en cuanto al nimero de

palabras. Por otra parte, para el comportamiento de Bayer “b)” sus patentes siguen un
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crecimiento alto constante desde el ano 1970 y hasta el ano 2012 en donde su crecimiento
se vuelve bajo mientras que sus palabras siguen igualmente una tendencia de crecimiento
medio constante lo cual indica que la variedad de la palabra ha cambiado con el tiempo.
Para Novartis “c)” al igual que para Teijin se sigue la misma tendencia en cuanto a sus
patentes ya que del ano 1970 al ano 1995 tiene un crecimiento alto y a partir de ese ano su
crecimiento aumenta ain mas mientras que sus palabras tienen un crecimiento constante
desde los anos 1970 hasta 2005 donde su crecimiento se ve mermado lo que indica que
desde el ano 2005 sus palabras no han variado. Finalmente, la empresa Merck “d)” se en-
cuentra que sus patentes tienen un crecimiento alto y constante durante toda su historia,
al igual que sus palabras lo que arroja que tienen palabras distintas a través del tiempo.
De manera complementaria es posible decir que el comportamiento de estas empresas es
muy parecido ya que sus patentes tienen un crecimiento alto a lo largo de su historia y a

su vez sus palabras también cambian con el pasar de los anos.

3.3. Entropia para observar la innovacién

La entropia de Shannon nos ayuda a medir la incertidumbre de una fuente de informacion,
también se puede considerar como la cantidad promedio de informacién que contienen los
objetos de estudio usados; es decir, los objetos con menor probabilidad son los que aportan
mayor informacion [4]. Por ejemplo, si se considera como sistema al conjunto de palabras
que conforman el titulo de una patente palabras frecuentes como: “que”, “el”, “a”, aportan
poca informacién, mientras que palabras menos frecuentes como “fotografia”, “transistor”,
“lente” aportan mas informacién, por lo que si de un texto borramos la palabra “el” no
afectard en la comprensién del texto mientras que si borramos la palabra “lente” no
ocurrird lo mismo, si todos los objetos son igualmente probables todos ellos aportan
informacion relevante y la entropia es maxima. La entropia de Shannon se encuentra

estrechamente relacionada con la entropia en termodinamica.

En la termodindmica se estudia un sistema de particulas cuyos estados X (usualmente
posicién y velocidad) tienen una cierta distribucién de probabilidad, pudiendo ocupar
varios microestados posibles. De esta manera, la entropia termodinamica es igual a la
entropia de la teorfa de la informacién de esa distribucién (medida usando el logaritmo
natural) multiplicada por la constante de Boltzmann k (constante fisica que relaciona

temperatura absoluta y energia).

Con el fin de presentar una definiciéon formal de la entropia de informacién, supongamos
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que un evento (variable aleatoria) tiene un grado de indeterminacién inicial igual a k
(i.e. existen k estados posibles) y supongamos todos los estados equiprobables. Entonces
la probabilidad de que se dé una de esas combinaciones serd p = 1/k. Luego es posible

representar la expresion ¢; como [32]

ci = logy (k) = logy([1/(1/k)]) = logy(1/p) = logy(1) — logy(p) = — logy(p)- (3.1)

Si ahora cada uno de los k estados tiene una probabilidad p; entonces la entropia vendra

dada por la suma ponderada de la cantidad de informacién [32]

H = —pylogy(p1) — palogy(pa) — ... — prlogy(pr) sz log, (p:)- (3.2)

Por lo tanto, la entropia de un mensaje X, denotado por H(X) es el valor medio ponderado
de la cantidad de informacién de los diversos estados del mensaje [32]. Asi, utilizando

propiedades de los logaritmos
Zp ) log, p(;) Zp ;) logy (1/p(s)). (3.3)

Relacién que representa una medida de la incertidumbre media acerca de una variable

aleatoria y por tanto de la cantidad de informacién [32].

3.4. Entropia de Shannon para titulos de patentes

A partir de la informacién de palabras correspondientes a las patentes por afo de las
empresas de tecnologia y farmacéutica se obtuvo la entropia acumulada de cada una de

las empresas a lo largo de toda su historia dada por:
=Y p(a:) logy(1/p(w:)). (3.4)

La entropia de Shannon aplicada a las palabras en este contexto podria funcionar como
un indicador de mayor o menor innovacién ya que entre mayor sea la entropia de una
empresa esto significa que sus respectivos conjuntos de palabras son independientes entre
si es decir existe una mayor diversidad de palabras lo que nos muestra que la empresa
correspondiente a ese conjunto de palabras tiene una diversidad de elementos dentro de

sus patentes muy grande y esto estar ligado a una variacion en la innovacion.

31



CAPITULO 3. EVOLUCION DE LA INNOVACION EN EMPRESAS

Siemens o
Texas Instruments -
HpA *
Amazon 4 *
Google 1 .
Nec *
Apple 1 *
Philips q *
Adobe *
ATandT 4 *
Corning *
General Electricq *
Nokia *
Red Hat 4 *
Qualcomm *
AnalogDevices 4 *
Facebook 4 *
Mitsubishi Electric *
eBay 1 *
Micron Technology 1 *
Autodesk 4 *
VMware 4 *
Sony *
*
*
*
*
*

Boeing 1
Applied Materials 4
Yahoo
Servicenow 1
Dell Technologies
Amd
Cisco Systems o

E

Inte!
Tokyo Electron 4 *
ActivisionBlizzard 4 *
Zte *
Canon q .
Atos
A ser
Netflix 4
LG
Fidelity *
ASMLA .
Hitachi *
Rakuten 4 *
NVIDIA 4 *
Comcast *
Workday
Nintendo q
Taiwan semiconductor - *
*

*e00

Empresa

Microsoft 4 *
Verizon Communications .
SAP *
Tencent 4 *
SK Hynix q *
Xiaomi o *
IBM *
Huawei 4 *
Broadcom 4 *
Hewlett Packard Enterprise o *
Kyocera 4

Rogers Communications *
Automatic Data Processing 1 *
Alphabet 4 *
Amdocsq *
Advantest 4 *
Cognizant 4 *
Telenor 4 *
TELUS 4 *
Murata manufacturing 4 *
Dassault - .
DISHA *
Infosys o *
China Mobile *
Walt Disney 4 *
Motorola *

Entropia

Figura 3.3: Entropia acumulada de empresas de tecnologia. Se muestra la entropia acumulada de las
mejores empresas de tecnologia del mundo, donde es posible percatarse de las empresas con una mayor
entropia las cuales corresponden a las empresas “Siemens”, “Google”, “Texas Instruments”, “Hp” y
“Amazon”.
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Figura 3.4: Se muestra la entropia acumulada de las mejores empresas de farmacéutica del mundo, donde
es posible percatarse de las empresas con una mayor entropia las cuales corresponden a las empresas,
“Roche”, “Novartis”, “Abbott”, “Bayer”, y “Merck”.
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Figura 3.5: Comportamiento de las empresas de tecnologia con respecto del numero de patentes y la
entropia para cada una de ellas el cual se observa con una escala logaritmica, y realizando un ajuste lineal
se encuentra que no sigue una tendencia lineal, con resultados de un R? = 0.26

Para tener un panorama general del comportamiento de la entropia para las empresas de
tecnologia se muestran en la figura 3.3 las empresas de tecnologia con su correspondiente
entropia donde es posible percatarse de las empresas con una mayor entropia las cuales
corresponden a las empresas “Siemens”,“ Amazon”, “Texas Instruments”, “Hp” y “Goo-
gle” | gracias a esto se observa que no necesariamente el tener mas patentes corresponde a
una mayor innovacién como podria llegar a creerse, ya que de las las empresas con mayor
nimero de patentes tenemos el caso de Canon empresa que cuenta con 13044 patentes y

una entropia de 5.77 muy por debajo de las empresas con mayor innovacion.

Andlogamente para las empresas de farmacéutica se muestra en la figura 3.4 el compor-
tamiento de su entropia donde se muestra que las empresas que tiene una entropia mayor
son “Roche”, “Novartis”, “Abbott”, “Bayer”, y “Merck”, igualmente que con las empre-
sas de tecnologia no necesariamente al tener muchas patentes le corresponde una entropia
mayor, tal es el caso de la empresa Teijin que cuenta con 24999 patentes pero una entropia

de 6.47, abajo de las empresas con mayor innovacion.

Lo antes mencionado puede ser observado con mayor detalle en las figuras 3.5 y 3.6 donde
se muestra la relacién patentes-entropia donde tanto las empresas de tecnologia como las
de farmacéutica se encuentran casos con grandes cantidades de patentes y una entropia
chica o menos patentes con una entropia grande, ya que la mayoria de las empresas siguen

un comportamiento en el que a mayor nimero de patentes su entropia también es mayor
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Figura 3.6: Comportamiento de las empresas de farmacéutica con respecto del nimero de patentes y
la entropia para cada una de ellas el cual se observa con una escala logaritmica, y realizando un ajuste
lineal se encuentra que no sigue una tendencia lineal, con resultados de un R? = 0.40
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Figura 3.7: Se observa el comportamiento a lo largo de su historia de las empresas de tecnologia con
mayor entropia es decir con un mayor diversidad de palabras, lo que podria indicar una mayor innovacién,

a)Siemens, b)Amazon, c)Texas Instruments, d)Hp.

y por ende innovan mas. Sin embargo, también existen casos en donde no se cumple esto,
empresas con grandes cantidades de patentes y una entropia chica o por el contrario no
muchas patentes con una entropia grande como los vistos anteriormente de Canon para

las empresas de tecnologia y Teijin para las empresas de farmacéutica.
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Figura 3.8: Se observa el comportamiento a lo largo de su historia de las empresas de Farmacéutica con
mayor entropia es decir con un mayor diversidad de palabras, lo que podria indicar una mayor innovacion,
a)Abbott , b)Roche , ¢)Novartis , d)Bayer

En la figura 3.7 se muestra la entropia a lo largo de toda su historia de las empresas
con una mayor entropia, comenzando con Siemens “a)” donde se muestra un crecimiento
de entropia desde el ano 1970 hasta los anos 2000 esto muestra que en este intervalo de
tiempo esta empresa conto con la innovacién mas grande a lo largo de su historia, seguida
por una de las empresas més jéovenes Amazon “b)” a pesar de contar con menos tiempo
que las anteriores empresas cuenta con un comportamiento ascendente en la mayoria de
su historia mayor innovacién dentro de la empresa, se observa que Texas instruments “c)”
la cual tiene un comportamiento de mayor innovacion en los anos 70’s aunque a diferencia
de Siemens estd atin sigue con un comportamiento ascendente. Finalmente Hp “d)” sigue
un comportamiento similar a Siemens ya que tiene un intervalo de crecimiento y mayor
innovacion que va de los anos 70’s a los 2000, mientras que posteriormente le sigue un

intervalo mas estable lo cual indica que la empresa dejo de innovar.

Asi como para las empresas de tecnologia, en la figura 3.8 se muestra el acumulado de la
entropia de las 4 empresas de farmacéutica con mayor entropia a lo largo de su historia,
comenzando por Abbott “a)” la cual sigue un comportamiento en el cual tiene un intervalo
de mayor innovacion entre los anos 70’s y 2000 con una entropia de 7.5, seguido por un
intervalo de poco crecimiento es decir menor innovacion, a diferencia de la empresa Roche
“b)” la cual tiene un crecimiento muy grande en cuanto a su entropia desde el afio 1970

y hasta 1977 teniendo una entropia de 7.0 en donde después de este ano su entropia
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sigue aumentando pero a un menor ritmo lo que nos arroja que en el primer periodo su
innovacién fue mayor igualmente Novartis “c)” tiene un periodo de mayor innovacién el
cual comprende desde el ano 1970 hasta 1975 donde su entropia se encontraba alrededor
de 7.0 aunque a diferencia de Roche su entropia después de este periodo crece pero a un
menor ritmo llegando al punto de que en el periodo de entre los anos 2005 y 2006 a la
actualidad no tienen una variaciéon en su entropia manteniéndose en alrededor de 7.6 y
por ende se observa una menor innovacién. Finalmente, para Bayer en “d)” se observa
un comportamiento similar de crecimiento durante toda su historia con un intervalo de
mayor crecimiento en los anos 70’s, este crecimiento nos indica que a lo largo de toda su
historia ha estado innovando pero manteniendo su periodo de mayor innovacion en sus

primeros 3 anos pasando de una entropia de 0 hasta 6.8.

37



Capitulo 4

Deteccion de patrones en grupos de

patentes

4.1. Introduccion

En este capitulo se explora la deteccién de patrones en bases de datos utilizando redes
de similitud. En la primera parte se abordan conceptos de la ciencia de redes, los cuales
son aplicados en el analisis de deteccién de patrones en comunidades de empresas con
similares caracteristicas creando redes de empresas, esto permite detectar grupos con ac-
tividad similar. En la primera parte se define el concepto de red y la historia acerca de
ellas, asi como las caracteristicas y propiedades que comprenden a una red compleja. La

descripcion se limita al concepto de redes simples.

En la segunda parte se aborda la deteccién de patrones utilizando redes, comenzando por
la creacién de las correspondientes matrices de distancias entre curvas de la evolucién de
palabras en las patentes registradas por empresas de tecnologia y farmacéuticas. A partir
del analisis probabilistico de estas distancias, tanto para las empresas como para las pa-
tentes, se obtienen valores de referencia para obtener indicadores de similitud entre ellas
llamados pardametro umbral de similitud para palabras y parametro umbral de similitud
para patentes. Finalmente, aplicamos la deteccién de comunidades para detectar patrones
en bases de datos. Un enfoque similar se ha implementado recientemente para el minado
de textos en los resimenes de patentes [33], o en el andlisis de datos con registros del
movimiento de vehiculos en el sistema metrobis de la Ciudad de México [34]. En el caso

estudiado para el texto de titulos de patentes se utilizan dos pardmetros umbrales para
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definir una red y aplicando algoritmos de deteccion de comunidades se definen grupos de

empresas con caracteristicas similares entre si.

4.2. Redes

Las redes o grafos son objetos matematicos constituidos por un conjunto de nodos llama-
dos también vértices y conectados mediante uniones o bien aristas formando una estructu-
ra. La teoria de grafos es una rama de las matematicas la cual se comenzd a desarrollarse
a mediados del siglo XVIII por el matematico y fisico Leonhard Euler (1707-1783) [35],
aunque mas concretamente, el campo de las redes complejas aparece en la ultima década
del siglo pasado con dos articulos de Watts & Strogatz sobre redes y mundo pequeno [36]

y el de Barabdsi & Albert sobre la aparicién de redes complejas invariantes de escala [37].

Algunos ejemplos de lo que son las redes son, por ejemplo, el internet, infraestructuras
complejas como redes de interaccién de proteinas dentro de las células, las redes de ca-
rreteras o vuelos, redes sociales y el cerebro por mencionar algunas [37]. El concepto de
red permite el estudio de sistemas complejos describiendo las interacciones presentes de

un sistema [38].

Una red compleja puede ser representada formalmente como un grafo. Un grafo esta
conformado por dos conjuntos V = {ng,...,ny} cuyos elementos son los nodos, vértices,
siendo N = |V| el ntimero total de nodos. Por otra parte & = {ll, s l‘g‘} es el conjunto
de conecciones cuyos elementos son las uniones o aristas. Por lo tanto un grafo tiene V

nodos y £ aristas y se denota como G = (V, E).

Las aristas se definen por los 6rdenes de los nodos que unen, es decir, la uniéon entre los
vértices n; y n; se denota por I, = (i,j) = (n;,n;) = l;;. En este caso, si hay una unién o

arista entre dos nodos, los nodos se llaman vecinos o adyacentes [39].

Existen diversos tipos de grafos, entre ellos estdan [38]:

= Grafo no-dirigido: aquel en el que el orden de los indices en las uniones es el mismo:

» Grafo dirigido: se tiene que el orden de los indices en las uniones es importante de

forma que l;; # 1.
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= Multigrafos: son grafos que tienen auto uniones o lazos, por ejemplo l;;, o multiples
uniones entre los mismos dos nodos. Los grafos no dirigidos que no tienen lazos ni

aristas paralelas se llaman grafos simples.

= Grafos pesados: Son grafos en los que a cada arista se le asigna un peso o valor
numérico que mide la intensidad de la unién. En caso contrario la red o grafo se

llama no pesado.
= Grafo vacio: grafo sin aristas, sélo con nodos.

» Grafo nulo: el que no tiene vértices (y por lo tanto no tiene aristas).

Las redes, representadas matematicamente por medio de grafos, son estructuras en las
que los nodos se describen por puntos y las uniones mediante lineas que conectan puntos
adyacentes. Para caracterizar a dichas redes se usan dos tipos de representaciones: la lista
de aristas y la matriz de adyacencia. Ambas caracterizaciones dependen del tipo de grafo

que estemos estudiando[38].

En el caso de un grafo simple la lista de aristas es el conjunto £ pares de nodos (n;,n;),
o sus etiquetas (7,4) indicando que el nodo j estd unido al ¢ por una arista [40]. Por otra
parte, en la representacion utilizando una matriz de adyacencia A de un grafo simple de
N nodos, toda la conectividad de la red esta dada por una una matriz cuadrada N x N
cuyos elementos son:

1 si(i,j) €€,

ij = (4.1)
0 cualquier otra situacion.

A

El grado de un nodo ¢ se define como el nimero total de aristas incidentes en dicho nodo
y se denota por k;, el grado de un nodo se puede calcular directamente a partir de la

matriz de adyacencia
N N
ko= A=Y A (4.2)
j=1 j=1

También existe una medida del grado en el que los nodos de una red tienen a agruparse
entre ellos. Dado un grafo G(N, &) no dirigido se define el coeficiente de agrupamiento de
un nodo ¢ de dicho grafo y se denota como C; al cociente el cual se llama coeficiente de
agrupamiento (clustering coefficient) [41]:

Pares (1, m) de nodos vecinos de ¢ conectados por aristas

C, = (4.3)

Total de pares que pueden existir con los nodos vecinos de ¢’
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4.3. Comunidades

La idea intuitiva utilizada en la gran mayoria de los trabajos para establecer qué es una
comunidad, es que los vértices de la misma deben estar mas relacionados entre si que con
el resto de los vértices de la red. En funcién de ésta idea general se han propuesto nu-
merosos criterios cuantitativos para definir que es una comunidad. Estos criterios pueden

clasificarse en:

= Definiciones locales: se analiza la estructura interna de la comunidad, sin tener en

cuenta el resto de la red.

= Definiciones globales: se analiza el papel de la comunidad en la estructura global de

la red.

Como ya se defini, una comunidad en una red es un subgrupo de ésta, el cual estd mas
densamente conectado entre si que con el resto de la red. Cuando un nodo de esta red
pertenece a mas de un subgrupo a la vez se dice que la red estd solapada. La definicién de
solapamiento es valida y es precisamente lo que vemos en la realidad. Por ejemplo, vemos
en una red social como Facebook en donde una persona cualquiera (la cual representaria
un nodo) puede pertenecer a varias comunidades o grupos si tomamos en cuenta sus
intereses [42]. De forma intuitiva podemos deducir que las personas podrian llegar a tener
més de un interés, pero en este caso no podriamos asignar cada vértice (persona) a una sola
comunidad, es acd donde aparece el término de comunidad solapada, en donde estamos
en presencia de comunidades que comparten nodos entre si [43], es decir, vértices que

pertenecen a dos o mas comunidades. Algunos métodos de deteccién de comunidades son:

s Métodos divisivos que consiste en eliminar las aristas que conectan vértices perte-

necientes a distintas comunidades, de esta manera quedan aisladas unas de otras.

= Métodos de clustering que buscan determinar cémo separar adecuadamente un con-
junto de nodos respecto a un nuimero predefinido de clusters o grupos. Para poder
utilizar este tipo de métodos es necesario asociar al grafo una métrica espacial, de tal
manera de que cada nodo se encuentre a una distancia respecto a cada uno del resto
de nodos que componen el grafo. Esta distancia puede ser una medida de similitud
o de disimilitud [44].

= Métodos Jerarquicos los cuales tiene por objetivo buscar las divisiones naturales de

la red en grupos, basados en la idea de que el grafo tiene una estructura jerarquica,
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es decir, pequenos grupos de nodos que son parte de grupos medianos de nodos y

que a su vez éstos pertenezcan a grupos mas grandes y asi sucesivamente.

= Métodos basados en la Modularidad la cual representa uno de los primeros inten-
tos por lograr entender los principios del problema de clustering, integrando en su
funcién de calidad todos los elementos esenciales, desde la definicion de comunidad,
pasando por la eleccién de un modelo nulo de comparacion, hasta la expresion de

solidez o fortaleza de las comunidades y particiones encontradas [45].

Una red, o un grafo, se denomina completa si el nimero de sus conexiones, o vértices,
N(N-1)

es igual L., = —5— por lo que su correspondiente matriz adjunta estara llena de
valores no nulos, salvo aquellos de la diagonal, siempre que los elementos no interactien
consigo mismos. En caso de que no sea completa, puede suceder que haya subconjuntos
de elementos que interactian mucho entre si con respecto a aquellos elementos que no
estan en tales subconjuntos en este caso, se dird que se ha formado una comunidad.
Considerando un subgrafo C' de N¢ nodos dentro de una red. El grado externo, K¢ es
el nimero de conexiones de ese nodo ¢ con el resto de la red, mientras que grado interno,
K™ | es el nimero de conexiones de i con otros nodos contenidos en C. Si K™ = 0
entonces todos los vecinos de i estdn dentro de C' y la comunidad es adecuada para 7. Si
K" = 0 quiere decir que todos los vecinos de i estdn fuera de C, y de esta manera i debe
ser asignado a otra comunidad. Lo anterior, ofrece un parametro para determinar si una

comunidad es fuerte o débil. Asi, se tendrd que una comunidad es fuerte si [41]
Vi e K"(C) > K&(C) (4.4)
y una comunidad débil si:
STE(C) > ST KE(C) (45)
ieC i€C

esto es, si el grado interno total es mayor que el grado externo total. Con el fin de buscar de
manera eficiente comunidades dentro de una red, hay que definir los conceptos de biseccion
del grafo y de tamano minimo de corte [41]. El primer término se refiere, simplemente,
a partir en dos comunidades a un grafo de manera que no tengan elementos en comun.
En cuanto al tamano minimo de corte, la biseccién debe hacerse de manera tal que el

nimero de conexiones entre las dos comunidades sea minimo. Ahora bien, el niimero de
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combinaciones posibles que cumplen esta condicién es [41]:

N+1
BN (4.6)
ﬁﬁy+iﬁﬁy+§

donde N es el nimero de nodos de la red y Ny y N, son los nodos en la comunidad 1 y

2, respectivamente. Si consideramos el caso en que N; = N,, entonces.

2N 41

BN

con lo que se ve que el nimero de combinaciones crece de forma exponencial con cada

1
:exp{(N+1)log2—§logN} (4.7)

aumento de nodos. Asi, para una red de 10 nodos en las que las comunidades 1 y 2 tengan
el mismo tamano y con un tiempo de célculo de 1 milisegundo por inspeccién, tardariamos
10'6 afios en encontrar las comunidades correspondientes. Gracias a este sencillo ejemplo
nos podemos dar cuenta lo importantes que son los algoritmos de deteccién de comuni-
dades. A continuacién se describen algunos de los algoritmos usados para deteccion de

comunidades|[41].

= Algoritmo de agrupamiento jerarquico. Este procedimiento ayuda a conseguir tiem-
pos de ejecucion algoritmica que crecen polinomialmente con cada nodo N. El méto-
do inicia con una matriz de similaridad X cuyos elementos x;; representan la simili-
tud entre los nodos 7 y j. Esta distancia puede calcularse por la similitud coseno, el
indice de Jaccard y la distancia Hamming [46]. Una vez que las distancias para cada
par de nodos ha sido calculada, el algoritmo agrupa aquellos nodos con alta simili-
tud; esté ultimo paso puede hacerse de diferentes maneras: por medio de algoritmos
aglomerativos o con algoritmos divisivos. Entre los algoritmos aglomerativos esté el

Algoritmo de Ravasz y entre los divisivos, el Algoritmo de Girvan-Newman[47].

= Algoritmo de Ravasz. Se lleva a cabo en cuatro pasos. En el primero se calcula la
matriz de traslapamiento topoldgico, cuyos coeficientes X7 se calcula a partir de
o J<Z7 j)

o _ 4
Ui tnin(ks, k) + 1 — 0(Ay) (4.8)

donde 6(z) es la funcién escalén de Heaviside, J(i,j) es el nimero de vecinos en
comun de los nodos 7 y j; a este valor se le suma un uno si existe una conexion entre
los nodos; min(k;, k;) es el mas pequeiio de los grados de dichos nodos. Entonces,

se tendra que: zf; = 1 si los nodos estéan conectados y tienen los mismos vecinos y
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o
tj
comunidades que se han obtenido, ello se hace calculando el promedio de x;; sobre

2?2, = 0 en caso contrario. El siguiente paso es determinar qué tan similares son las
todos los pares de nodos que pertenecen a comunidades distintas. El tercer paso es
aplicar el agrupamiento jerarquico. Por ltimo, se usa un dendograma para extraer

la organizacién de comunidad que subyace en este conjunto [48].

s Algoritmo de Girvan-Newmann. Inventado en 2001 por M. Girvan y M. E. J. New-

man, el algoritmo de Girvan-Newmann se lleva a cabo en cuatro pasos[38]:

e 1.- Calcular la betweenness(medida utilizada en anédlisis de redes para determi-
nar la importancia relativa de un nodo o una arista en una red) para todos los
vértices en la red; este es el término con el que se le denomina a los elementos
Lij.

e 2.- Eliminar el vértice con la betweenness mas pequena.

e 3.- Recalcular la betweenness para todos los vértices afectados.

e 4.- Repetir desde el paso 2 hasta que no sobren vértices.

La maximizacién de la modularidad es uno de los métodos mas usados. En este método,
la modularidad se refiere a qué tan buena es la division de una red en comunidades.
Para ello, se toma una red de N nodos y L enlaces, en la que cada comunidad tiene N,
nodos. Entonces, se mide la diferencia M, entre el diagrama real de enlaces de la red y
el nimero esperado de enlaces entre los nodos i y 7 si los enlaces de la red se construyen

aleatoriamente. Asi, la modularidad se calcula como [49]:

1
(4,7)€C¢

kik;
2L

casos: 1. si M. > 0 entonces el subgrafo C, tiene més conexiones que las esperadas por

donde p;; suele expresarse como p;; = los valores de la modularidad llevan a 3 posibles
azar; 2. para M, = 0 la conectividad entre los N, nodos es aleatoria; 3. si M. < 0 entonces
los nodos de C'. no forman una comunidad. El método de Louvain, llamado asi por el lugar
en el que se cred, fue ideado por Vincent Blondel y sus estudiantes en 2007. Este método
se usa en redes pesadas y propone la optimizacion de la modularidad, que se calcula como
[49]:

Q= = Z (Aij _ Kk ) 5(ci c;) (4.10)

2m
ij
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se reemplaza a L por m, que es la suma de todos los pesos de las conexiones de la red
y se calcula como m = %ZU Aij y k; es el grado de ¢ pero considerando los pesos de
las conexiones. El método en si, consta de dos fases que se repiten de manera iterativa.
Primero, se asigna una comunidad diferente a cada nodo de la red, por lo que en este
paso hay tantas comunidades como nodos en la red. Entonces, se consideran los vecinos
j del nodo 7 y se evalia la ganancia en modularidad AQ) que habria si i se extrajera de
su comunidad y se colocard en la de j. De esta manera el nodo se queda en la comunidad
donde la ganancia de modularidad sea mayor siempre que esta ganancia sea positiva. Si

no existe ganancia positiva ¢ se queda en su comunidad, el calculo se hace como sigue:

. [g_m ) (%y (& )2] @

En la segunda fase del método, se construye una nueva red, donde los nodos son las comu-

AQ = | 2in T 2Kiin (th +ki>2

2m 2m

nidades obtenidas en el paso anterior. Las conexiones entre nodos de la misma comunidad
se convierten en auto-conexiones y las conexiones a otras comunidades se condensan en
una sola conexion cuyo peso se determina con el nimero de conexiones anteriores. En
esta fase se crea una nueva red, y el proceso se repite tantas veces como se considere

necesario[49].

4.4. Deteccion de patrones en bases de datos

Para comenzar con la deteccién de patrones en la base de datos de patentes, una forma de
realizar este anélisis es por medio de la creacién de vectores p; = (p;(to), pi(t1), - - -, pi(tar))
y W; = (w;(to), wi(t1), ..., wi(ty)) los cuales se encuentran definidos como p;(t) corres-
pondiente a la fraccién de patentes determinada en cierto tiempo ¢, mientras que wj(t)
corresponde a la fraccion de la palabras, representando las curvas de palabras y patentes
mostradas en el capitulo anterior en las figuras 3.1 y 3.2 las cuales muestran el compor-

tamiento de las palabras y patentes a lo largo de la historia de las empresas.

De esta manera, para todas las empresas de tecnologia y farmacéutica que se analizaran se
tienen sus correspondientes vectores de palabras y patentes y con la informacién de estos
vectores se construye una matriz de distancias a partir de la cual es posible comparar las
curvas de cada una de las empresas con respecto de las demés tanto por palabras como
por patentes. Para ello se tomd cada uno de los vectores de la empresas y se compararon

a partir de la norma Euclidiana donde Dpatentes (7, j) es la distancia entre la empresa i con
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respecto de la empresa j para sus patentes en determinados periodos de tiempo. En for-
ma similar, D,qapras(%, j) corresponde a la distancia entre curvas asociadas a palabras. La
norma Euclidiana en dos dimensiones para un vector A — B es definida como la distancia
(en linea recta) entre dos puntos A= (ay,a9,...)y B = (b1, b, ...) que delimitan dicho
vector [50]:

|A— B|| = /(b — a1)? + (by — a2)? + ...

Gracias a esto se obtienen las distancias entre ellos la cual nos arroja que tanto se separa

una curva con respecto de las demas como es mostrado a continuacion.

Por otra parte, para cada fraccién p;, p; de patentes y las cantidades w;, w; asociadas a

palabras, correspondientes a las empresas ¢, j que se encuentran definidas como:

pi = (pi(to), pi(ts), pilta), .., pi(ty)),

w; = (w;(to), wi(tr), wi(ta), ..., wi(ty)).

A partir de estas definiciones, se puede establecer la distancia entre listas de patentes:

Dyatentes(1, ) = ||Pi — pjll = \/(pi(to) —pj(t0))? + (pi(t1) — pi(t))* + ..

= \| 2 (pilta) = pi(t))? (4.12)

n=1

y entre listas de palabras:

Dhpatabras (i, 7) = [[w; — 0| = \/(wi(to) — w;(to))? + (wi(ty) — w;(t1))? + ...
= (w;(t,) —w;(ty,))>2. (4.13)

n=1

En la figura 4.1 se presentan las matrices de distancias para todas las empresas. Donde
Dopatabras(i,J) ¥ Dpatentes (i, j) corresponde a la norma euclidiana tanto para palabras como
para patentes de las distintas empresas. En esta representacion se puede observar tanto
la distancia entre patentes, asi como la distancia entre las curvas de palabras para las
empresas de farmacéutica y tecnologia. De esta manera, se cuantifica qué tan alejado o

cercano esta el comportamiento de las curvas que describen a cada empresa. A partir de
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Figura 4.1: Matrices de distancias entre empresas de tecnologia y farmacéutica. Se observan las matrices
de las distancias obtenidas entre las empresas, matriz a) matriz de distancias entre las palabras de las
empresas de tecnologia, con los valores de distancias més grandes en Dpgiabras = (69,46), (69, 76) y
(69,84) correspondientes a la empresa Recruit Holdings con las empresas Hp, Siemens y Texas Instruments
respectivamente b) matriz de distancias entre patentes de las empresas de tecnologia donde los valores
Dyatentes Se encuentran muy dispersos al igual que en las patentes de las de farmacéutica de la matriz c),
finalmente la matriz d) muestra las distancias entre palabras de las empresas de farmacéutica donde las
distancias més grandes se encuentran en Dpgiapras = (83, 14) y (83,59) que corresponden a la empresa
Shanghai Pharmaceutical con las empresas Bayer y Merck.

la escala cromatica a un costado de la matriz, se puede apreciar que gran parte de las
distancias son menores a 2, dada la predominancia visual de los tonos oscuros. También

se puede advertir la formacién de bloques de tonos oscuros y lineas de tonos brillantes.

Se observa también que para la primera matriz a) correspondiente a las distancias entre
las palabras de las empresas de tecnologia donde los valores mostrados més grandes son
Dpatabras = (69,46), (69, 76) y (69,84) correspondientes a la empresa Recruit Holdings con

las empresas Hp, Siemens y Texas Instruments respectivamente. Esto se observa ya que
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Figura 4.2: Densidad de probabilidad para las distancias en empresas de tecnologia. Donde D, orm
representa las distancias entre palabras Dygabres (1inea roja punteada) y distancias entre patentes para
Dpgtentes (linea negra). Se observa la densidad de probabilidad en las empresas de tecnologia tanto para
las palabras como para las patentes, en donde encontramos la mayoria de los valores en torno a 1.7 para
las patentes y 1.0. Estos valores nos dan informacién sobre el intervalo en el que se encuentra la mayor
cantidad de datos Dpaiabras, Dpatentes Para definir valores umbrales.

estas ultimas son empresas que cuentan con una gran variedad de palabras por lo que
hay una gran distancia entre ellas con respecto de Recruit Holdings. A diferencia de la
matriz de distancia entre palabras, se observa que la matriz de distancia entre patentes
b) mantiene una proporcién de distancias grandes entre empresas lo cual ocurre también

para la matriz las patentes de empresas farmacéuticas c).

Para la matriz que corresponde las distancias entre palabras de empresas de farmacéutica
d) es posible percatarse que los valores mas altos que se observan son Dpgapras = (83, 14)
y (83,59) que corresponden a la empresa Shanghai Pharmaceutical con las empresas Bayer
y Merck respectivamente lo que al igual que en las empresas de tecnologia nos muestra la
distancia tan grande que hay entre ellas de acuerdo con la gran variedad de palabras con

que cuentan cada una de estas iltimas empresas.

En la figura 4.2 se muestra la estadistica de las distancias creadas a partir de las matrices
de distancias, tanto para las palabras y patentes de las empresas de tecnologia las cual nos
permite conocer sus correspondientes valores caracteristicos. Estas cantidades nos son de
ayuda para determinar los intervalos en los que se encuentra la mayor cantidad de datos.

A partir de Dpgrentes, se puede apreciar que el maximo para las distancias de patentes
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Figura 4.3: Densidad de probabilidad para las distancias en empresas farmacéuticas. Donde D,,orm

representa las distancias entre palabras Dpgiapres (linea roja punteada) y a las distancias entre patentes
Dpatentes (linea negra). Se observa la densidad de probabilidad en las empresas de farmacéutica tanto

para las palabras como para las patentes, en donde encontramos la mayoria de valores en torno a 1.8 para
las patentes, y 0.8 para las palabras los cuales nos aportan informacién acerca de valores caracteristicos

asociados a Dpalabras y Dpatentes-

entre empresas se sitia en 1.7 para las patentes mientras que su media es de 5.1 con
una desviaciéon estandar de 6.0 lo que nos muestra que hay una gran variabilidad en las
distancias de patentes. En forma similar, mediante los valores Dpiabras, S€ Observa que el
maximo para las distancias entre palabras se encuentra en 1.0 con una media de 2.8 y una
desviacién estandar de 3.4 que nos indican que los datos tienen una tendencia central de
alrededor de 2.8 y una dispersion relativamente grande alrededor de esa media, teniendo
en cuenta que el 40 % de todos los valores de las distancias entre palabras se encuentran
entre 0.3 y 5.0 mientras que las patentes el 37 % de todos los valores se encuentran entre

0.8 y 8.0. A su vez es posible percatarse que los valores medios son distintos por lo que

deben tratarse de una manera distinta ya que no son comparables.

Por otra parte, en la figura 4.3 se observa a su vez la distribucién de distancias en las
matrices de distancias igualmente para palabras y patentes de las empresas en la industria
farmacéutica en donde se encuentra que el maximo de los valores para las distancias de
las palabras se sitia en 0.8 mientras que su media es de 4.2 con una desviacion estandar
de 7.7 lo que nos muestra que hay una gran variabilidad en las distancias de palabras.
El maximo de las distancias entre patentes se encuentra en 1.8 con una media de 4.9 y
una desviacién estandar de 7.2 que nos indican que los datos tienen una tendencia cen-

tral de alrededor de 4.9 y una dispersién relativamente grande alrededor de esa media,
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Figura 4.4: Componente gigante de acuerdo con los pardmetros umbrales de palabras y patentes para las
empresas de tecnologia. Se presenta el comportamiento de las empresas de tecnologia utilizando distintos
valores para los pardmetros umbrales de patentes y palabras H; y Hs observando los mayores cambios
entre los valores Hy = 0.5 donde su componente gigante es igual a 90 hasta Hy = 0.25 con componente
gigante 28. La componente gigante de la red indica la presencia de un subconjunto de empresas que
estan altamente interconectadas y tienen una gran influencia en la red, por lo tanto, cada una de las H;
y Hs que se mencionan muestra diferentes niveles de detalle sobre esta componente gigante y como se
relacionan las empresas dentro de ella.

tenemos que el 35 % de todos los valores para las distancias entre empresas a través de
sus palabras estan entre 0.1 y 7.0 mientras que para las patentes se encuentran entre 0.2
y 9.0. En forma similar a lo encontrado para las empresas de tecnologia, en las empresas
farmacéuticas los valores Dpaientes ¥ Dpatabras deben tratarse de manera distinta ya que no

son comparables.

Hasta este punto contamos con las matrices de distancias de las cuales fue posible extraer
la estadistica de cada una de ellas, dado que una matriz de adyacencia es equivalente a
una red y ya que el propodsito de esta investigacion es obtener una red con la que po-
damos clasificar a las empresas a partir de las matrices que se obtuvieron previamente
es necesario el establecer un criterio para saber qué valores seran considerados nulos y
no nulos, para esto se considerara que 1 representa cercania o similitud y 0 lejania o no
similitud. Para saber qué valor de las matrices de distancias representan cercania o lejania
entre palabras y patentes se propone el utilizar un indicador H; o parametro umbral de
similitud para patentes, y Hs o parametro umbral de similitud para palabras. En términos
de estos valores umbrales, elementos menores a Hy; y Hy se tomaran como cercanos y se

les asignara valor 1, mientras que para valores mayores se les considerara como lejanos y
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su valor sera 0.

En la figura 4.4 se presentan 5 curvas para las empresas de tecnologia obtenidas a partir
distintos valores de 0.1 < H; < 10 y Hy tomados del conjunto {0.25, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0}.
Estos valores fueron elegidos considerando las densidades de probabilidad mostradas en
la figura 4.2, considerando que los maximos de distancias entre palabras y patentes se

encuentran en 1.0 y 1.7 respectivamente.

En forma similar, en la figura 4.5 se presentan 5 curvas para las empresas de farmacéutica
obtenidas a partir distintos valores de 0.1 < H; < 10 y Hy tomados del conjunto {0.25,
0.5, 1.0, 1.5, 2.0}. Estos valores fueron elegidos considerando las densidades de probabi-
lidad mostradas en la figura 4.3, tomando en cuenta que los maximos de distancias entre

palabras y patentes es 0.8 y 1.8 correspondientemente.

Cada una de la H mencionadas tanto para las empresas de tecnologia como para las
empresas de farmacéutica estan relacionadas a una componente gigante la cual muestra
que tanto se encuentra conectada una red es decir que tanto encuentra similitud entre las
empresas, donde mientras cada componente muestra diferentes niveles de detalles sobre
coOmo se relacionan las empresas, mientras sea mas baja corresponde a una menor cone-
xién entre las empresas por lo que se encuentran un menor ntimero de partes conectadas,
mientras que una componente mayor corresponde a mayor conectividad global ya que hay
una mayor interconexion en las empresas dentro de la red, lo que permite que al variar ca-
da pardametro Hy, Hs se obtienen distintos valores de componente gigante lo que permite
hacer posible encontrar comunidades con caracteristicas en comun; es decir, dependiendo
de qué tan profundo se quiera encontrar semejanzas entre comunidades dentro de la red
nuestros parametros umbrales Hy, H, deben ser ajustados de manera acorde al nivel de
detalle en la informacién que se quiere acceder. Para las empresas de tecnologia en la
figura 4.4 se observa el comportamiento de las empresas para diferentes parametros um-
brales de acuerdo con su componente gigante es decir considerando como se encuentran
conectados las diversas empresas lo cual nos ayudara a un posterior andlisis de redes. Se
observa que de acuerdo a cémo varia el parametro umbral de las palabras, el valor de
la componente gigante aumenta al aumentar Hy. En particular, se observa que para un
valor de H, entre 0.5 y 2.0 los resultados tienen un comportamiento similar, mientras que
con Hy = 0.5 el tamano de la componente gigante es de 89 y al disminuir la Hs a 0.25,
la componente gigante disminuye hasta 28 lo cual muestra una menor conexién entre las
empresas que a su vez deberian de tener caracteristicas similares. Usando el algoritmo
modularidad en las componentes gigantes del conjunto de redes obtenidas para diferentes

valores de H; Y Hs, se encuentran las comunidades que se forman dentro de estas redes.
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Componente Gigante
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Figura 4.5: Comportamiento de las empresas de farmacéutica utilizando distintos valores para los
parametros umbrales de patentes y palabras H; y Hy observando los mayores cambios entre los valores
Hs; = 1.0 donde su componente gigante es igual a 94 Hy = 0.5 con componente gigante de 81 y Hy =
0.25 donde su componente gigante es igual a 42. En este caso, la componente gigante indica la presencia
de un subconjunto de empresas que estan altamente interconectadas y tienen una gran influencia en la
red, por lo tanto, cada una de las Hy y Hs que se exploran podria mostrar diferentes niveles de detalle
sobre esta componente gigante y como se relacionan las empresas dentro de ella.

Realizando un anélisis similar para las empresas de farmacéutica es posible observar en
la figura 4.5 que el valor del parametro umbral de las palabras entre los valores 1.0 y 2.0
tienen un comportamiento similar, hay un cambio notable en los valores Hy, = 0.5 Y Hy =
0.25 donde los valores de la componente gigante cambian desde 80 hasta 40 lo cual es una
reduccion de la mitad en este valor lo que igualmente que en las empresas de tecnologia

nos muestra una menor conexion entre empresas.

Mientras que para las empresas de farmacéutica siguiendo un proceso analogo a las em-
presas de tecnologia se encontré que la comunidad 1, empresas en la tabla 4.2(a) de las
empresas de farmacéutica, se encuentran companias que cuentan con un nimero pequeno
de patente al igual que un valor pequeno de entropia lo que nos indica que esta comu-
nidad es de las empresas con menor innovaciéon a diferencia de la comunidad ntimero 2
en la tabla 4.2(b) dénde estdn las empresas con una mayor innovacién como lo son las
empresas de Merck, Roche y Bayer, continuando con la comunidad 3 reportadas en la
tabla 4.2(c) dénde se encuentran empresas de procedencia japonesa como lo son Hisa-
mitsu Pharmaceutical, Astellas Pharma, Taisho Pharmaceutical, Sumitomo Dainippon
Pharma, y Daiichi Sankyo dénde también se encuentran empresas dedicadas a la creacién

de medicamentos contra trastornos mentales como lo es Biogen y Lundbeck.
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Figura 4.6: Se muestran tres comunidades detectadas a través de la creacién de conexiones de acuerdo
a su similitud partiendo de los pardmetros umbrales de patentes y palabras obtenidas a partir del analisis
de patentes de tecnologia.

Figura 4.7: Se muestran tres comunidades detectadas a través de la creacién de conexiones de acuerdo
a su similitud partiendo de los pardmetros umbrales de patentes y palabras

Una vez explorado el concepto de umbral y sus valores caracteristicos, es posible utilizar
como base los parametro umbrales H; y Hy de palabras y patentes para tomarlos como
un punto de partida creando las matrices de adyacencia y a partir de ellas crear las redes
correspondientes para las empresas de tecnologia y farmacéutica con parametros umbrales
de Hy = 1.7, Hb =10y H; = 1.8, Hy = 0.8 respectivamente. De esta manera, es sencillo
convertir las matrices de adyacencia en redes. Se puede observar la red correspondiente
a las empresas de tecnologia en la figura 4.6 en la cual se tienen las comunidades que se
forman con las empresas mediante el método de clustering, es decir la creacion de grupos
de empresas con caracteristicas similares. El nimero de empresas conectadas dentro de
alguna de las comunidades es menor al niimero total de empresas, esto se debe a que hay
algunas empresas que no comparten similitudes entre ellas por lo que se encuentran fuera
de las comunidades. En este caso se detectan tres comunidades las cuales se pueden ver
desglosadas en la tabla 4.1(a), se puede observar la primera comunidad de las empresas

de tecnologia en donde se encuentran empresas las cuales cuentan con caracteristicas si-
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CAPITULO 4. DETECCION DE PATRONES EN GRUPOS DE PATENTES

Tabla 4.1: Comunidad 1 de empresas de tecnologia.

(a) Comunidad 1 de empresas de Tecnologia
Activision B. Advantest Amd Amdocs ASML Atos
Autodesk Automatic D. P. BCE Boeing Broadcom Celestica
Cgi China Mobile Cielo Cognizant Comcast Fidelity
Fiserv Fujifilm Fujitsu General E. | Hewlett P. E. Hon Hai P.
Huawei IBM Intel Intuit KDDI Microsoft
Netflix Nintendo NVIDIA Orange Rogers C. Salesforce.com
Samsung E. SAP Servicenow | Taiwan S. Tencent Tesla
Tokyo E. Verizon C. Workday Xiaomi Zte
(b) Comunidad 2 de empresas de Tecnologia
Acer Adobe Amazon | Analog D. | Apple | Applied M.
AT&T Canon Corning Dell eBay Ericsson
Facebook General E. Hitachi Hp Kyocera LG
Micron T. | Mitsubishi E. Nec Nokia Phillips | Qualcomm
Rakuten Red Hat Siemens | SK Hynix Sony Texas 1.
Toshiba VMware Yahoo
(c) Comunidad 3 de empresas de Tecnologia
Alphabet | American M. Asus China M. | Dassault DISH
Infosys Motorola Murata M. | Telenor TELUS | Walt Disney

milares al ser empresas que patentan poco y a su vez innovan poco ya que al comparar
las empresas de esta comunidad con la figura 3.3 son empresas que tienen una entropia
pequena. Por otra parte, en la comunidad 2 en las tabla 4.1(b) es posible encontrar a las
empresas que ademas de tener a las principales empresas que patentan mas como lo son
Texas Instruments, Canon, Hp y Amazon , las cuales también son las empresas que inno-
van mds, mientras que en la comunidad 3 tabla 4.1(c) la cual es una comunidad pequena
en donde gran parte de sus empresas estdan dedicadas a las telecomunicaciones como lo
pueden ser América Mévil, China Mobile, DISH, Motorola, Telenor, Telus y Walt Disney.
Cada una de estas comunidades tiene sus respectivas caracteristicas en comin, mientras
que si se requiriera una mayor granularidad se podrian crear mas comunidades variando
los parametros umbrales y por ende cada comunidad tendria mayores semejanzas entre

’

S1.

Es posible crear comunidades mas pequenas en las cuales las similitudes se vean ma-
yormente resaltadas como es el caso de las comunidades ntimero 3 de las empresas de

tecnologia y farmacéutica tomando como consideracion el cambio de los pardametros um-
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CAPITULO 4. DETECCION DE PATRONES EN GRUPOS DE PATENTES

Tabla 4.2: Comunidades encontradas en empresas de farmacéutica.

(a) Comunidad 1 de empresas en la industria Farmacéutica
Alexion Alfa Sigma Amneal P. Aurobindo P. Bausch H. Biomarin P.
Cadila H. Celgene Chiesi P. Cipla CSPC P. Dr. Reddys L.
Endo L. Ferring Glenmark P. Green C. H. Grifols Grunenthal
Hikma P. Horizon P. Humanwell H. Intas P. Jazz P. Jiangsu H.
Krka Kyowa H. K. LEO P. Livzon P. Lupin Mallinkrodt
Menarini Merc&Co Merz P. Mitsubishi T. P. | MundiPharma I. Mylan
Nichi-TIko P. | Octapharma Perrigo Purdue P. Recordati Regeneron
Santen P. Sawai P. Servier Stada A. Sun P. L. UCB
United T. Vifor P. Zhejiang H. P.
(b) Comunidad 2 de empresas en la industria Farmacéutica
Abbott AbbVie Alexion Amgen AstraZeneca Baxter 1.
Bayer Boehringer I. | Bracco Eisai Eli Lilly GlaxoSmithKline
Incyte IPsen J&J Kowa Merck Novartis
Novo Nordisk Ono P. Orion Otsuka Pfizer Pierre Fabre
Richter G. Roche Sanofi | Shanghai P. | Sichuan K. P. Takeda
Teijin Teva Vertex Yuhan

(c) Comunidad 3 de empresas en la industria Farmacéutica
Angelini | Astellas P. Biogen CSL Daiichi S. | Fresenius SE & Co
Gilead | Hisamitsu P. | Lundbeck | Sumitomo D. | Taisho P.

brales tanto para patentes como para palabras.

Los resultados obtenidos por medio de la deteccién de comunidades en redes de similitud
permiten identificar patrones a partir de los titulos de las patentes de las empresas mas
importantes de tecnologia y farmacéutica en el mundo segun la revista Forbes en el ano
2019, utilizando técnicas propias de la ciencia de datos como lo son algoritmos de detec-
cién de comunidades como el algoritmo de agrupamiento jerarquico, algoritmo de Ravasz

y algoritmo de Girvan-Newmann, asi como conceptos de fisica como lo es la entropia de

Shannon.

Este tipo de técnicas nos muestran que a través de ellas es posible observar incrementos
o decrementos en la innovacién de las empresas en ciertos lapsos de tiempo, asi como la

deteccion de grupos de empresas con indices de innovacién similares.
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Conclusiones

Los andlisis desarrollados en este trabajo de investigacion muestran que, con la ayuda de
la entropia de Shannon aplicada a la distribucion de palabras en los titulos de las patentes,
es posible identificar las empresas con una mayor diversidad de patentes a lo largo de su

historia lo que podria verse reflejado en la innovacién de dichas empresas.

En el caso de empresas de tecnologia, se observa mayor diversidad de palabras y patentes
en las empresas Siemens, Texas Instruments, Hewlett-Packard y Amazon, mientras que
para las empresas de farmacéutica son Roche, Novartis, Abbott y Bayer, lo que puede
indicar una mayor innovacién dentro de las mismas, igualmente es posible identificar que
no necesariamente el tener una gran cantidad patentes implica que la empresa innove

mucho ya que existen casos que muestran lo contrario.

Por otra parte, la aplicacién de la distancia Fuclidiana en las curvas que describen a
las patentes y las diferentes palabras en el tiempo, es el punto de partida con el cual se
puede encontrar semejanzas o diferencias entre empresas con lo cual al generar redes se
reporta la aparicion de comunidades las cuales cada una guarda ciertas caracteristicas
entre las empresas que la comprenden. El nimero de comunidades varia con respecto a
las componentes gigantes definidas por los parametros umbrales de patentes y palabras,
las caracteristicas de las comunidades se encuentran relacionadas con las palabras que

comprenden las empresas dentro de estas comunidades.

Como conclusion general, fue posible observar que gracias al comportamiento que siguen
las patentes de las empresas de tecnologia y farmacéutica, con ayuda del método utilizado
(la entropia de Shannon y el procesamiento de lenguaje natural) se encontraron relaciones
entre las patentes y la innovacién. Por consiguiente el objetivo se cumple totalmente ya
que es posible observar el comportamiento de la distribucién de palabras y patentes dando
caracteristicas de la innovacion de las mejores empresas de tecnologia y farmacéutica del

mundo.
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Perspectivas a futuro

Como se mencioné en el presente trabajo, la intencién primordial fue hacer un estudio
de las patentes de las mejores empresas de tecnologia y farmacéutica del mundo y cémo
influyen estas en la innovacién de dichas empresas utilizando métodos de la ciencia de
redes. A futuro este método de analisis podria ser implementado en otras industrias, lo
cual ayudaria a conocer cuales son las industrias y empresas mas innovadoras. Por otro
lado, podria implementarse a su vez al anélisis del comportamiento de las empresas en la

banca pudiendo visualizarlas por su valor a lo largo de su historia.

Dentro de posteriores trabajos se podria profundizar en el tema con la ayuda de algunos
otros conceptos referentes al tema como lo serian la entropia mutua, la utilizacién de redes

pesadas o el trabajar con citas de las patentes.

También es importante recalcar que los desarrollos de esta investigacién pueden ser apli-
cables en otros ambitos como lo puede ser la musica, es decir el andlisis de las letras de
las canciones y a través de ellas observar las repercusiones que pueden tener en cuanto
a su éxito partiendo de la informacion obtenida por diversas canciones con estructuras

similares entre si.
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Apéndice

Tabla Al: Empresas de tecnologia. Se muestran las empresas de tecnologia con las que se trabajara,
asi como su la nacién en la que se encuentran registradas.

Empresas de tecnologia
Empresa Nacionalidad Empresa Nacionalidad Empresa Nacionalidad
Acer Taiwanesa eBay Estadounidense Nokia Finlandesa
Activision B. Estadounidense Ericsson Sueca NVIDIA Estadounidense
Adobe Estadounidense Facebook Estadounidense Orange Francesa
Advantest Japonesa Fidelity Estadounidense Philips Holandesa
Amazon Estadounidense Fiserv Estadounidense Qualcomm Estadounidense
Amd Estadounidense Fujifilm Japonesa Rakuten Japonesa
Amdocs Israeli Fujitsu Japonesa Red Hat Estadounidense
Analog D. Estadounidense | General E. | Estadounidense Rogers C Canadiense
Apple Estadounidense Google Estadounidense | Salesforce.com | Estadounidense
Applied M. Estadounidense | Hewlett P. E. | Estadounidense | Samsung E. Surcoreana
ASML Holandesa Hitachi Japonesa Servicenow | Estadounidense
Atos Francés Hon Hai P. Taiwanesa Siemens Alemana
AT&T Estadounidense Hp Estadounidense SK Hynix Surcoreana
Autodesk Estadounidense Huawei China Sony Japonesa
Automatic D. P. | Estadounidense IBM Estadounidense Taiwan S. Taiwanesa
BCE Estadounidense Intel Estadounidense Tencent China
Boeing Estadounidense Intuit Estadounidense Tesla Estadounidense
Broadcom Estadounidense KDDI Japonesa Texas 1. Estadounidense
Canon Japonesa Kyocera Japonesa Tokyo E. Japonesa
Celestica Canadiense LG Surcoreana Toshiba Japonesa
Cgi Canadiense Micron T. Estadounidense Verizon C. Estadounidense
Cielo Brasilena Microsoft Estadounidense VMware Estadounidense
Cisco S. Estadounidense | Mitsubishi E. Japonesa Workday Estadounidense
Comcast Estadounidense Nec Japonesa Xiaomi China
Corning Estadounidense Netflix Estadounidense Yahoo Estadounidense
Dell T. Estadounidense Nintendo Japonesa Zte China
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Tabla A2: Empresas de farmacéutica. Se muestran las empresas de Farmacéutica con las que se traba-
jara, asi como su la nacién en la que se encuentran registradas.

Empresas farmacéuticas
Empresa Nacionalidad Empresa Nacionalidad Empresa Nacionalidad
Abbott Estadounidense | GlaxoSmithKline Britanica Octapharma Suiza
AbbVie Estadounidense Grifols Espanola Ono P. Japonesa
Alexion Estadounidense Grunenthal Alemana Otsuka Japonesa
Allergan Irlandesa Hikma P. Jordana Perrigo Irlandesa
Amgen Estadounidense Hisamitsu P. Japonesa Pfizer Estadounidense
Angelini Italiana Humanwell H. China Pierre fabre Francesa
Astellas P. Japonesa Incyte Estadounidense | Purdue Pharma | Estadounidense
AstraZeneca Britanica Intas P. India Recordati Italiana
Aurobindo P. India IPsen Francesa Regeneron Estadounidense
Bausch H. Canadiense Jazz P. Irlandesa Richter gedeon Hungara
Baxter L. Estadounidense Jiangsu H. China Roche Suiza
Bayer Alemana J&J Estadounidense Sanofi Francesa
Biogen Estadounidense Kowa Japonesa Santen P. Japonesa
Biomarin P. Estadounidense Krka Eslovena Sawai P. Japonesa
Boehringer 1. Alemana Kyowa H. Japonesa Servier Francesa
Bracco Italiana LEO Pharma Danesa Shanghai P. China
Celgene Estadounidense Livzon P. India Sichuan K. China
Cipla India Lundbeck Danesa Stada A. Alemana
CSL Australiana Lupin India Sumitomo D. Japonesa
CSpPC China Menarini Italiana Sun P. India
Daiichi S. Japonesa Merc&Co Estadounidense Taisho P. Japonesa
Dr. Reddys India Merck Alemana Takeda Japonesa
Eisai Japonesa Merz Pharma Alemana Teijin Japonesa
Eli Lilly Estadounidense | Mitsubishi T. P. Japonesa Teva Israeli
Ferring Suiza Mylan Estadounidense UCB Belga
Fresenius SE & Co Alemana Novartis Suiza Vertex Estadounidense
Gilead Estadounidense Novo Nordisk Danesa Yuhan Surcoreana
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