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Vigilancia Tecnolégica Cientifica de Ciclos Biogeoquimicos

Carlos Felipe Gaitan Ospina '

Abstract

The use of new tools is needed in order to study the geosciences, where gathering information related with different
variables is required. This activity implies the use of human and financial resources; nevertheless, each year many losses
are registered because of the use of resources in the development of previously invented technologies. This fact and the
growing amount of information at patent offices and Proquest databases, encouraged the design of a tool capable of classi-

fying this kind of information.

Keywords: technological surveillance; SOM, unsupervised learning; clustering; data basesparty.
Resumen

El estudio de las geociencias requiere el uso de instrumentos y desarrollos de Gltima tecnologia, que permitan monitorear
y recopilar informacién relacionada con diferentes variables de estudio como precipitacion, humedad relativa y radiacion,
actividad que implica la destinacion de grandes recursos financieros y humanos; sin embargo, anualmente se registran
millonarias pérdidas por la asignacion de recursos a desarrollos ya inventados. Esta situacién llevo a plantear el desarrollo
de una herramienta que clasificara la informacién de bases de datos especializadas como las usadas en oficinas de patentes

y por Proquest para la consulta de articulos cientificos.

Palabras clave: vigilancia tecnoldgica; mapas auto-organizados; aprendizaje no supervisado; bases de datos.
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l. Introduccion

Ante la posibilidad de un futuro en el que se presentar-
ian inundaciones, sequias, tormentas, huracanes y un
aumento general en la temperatura media del planeta, la
humanidad se enfrenta al reto de monitorear y desarro-
llar dispositivos y técnicas eficientes que permitan estu-
diar los diferentes componentes del sistema terrestre:
agua, suelo, aire y biota. Sin embargo, la invencién de
todos estos dispositivos requiere la asignacion de gran-
des recursos humanos y financieros, que permitan avan-
zar constantemente en el estado del conocimiento. Es
asi como Estados Unidos, Japén, China y Alemania,
invirtieron en el 2001, en Investigacion y Desarrollo
(1+D), 282.000 millones, 104.000 millones, 60.000 millo-
nes y 54.000 millones de délares respectivamente, segin
informacion de la Organizacién de Cooperacién y Desarro-
llo Econémicos (OCDE).

Ante este escenario, y dada la limitaciéon de recursos
econémicos en los paises en via de desarrollo para in-
vertir en Investigaciéon y Desarrollo de tecnologia, es
necesario optimizar el uso de los recursos, y no invertir
en “inventar” tecnologias y desarrollos que ya se han
creado, ya que, soélo por citar un ejemplo, la Oficina
Europea de Patentes manifiesta que se registran pérdidas
de veinte mil millones de délares en la Unién Europea
por desarrollos y procesos ya inventados. Para reducir
estas pérdidas, la solucién mas simple consiste en inves-
tigar el estado actual de la tecnologia o el desarrollo de
interés a nivel mundial, siendo clave el andlisis de la
informacion, obtenida en bases de datos especializadas
en publicaciones cientificas y el analisis de informacién
en las diferentes oficinas de patentes. Estas actividades,
las trata la Vigilancia Tecnoldgica, herramienta de ges-
tién asociada con acciones de observacién, captaciéon y
andlisis de informacion, para convertir sefales dispersas
en tendencias y recomendaciones para tomar decisio-
nes.
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Respecto a la herramienta desarrollada, se opté usar la
Inteligencia Avrtificial, especificamente aprendizaje no
supervisado con Redes Neuronales Artificiales, y la
creacion de mapas auto-organizados, aplicaciones que
son abordadas utilizando el algoritmo de Kohonen. Este
algoritmo ha sido usado, para la deteccién de arritmias
cardiacas, la clasificacién de aminoacidos, identificacion
de patrones econémicos, y la caracterizacién de descar-
gas atmosféricas. Este trabajo implementa el algoritmo
en clasificacién de datos multidimensionales, no numéri-
cos; especificamente, para la clasificacion de publicacio-
nes técnicas, relacionadas con el ciclo hidrolégico y los
ciclos biogeoquimicos, en cuatro grandes clisteres de
informacion.

L. Descripcion del trabajo

El presente documento aborda someramente dos areas
principales que se trataron en la tesis de posgrado del
autor: A) La implementacion del algoritmo de Redes
Neuronales de Kohonen (RNK) para la creacion de
clisteres de informacién, y B) el desarrollo de mapas
auto organizados o SOMs (por sus siglas en inglés) de
las publicaciones técnicas y cientificas relacionadas a los
ciclos biogeoquimicos e hidrolégico. Asi mismo, se
muestra a continuaciéon un aparte del estudio de paten-
tes relacionadas a los campos tecnoldgicos asociados a
los ciclos biogeoquimicos e hidrolégico, realizado utili-
zando datos de la USPTO.

Como se observa en la Tabla I, en el periodo 2003-
2007 Norteamérica registré 17957 patentes en las cla-
ses tecnoldgicas asociadas a los ciclos biogeoquimicos e
hidrolégico, mientras que Centro y Suramérica, sélo
registraron 30 patentes en el mismo periodo, para las
estas clases tecnoldgicas. De esas 30 Colombia registré
una patente, en la clase tecnolégica 374 Pruebas y Medi-
ciones Termales.
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Total patentes en clases tecnoldgicas asociadas a los ciclos biogeoquimicos e hidrolégico
2003 2004 2005 2006 2007 Total
América del Norte 3486 3632 3311 4140 3358 17927
Asia 2102 2313 2143 3124 2689 12371
Europa 1037 1064 942 1ol 1003 5147
Oceania 56 46 46 60 57 265
Lejano y medio oriente 57 64 42 8l 77 321
Centro y Sur América 7 5 4 7 7 30
Africa 8 4 | 4 8 25
TOTAL ANUAL 6753 7128 6489 8517 7199 36086

Tabla | Total de patentes en las clases tecnolodgicas asociadas a los ciclos biogeoquimicos e hidrolégico. (USPTO, 2007)

El escenario observado en estos Ultimos 5 afos para el
registro de innovaciones relacionadas a los ciclos bio-
geoquimicos e hidrolégico, no puede ser mds preocu-
pante para la Latinoamérica, dado que sélo aporté 30 de
36086 patentes para este periodo (0.08%). Superando
unicamente a Africa, y patentando |10 veces menos que
el Lejano y Medio Oriente.

Respecto a los lideres mundiales, Estados Unidos, Japén
y Alemania se ubican en las tres primeras posiciones en
cuanto al nimero de patentes en las clases tecnoldgicas
asociadas a los ciclos biogeoquimicos e hidrolégico.

A. Introducciéon al Algoritmo de Redes
Neuronales de Kohonen (RNK)

Esta arquitectura de red, nombrada asi por su creador
Tuevo Kohonen, varia considerablemente del modelo
mas usado, que es el de feed forward back propaga-
tion (FFBP); la red neuronal de Kohonen, no solo difie-
re en como es entrenada, sino en cémo recuerda los
patrones; a su vez, estas redes neuronales, no usan
funciones de activacion, capas ocultas, ni predisposicion
de pesos. (Kohonen, 1984)

La mayor diferencia entre las RNK y la FFBP, es que la
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red de Kohonen, se entrena de manera no supervisada;
esto significa que a la RNK se le presentan datos, pero
la salida correcta para los datos, no es especificada; al
usar la RNK, estos datos pueden clasificarse en grupos.

En términos generales, al presentarse un patrén de
entrada (input) a la red neuronal de Kohonen (RNK),
solo una, de las neuronas de salida (output) es seleccio-
nada como ganadora. Esto se denomina un aprendizaje
no supervisado competitivo, ya que no existe ninguna
salida objetivo hacia la cual la red neuronal deba tender,
a su vez, al competir las neuronas por activarse, queda
solo una como neurona vencedora y el resto son forza-
das a sus valores de respuesta minimos. El objetivo de
este aprendizaje es categorizar los datos que se introdu-
cen en la red. Se clasifican valores similares en la misma
categoria y, por tanto, deben activar la misma neurona
de salida (Heaton, 2005).

Es importante comprender las limitaciones de las RNK,
donde al igual que las redes neuronales con dos capas,
presentan mejores resultados al usarse en problemas
que pueden ser descompuestos linealmente (Heaton,
2005). De otro lado, las redes neuronales de Kohonen,
proporcionan ventajas como facilidad de construccion y
agilidad en el proceso de entrenamiento.
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I. Estructura de la RNK

A diferencia de las redes FFBP, las redes neuronales de
Kohonen, solo contienen dos capas de neuronas, una de
entrada y otra de salida, no tienen capas ocultas. A con-
tinuacion, se mostraran los conceptos de entrada y
salida de datos para las reden neuronales de Kohonen.
(Kohonen, 1984)

2. Entrada de datos

La entrada de datos a la RNK, estd dada por las neuro-
nas de entrada; estas neuronas tienen asignados nime-
ros de punto flotante, que corresponden al patrén de
entrada de la red. La red neuronal de Kohonen, requie-
re que estas entradas estén normalizadas, usualmente
entre Oy | (0,) o en el rango entre -1 y | (-1,I). Este
patrén de entradas a la red, ocasionara que las neuronas
de salida reaccionen. (Heaton, 2005)

3. Salida de datos

La salida de una red neuronal de Kohonen, varia de la
salida de una red tipo FFBP, en que solo una de las neu-
ronas de salida producird un valor, adicionalmente, este
valor puede ser Verdadero o Falso; al presentarse un
patréon a una RNK, solo una neurona es escogida como
neurona de salida, motivo por el cual, usualmente la
salida de la RNK es el indice de la neurona que se activd
(ej. La neurona ganadora es la numero 3). (Heaton,
2005)

4. Procesamiento de la informacion

Para examinar como es el procesamiento de informa-
cion, se debe comprender cual es el proceso de célculo
que lleva la red neuronal. Estos pasos incluyen normali-
zacién del vector de entradas, célculo de la neurona de
salida, mapeo de nimeros en formato bipolar (opcional),
seleccion de la neurona ganadora, entrenamiento de la
red, determinacion de la razén de aprendizaje y ajuste
de pesos.

5. Normalizacion la Entrada

Las redes neuronales de Kohonen, requieren que sus
entradas sean normalizadas, siendo este requerimiento
uno de los mayores limitantes de las RNK. El rango de
las variables de entrada, debe ser [-1,1], y cada una de
las variables de entrada debe poder usar este rango
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libremente; se ha encontrado que si una o varias neuro-
nas de entrada usan solo el rango entre [0,l], se perju-
dica el desempefio de la red neuronal. (Heaton, 2005)

Usando la metodologia propuesta por Heaton (2005),
para normalizar la entrada, primero se debe calcular la
magnitud del vector de los datos de entrada sumando
los cuadrados del vector de entrada (ej. 0.52+0.12 =
0.26); con el valor de esta magnitud, es posible determi-
nar el factor de normalizacién; siendo el factor de nor-
malizacién igual al reciproco de la raiz cuadrada de la
magnitud. (ej. 1/(0.26)%° = 1.96) El proceso de normali-
zacién, sera usado al calcular la capa de salida.

6. Calculo de la salida de cada neurona

Usando como ejemplo la Figura anterior, el algoritmo
de Kohonen establece que se debe tener en considera-
cién, el vector de entradas y los pesos de conexién
entre la neurona |, de la capa de entradas y los pesos
entre esta neurona y cada una de las neuronas de la
capa de salida. Una medida usual para relacionar las
entradas y los pesos, es calcular la distancia entre los
mismos; generalmente se utiliza el concepto de Distan-
cia Euclidiana para este fin. (Buckland, 2005)

Sean P = (x1, yl, zl) y Q = (x2, y2, z2), dos puntos en el
espacio. La distancia PQ entre Py Q esta dada por:

PQ = \/(X1 —X)2+ (Y —Y)? + (Z, — Z,)?

Donde el cilculo de este resultado, debe repetirse para
cada neurona de salida y posteriormente normalizarse,
una vez calculada y normalizada la salida.

7. Seleccion de la neurona ganadora

La neurona ganadora es aquella cuya distancia euclidiana
entre las entradas y los pesos es la menor. Como se
pudo observar, los pesos entre las neuronas de entrada
y las de salida, determinan el valor de la salida; a conti-
nuacién se procedera a explicar el proceso en el que
esos pesos son ajustados para producir salidas mas
adecuadas para una tarea dada; este proceso es el en-
trenamiento de la red. (Hecht-Nielsen, 1990)

8. Entrenamiento de la red

En términos generales, el entrenamiento de las redes
neuronales de Kohonen, es competitivo, ya que para
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cada juego de parametros de entrenamiento, solo una
neurona resulta ganadora; a esta neurona le sera reajus-
tado su peso, de manera que reaccione mas fuertemen-
te a las entradas la proxima vez; como diferentes
neuronas ganan para diferentes patrones, su habilidad
para reconocer un patrén especifico sera aumentada.
(Kohonen, 1995)

El proceso de entrenamiento de una RNK, involucra
pasar por diferentes épocas (iteraciones), hasta que el
error (o distancia entre las entradas y los pesos) de la
RNK sea menor a un valor aceptable dado. Este proce-
so, incluye calcular el error de la red, ajustar los pesos
en cada época y establecer cuando no es necesario
continuar el entrenamiento.

La RNK es entrenada mediante la repeticion de épocas
hasta que uno de dos eventos pasa, si el error calculado
es aceptable se termina el proceso de entrenamiento, si
por el contrario, el error permanece alto respecto al
valor aceptable, existen dos opciones, que la razén de
cambio de este error sea muy pequefia, ocasionando
que este ciclo individual sea abortado y no se realicen
épocas adicionales; de ocurrir esto, los pesos se iniciali-
zan con valores aleatorios y se iniciara un nuevo ciclo.
Este entrenamiento continuara el ciclo previo y realizara
de nuevo la verificacion de si los pesos producen erro-
res aceptables. (Hassoun, 1995)

Como se puede inferir, el proceso iterativo para reducir
los errores es clave en el entrenamiento de la red.

9. Razon de aprendizaje

La razén de aprendizaje es un valor numérico usado por
el algoritmo de aprendizaje, puede ser constante o va-
riable en el proceso, teniendo en cuenta que siempre
debe ser un nimero positivo menor que |; usualmente
la razén de aprendizaje es un nimero entre 0.4y 0.5 y
se representa con la letra griega alpha (a). Generalmen-
te valores mas altos de alpha, causan que el proceso de
aprendizaje sea mds rapido, sin embargo pueden causar
que la red nunca converja; esto a causa que las oscila-
ciones en los vectores de pesos, pueden ser tan grandes
que impidan a los patrones de clasificacién manifestarse.
(Kohonen, Self-Organizing Maps, 1995)

Una variante a la técnica anterior, es iniciar alpha con

valores altos e ir decreciendo su valor conforme avanza
el entrenamiento, permitiendo un entrenamiento inicial
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mas rapido de la RNK e ir depurando el proceso a me-
dida que avanza el mismo. Independientemente de si la
razén de aprendizaje se toma como variable o constan-
te, esta razén se usa como parte integral del algoritmo
que calcula los pesos de las neuronas. (Heaton, 2005)

10. Ajuste de los pesos

La memoria de las RNK, es almacenada dentro de las
conexiones ponderadas entre las capas de entrada y de
salida; estos pesos son ajustados en cada época o itera-
cién, que busca que la red neuronal presente una res-
puesta mas favorable la proxima vez que el mismo juego
de datos de entrenamiento se le presente; estas itera-
ciones contindan al ingresar nuevos datos a la red y ser
los pesos reajustados. Eventualmente, el reajuste de los
pesos disminuird hasta que no sea importante continuar
con este juego de pesos, cuando esto ocurre la matriz
de pesos se reinicia con valores aleatorios y se crea un
nuevo ciclo. (Heaton, 2005)

La matriz de pesos definitiva que sera usada, corres-
ponderd a la mejor matriz de pesos determinada en
cada uno de los ciclos.

El método original para calcular los cambios en los pe-

sos, o método aditivo, fue propuesto por T. Kohonen
(1984) y usa la siguiente ecuaciodn:

a W tax

e

Donde la variable x es el vector de entrenamiento que

+
W

) t
fue presentado a la red, la variable W es el peso de la

t+1
neurona ganadora, y la variable W  es el nuevo peso.
Las lineas verticales dobles representan la magnitud del
vector. (Kohonen, 1984)

Aunque el método aditivo usualmente trabaja bien con
las RNK, existen ocasiones en las que el método es
excesivamente inestable y no converge, siendo necesa-
rio utilizar un método alterno, como el método sustrac-
tivo. (Heaton, 2005)

El método sustractivo usa las siguientes ecuaciones, para
transformar los pesos de la red:
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E:x—w’

wt =w +ae

a) Calculo del Error

El propésito de las RNK, es clasificar datos de entrada
en varios juegos, luego el error para las redes neurona-
les de Kohonen, debe ser capaz de medir que tan bien
se estan clasificando los datos de entrada. Esta carac-
teristica permite que diversos célculos de errores hayan
sido propuestos para las RNK, sin ser ninguno oficial.

Es importante resaltar que al ser el entrenamiento no
supervisado, se debe replantear la formula de calcular el
error, siendo aceptable la cotejar el valor esperado del
entrenamiento y el valor actual; esto debido a que no
existen salidas anticipadas que permitan la comparacién
entre lo observado y lo simulado (Fort, Letremy, &
Cottrell, 2002).

En términos generales, el error es minimo cuando la
distancia euclidiana entre las entradas y los pesos es
cero.

B. Mapas Auto - Organizados de Ko-
honen (SOM)

Los SOM proveen una forma de representar datos mul-
tidimensionales en espacios dimensionales menores,
usualmente en una o dos dimensiones; esta proceso es
basicamente una técnica de compresion de datos, cono-
cida como Cuantizacién Vectorial; adicionalmente, esta
técnica crea una red que almacena informacién, de ma-
nera tal que las relaciones topolégicas entre los elemen-
tos del conjunto se mantienen. (Kohonen, 1995)

I. Proceso de entrenamiento:

El entrenamiento ocurre en varios pasos y numerosas
iteraciones, de la siguiente manera (Buckland, 2005):

I. Los pesos de cada nodo son inicializados.

2. Un vector se escoge del juego de datos de en-
trenamiento y es presentado a la malla.

3. Cada nodo se examina para calcular que juego
de pesos es mas similar al vector de entrada. El
nodo ganador se determina como la Mejor
Unidad de Coincidencia (MUC).
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4. El radio de la MUC es calculado; este valor ini-
cia con un valor elevado, generalmente el radio
de la malla, pero disminuye en cada paso de
tiempo. Todos los nodos que se encuentren
dentro de este radio, se consideran que perte-
necen a la vecindad de la MUC.

5. Para cada uno de los nodos encontrados en el
vecindario de la MUC, se ajustan los pesos con
el fin de hacerlos “mas similares” al vector de
entrada. Entre mds cerca se encuentre un nodo
a la Mejor Unidad de Coincidencia, sus pesos
seran alterados de mayor manera.

6. Repetir el paso 2 por N iteraciones.

2. Metodologia

A continuacién se listan los aspectos fundamentales
considerados para la creacion de los SOMs. Para el
lector interesado en el particular, se recomienda consul-
tar el trabajo de grado en el que se basa el presente
documento (Gaitan Ospina, 2008).

® Se trabajo con la base de datos ProQuest que brinda
acceso a mas de |25 millones de documentos
electrénicos

® Criterios de busqueda BIOGEOCHEMISTRY

AND HYDROLOGY

® Se crearon 4 familias de palabras: ECO, GEO,
CHEM e HYDRO

® (Cada familia representa un clister de datos en el
SOM

e Se utilizo el SOMPack para Matlab (The
MathWorks Inc., 2008) , desarrollado por la Uni-
versidad de Helsinki para crear los mapas.

Il Resultados

La siguiente tabla muestra la familia predominante en
cada una de las 72 celdas del SOM generado. Como se
observa los clisteres estan ubicados en las zonas co-
rrespondientes a la familia predominante.

49

Journal of Technology Management & Innovation © Universidad Alberto Hurtado, Facultad de Economia y Negocios



J. Technol. Manag. Innov. 2009, Volume 4, Issue 2

DO

FAMILIA PREDOMINANTE EN CADA CELDA DEL MAPA AUTO ORGANIZA-

Columna No.

Fila

Tabla 2 Familia predominante en cada celda del mapa auto organizado

La Tabla 3 muestra el porcentaje de ocurrencias en cada
una de las 72 celdas del SOM generado. Se aprecian
valores superiores al 4% en la esquina superior izquier-
da e inferior izquierda, correspondientes a las celdas
con || y 10 ocurrencias respectivamente. En el caso de
la celda del cluster CHEM, corresponde a los titulos
cuyos valores dimensionales en cada una de las cuatro
familias es bajo, sugiriendo para futuros desarrollos
ampliar el nimero de palabras asociadas a cada familia,
para mejorar asi la clasificacion. Por el contrario la celda
del clister ECO-BIO, representa |0 titulos que fueron
catalogados principalmente en esta categoria.

ISSN: 0718-2724. (http://www.jotmi.org)
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Porcentaje de ocurrencias por celda del SOM generado

Columna No.

1.370 | 0.913

Tabla 3 Porcentaje de ocurrencias por celda del SOM generado

La tabla 4 muestra el porcentaje de titulos catalogados
en cada familia o clUster, usando el SOM generado,
como se observa los clisteres ECO, CHEM e HYDRO
aportan mas del 30 % de los titulos clasificados cada uno
y el cluster GEO sélo clasificd el 5.94 % de los mismos.
Esto indica una tendencia similar en cuanto a la tematica
de las obras cientificas y técnicas publicadas, con casi
iguales porcentajes de categorizacion.

FAMILIA | PORCENTAJE

ECO 30.14
GEO 5.94
CHEM 30.14

HYDRO 33.79

Tabla 4 Porcentaje de titulos catalogados en cada familia
usando el SOM

ISSN: 0718-2724. (http://www.jotmi.org)

De otra parte las tablas anteriores muestran que la
clasificacion de obras en estos 3 cllsteres es efectiva y
por lo tanto valida la importancia de cada una de estas
familias; sin embargo, al encontrar valores inferiores al
10 % en la distribucién total de celdas del SOM y en el
porcentaje de titulos clasificados en la familia GEO,
surge el interrogante de la relevancia de esta categoria
como cluster principal. Se sugiere para siguientes desa-
rrollos utilizar GEO como subcategorias de otra familia,
probablemente ECO por la similitud en sus tematicas.

Finalmente la llustracién | muestra los diferentes SOM
generados para cada una de sus dimensiones vectoriales
(BIO, GEO, CHEM, HYDRO), donde la superposicién
de estas graficas dimensionales crea un SOM andlogo al
mostrado en la Tabla 2. En la llustracién las celdas con
colores cdlidos concentran los registros relacionados a
cada uno de los grupos.
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VERDE

llustracion |. SOMs para cada dimension vectorial.

La tabla 5 muestra la distribucién de celdas del SOM
entre las cuatro familias o clusteres creados. Se observa
un predominio de las familias ECO e HYDRO con cerca
de un tercio de las celdas asignadas para cada uno, se-
guido por CHEM y un pequefio clister de la familia
GEO compuesto por 7 celdas (9.7 %).

FAMILIA | Namero de Celdas | Porcentaje
ECO 24 33.33

GEO 7 9.72

CHEM 16 22.22
HYDRO | 25 34.72
TOTAL |72 100

Tabla 5 Distribucion de celdas dentro de la clasificacion
obtenida por el SOM

La tabla 6 muestra el porcentaje de titulos catalogados
en cada familia o cluster, usando el SOM generado,
como se observa los clisteres ECO, CHEM e HYDRO
aportan mas del 30 % de los titulos clasificados cada uno

ISSN: 0718-2724. (http://www.jotmi.org)

y el cluster GEO solo clasifico el 5.94 % de los mismos.
Esto indica una tendencia similar en cuanto a la tematica
de las obras cientificas y técnicas publicadas, con casi
iguales porcentajes de categorizacion.

FAMILIA | PORCENTAJE

ECO 30.14
GEO 5.94
CHEM 30.14

HYDRO 33.79

Tabla 6 Porcentaje de titulos catalogados en cada familia
usando el SOM

De otra parte las tablas anteriores muestran que la
clasificacion de obras en estos 3 cllsteres es efectiva y
por lo tanto valida la importancia de cada una de estas
familias; sin embargo, al encontrar valores inferiores al
10 % en la distribucién total de celdas del SOM y en el
porcentaje de titulos clasificados en la familia GEO,
surge el interrogante de la relevancia de esta categoria
como cluster principal. Se sugiere para siguientes desa-
rrollos utilizar GEO como subcategorias de otra familia,
probablemente ECO por la similitud en sus tematicas.
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Iv. Conclusiones y recomendaciones

Se encontré muy Uutil la capacidad de crear mapas auto
organizados con el algoritmo de Kohonen, ya que uno de
los principales retos de la Vigilancia Tecnoldgica, es
lidiar con volimenes de informacién cada vez mayores,
como nUmero de publicaciones y nimero de patentes.
En este orden de ideas, resulta ser una solucién adecua-
da para visualizar y organizar informacién obtenida de
grandes bases de datos.

De otra parte, los mapas auto organizados ofrecen una
manera alterna de visualizar la informacién, dado que es
posible asignarle color, intensidad, brillo u otras carac-
teristicas a los clusteres de informacién formados luego
del proceso de entrenamiento de la red; estas mismas
caracteristicas lo han llevado a ser usado en la clasifica-
cién de moléculas quimicas o de células con cancer. En
el caso de su aplicacion a la Vigilancia Tecnologica, pue-
de clasificar cualquier vector de datos n-dimensional,
independientemente de si sus valores son numéricos o
alfanuméricos. Esta funcionalidad abre un gran espectro
de posibilidades para clasificar, tecnologias, patentes,
autores, empresas, inventores o incluso paises, segin
determinadas caracteristicas de interés para la Vigilancia
Tecnolégica que se quiera llevar a cabo.

Un aporte adicional es la implementacién de un sistema
de clasificacion dimensional para determinar el grado de
pertenencia de una oracién (titulo) a una determinada
clase o familia. Generalmente esta clasificacién es boo-
leana y solo determina existencia o no existencia de una
palabra

Se propone realizar futuros estudios para probar la
herramienta en la creacion de 5 o més clasificaciones, asi
como desarrollar un método para determinar las fami-
lias de los clusteres automaticamente. Se sugiere imple-
mentar bisquedas que cuenten todas las palabras en los
registros y luego determinar las de mayor ocurrencia
entre los sustantivos.
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