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RESUMEN

El uso de sistemas inteligentes en el registro de la propiedad industrial por parte de
la omp1y oficinas nacionales competentes de diferentes paises viene contribuyendo
a la sustanciacién de solicitudes, procesos de busqueda y clasificacién. Igualmen-
te, existen desarrollos de empresas privadas que facilitan la gestién del registro y
seguimiento a través de diferentes aplicaciones. En particular, nos referimos a la
experiencia de la Superintendencia de Industria y Comercio de Colombia en el
desarrollo de un sistema basado en 14, que permitird a los usuarios tomar decisiones
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relacionadas con el registro, oposiciones, clasificacidon y sectorizacién de la solicitud
basados en la Clasificacién Internacional de Patentes (cip).

Palabras clave: Inteligencia artificial; Registro de la Propiedad Industrial; Basquedas
automatizadas; Clasificacién de marcas; Sectorizacién patentes.

USE OF INTELLIGENT SYSTEMS (AI) FOR IP REGISTRER OFFICE
ABSTRACT

The use of intelligent systems in the registration of industrial property by wiro
and competent national offices from different countries, with a view to facilitate
the conduct of applications and the search and classification proceedings. There
are also interesting developments by private companies which facilitate the ma-
nagement of the registry and monitoring through different applications, created
from artificial intelligence algorithms. In particular, we refer to the experience of
the Superintendency of Industry and Commerce of Colombia (s1c), in the deve-
lopment of a system based on ar, which allows users to make decisions related to
the registration and eventual opposition to the registration of a trademark.

Keywords: Artificial Intelligence; Industrial Property Registration; Automated
Searches; Trademark Classification; Patent Sectorization.

“La 1A es una frontera digital nueva que tendrd una
profunda incidencia en el mundo”
Francis Gurry, Director General de la omp1 (2018).

INTRODUCCION

La Inteligencia Artificial (1a) viene siendo utilizada por varias oficinas nacionales
competentes para apoyar a usuarios en la bisqueda de antecedentes marcarios, clasi-
ficacién de patentes, bisqueda de estado de la técnica, entre otras aplicaciones utiles,
y tiene un enorme potencial en la gestién de registro de la propiedad industrial para
apoyar el examen de las solicitudes mediante toma de decisiones automatizadas.
En efecto, a través de sistemas de machine learning' (aprendizaje automdtico) que
aplican algoritmos a la informacién contenida en bases de datos, se logran obtener
patrones y se infiere informacién para arrojar puntajes, clasificaciones o cdlculos
de riesgo que resultan dtiles tanto para usuarios como examinadores.

1 Machine learning es el estudio de algoritmos y modelos estadisticos utilizados por
sistemas computacionales para llevar a cabo una tarea especifica de forma efectiva sin
instrucciones explicitas, apoydndose en patrones e inferencias.
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La utilizacién de estos sistemas favorece no solo la eficiencia sino que mejora
la calidad de las decisiones al permitir superar la subjetividad en los exdmenes
de registrabilidad, que se logra cuando se adelanta un proceso de entrenamiento
adecuado que evite sesgos que influyen en la decisién propuesta, por dos aspectos:
en primer lugar, por no tomar una muestra aleatoria estadisticamente vdlida y, en
segundo lugar, porque se alimenta con un historial de decisiones anteriores que
utilizan criterios que debieron ser revaluados.

Este articulo tiene como propdsito analizar la manera en que ha contribuido
la 14 a la gestidn de la propiedad industrial.

I. CONCEPTO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial (1a) es una disciplina de las ciencias informdticas cuyo
objeto es elaborar mdquinas y sistemas que puedan llevar a cabo tareas que requie-
ren inteligencia humana, con una intervencién humana limitada o nula. La ocpe
ha adoptado la siguiente definicién sobre 1a:, “un sistema basado en la mdquina
que puede, para un determinado conjunto de objetivos definidos por humanos,
hacer predicciones, recomendaciones o decisiones que influyen en entornos reales
o virtuales™.

El aprendizaje automdtico y el aprendizaje profundo son dos ramas de la 14°.
Una de dichas técnicas de aprendizaje automdtico es el deep learning, que utiliza
“redes neuronales” (Navas, 2017)%, a través de las cuales la mdquina actda como
una red neuronal que imita el funcionamiento del cerebro, y otras técnicas son la
ingenierfa del conocimiento, sistemas basados en reglas, razonamiento basado en
casos, sistemas expertos, técnicas de representacién de conocimiento, procesamiento
del lenguaje natural y mineria de datos.

Asi entendida, la inteligencia artificial (1a) estd impulsando desarrollos en tec-
nologia de todo orden: vehiculos auténomos, diagndsticos médicos y manufactura
avanzada, prondstico del tiempo, rendimiento de los cultivos, deteccién de cdncer,
productividad industrial, entre otros, cuyo crecimiento se impulsa gracias a la
potencia de procesamiento computacional que permite detectar patrones entre
millones de datos que con apoyo en la 14 se relacionan para mejorar procesos,
ingenierfa del conocimiento, sistemas basados en reglas, razonamiento basado en
casos, sistemas expertos, técnicas de representacién de conocimiento, procesamiento
del lenguaje natural y minerfa de datos

2 Estado de la Técnica en el uso de tecnologias emergentes en el sector pitblico. ocpe. 2019.

3 Ob, cit. supra, p. 4.

4 Navas Navarro, S., “Derecho e inteligencia artificial desde el disefio”, en Navas
NAaVARRO, SusaNa (coord.), Inteligencia artificial: tecnologia, derecho, Valencia, Tirant Lo
Blanch, 2017, p- 52.
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II. LA TECNOLOGIA UTILIZADA

El algoritmo constituye una secuencia de operaciones légicas que se traducen en
instrucciones para que un sistema adopte decisiones automdticamente’ utilizando
como insumo importantes volimenes de datos (Big Data) que sirven en este caso
para proponer soluciones a decisiones administrativas y en el dmbito privado para
variados fines; a modo de ejemplo, que los usuarios de un servicio de registro de la
propiedad industrial puedan adoptar decisiones relativas a trdmites que adelantan®.
Los resultados que se obtengan se basan en entradas de datos y pardmetros inferidos
de una muestra independiente de datos, generando como ventajas su fiabilidad
y precisién, ya que efectiian la toma de decisiones pertinente sin ambigiiedades.

Una de las técnicas de aprendizaje automdtico es el deep learning (aprendizaje
profundo) (LeCun, 2015) que utiliza redes neuronales’ y tiene como objetivo imitar
el principio de funcionamiento de un cerebro humano compuesto por millones
de neuronas. El objetivo principal consiste en entrenar un modelo matemdtico lo
suficientemente complejo y con un volumen de informacién elevado, de modo
que sea capaz de resolver tareas complejas a partir del mismo principio de funcio-
namiento de una red de neuronas bioldgica, en el que cada neurona es experta en
una tarea muy especifica.

Este tipo de modelo matemdtico utilizado para representar el comportamiento
de las neuronas biolégicas es conocido como redes neuronales artificiales o, sim-
plemente, redes neuronales. Aunque el concepto fue desarrollado desde la década
de 1960 (Ivakhnenkom 1970), solo fue hasta los 2000 en que fueron finalmente
utilizadas gracias al elevado desarrollo a nivel de hardware que permitié reducir el
tiempo de cdlculo de las operaciones matemdticas en los computadores.

El principio de funcionamiento de las redes de neuronas artificiales estd fun-
damentado en la capacidad de cada neurona para “aprender” a activarse, o no, a
partir de las entradas que recibe, o estimulos. La salida de cada neurona puede
estar conectada a otras neuronas, de modo que la activacién de una neurona afecta
directamente la informacién que reciben las neuronas que le siguen. Lo anterior
implica que el proceso de aprendizaje de una red de neuronas para ejecutar ope-

5 MoscHovAKs, Y., “What is an algorithm?”, en EncQuisT, B., & Scumip, W. (Eds.)
Mathematics Unlimited — 2001 and beyond, Part 11, Springer, 2001, pp. 919-936; Buss,
S., ALEXANDER, S., PiLray, A., & SHORE, R., “The Prospects for Mathematical Logic in
the Twenty-First Century”, en The Bulletin of Symbolic Logic, 7, 2, 2001, pp. 169-196;
Brass, A., & GUREVICH, Y., “Algorithms: A Quest for Absolute Definitions”, p. Bulletin
of the European Association for Theoretical Computer Science, 81, 2003, pp. 195-225;
GUREVICH, Y., “What is an Algorithm? (Revised)”, en A. OLszewsk1 et al. (Eds.) Church’s
Thesis: Logic, Mind and Nature, Copernicus Center Press, 2014, pp. 1-15.

6 DE La SieERra, S., “Inteligencia artificial y justicia administrativa: una aproximacién
desde la teorfa del control de la administracién publica”, en Revista General de Derecho
Administrativo, 53, 2020, pp. 1-19.

7 Navas Navarro, S., “Derecho e inteligencia artificial desde el disefio”, en Navas
NAVARRO, SusaNa (coord.), Inteligencia artificial: tecnologia, derecho, Valencia, Tirant Lo
Blanch, 2017, p- 52.
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raciones complejas, tales como la deteccién de objetos o el reconocimiento de
texto, requieren de modelos compuestos por miles de millones de pardmetros,
volimenes de informacién muy elevados y recursos de cémputo potentes, que
permitan entrenar correctamente los modelos.

III. LA IA Y SU APLICACION EN LA GESTION DE REGISTROS DE LA PI

En el mundo se presentan cada afio aproximadamente 3,2 millones de solicitudes
de patente, 7 millones de solicitudes de registro de marca y 1 millén de solicitu-
des de registro de disefios industriales, lo que supera en gran medida la capacidad
del recurso humano disponible en las oficinas competentes para el registro de la
propiedad industrial, segtin datos de la omp1.

Consciente del desafio que ello implica, la ompr desarrollé una herramienta
basada en inteligencia artificial para buscar imdgenes de marcas (wiro Brand
Image Search), incorporada a la Base Mundial de Datos sobre Marcas de la orga-
nizacién y elaboré una herramienta avanzada de traduccién automdtica neuronal
que lleva el nombre de wiro Translate, que se comparte con 14 organizaciones
intergubernamentales y diversas oficinas de patentes de todo el mundo y presenté
en mayo de 2018 una herramienta que utiliza tecnologfa de redes neuronales para
la clasificacién automdtica de patentes en el marco del sistema de la Clasificacién
Internacional de Patentes (cip), conocida como 1pccar-neural, que viene siendo
perfeccionada utilizando informacién actualizada contenida en las patentes para
facilitar el acceso y las busquedas sobre el estado de la técnica por parte de los
examinadores.

En el tema de marcas, el algoritmo de similitud de imagen basado en 1a de la
omrI se puede utilizar con diversos criterios de bisqueda; a manera de ejemplo,
limitando la lista de resultados a un determinado conjunto de territorios o a una o
varias partes de la Clasificacién Marcaria Internacional de Niza, de manera que los
usuarios pueden buscar una imagen compleja o compuesta obteniendo imdgenes
similares con resultados mds pertinentes.

Igualmente, diversas oficinas de p1 del mundo han desarrollado y empleado
otras aplicaciones de 1a%. Por su parte, varias empresas privadas, como Clarivate,
han desarrollado plataformas como CompuMark, que permite la bisqueda de
marcas en varios paises del mundo en forma simultdnea, asi como Corsearch con
su herramienta TrademarkNow permite busquedas de marcas y ofrece servicios
para empresas, bufetes de abogados o agencias de marcas procedimientos de ob-
servaciéon u oposicion.

En este contexto, la 1a se presenta entonces como un elemento importante
en la gestién de la propiedad industrial tanto privada como publica para facilitar

8 Didlogo de la omr1 sobre propiedad intelectual (p1) e inteligencia artificial (1a). wiro/
1r/A1/2/Ge/20/1. 21 de mayo de 2020.
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la busqueda de antecedentes marcarios, facilitar el examen de patentes e incluso
ampliar su uso en la busqueda y comparacién de secuencias genéticas relacionadas
con determinadas solicitudes de patentes como lo senala igualmente el director
de la ompr1.

IV. UN CASO DE ESTUDIO: EL DESARROLLO BASADO EN IA PARA LA SIC

A finales del afio 2019, el gobierno colombiano aprobd la Politica Nacional para
la Transformacién Digital e 14, cuyo objetivo, de acuerdo con el MinTic, es pro-
mover el uso estratégico de tecnologfas digitales en los sectores publico y privado.
Esta politica busca crear alianzas internacionales para la innovacién, el disefio y
ejecucién de iniciativas que fomenten el emprendimiento y la transformacién di-
gital. Sus prioridades son la creacién de un mercado de 1a en el pais y la atraccién
de talento internacional’.

Conforme a los lineamientos generales y las politicas de Gobierno Digital
recogidas en el Decreto n.° 1078 de 2015 y en el Decreto n.° 1008 de 2018, a
través de los cuales se promueve el uso y aprovechamiento de las tecnologfas de la
informacidn y las comunicaciones, la Superintendencia de Industria y Comercio
identificd la necesidad de contar con nuevas herramientas inteligentes para dar
soluciones a procesos repetitivos, disposicién de datos de calidad, estructurados
y obtener rendimiento de dichos datos para la toma de decisiones de calidad en
tiempo real, aplicando sistemas de tecnologfa de la informacién que copien com-
portamientos humanos que permitan aprender y resolver problemas de manera
4gil y eficaz, evitando errores y obtener resultados predictivos y estandarizados para
mejorar los indicadores claves.

En este contexto, la sic suscribié con la Universidad Sergio Arboleda un
Convenio de Cooperacién para desarrollar un sistema inteligente que permita
a los titulares o solicitantes de signos distintivos tomar decisiones informadas
sobre solicitudes de registro, a través de busquedas de informacién contenida en
las Gacetas de Propiedad Industrial activas, para analizar si un signo distintivo
puede estar incurso en alguna de las causales de irregistrabilidad contenidas en
el articulo 136 de la Decisién 486 de la Comunidad Andina, al compararlo con
posibles marcas similares. De igual manera, un sistema inteligente con la capacidad
de realizar procesos de clasificacién automdtica de patentes. A continuacién, se
realiza el proceso de descripcidon de ambos sistemas.

9 BID, “La inteligencia artificial al servicio del bien social en América Latina y el Ca-
ribe”, 2020.
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I. CONSIG (SISTEMA DESARROLLADO PARA LA SIC)
Solucion propuesta

Se desarrollé una herramienta denominada CONsIG para la evaluar si un signo
distintivo puede estar incurso en alguna de las causales de irregistrabilidad. La
evaluacién se realiza mediante el andlisis de la marca desde dos perspectivas: a
nivel gréfico y a nivel de texto. En ambos casos, se utilizan técnicas de Aprendizaje
Automdtico y modelos de Aprendizaje Profundo, los cuales ejecutan un andlisis
complementario 100% automdtico.

Algunos de los trabajos previos que se han desarrollado en el 4rea de Content
Based Image Retrieval (Rehman, 2012) ejecutan el andlisis a partir de caracteristicas
hand-crafted, tales como eigenvectores, colores, texturas y gradientes. Sin embargo,
luego de los resultados obtenidos a partir de 2010 en diferentes 4reas del conoci-
miento con metodologfas basadas en modelos de Aprendizaje Profundo (Lecun,
2015), se ha demostrado que la representacién de los datos mediante enfoques
jerdrquicos permite obtener resultados notablemente mejores que los obtenidos con
las caracteristicas de bajo nivel, como lo son las hand-crafted. Adicionalmente, una
de las principales ventajas de los modelos Deep es que pueden ser adaptados para
ser utilizados en aplicaciones similares a las que inicialmente fueron concebidos. Por
ejemplo, un modelo entrenado con millones de imdgenes para detectar la presencia
de peatones en fotografias puede ser adaptado para aprender a detectar el logo
dentro de una imagen, como se realizé en la solucidn desarrollada. Esta técnica se
denomina Transfer Learning (Torrey, 2010) y ha demostrado buenos resultados en
un amplio niimero de aplicaciones que requieren modelos de aprendizaje profundo.

Como se describe en los siguientes apartados, la herramienta desarrollada in-
tegra multiples conceptos y modelos estadisticos en diferentes etapas del proceso
de evaluacion de similitud: andlisis espectral, identificacién de la regién de interés,
andlisis de caracteristicas jerdrquicas, andlisis fonético y léxico. Lo anterior permite
que la respuesta retornada al usuario esté compuesta por andlisis interpretables.
Esto dltimo es en general uno de los principales problemas que limita el uso de
modelos de Aprendizaje Profundo (Gao, 2018) en aplicaciones industriales.

Descripcion de la solucion

El andlisis de la similitud es realizado entre una marca cargada por el usuario, a
través de un interfaz grifico y un conjunto de marcas ya registradas en la base de
datos de la sic. La respuesta para el usuario es un conjunto de scores entre 0% y
100%, que indican el grado de similitud entre la imagen de entrada y cada una de
las marcas activas, siendo 0% nada parecido y 100%, idéntico. Cabe resaltar que
el score total estd compuesto por varios andlisis independientes con el objetivo de
incrementar la robustez del algoritmo: color, formas, sintdctico y léxico.
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El servicio 1a desarrollado estd compuesto por dos médulos principales: extrac-
cién de caracteristicas y evaluacién de similaridad, como se presenta en la Figura 1.
Con el objetivo de reducir el tiempo de respuesta al usuario, la solucién propuesta
ejecuta el andlisis de las marcas activas en la base de datos offline (mediante un job,
como se explicard mds adelante) y inicamente hace la extraccién de caracteristicas
de la marca cargada por el usuario online.

Ficura 1. MODULOS DEL SERVICIO IA DE CONSIG

[OFFLINE] _Marcas . R Caracteristicas de
registradas marcas activas
____________________ Extraccionde = ____________. Evaluaciénde
caracteristicas similaridad
[ONLINE] Nueva marca — —» Caracteristicas de — &
nueva marca

Score de
similitud

A continuacién, se describirdn los dos médulos principales que componen con-
SIG, teniendo en cuenta que la extraccién de las caracteristicas es una etapa que se
ejecuta en dos momentos diferentes: el primero, con las marcas activas en la base
de datos y el segundo, con la nueva marca cargada por el usuario.

A. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

El primer médulo del sistema 14 extrae las caracteristicas mds relevantes de una
marca a través del andlisis independiente de color, forma y texto. El primero de
estos andlisis busca identificar la informacién espectral mds importante que estd
contenida en una imagen, mediante la evaluacién de los histogramas de color.
Asi mismo, incluye la identificacién de los colores Pantone presentes, en caso de
que la marca reivindique un color. El segundo andlisis fue desarrollado a través de
un enfoque de Deep Learning (en adelante DL), con el objetivo de identificar la
distribucién espacial de los diferentes componentes en la imagen, asi como reco-
nocer representaciones mds abstractas, imposibles de describir solo a partir de la
informacidn color. Finalmente, el tercer andlisis implica extraer las caracteristicas
léxicas del texto ingresado por el usuario.

Es importante resaltar que la extraccion de caracteristicas de color y forma son
calculadas para las marcas figurativas o mixtas, es decir, las que incluyen una imagen
de la marca y las caracteristicas del texto son extraidas para las marcas nominativas
o mixtas, a partir de las palabras ingresadas por el usuario.

CARACTERISTICAS DE COLOR

Una imagen en el espacio de color RGB (Red, Green, Blue) estd representada como
la combinacién de 3 imdgenes, conocidas como canales, en escala de grises. Esto
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quiere decir que, para cada color existente, hay una combinacién posible de los
3 colores primarios rojo, verde y azul que lo representa fielmente. Cabe resaltar
que cada uno de estos canales es completamente independiente de los otros dos.

Un histograma es una representacion gréfica que permite representar la fre-
cuencia de los colores en una imagen. Las caracteristicas de color calculadas fueron
extraidas de manera independiente por canal a partir de los histogramas. En la
Figura 2 se presentan los histogramas extraidos para una imagen de la base de datos
LLD (Large Scale Logo Dataset).

En esta imagen, por ejemplo, se puede observar un elevado niimero de pixeles
con valores de intensidad alrededor 200 en el canal rojo y de alrededor de 140 en el
canal azul. Esto se explica porque el color fucsia de la imagen se construye a partir
de la combinacién de rojo y azul. Por otra parte, se puede observar que el canal
verde tiene la gran mayorfa de pixeles con valores inferiores a 50. Esto indica que
la imagen no tiene colores ni combinaciones que requieren del canal verde. Final-
mente, se puede observar también que en todos los canales hay pixeles con valores
cercanos a 255 (que es el valor méximo). Esto se explica porque el color blanco
se construye en el espacio RGB como la combinacién de 255 en todos los canales.

Ficura 2. HISTOGRAMAS POR CANAL DE UNA IMAGEN

L

Canal rojo Canal verde Canal az2ul

#de pixeles
# de pixeles
[ [
# de pixeles
Go¥ u o8

o 0 00 10 0 zo 0 EY 100 0 200 %0
Intensidad Intensidad Intensidad

20 10

[}

El cdlculo de las caracteristicas de color se realiza a partir de los histogramas por
canal de cada imagen. Se tomaron los primeros tres momentos estadisticos por
canal: media, desviacién estdndar y skew. De modo que en total se calcularon 9
caracteristicas de color por imagen. Las caracteristicas de color calculadas estdn
basadas dnicamente en la informacién espectral identificada a partir de los histo-
gramas por canal. De manera experimental, as{ como en la bibliografia disponible,
se encontrd que los seres humanos utilizan este tipo de caracteristicas para evaluar
de manera rdpida la similitud entre diferentes imdgenes.

Por otra parte, se desarrollé un médulo para identificar los colores de la escala
Pantone presentes en la imagen. La escala Pantone solid coated estd compuesta
por 1.860 colores RGB y es muy comin en el dmbito del marketing y la impresién
digital. Sin embargo, no puede ser directamente utilizada para la extraccién de
caracteristicas debido a que el nimero total de colores en el espacio RGB es con-
siderablemente mds grande (2.553 = 16,7 millones). A partir de lo anterior, el
médulo de andlisis Pantone desarrollado identifica automdticamente los colores
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Pantone presentes en la imagen cargada por el usuario y, en caso de haberlos, los
incluye en la respuesta que es retornada.

CARACTERISTICAS DE FORMA

La extraccién de caracteristicas de forma estd dividida en dos etapas DL: identifica-
cién automdtica de la regién de interés y cdlculo de caracteristicas. Lo anterior, se
realiz6 con el objetivo de obtener las caracteristicas lo mds discriminantes posibles
a partir de la imagen de entrada.

Extraccién de region de interés

La regién de interés, también conocida como ro1 (Region of Interest), es el drea de
la imagen que contiene suficiente informacidn para identificar la imagen completa.
En el caso particular de la evaluacién de similitud de marcas, fue necesario agregar
esta etapa debido a la falta de homogeneidad de las imdgenes en la proporcién del
tamafo del logo y el tamafio total. Particularmente, se encontraron un gran niimero
de imdgenes en las que el logo ocupaba una regién muy pequefia del total, por lo
que las técnicas cldsicas de extraccién de caracteristicas no arrojaban caracteristicas
lo suficientemente discriminantes. En la Figura 3 se presentan dos de las imdgenes
presentes en la base de datos que ocupan una regién muy pequefia de la imagen.

Ficura 3. EJEMPLOS DE MARCA CON LOGOS PEQUENOS
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TIENDA TECNOLOGICA

La etapa de extraccién de la RoT estd fundamentada sobre una arquitectura DL co-
nocida como Faster R-cNN (Ren ez al., 2015), la cual permite identificar y clasificar
automdticamente objetos en diferentes escenarios. Sin embargo, su funcionamiento
no es el correcto para la deteccién de la ROI en imdgenes tan particulares, como
lo son las marcas.

Fue por esto que se llevd a cabo una etapa de entrenamiento utilizando imdgenes
de marcas disponibles en el dataset Flickr logos 27 (Kalantidis, 2011), compuesto
por cerca de 5 mil imdgenes. Una de las caracteristicas mds importantes de este
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dataset es que cuenta con las ROI de cada imagen ya etiquetadas. Esto tltimo, per-
mitié realizar lo que se conoce como #ransfer learning y lograr adaptar el modelo
inicial de Faster R-cNN e identificar de manera confiable la regién de interés en
las imdgenes de marcas.

Transfer learning

El transfer learning (Torrey, 2010) es una estrategia muy utilizada en Deep Lear-
ning que ha demostrado buenos resultados en multiples aplicaciones, incluyendo
el procesamiento de imdgenes: deteccién de objetos, segmentacién, clasificacidn,
entre otras. La idea de base del transfer learning consiste en tomar un modelo pL
desarrollado para una aplicacién y adaptarlo a otra aplicacién relacionada.

En el caso en particular del sistema coNsIG, la extraccién de la regién de interés
consiste en la identificacién del drea de la imagen que con mayor probabilidad
contiene el logo. Por ejemplo, en el caso de Faster RCNN, el modelo fue entrenado
originalmente para identificar hasta 1.000 objetos diferentes en un amplio niimero
de escenarios. Sin embargo, su funcionamiento no es el correcto al identificar la
ubicacién del logo. En la Figura 4 se presenta un ejemplo de las predicciones de
la rot, utilizando el modelo original de Faster RCNN.

F1GURA 4. REGIONES DE INTERES CON MODELO ORIGINAL DE FASTER RCNN
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Como se puede observar, las regiones que predice corresponden tnicamente a BG
(background o fondo) y no encuentra en ninguno de los casos, las regiones donde
estdn localizados los logos. Es por esto que fue necesario adaptar el modelo para
resolver el problema de identificacién de la RoT en imdgenes de marcas.

La adaptacién del modelo inicial para que aprenda a resolver el problema de
la identificacién del logo depende en gran medida de disponer de un conjunto de
imdgenes de entrenamiento adecuado. Lo anterior implica tener una base de datos
con imdgenes de logos en los que se encuentren anotadas la Ro1 de cada imagen.
Sin embargo, a pesar de disponer de miles de imdgenes en la base de datos de la
SIC, estas no fueron utilizadas en el entrenamiento porque no cuentan con las
anotaciones que indiquen dénde se encuentra la rRo1 de cada marca.
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Luego de realizar una revisién bibliogréfica extensa, se identificé un dataset
con imdgenes de marcas con las RoT anotadas: Flickr 27 dataset. Sin embargo, la
mayorfa de las imdgenes corresponden a fotos del mundo real en las que aparece
un logo rodeado de otros objetos, como por ejemplo una valla publicitaria con
texto y un logo de una marca de ropa. En la Figura 5 se presentan algunas de las
imdgenes disponibles en el dazaset.

Figura 5. EyEMPLOS DE IMAGENES DE FLICKR 27

Por esto, fue necesario seleccionar manualmente las imdgenes con caracteristicas
similares a aquellas marcas registradas en la sic para realizar el entrenamiento. El
conjunto de marcas seleccionado estd compuesto por 156 imdgenes y en la Figura
6 se presentan tres de las marcas seleccionadas de Flickr 27.
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Ficura 6. TRES IMAGENES DE FLICKR 27
SELECCIONADAS PARA EL ENTRENAMIENTO

El siguiente paso consistié en entrenar el modelo inicial de Faster ReNN con el
conjunto de imdgenes seleccionado y se dividi4 asi: 70% para entrenamiento,
20% para validacién y 10% para test. Después, se siguié una estrategia cldsica
para adaptar la red neuronal al problema de identificacién de logos: “congelar” los
pesos de las neuronas que codifican la imagen y dnicamente actualizar los pesos
de las dltimas capas de decodificacién. Se ejecutaron 20 épocas de entrenamiento
y al final se tomé el modelo con mejor rendimiento en el conjunto de prueba.

Luego de obtener un modelo adaptado al problema de deteccién de logos,
su funcionamiento fue evaluado en marcas de la sic. En la Figura 7 se presentan
los resultados al predecir la roOI en algunas de las marcas registradas en la base de
datos de la sic en el afio 2020.

F1GURA 7. REGIONES DE INTERES DE ALGUNAS MARCAS
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Finalmente, gracias a la adaptacién del modelo de Faster RCNN para la detec-
cién de los logos, se utiliza para la prediccién de la rot de las marcas tanto de las
registradas, como para las imdgenes que son cargadas por los usuarios. Cabe resaltar
que, en caso de que el algoritmo no encuentre una Ro1 vélida, se asigna como ROI
la imagen completa. Esto dltimo puede ocurrir cuando los logos ocupan toda la
imagen, por ejemplo.

Extraccién de caracteristicas de forma

La extraccién de las caracteristicas de forma estd fundamentada en un modelo pL
denominado rR-Mac (Regional Maximum Activation of Convolutions) (Tolias,
2016), el cual permite representar una imagen como un vector de n-elementos.
Esta arquitectura ha sido implementada en diferentes escenarios de deteccién de
objetos y ha demostrado ser lo suficientemente robusta para representar las carac-
teristicas mds importantes de una imagen.

En el caso de consig, se adapté el modelo de RMAC para representar cada
imagen de entrada por un vector de 512 caracteristicas, con valores decimales en
el rango entre 0 y 1. Cabe resaltar que las caracteristicas son extraidas inicamente
en la Rot identificada en la seccién anterior.

CARACTERISTICAS DE TEXTO

A nivel de las caracteristicas del texto que compone una marca, extraemos como
caracteristicas las palabras que componen el texto y sus representaciones fonéticas.

Eliminamos de la representacion textual de una marca todas aquellas palabras
que carecen de valor dentro del andlisis, como articulos, pronombres y preposicio-
nes. Nuestro modelo acepta palabras tanto en espafiol como en inglés, ya que estos
dos lenguajes explican el 93% de las marcas existentes en la base de datos nacional.
A partir de las palabras filtradas y su composicién a nivel de caracteres, calculare-
mos la similitud léxica entre dos marcas, como se explicard en la siguiente seccion.

Para cada palabra filtrada, ademds, construimos una representacién que nos
permitird saber si estas palabras comparten pronunciaciones similares. Estas re-
presentaciones se logran aplicando algoritmos fonéticos que dividen de manera
aproximada la palabra por el sonido que produce cada una de las silabas que la
componen e identifican incluso las silabas de mayor peso tdnico.

Para ser mds precisos, cada uno de estos algoritmos crea una representacién
fonética especifica de una sola palabra. Por lo general, dicha representacién es una
cadena de longitud fija o de longitud variable que consta solo de letras 0 una com-
binacién de letras y digitos. La estructura detallada de la representacién depende
del algoritmo. Si dos representaciones, calculadas con el mismo algoritmo, son
similares, las dos palabras originales se pronuncian de la misma manera sin importar
c6mo se escriban o los caracteres que las componen. Esto ayuda a detectar palabras
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que suenan similares incluso si se escriben de manera diferente, sin importar si se
hacen a propésito o por accidente.

Los algoritmos se disefian con un determinado lenguaje o propdsito en mente,
y no encajan en los demds idiomas exactamente de la misma manera. El algoritmo
original de Soundex (Pinto, 2012) se centra en el idioma inglés, mientras que Kol-
ner Phonetik (Jokisch, 2017) se centra en el idioma alemdn, que contiene diéresis
y otros caracteres especiales. Dado que nuestro foco con marcas registradas en
Colombia disefiamos algoritmos enfocados a espafiol a partir de algunos existentes
para inglés. Especificamente se usaron las versiones originales de los algoritmos
Soundex y Metaphone y sus variantes para el lenguaje espafiol. Las variantes fueron
disefiadas especificamente para el sistema de 14 de la sic y contiene jerga e incluso
regionalismos colombianos.

B. CALCcULO DE SIMILITUD

La evaluacién de la similitud entre una marca cargada por un usuario y otro
conjunto de marcas existente se realiza a partir de las caracteristicas descritas en
la seccién anterior. Esto implica que el andlisis de similitud se realiza desde tres
dngulos diferentes y complementarios: color, forma y texto. Las primeras dos son
exclusivas de imdgenes y la tercera, tnicamente en el texto. En consecuencia, el
célculo de la similitud se realiza desde las tres mismas perspectivas, y al final son
integrados en un score total, el cual también es presentado al usuario.

Coseno como medida de similitud

En este punto del proceso, cada imagen, tanto las de la base de datos como la
cargada por el usuario, se encuentra representada como dos vectores de caracte-
risticas: el primero, que representa las caracteristicas de color, de 9 elementos; y el
segundo, de las caracteristicas de forma, de 512 elementos. Lo anterior, implica
que la evaluacion de la similitud entre la marca cargada por el usuario y cada una
de las marcas vigentes en la base de datos debe ser realizada mediante un cdlculo
de una métrica. Cabe resaltar que este cdlculo se realiza entre cada vector de ca-
racteristicas de la imagen de entrada y los vectores de caracteristicas de todas las
imdgenes vigentes en la base de datos.

Durante el desarrollo de consig, se evaluaron varias métricas para calcular la
similitud entre vectores de alta dimensidn, tales como: distancia euclidea, distan-
cia Mahalanobis, distancia Manhattan y el coseno. Los mejores resultados fueron
obtenidos a través del coseno, el cual es calculado como el producto punto entre
los dos vectores. En la Figura 8 se presenta un ejemplo de la similitud entre los
vectores A y B a partir del coseno.
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F1Gura 8. SIMILITUD DE DOS VECTORES A PARTIR
DEL COSENO (SIMILAR, NO RELACIONADO, OPUESTO)

A

A partir de lo anterior, la evaluacién de la similitud de los vectores de caracteristicas
(color y forma) de la imagen de entrada y los de las marcas activas en la base de
datos, se realiza de manera independiente a partir del coseno. Esto quiere decir
que tanto el vector de caracteristicas de color como el vector de caracteristicas de
forma son comparados contra los vectores de las 7 imdgenes activas. A partir de
lo anterior si, por ejemplo, hay 10 marcas activas en la base de datos, en total se
calculardn 20 valores de similitud: 10 para las caracteristicas de color y 10 para las
caracteristicas de forma.

Con respecto a los valores retornados por el coseno, corresponde a valores
decimales en el rango entre -1 y 1, en donde 1 implica total similitud y -1 es
total disimilaridad. En el caso de consIG, se mapean los valores de coseno para
retornar un valor decimal entre 0.0 y 1.0, en donde 0.0 es nada parecido y 1.0 es
idéntico. El cdlculo del coseno fue vectorizado con el objetivo de reducir el costo
computacional de esta operacién.

SIMILITUD DE CONTENIDO TEXTUAL

Para marcas nominativas (i.e. puramente textuales) se implementaron en CONSIG
modelos fonéticos que permiten establecer similitud por pronunciaciones equi-
valentes o cercanas y un modelo sintdctico/léxico que analiza el texto a nivel de
caracteres y palabras.

Similitud sintdcticalléxica: la similitud entre componentes nominativos de marca
es un andlisis que requiere contemplar equivalencias no exactas. As{ por ejemplo,
palabras como Amor y @mor pueden tener una alta similitud aun cuando no existe
un match exacto entre los caracteres/lexemas que las componen. La existencia de
equivalencias formales a nivel de caracteres en los lenguajes hace necesario el uso
de medidas de patrones aproximados.

Fuzzy string matching (Fsm): es la técnica de encontrar cadenas que coincidan
aproximadamente con un patrén (en lugar de exactamente) (Wu, 2016). En otras
palabras, la concordancia de cadenas aproximadas es un tipo de busqueda que
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encontrard coincidencias incluso cuando los usuarios escriban mal las palabras,
ingresen palabras parciales, o existan equivalencias a nivel de caracteres. Fsm ha sido
ampliamente usado en interfaces de sistemas de busqueda para identificar posibles
errores ortograficos. Los buscadores Google, Bing y Yahoo lo usan, por ejemplo.

Nuestro enfoque FsM se basa en la aplicacién de la distancia Levenshtein, que
es una métrica para medir qué tan separadas estdn dos secuencias de caracteres.
En otras palabras, mide la cantidad minima de ediciones que debe realizar para
cambiar una secuencia de una palabra por otra. Estas ediciones pueden ser inser-
ciones, eliminaciones o sustituciones. El andlisis incluye ademds un diccionario de
equivalencias propias de los lexemas en lenguajes que usan el alfabeto latino. Para
cada palabra filtrada en el proceso de extraccién de caracteristicas, aplicamos Fsm
para identificar su similaridad con palabras de otras marcas.

Similitud fonética: usando las representaciones fonéticas de los algoritmos espe-
cificados en la seccidn anterior y aplicando nuevamente la distancia Levenshtein,
calculamos qué tan distantes o cercanas son las pronunciaciones de las palabras
que componen las marcas. Si bien esta estrategia puede ser aplicada para lexemas
en lenguajes que usan el alfabeto latino, pueden ser no tan fieles para lenguajes
diferentes del inglés o espafiol.

INTEGRACION DE SCORES

Los valores calculados en la seccién anterior indican la similitud entre la marca de
entrada y cada una de las marcas vigentes a través de cuatro scores: color, forma,
fonético y léxico. Los primeros dos indican la similitud a nivel de imagen y las ul-
timas dos, a nivel textual. A partir de los requerimientos del proyecto, la evaluacién
de la similitud se realiza en funcién del tipo de marca ingresado por el usuario:

1. Marca nominativa: andlisis textual.

2. Marca figurativa: andlisis de imagen.

3. Marca mixta: andlisis textual + andlisis de imagen.

A partir de lo anterior, se observa que el cdlculo del score total depende del tipo
de marca ingresado por el usuario. Por esto, se definieron los siguientes valores
para ponderar la incidencia de cada score individual:

1. Nominativa: Stotal = 0.5*Sfonetico + 0.5*Slexico

2. Figurativa: score total = 0.5*Scolor + 0.5*Sforma

3. Marca mixta: score total = 0.25*Sfonetico + 0.25*Slexico + 0.2*Scolor +
0.3*Sforma

JOB DE CARACTERISTICAS
La solucién propuesta para la evaluacién de similitud de marcas tiene como

principio la ejecucién de los cdlculos mds costosos computacionalmente offfine,
es decir, en un instante de tiempo previo a que el usuario realice la solicitud. Se
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implementd un job para calcular las caracteristicas de las marcas vigentes para un
rango de fecha determinado. Esta operacién estd compuesta por:

1. Identificacidn de marcas vigentes: se construyé una vista de la base de datos
a partir de las cuales se identifican las marcas vigentes en un intervalo de tiempo
(ltimos 30 dfas).

2. Extraccidn de caracteristicas: mediante el médulo de extraccion de caracte-
risticas, se calculan los vectores de color, forma y texto, a partir de la informacién
disponible en la base de datos.

3. Guardar caracteristicas: los vectores de caracteristicas (color, forma y texto)
son almacenados y serdn utilizados en la evaluacién de similitud realizadas por el
usuario.

NUEVA EVALUACION DE SIMILITUD

La evaluacién de similitud de una marca cargada por el usuario se realiza con las
caracteristicas calculadas en el job. El proceso para evaluar la similitud de una nueva
marca se realiza en dos etapas, como se presenta en la Figura 1. La primera es la
extraccién de las caracteristicas segun el tipo de marca seleccionada por el usuario.
Y la segunda es la evaluacién de similitud entre la marca del usuario y cada una de
las marcas vigentes en la base de datos.

Como se presentd en la seccién de Evaluacién de Similitud, el servicio 1a
calcula hasta cuatro scores, en funcién del tipo de marca ingresada por el usuario:
nominativa, figurativa o mixta. Lo anterior implica que la salida del servicio 1a es
un conjunto de scores que indica la similitud entre la marca del usuario y las marcas
vigentes en la base de datos. A continuacidn, se presenta un ejemplo de evaluacion
de similitud para una nueva marca.

F1GURA 9. INTERFAZ DE USUARIO

CONSIG Consulta de Solicitudes de Signos Distintivos

Datos de Consulta

Tipo de marca Nombre de la marca

Mixto 4 red v
Etiqueta de la marca Porcentaje de similitud

ejemplo.jpeg | Buscar ‘ 60% - 100% 4
Gaceta Productos y/o servicios de

129 seleccionada(s) - interés Q, Productos ylo servicios...
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En el caso de la Figura 9 se evalta la similitud de una marca de tipo mixto
(imagen y texto) con un nombre de marca red y un archivo de imagen ejemplo.
Jjpeg. Se evaluard la similitud con las marcas con similitud entre 60% y 100% en las
gacetas seleccionadas por el usuario (129, en este caso). En la Figura 10 se presenta
un ¢jemplo de la respuesta retornada al usuario por parte del sistema.

FiGcura 10. EJEMPLO DE RESULTADOS RETORNADOS AL USUARIO

Resultados de Consulta de Solicitudes de Signos Distintivos

) Porcentaje de Numero de
Etiqueta Nombre de la Marca Similitud Gaceta

R RED DE

M ACCESORIOOS 2029 8910

w CR CAMPO REAL 63.24 891.0
CAMPO REAL

v DONSOTO DON SOTO R.D. 61.59 890.0

Exportar

Categoria
Niza

35

30

Fecha de
Presentacion

2020-05-05
00:00:00

2020-05-05
00:00:00

2020-04-24
00:00:00

Adicionalmente, y como se menciond en secciones anteriores, la evaluacién de la
similitud estd compuesta por el andlisis desde 4 perspectivas: color, forma, sinta-
xis y fonética. En la Figura 11 se presenta un ejemplo de los scores para la marca
ingresada por el usuario, que corresponde exactamente a la misma imagen, pero

con diferente nombre.

FIGURA 11. SCORES DETALLADOS PARA LA MARCA INGRESADA

Etiqueta Nombre de la Marca
@,
o = R "“i R RED DE
Cn—rehD) ACCESORIOOS

Color: 95.84
Profundidad: 100.00

W Léxico: 64.50 CR CAMPO REAL
Fonético: 100.00
Conectividad: 37.74
Total: 90.29

Porcentaje de
Similitud

90.29

63.24
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De los resultados obtenidos en este ejemplo, se evidencia que la marca ingresada
por el usuario presenta un score de similitud elevado en colory profundidad (forma),
ya que corresponde a una marca ya registrada en la base de datos. Sin embargo,
el nombre de la marca ingresada (7ed), no corresponde exactamente al nombre ya
registrado pero si presenta cierto grado de similitud (/éxico y fonético).

2. CLASEPA (SISTEMA DE CLASIFICACION DE PATENTES)

Las patentes proveen un exclusivo mecanismo para la proteccion legal de las inven-
ciones e igualmente juegan un rol importante para registrar los avances y realizar
procesos de difusién tecnoldgica. Al momento de realizar el proceso de registro
de una invencién en alguna oficina de patentes a lo largo del mundo, estas deben
realizar una revision con el fin de aceprtarla o rechazarla y asignar la patente a una
o varias categorfas de acuerdo con el sistema estandarizado de clasificacién inter-
nacional 1pc (International Patent Classification) mantenido por la wiro (World
Intellectual Property Organization) (Gomez, 2012).

Para realizar el proceso de aceptacién y categorizacién de una patente, exa-
minadores con diferentes niveles de conocimiento deben hacer un proceso de
clasificacién de forma manual. Dependiendo de la taxonomia usada y el nivel
de clasificacién adoptado, una patente podria ser clasificada en una o mds de los
70.000 diferentes subgrupos (nivel 5) existentes en 1pc, lo cual hace que no sea
un proceso sencillo.

Dado que una patente es un documento textual, CLASEPA, como lo denomina-
remos de ahora en adelante, consiste en un sistema de clasificacién automdtica de
texto en espafol, el cual tiene como objetivo asignar un documento a un conjunto
de categorias existentes. Es decir, dada una patente el sistema tendrd la capacidad
de asignarla a una categoria a nivel subclase respecto al sistema de clasificacién
internacional de patentes 1pc. Para los procesos de entrenamiento se toma en
consideracién la informacién del titulo, resumen, descripcién y reclamaciones
(Gémez, 2012).

Para afrontar la solucién al sistema de clasificacién de patentes se toma la
aproximacién de utilizar un sistema de clasificacién jerdrquico plano (Herndndez
J., 2012), (D’hondt E. ez al., 2017). Esta aproximacién considera realizar el en-
trenamiento de un tnico clasificador multiclase.

En la Figura 12 se muestra cémo el clasificador omite la jerarquia y solo
considera la informacién del tltimo nivel. En el caso, el sistema de clasificacién
de patentes bajo este tipo consiste en entrenar un clasificador cuyas etiquetas de
clase considera las subclases (A). Al momento de realizar un proceso de prediccién
o categorizacién de una nueva patente, el modelo pone a competir las diferentes
categorfas a nivel de subclase con el fin de presentar como resultado la o las que
tenga una aproximacién mds cercana (B).
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FiGgura 12. S1sTEMA DE CLASIFICACION JERARQUICO PLANO

(a) (8)

Para explicar mds detalladamente el proceso de clasificacién, considere que dada
una patente debe clasificarla en las categorfas AG1K, B60R, C12N y HO5K. Para tal
caso, debe tener ejemplos de patentes para cada categoria que fueran previamente
clasificadas. Esto con el fin de entrenar una herramienta de Inteligencia Artificial
bajo un enfoque de aprendizaje supervisado que tenga la capacidad de aprender
las caracteristicas de las patentes de cada categoria.

Con un modelo de Inteligencia Artificial definido, nuevas patentes pueden ser
clasificadas de forma automdtica, es decir, podrd decidir en qué categorfa (AG1K,
BG6OR, C12N y HO5K) podrd ser ubicada con cierto porcentaje de probabilidad.

A continuacidn, se realiza una explicaciéon detallada de los pasos requeridos
para realizar el proceso de entrenamiento del clasificador (Figura 13).

Figura 13. ARQUITECTURA DEL CLASIFICADOR JERARQUICO PLANO

Representacion Modelo

Precision

Almacenamiento
Modelo Palabras

Almacenamiento
Modele Clasificacion
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Carga de informacidn: esta fase consiste en obtener patentes de diferentes fuen-
tes de informacién con el fin de utilizarlas como ejemplos para los procesos de
entrenamiento y prueba en el disefio del clasificador. Especificamente, se utilizé
la informacién del repositorio de patentes disponibles en la base de datos de la
Superintendencia de Industria y Comercio (s1c); también se utilizaron las patentes
disponibles en la oficina espafiola de patentes y marcas y, por tltimo, con el fin de
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completar subclases en las cuales se tuviera un ndmero reducido de ejemplos, se
realizaron procesos de extraccién de informacién desde el sistema de informacién
Latipat-Espacenet.

Preprocesamiento: durante el trabajo se realizaron las siguientes tareas en las
fases de preprocesamiento: normalizacién del texto (letras mindsculas, procesos
de tokenizacién), eliminacién de palabras con poco significado semdntico (sto-
pWords) y obtencién de los sustantivos nominativos a partir de la utilizacién de
técnicas de pos (Part Of Speech). Como resultado de la fase de preprocesamiento
se obtiene una base de patentes normalizada y preparada para realizar las tareas de
entrenamiento del sistema de clasificacién. De la misma manera, para realizar la
representacion de los documentos se utilizé el esquema de representacién vectorial
y como estrategia ponderacion se utiliz6 TE-IDE.

TE-IDF representa la frecuencia de palabras en el documento normalizada por
la frecuencia de aparicién de dicha palabra en una coleccién de documentos. En
general, la importancia de una palabra clave depende de dos factores. La Frecuencia
Relativa (TF) de aparicién de la palabra clave en el documento, mientras que la
Frecuencia de Documento (DF) mide el nimero de documentos que contienen la
palabra. Si la frecuencia de una palabra clave es menor en todos los demds docu-
mentos que en el documento actual, esta palabra clave representa el documento
actual mejor que otros documentos; por lo tanto, su poder discriminatorio es
mucho mayor.

Modelo: el modelo construido para realizar los procesos de entrenamientos
tiene como base modelos de regresién logistica (Al-Tahraw, 2015). El modelo de
regresion logistica (LR) realiza la clasificacién determinando el impacto de multi-
ples variables independientes (caracteristicas) presentadas simultdneamente para
predecir una de dos categorias (clasificacién binaria). Para el caso de clasificacién
multiclase se usé la aproximacién One vr Rest (OvR) (Rifkin, 2004).

Una vez que converge el algoritmo de optimizacién se calculan la precisién
Top 1 y Top N. Donde N indica que las N categorfas principales predichas por
el clasificador se comparan con la clase principal de 1pc en el cual se encuentra
clasificada la patente en el proceso de pruebas. Si se encuentra coincidencia, la
categorizacién se considera correcta. Los resultados obtenidos indican que se tiene
una precisién del 78% para el caso del Top 1 y de un 88% para el Top 3.

En la Figura 14 se presenta la interfaz construida para realizar el proceso de
clasificacién. Especificamente, los examinadores pueden cargar documentos en
formato pdf, doc y a través de procesos de OCR en caso de ser requerido extraer la
informacién. Dicha informacién se envia al clasificador el cual predice: la seccidn,
la clase y la subclase, asi como el sector y subsector tecnoldgico al cual pertenece
la patente (Figura 15).
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F1GURA 14. INTERFAZ DE CONSULTA CLASEPA
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F1GURA 15. INTERFAZ DE RESULTADOS CLASEPA
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V. ALGUNAS DE LAS REGLAS ]URfDICAS APLICABLES EN EL ENTRENAMIENTO
O APRENDIZAJE DEL SISTEMA: EL CASO DE REGISTRO DE MARCAS

Tal como subyace a la explicacién del acdpite anterior, el desarrollo del sistema
inteligente CONSIG y su entrenamiento parten de distinguir las marcas segtin el
signo que las conforman, en marcas de texto (nominativas), formas (figurativas
o mixtas) y el andlisis de color cuando este ha sido reivindicado como una carac-
teristica distintiva de la marca. En este contexto, el resultado obtenido (score) es
el resultado de la aplicacién de reglas juridicas que permiten concluir si el signo
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analizado resulta suficientemente distintivo al no generar riesgo de confusién o
asociacién con otras marcas previamente registradas.

En efecto, conforme a la normativa Comunitaria Andina no es registrable un
signo que no posea fuerza distintiva (extrinseca en este caso en el cual se compara
con otros signos registrados) porque de permitirse su registro se atentarfa contra el
interés del titular de la marca anteriormente registrada y el de los consumidores
que podrian incurrir en error al realizar la eleccién de los productos o servicios
que desean adquirir™.

En consecuencia, constituyendo la identidad o semejanza de los signos el
fundamento de la prohibicién de registro, el andlisis que realiza el sistema consig
se traducirfa juridicamente en determinar la presencia de uno de los siguientes
supuestos: (i) que exista identidad entre los signos en disputa y también entre
los productos o servicios distinguidos por ellos, (ii) o identidad entre los signos
y semejanza entre los productos o servicios, (iii) o semejanza entre los signos e
identidad entre los productos y servicios (iv) o semejanza entre aquellos y también
semejanza entre estos''.

En efecto, la doctrina y la jurisprudencia diferencian la confusién directa,
indirecta y el riesgo de asociacién. La confusién directa se da por la presencia del
mismo término en los signos distintivos comparados, induciendo al comprador a
adquirir el producto de la marca solicitada creyendo que estd comprando el que
protege la marca registrada'?, lo que de suyo implica también la existencia de un
cierto nexo entre los productos o servicios'. En efecto, el principio de especialidad
marcaria implicarfa que, aun siendo las marcas iguales, si los productos o servicios
protegidos son diferentes, ese riesgo de confusién no se presenta.

La confusién indirecta se configura cuando la marca solicitada reproduce
parte de la marca registrada con elementos adicionales que no le otorgan mayor
diferenciacién', dado que la presencia del mismo término en los signos distintivos
comparados causa una idea de asociacién entre los productos que se distinguen
con una y otra marca, ya que el signo solicitado al reproducir en parte a la marca
registrada'® genera que el consumidor o adquirente de los productos distinguidos
con una marca confunda el origen empresarial de los mismos, es decir, los asocie
por su procedencia o nacimiento, creyendo erréneamente que cierto producto
proviene de una empresa, cuando ello no es asi.

10 Tribunal de Justicia de la Comunidad Andina, Proceso 30-1p-2011. Marca: u.s.
Polo assN since 1989, 18 de mayo de 2011.

11 Proceso 82-1p-2002, de 29 de enero de 2003, TJjCA.

12 Superintendencia de Industria y Comercio. Delegatura de Propiedad Industrial.
Resolucién n.°02047, 30 de enero de 2004.

13 Proceso 109-1p-2002, 1 de abril de 2003, TycCA.

14 Proceso 13-1p-2011. TyCA.

15 Proceso 7-1r-98 de 7 de abril de 1998, marca Palma Frit: “(...) se deben distinguir
dos clases de confusién: la directa y la indirecta. (...) “Por la segunda, el consumidor cree
que el producto o servicio que estd adquiriendo o solicitando pertenece a una misma
linea de productos o servicios de una empresa o persona distinta de quien realmente los
ofrece en el mercado”.
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En conclusién, las reglas aplicables al entrenamiento o aprendizaje del desarrollo
CONsIG mediante 14, pasan por dos aspectos: de un lado, determinar aquellas reglas
relativas a establecer la identidad o semejanza de los signos comparados segtin su
naturaleza (nominativos, mixtos o figurativos y de color) y, de otro lado, establecer
el riesgo de confusién o asociacidn entre los productos o servicios que protege,
para lo cual se utilizan los denominados criterios de conexidad competitiva, con
lo cual pasamos a desarrollar las dos doctrinas aplicables a la determinacién de
esos dos aspectos.

A. LA DOCTRINA DE LA SIMILITUD O SEMEJANZA ENTRE DOS SIGNOS

Por el primer aspecto, las reglas para establecer la identidad o semejanza de los
signos denominativos se parten de los siguientes cuatro principios bdsicos:

1. Analizar cada signo en su conjunto sin descomponer su unidad fonética.

2. Tener en cuenta la silaba tdnica de los signos a comparar, ya que, si ocupa
la misma posicidn, es idéntica o muy dificil de distinguir, la semejanza entre los
signos podria ser evidente.

3. Se debe tener en cuenta el orden de las vocales, con lo cual se indica la
sonoridad de la denominacidn.

4.Se debe determinar el elemento que impacta de una manera més fuerte en la
mente del consumidor, lo cual mostrarfa cémo es captada la marca en el mercado™®.

Para determinar la identidad o el grado de semejanza entre los signos siguiendo
las reglas antes mencionadas, deben tenerse en cuenta aspectos de orden gramatical
o léxicas, fonéticas y conceptuales (marcas nominativas) y visuales (para las marcas
figurativas o mixtas)"’.

Queda visto que el sistema CONSIG, para el caso de marcas nominativas, analiza
la similitud léxica y las representaciones fonéticas.

Por su parte, en cuanto a las marcas compuestas por elementos denominativos
y figurativos (mixtas), las reglas indican que se deben analizar como una unidad en
la cual el elemento denominativo de la marca mixta suele ser el mds caracteristico
o determinante, teniendo en cuenta la fuerza expresiva propia de las palabras;
lo que no obsta para que en algunos casos se le reconozca prioridad al elemento
gréfico, teniendo en cuenta su tamafio, color y colocacién, que en un momento
dado pueden ser definitivos. “El elemento gréfico suele ser de mayor importancia
cuando es figurativo o evocador de conceptos, que cuando consiste simplemente
en un dibujo abstracto™®.

Ahora bien, si el elemento determinante en un signo mixto es el denomina-
tivo y en el otro el grifico, en principio, no habria riesgo de confusién. Si, por el

16 Proceso 56 — 1p-2011,1 de septiembre de 2011. Tjca.

17 Proceso 113-1r-2007. TjCA.

18 Proceso 26-1p-98, 24 de febrero de 1999) y Proceso N° 129-IP-2004. 17 de no-
viembre de 2004,
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contrario, en ambos signos mixtos el elemento determinante resulta ser el grdfico,
el cotejo habrd que hacerse a partir de los rasgos, dibujos e imdgenes de cada uno
de ellos, o del concepto que evoca en cada caso este elemento (...)"".

Si las marcas comparadas tienen ambos elementos figurativos se requiere de
un examen mds elaborado, ya que, en este caso, debe ofrecerse proteccién tanto
al aspecto gréfico, como al ideoldgico. En el andlisis deberd efectuarse una com-
paracién gréfica y conceptual, ya que la posibilidad de confusién puede generarse
no solamente en la identidad de los trazos del dibujo o similitud de ellos, sino
también en la idea o concepto que la marca figurativa suscite en la mente de quien
la observe. Para determinar la existencia de confundibilidad en esta clase de marcas,
la Jurisprudencia del Tribunal Andino ha expresado que entre los dos elementos
de la marca gréfica figurativa -el trazado y el concepto-, la parte conceptual o
ideoldgica suele prevalecer; por lo que, a pesar de que puedan existir diferencias en
los rasgos, en su conjunto pueden suscitar una misma idea o concepto e incurrir
en el riesgo de confusidn.

La doctrina agrega que, en el caso de marcas figurativas, el riesgo de confusién
puede darse no solamente por la presencia de identidad o semejanza gréfica de las
marcas, sino por razon de identidad o semejanza de los conceptos que ellas evocan®.

La semejanza de las marcas de forma en el plano gréfico deberd efectuarse de
acuerdo con los criterios establecidos para comparar las marcas puramente gréfi-
cas”, que en el caso de CONsIG parte de un entrenamiento utilizando imdgenes
disponibles en la base de datos. No sobra sefialar que, si la comparacién de las
marcas figurativas arroja un saldo negativo, ello no permite concluir, sin mds,
que no existe riesgo de confusién entre marcas figurativas comparadas, porque el
riesgo de confusién puede existir cuando los signos graficamente dispares evocan,
sin embargo, el mismo concepto concreto®.

Por otro lado, debe tenerse en cuenta también que, en cuanto a la similicud
gréfica de las marcas, la doctrina tiende a dar importancia a la idea o impresién
que ellas puedan despertar en el consumidor, mds que a la forma particular que
ellas puedan tener, de manera que es importante que el usuario que recibe un score
o resultado del sistema tenga en cuenta estos elementos.

B. LA DOCTRINA DEL RIESGO DE CONFUSION O ASOCIACION POR LA SIMILITUD DE
PRODUCTOS O SERVICIOS

Por otro aspecto, se encuentran las reglas de conexidad de productos o servicios
que se aplican para establecer el riesgo de confusién o asociacién. En una primera

19 Proceso 52-1p-2011, 1 de septiembre de 2011. TjCA.

20 FERNANDEZ-Novoa, CarRLOS, Fundamentos Derecho de Marcas, Editorial Montecorvo,
1984, p. 227.

21 Proceso 52-1p-2011, marca Benzaclin, 1 de septiembre de 2011. TjcA

22 Proceso 4-1r-1997, marca Katts, 20 de enero de 1998. TjcCA.

320REVISTA LA PROPIEDAD INMATERIAL N.% 30 - JULIO -DICIEMBRE DE 2020 - PP. 295 - }l()



EL USO DE SISTEMAS INTELIGENTES (IA) EN EL REGISTRO DE LA PROPIEDAD INDUSTRIAL

etapa, el Tjca consideraba criterios como los canales de comercializacién, finalidades
y caracteristicas de los productos®.

No obstante, hoy esas reglas se han precisado a propésito de la 1p100 - 100 -
2019 del Tribunal de Justicia de la Comunidad Andina y dividido en dos grupos:
por una parte, se establecen tres criterios sustanciales para determinar conexién,
vinculacién o relacién competitiva a saber: i. sustituibilidad, ii. complementariedad
y iii. razonabilidad, y, por otro lado, criterios subsidiarios analizados a la luz de
los anteriores, tales como la identidad de clases, canales de distribucién, medios
publicitarios, finalidad o identidad de género, que por sf solos son insuficientes
para el andlisis*.

Los criterios principales se explican en los siguientes términos:

a) El grado de sustitucion (intercambiabilidad) entre los productos o servicios:
conforme a este criterio, existe conexidad cuando los productos o servicios en
cuestién resultan sustitutos razonables para el consumidor; es decir, este podria
decidir adquirir uno u otro sin problema alguno, al ser intercambiables entre si.
En términos econédmicos, la sustitucién se presenta cuando un ligero incremento
en el precio de un producto (o servicio) origina una mayor demanda en el otro. En
términos concretos, para apreciar la sustituibilidad entre productos o servicios en
el andlisis marcario se debe tener en consideracion la finalidad y caracteristicas de
los productos o servicios, el rango de precios, los canales de aprovisionamiento o de
distribucién o de comercializacién; en fin, elementos que permitan determinar si los
consumidores los consideran razonablemente intercambiables para la satisfaccién
de las mismas necesidades. A manera de ejemplo se indica que las infusiones en
bolsas filtrantes (anfs, cidrén, manzanilla) suelen ser productos sustitutos entre si.

b) La complementariedad entre productos o servicios: criterio segtin el cual existe
conexidad o vinculacién cuando el consumo de un producto genera la necesidad
de consumir otro, porque el uso de un producto supone el de otro producto o
servicio. Asi, por ejemplo, la crema o pasta dental o de dientes (dentifrico) se
complementa con el cepillo dental y con el hilo dental. Un ejemplo de comple-
mentariedad entre un servicio y un producto puede ser el servicio educativo con
el material de ensefanza.

) La posibilidad de considerar que los productos o servicios provienen del mismo
empresario (razonabilidad): existe conexion cuando el consumidor, considerando la
realidad del mercado, podria asumir como razonable que los productos o servicios
en cuestion provienen del mismo empresario. Asi, por ejemplo, en determinados
mercados quien fabrica cerveza o bebidas también expende agua embotellada.

Por otra parte, existen criterios subsidiarios para determinar conexién com-
petitiva® que se consideran por s{ mismos insuficientes para acreditar relacién,
vinculacién o conexidn entre productos y/o servicios, habida cuenta de que estos

23 Ob. cit, supra, FERNANDEZ Novoa, pp. 362,363 y 364.
24 Proceso n.° 236-1r-2017 del 7 de septiembre de 2018. TjCA.
25 Proceso n.° 236-1r-2017 del 7 de septiembre de 2018.
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necesariamente tienen que ser analizados a la luz de cualquiera de los tres criterios
sustanciales principales antes referidos, a saber:

a) La pertenencia a una misma clase de los productos o servicios de la Clasificacién
Internacional de Niza: la inclusién de productos o servicios en una misma clase no
resulta determinante para efectos de establecer la conexién competitiva entre los
productos o servicios objeto de andlisis. En efecto, podria darse el caso de que los
signos comparados distingan productos o servicios pertenecientes a categorias o
subcategorias disimiles, aunque pertenecientes a una misma clase de la Clasificacién
Internacional de Niza.

b) Los canales de aprovisionamiento, distribucion o de comercializacién; los medios
de publicidad empleados; la tecnologia empleada; la finalidad o funcién; el mismo
género, 0 la misma naturaleza de los productos o servicios: estos criterios considerados
aisladamente no acreditan la existencia de conexién competitiva. Asi, por ejemplo,
dos productos pueden tener la misma naturaleza o género, pero si los consumidores
comprenden con relativa facilidad que los productores de uno no son los produc-
tores del otro, no habrd conexién competitiva entre ellos. Dos productos comple-
tamente disimiles (v.g., candados e insecticidas) pueden tener el mismo canal de
comercializacién (v.g., ferreterfas) y compartir el mismo medio de publicidad (v.g.,
un panel publicitario rotatorio), sin que ello evidencie la existencia de conexién
competitiva entre ambos. De alli que estos criterios deben analizarse juntamente
con los criterios intrinsecos para observar la existencia de conexién competitiva.
Asimismo, si los productos o servicios se dirigen a destinatarios diferentes, como
regla general, no existird conexién competitiva.

CONCLUSIONES

Fortalecer las capacidades de las oficinas de propiedad industrial en materia de 1a
es un reto fundamental para superar las dificultades asociadas al bajo nimero de
profesionales con la formacidn requerida y con el volumen de registros que deben
analizar. En este contexto, tanto la oMpI como oficinas nacionales competentes
han entendido que el uso de tecnologfas y desarrollos en la gestién de la propie-
dad industrial es una herramienta poderosa y ttil para auxiliar en sus funciones
misionales.

Dichos sistemas de 1a dependen por supuesto de los datos (y de los algoritmos)
y en el mundo de la 1 se acepta de manera generalizada una politica de acceso
abierto a la informacién relacionada con las solicitudes de registro para patentes,
marcas y disefios. Teniendo en cuenta lo anterior, la omp1 ha desarrollado sistemas
de bisqueda de informacién que faciliten una interoperabilidad funcional a través
de la cooperacién multilateral de las diferentes oficinas nacionales, en beneficio
de los usuarios del sistema.

Los desarrollos privados en la materia, asi como las aplicaciones basadas en
1A por parte de la ompr y algunas oficinas nacionales competentes en la gestién

322 REVISTA LA PROPIEDAD INMATERIAL N.° 30 - JULIO -DICIEMBRE DE 2020 - PP. 295 - }2()



EL USO DE SISTEMAS INTELIGENTES (IA) EN EL REGISTRO DE LA PROPIEDAD INDUSTRIAL

de registro de la p1, han beneficiado no solo la agilidad de los trdmites a su cargo,
minimizando la subjetividad del examinador en las decisiones y auxiliando a los
interesados para utilizar la informacién disponible en las bases de datos en forma
eficiente.

Colombia no se ha quedado atrds en estos retos y la Superintendencia de
Industria y Comercio tiene aplicaciones basadas en 1a, ofreciendo servicios a sus
usuarios para la busqueda de antecedentes marcarios y clasificacién de patentes,
desarrollados a través de convenios de cooperacién con una universidad pionera
en el pais.

El sistema de evaluacién de similitud de marcas desarrollado (consiG) evalta
desde diferentes perspectivas el grado de semejanza entre la marca cargada por el
usuario frente a todas las marcas activas a la fecha de la consulta. Lo anterior permite
comprender la similitud existente entre las marcas e identificar posibles escenarios
de plagio de la propiedad intelectual. Cabe resaltar que el algoritmo desarrollado
funciona de manera automdtica y es capaz de evaluar la similitud con tiempos de
procesamiento entre 10 y 20 segundos.

Poder realizar procesos de prediccién automdtica de la categoria de una patente
entre 628 subclases, aproximadamente, permite agilizar el trabajo desarrollado por
los examinadores por varias razones: se indica la categorfa principal a la cual podria
pertenecer y brinda adicionalmente un top N de posibles categorfas. Lo anterior
es relevante, dado que una patente puede ser asignada a varias subclases al mismo
tiempo. A pesar de que se tienen resultados con una precision competitiva (88%)
con respecto a las soluciones existentes, actualmente se estdn adelantando procesos
de refinamiento de los datos de entrenamiento con el fin de incluir documentos
procesados a partir de la aplicacién de técnicas de ocr (Reconocimiento 6ptico
de caracteres) con el fin de tener mds informacién para realizar los procesos de
entrenamiento.

La extension del proceso de clasificacion de patentes a nivel subgrupo (Nivel
5 1pC) es un requerimiento fundamental para los examinadores. Por ende, se estd
realizando la extensién mediante la utilizacién de sistemas jerdrquicos locales o
top-down encadenado, en el cual primero se predice la subclase y, posteriormente,
se invoca un clasificador local por nodo padre para predecir el subgrupo al cual
podria pertenecer. Los resultados parciales indican que es una solucién prometedora,
dado que se tiene para los niveles inferiores precisién hasta del 90%. Actualmente
se estd trabajando en completar subgrupos en los cuales se tiene ausencia de datos,
con el fin de aumentar la cobertura del clasificador.
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