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Prefacio

La tecnologia moderna nos ha permitido disponer de enormes capacidades
computacionales y de repositorios capaces de almacenar grandes voliimenes
de informacién. Esto ha tenido como consecuencia que la mineria de datos
y el descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD) constituyan
temas estratégicos de actualidad.

Paradigmas emergentes de la inteligencia computacional, como las re-
des neuronales, han contribuido con algoritmos y métodos efectivos para el
desarrollo de las complejas tareas analiticas que requiere el descubrimiento y
visualizacién del conocimiento intrinseco en los datos. Entre las redes neuro-
nales mas usadas en la mineria de datos se encuentran las redes de Kohonen
basadas en el algoritimo SOM - por sus siglas en inglés: Self-Organizing Maps.
Estas redes son muy apreciadas porque permiten procesar eficientemente
grandes volumenes de datos, de alta dimensionalidad y alta complejidad es-
tructural (datos con componentes numéricas y categéricas), de los cuales no
es necesario tener conocimiento a priori ya que el proceso de aprendizaje de
la red neuronal es no-supervisado.

Solamente en la base de Scopus se tienen registrados 13,870 publicaciones
cientificas cuyos registros bibliograficos son recuperados a partir de la frase
“Self-Organizing Map”!. La mayor parte de los documentos publicados re-
portan estudios en los que se hace un uso empirico de esta técnica y existen
limitados resultados tedricos que sirvan de guia para garantizar la validez de
su aplicacién como herramienta analitica. En consecuencia, el uso del SOM
como herramienta de investigacién cientifica requiere un entendimiento pro-
fundo del funcionamiento del algoritmo que permita el ingenio de recursos
técnicos ad-hoc al problema y al escenario de aplicacién.

Justificacion
Una de las primeras observaciones que se ponen de relieve en este trabajo,
es que la aplicacion simple y directa del algoritmo SOM puede no rendir
frutos e incluso producir conclusiones erréneas y que es imperativo adecuar
apropiadamente: la configuracion de la red neuronal, la modelacion de los
datos, la seleccion del indice de similaridad, la aplicaciéon de métodos de
normalizacion en el preprocesamiento y la estimacion y ajuste de parametros
para lograr efectos de visualizacién deseados. Por esta razon, el uso experto
del SOM, es considerado “un arte” por los especialistas y cada escenario
de aplicacion, requiere el uso de diferentes técnicas para obtener resultados
relevantes.

laquellos documentos indexados por Scopus en los cuales la frase aprece en el titulo,
resumen o palabras clave.



Motivacion
Motivados por esta realidad, en esta tesis se investiga la familia de algoritmos
SOM que se han derivado del trabajo pionero de T. Kohonen, se analizan
las peculiaridades de tres escenarios distintos de aplicacién, se identifican las
principales dificultades para cada peculiar escenario, y se desarrolla una serie
de recursos técnicos que son de utilidad para la realizacién de una mineria
de datos relevante y confiable.

Aportaciones
Los elementos metodologicos propuestos en esta tesis se validaron y repor-
taron en investigaciones realizadas en coautoria con especialistas de diversos
campos de aplicacién. A continuacién se presenta la lista de las principales
publicaciones derivadas de esta investigacion:

[Villasenor et al., 2017] Villasefior E.A., Arencibia R. and Carrillo
H. Multiparametric characterization of scientometric performance pro-
files assisted by neural networks: a study of mexican higher education
institutions. Scientometrics 101 (1), January 2017, pp. 77-104.

[Arencibia et al., 2016] Arencibia-Jorge, R., Villasenor, E. A., Lozano-
Diaz, I. A., and Calvet, H. C. (2016). Elsevier s journal metrics for the

identification of a mainstream journals core: A case study on Mezico.
LIBRES, 26(1), 1-13, 2016.

[Millan et al., 2012] Milldn V., Villasenor E.A. Martinez de la Es-
calera N. and Carrillo H. Gender differences in academic performance
at UNAM. Resources for Feminist Research; Toronto 34. 1/2 (2012):
149-164.

[Villasenor et al., 2012] Villasenor E., Guzmén M.V. and Carrillo H.
Andlisis de la dindmica de la relevancia de términos MeSH y su aplica-
cion para la visualizacion de traslaciones en dominios de conocimiento

bio-médico. En Memorias del Congreso Internacional de la Informacion.
INFO’2012, La Habana, Cuba, 2012.

[Guzmaén et al., 2010] Guzmén M.V., Carrillo H., Jiménez JL. and
Villasenior E.A. The Art and Science of Tuberculosis Vaccines, chapter
22: Bioinformetric Studies in TB Vaccines Research. Oxford Press, 2010
(Nueva edicién 2014, chapter 3.4, pp. 474-519).

[Villasenor et al., 2010] Villasenior E.A., Guzman M.V. and Carrillo
H. Aplicacion de ViblioSOM al comportamiento temporal de los MeSH
de medline. En Memorias del Congreso Internacional de la Informacion.
INFO’2010, La Habana, Cuba, 2010.
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[Villasenor et al., 2008b] Villasenior E.A., Carrillo H., Martinez de la
Escalera N. and Cruz N. Sistemas dindmicos y visualizacion informétri-

ca: Una aplicacion de la red neuronal SOM. Aportaciones Matematicas,
2008.

[Millan et al., 2008] Millan V., Villasenior E., Martinez de la Escale-
ra N. and Carrillo H. Género y Educacion en México. Karla Kral Ed,
chapter VII: Visualizacion infométrica de algunas diferencias de géne-
ro impresas en el egreso universitario., pages 191-210. Universidad de
Colima, 2008.

[Villasenior et al., 2008a] Villasenor E.A., Carrillo H., Martinez de
la Escalera N.and Millan V. The use of weighted metric som algorithm

as a visualization tool for demographic studies. Research on Computing
Science, 40:13-25, 2008.

En [2008a], [2008], [2012] se
discuten diversos aspectos de la aplicacion del SOM para realizar estudios
con enfoque de género. La idea central de la aplicacion es utilizar al SOM
como medio para visualizar las diferencias de género impresas en el egreso
universitario considerando diversos factores socio-demografico. Las visuali-
zaciones mas intuitivas y tutiles son las que permiten inferir diferencias de
género mediante la identificacion visual de asimetrias presentes en patrones
visuales (como mapas cromaticos) provistas por la red neuronal. En el tra-
bajo se consideran tanto variables categéricas como variables numéricas. La
principal aportacién de esta metodologia se ubica, en particular, en los pro-
blemas de andlisis en donde sélo se considera una variable de control (como
sexo en los estudios de género), y en los cuales es importante observar si-
metrias y asimetrias. En estos trabajos se muestra la capacidad explicativa
de los mapas producidos.

Otro de los campos de aplicacion que identificamos, en donde el andlisis
de la red neuronal SOM resultaba de utilidad, fue el andlisis informétrico de
dominios de conocimiento. En este caso los datos ("brutos”) son registros
bibliograficos que representan publicaciones cientificas pertenecientes a un
dominio de conocimiento particular. La primera publicacién asociada a este
trabajo se presenta en [ -

En este trabajo se muestra la aplicacién de indices de similitud no-métri-
cos y técnicas de agrupamiento para la representacion de estructuras jerarqui-
cas en dominios de conocimiento, en particular el dominio de conocimiento
considerado en esta aplicacion es el de las matematicas aplicadas en investi-
gacion biomédica; las estructuras representadas corresponden a las heredadas
por el uso de una ontologia como un vocabulario para etiquetar los registros
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bibliograficos. Otro problema que se aborda en este trabajo es el de identi-
ficar agrupamientos que permiten entender la evolucion de los dominios de
conocimiento mediante el andlisis de la aparicion de tépicos. Para lograr esto
se propone un indice se similitud no-métrico y métodos de clustering para el
tratamiento de secuencias temporales.

En [2010] se presentan resultados que exhiben las virtudes
del analisis basado en el SOM cuando se aplica al analisis temporal de la ocu-
rrencia de términos MeSH de Medline. Posteriormente, en
[ | se muestran las mejoras de la aplicacién de estos métodos utilizando
métodos no usuales de normalizaciéon y un indice de similaridad no-métrico.
Un analisis mas profundo de las virtudes de utilizar esta medida de similari-
dad en el contexto cienciométrico se encuentra en [2012].

Finalmente, se presenta una de las ventajas de usar variantes de la red
neuronal para la caracterizacién multifactorial. Estas aplicaciones involucra-
ron la definicién de métodos de clustering y la interpretacon de los agru-
pamientos resultantes, los cuales estan basados en la proyeccion no lineal
definida por el SOM. El método de andlisis multimparamétrico resulté ttil
en la caracterizacion y clasificacion de perfiles de productividad de distintos
tipos de entidades, en particular: instituciones de educacion superior

[2016] y revistas [2017].

El texto de esta tesis consta de dos partes principales: primeramente, una
introduccién y recuento de estado del arte, después una segunda parte donde
se presentan los métodos, técnicas y las aplicaciones que nos han servido para
validar el uso de las técnicas propuestas.
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Parte 1

Introduccion y Estado del Arte



El andlisis de datos ha sufrido un cambio radical en su enfoque origi-
nal durante los tltimos anos. El desarrollo actual de las tecnologias de la
informacion y las capacidades computacionales redimensionan los alcances
y posibilidades de la exploracion de grandes bases de datos. Se pasa de la
escasez de informacion y datos, a su proliferacion; de un alto costo para el al-
macenamiento y procesamiento de datos, a su popularizacién; de la aplicacion
de métodos matematicamente rigurosos de muestreo, al uso de informacion
de poblaciones enteras.

La nueva era vislumbra: la abundancia de datos como propiedad emer-
gente del proceso de convergencia de las T, la proliferacién de procesadores
con mayor velocidad y capacidades de computo multiproceso (multicore),
memorias muy rapidas y econémicas y el desarrollo de hardware con la ca-
pacidad de computo masivo y paralelo (coprocesadores graficos GPGPU).
En este contexto, la aplicaciéon de métodos analiticos basados en la inteligen-
cia computacional para obtener nuevo conocimiento, tiene gran demanda en
diferentes ambitos.

El analisis estadistico tradicional tiene como propuesta alternativa el
analisis exploratorio de datos. Este principio se utiliza en la estadistica multi-
variada Tukey [1977]. Sin embargo, la alta dimensionalidad de la informacion
y el gran nimero de registros que se generan, dificultan la aplicacion de méto-
dos estadisticos tradicionales.

El analisis exploratorio parte principalmente de la siguiente hipdtesis: me-
diante la aplicacion de técnicas matemdticas de representacion y graficacion
es posible develar estructuras subyacentes en los datos, las cuales aportan
informacion valiosa respecto al dominio de apliacion donde se generan los
datos. Los planteamientos sobre el analisis exploratorio de datos han evolucio-
nado hasta lo que se conoce como, Mineria de Datos (DM) y Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos (KDD).

A partir de los 90, se comienzan aplicar métodos de inteligencia artificial
bio-inspirados en la busqueda de nuevo conocimiento. Las tareas de mineria
de datos se pueden realizar por las ventajas de las redes neuronales Bigus
[1996]. Estas, se consideran como un érea de conocimiento emergente que,
estd ganando atencién en el gremio cientifico Berthold and Hand [1999].
En la dltima década se aplican métodos analiticos en grandes volimenes de
informacién (Big Data).

Esta nueva realidad presupone el desarrollo continuo de nuevas tecno-
logias y métodos para el andlisis de cada vez més grades conjuntos de datos.
La aplicacion de métodos de inteligencia computacional es una de las tenden-
cias de mayor proyeccion de desarrollo en el anélisis de grandes volimenes de
datos. En particular los métodos denominados bio-inspirados (redes neurona-
les, algoritmos genéticos, autématas celulares, entre otros), son ejemplos de la
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inteligencia computacional. Hasta hace poco tiempo, estos métodos analiti-
cos eran solamente tema de literatura cientifica; su aplicacion a problemas
del mundo real no era viable.

En muchos casos, la aplicabilidad de estos métodos sigue estando limitada
a causa de su complejidad computacional, lo superlineal. Los requerimientos
computacionales de su uso para el analisis de datos crece de manera des-
proporcionada respecto al tamano del conjunto de datos. Por esta razon, el
salto de unos cuantos miles de datos a bases de cientos o miles de millones de
datos implica contar con infraestructura computacional, cuyo costo suele su-
perar las capacidades de los grupos de investigacién ordinarios. La aplicacion
de métodos de inteligencia computacional para el analisis de datos norma-
lemente se encuentra restringida a la experimentacion, utilizando conjuntos
de datos sintéticas (no provenientes del mundo real).

Las principales razones para la poca factibilidad en la aplicaciéon de méto-
dos analiticos bio-inspirados en el andlisis de grandes datos, era la carencia
de datos y lo limitado de la infraestructura computacional disponible. Pro-
piedades computacionales eran demostradas tedricamente y su aplicabilidad
se mostraba mediante el uso de conjuntos de datos ad hoc (sin complejidad
estructural y con tamano reducido). En estos experimentos, cientificos de la
computaciéon emprendieron proyectos académicos que buscaban incrementar,
la precisién (o “bondad”) de los métodos propuestos.

El modelo SOM ha despertado gran interés en el campo de la investiga-
cion aplicada sobre métodos analiticos basados en aprendizaje computacional
para analizar datos masivos [Kohonen [1982h, 1995]. Desde la perspectiva de
produccioén cientifica en este dominio, es una de las Redes Neuronales Artifi-
ciales (RNA) mas exitosas.

La red neuronal SOM ofrece ventajas como método de proyeccién, compo-
nente indispensable para la tarea de visualizacién de grandes nubes de datos
multidimensionales. Este modelo de red neuronal no-supervisada es 1util pa-
ra el analisis y visualizacion. La arquitectura de esta herramienta es idénea
para definir proyecciones de un espacio multidimensional hasta una reticu-
la de neuronas bidimensionales. La principal propiedad que estos métodos
aprovechan del SOM es la capacidad de definir proyecciones, de un espacio
multidimensional a una reticula plana, con una alta preservacién topolégica.

Este trabajo se situa dentro de las aplicaciones de esta red neuronal a un
tipo particular de informacién del mundo real: bases de datos informétricas.
En los capitulos de la primera parte se introducen los conceptos fundamen-
tales, su simbologia, asi como, el estado del arte del andlisis y visualizacién
informétrica.



Capitulo 1

Modelacion y analisis
informétrico

La Informetria es una de las disciplinas métricas en las ciencias de la
informacion. Se define como el estudio de los aspectos cuantivativos de la
informacion en cualquier forma, no solo como registro o bibliografia, y pro-
veniente de cualquier grupo social, no solo cientificos [ ].
El término se considera integrador [ |, porque, incluye todos los
estudios métricos dentro de las ciencias de la informacién: bibliometria (bi-
bliografia, bibliotecas,...), cienciometria (andlisis de citas, evaluacién de la
investigacion,...), patentometria (informacién tecnologica, patentes,...), we-
bometria (metricas de la web, internet u otras redes sociales,...) y aprovecha
los métodos de analisis cuantitativos desarrollados en otras disciplinas socia-
les como las demografia y la economia (censos, encuestas, estados financieros,
registros escolares, etc ).

Las disciplinas mencionadas anteriormente parten del supuesto que es
posible recuperar colecciones de documentos semi-estructurados y develar el
conocimiento derivado de su andlisis cuantitativo. La representacion semi-
estructurada facilita la aplicacién de métodos analiticos que buscan entre
otras cosas: describir correlaciones entre variables de naturaleza diversa, re-
conocer patrones para clasificar los datos, estudiar cambios a lo largo del
tiempo (estudios longitudinales) o representar visualmente grandes conjun-
tos de datos multidimensionales.

A continuacién en la seccion 1.1 se establecen los elementos de mode-
lacién matemaética que se utilizan para procesar conjuntos de documentos
semi-estructurados y definir formalmente los aspectos cuantitativos de la in-
formacién. En la seccién 1.2 se exponen los indicadores empleados frecuen-
temente en el analisis informétrico. La seccién 1.3 describe alguno de los
paradigmas més utilizados, para representar visualmente los conjuntos de



documentos desde la perspectiva informétrica.

1.1. Modelacion Matematica de Colecciones
de Documentos

Una tarea crucial que determina gran parte del procesamiento de la co-
leccion de documentos, es la manera en que sus elementos (los documentos)
son matematicamente representados. Esta modelacion determina los métodos
analiticos y como éstos deben ser aplicados.

En la seccion 1.1.1 se presentan los diversos aspectos de la informacién
relacionados con los documentos semi-estructurados. Los objetos que se deri-
van del analisis de colecciones de documentos semi-estructurados determinan
objetos matematicos multidimensionales. Los elementos cuantitativos que de-
terminan los ojetos mencionados se presentan en la seccion 1.1.2. Finalmente,
en la seccién 1.1.3, se define el modelo de grafica bipartita, el cual simplifica
la definicién de mapeos semanticos.

1.1.1. Datos semi-estructurados

Un documento semi-estructurado se comprende de miultiples etiquetas
de campos (variables) e informacién asociada a cada variable, que puede
ser de diversa indole: indicadores numéricos, variables categéricas, marcado-
res temporales, descriptores semanticos, texto plano. Dada una coleccion de
documentos semi-estructurados se puede someter a distintos tipos de pro-
cesamiento con la finalidad de obtener representaciones estructuradas de la
informacion subyacente en los datos. Normalmente, este tipo de datos ocurre
en bases de datos como: e-mails, registros bibliograficos, quejas de clientes,
paginas web, diagndsticos médicos, entre otros.

Las fuentes semi-estructuradas son cada vez més comunes en distintos
ambitos del quehacer humano. Estos datos se pueden modelar como docu-
mentos semi-estructurados, utilizando formatos en lenguajes de marcado co-
mo .xml o .json. Los documentos semiestructurados pueden ser tratados de
manera mas eficiente por los motores de bisqueda, los cuales pueden incor-
porar el conocimiento de los metadatos a estructuras (tablas hash o listas
ligadas). Estas se localizan en la memoria RAM y/o esquemas de progra-
macién MapReduce, para aprovechar las capacidades computacionales de los
clusters de computadoras.

El analisis informétrico es el escenario de aplicacién mas general para los
métodos planteados en esta investigacion. En este caso, se considera como



punto de partida colecciones de documentos semi-estructurados. Esta ca-
racteristica aleja al dominio de esta tesis del terreno del procesamiento de
lenguaje natural. El punto de partida son documentos semi-estructurados
preprocesados, ademas se asume que es plausible la aplicacion de operado-
res para el computo de indicadores informétricos. En ocasiones los datos son
estructurados mediante el uso de metadatos semanticos (términos ordenados
en ontologias). Estas representaciones permiten el acceso flexible al conte-
nido, por tanto, las tareas de recuperacién y extraccion de informacion son
mas eficientes. Asi mismo, se posibilita la aplicacion de técnicas de anédlisis
informétrico y mineria de datos.

En este trabajo, cuando se habla de un conjunto de documentos D se
esta pensando en documentos semi-estructurados. Todo documento semi-
estructurado d € D se puede concebir como un arbol cuyas hojas represen-
tan distintos tipos de entidades (autores (Aut), revistas (Jou), instituciones
(Ins), paises(Cou), referencias (Ref) , descriptores(KW)). Ademds, normal-
mente cada documento tiene una etiqueta temporal ¢ asociada. El registro
bibliografico es un ejemplo de dato semi-estructurado de importancia en este
trabajo (ver figura 1).

Keywords

Journal

\

— > Authors |

f @O
&

Gooo
i
@ooo

Date

™ Abstract

|

Citations |

Figura 1: Modelo Semi-estructurado para un registro bibliografico

Dado un conjunto de documentos D y un documento d € D, se denotara
por KW (d) al grupo de descriptores asociados a d y KW (D) el conjunto de

(=}



todos los descriptores asociados a cada documento en D. Esta notacién se
usara para todos los demas tipos de entidades que conforman al documento
semi-estructurado.

1.1.2. Representacion multidimensional

Tradicionalmente se emplea un conjunto de vectores de alta dimensiona-
lidad para representar una coleccién D de documentos. Para construir esta
representacion vectorial se utiliza el conjunto de palabras clave asociadas al
conjunto de documentos KW = {kwy, ..., kw, }.

Para cada d € D y cada kw; € KW se determina x; € R" que, indica cual
es el peso que tiene kw;, para determinar el contenido de x € D. De manera
que, cada © € D queda representado por un x € R". De manera natural,
la, dimensién de estos vectores es el nimero de palabras (n = #KW) que
ocurren en D. Es comun que, n tenga el mismo orden de magnitud que la
coleccion de documentos #D = N. Este modelo vectorial se le conoce como
VSM (Vector Space Model).

Ademas de la representacion de los documentos, un aspecto fundamental
en la modelaciéon matematica es la manera en que estos objetos son compa-
rados. Normalmente, es parte de una medida de disimilaridad d : R® x R® —
R*. Es posible utilizar alguna funcién de distancia sobre R" como espacio
métrico. Sin embargo, la practica demuestra que, la métrica del coseno del
angulo es més adecuada para medir la similitud seméntica entre vectores
X C R™ obtenidos por la aplicacion del VSM. En este caso, el espacio to-
polégico mas adecuado para representar el universo X de todos los posibles
documentos es la hiperesfera unitaria S™.

En la mayoria de estas aplicaciones del VSM, el uso de un método de re-
duccion de dimensionalidad es crucial para el procesamiento de recopilaciones
masivas de documentos. Muchos de estos métodos confrontan la problemati-
ca tipica de mineria de textos donde los documentos son no-estructurados.
En nuestro caso, los documentos estan etiquetados por expertos, por tanto,
la identificacién y organizacion jerarquica de las palabras clave es a través
de una ontologia.

Este trabajo parte del siguiente modelo general: con el preprocesamien-
to de colecciones de documentos semi-estructurados, todo documento semi-
estructurado d € D puede ser modelado como un arreglo multidemensional

d e R™ x S™ x Z5 x T. (1.1)

Donde las componentes de R™ corresponden a mediciones definidas como in-
dicadores informétricos relacionados al documento (ver seccién 1.2), S es un



espacio semdntico multidimensional que caracteriza al registro, Z& represen-
tan variables categéricas que a su vez también pueden representar descripto-
res (semdnticos) y T es la variable temporal, que en el caso de los documentos
se relaciona con la fecha de publicacién.

Dada esta representacion la dimension dim del documento es

dim=n+m-+k-+1.

Por lo general, n es relativamente pequeno, m es muy grande pero se puede
reducir, y k no es tan grande pero puede ser irreducible:

n<k<<m.

1.1.3. Modelos graficos de documentos

El modelo multidimensional definido en la seccién (1.1) es muy general;
sin embargo, solo se restringe a modelar los objetos y no las relaciones entre
estos. En ocasiones resulta 1til contar con una descripcion sintactica de los
documentos.

EL concepto de gréafica es muy ultil para modelar matematicamente las
relaciones entre un conjunto de objetos. Una gréfica se define como una dupla
(V,A), V es le conjunto de vértices, que en nuestro caso seran documentos y
A es el conjunto de aristas. El conjunto de aristas A queda definido por una
relaciéon A: YV — V.

Una situacién comun en los registros bibliograficos de documentacién
cientifica, es contar con un conjunto jerarquicamente ordenado de palabras
clave (ontologia). Las cuales son tiles para etiquetar y caracterizar semanti-
camente documentos dentro de un dominio especifico. En este caso se parte
de un conjunto de registros bibliograficos D, etiquetados por un conjunto de
descriptores KW',

Dado el conjunto de documentos D y el conjunto de palabras clave KW (D)
que ocurren en D, hay una grafica simétrica bipartita asociada B(V, ) con
un conjunto de nodos V y un conjunto de aristas £ dados por:

V=DUKW

£ = {(d, kw) | kw € KW(d)}. (1.2)

La representacion de documentos utilizando este modelo se vuelve mas sim-
ple e intuitiva. Ademds, son mas eficientes en cuanto al uso de memoria en

IEsta suposicién no es restrictiva. Actualmente, cada vez més organizaciones cuen-
tan con sus propias bases de conocimiento mediante el uso de técnicas de ingenierd del
conocimiento utilizando tecnologias semanticas.



comparacion con la representacion tradicional del vector de alta dimensiona-
lidad.

Este modelo de representacion de documentos se utiliza para el agru-
pamiento simultdneo de las palabras en KW (D) y los documentos en D
utilizando un algoritmo de clustering espectral [ |. Una de las
premisas que hay detras de este algoritmo es la dualidad entre agrupamien-
tos de palabras y documentos, lo que significa: el agrupamiento de palabras
induce el agrupamiento de documentos, en tanto que el agrupamiento de do-
cumentos induce el agrupamiento de palabras.

En el capitulo 6 se presenta un enfoque similar al presentado en
[2001] [2010]. Consideramos la gréfica bipartita (1.2) como un
modelo para un conjunto de documentos y analizamos el agrupamiento de
documentos inducido por el agrupamiento de palabras, considerando tanto
la dualidad entre agrupamientos de palabras y documentos como las premi-
sas contextuales. En nuestro caso, el contexto estara dado en términos de
espacio (dominio de conocimiento) y tiempo, esto mediante el anélisis de las
secuencias temporales de la ocurrencia de palabras.

1.1.4. Espacios de Similitud

Uno de los conceptos clave en la configuracion de métodos para el anélisis
y visualizacién de colecciones de documentos es el de funcién de similitud (o
disimilitud) entre los documentos.

Un indice de similitud para X es una funcién s : X X X =[S, Smax] C R
donde Spp ¥V Smax son la minima y la maxima similitud. Esta funcion debe
cumplir las siguiente propiedades:

» 5(x,7) = Smax para toda x € X (reflexividad).
» s(z,y) = s(y, x) para toda z,y € X (simetria).

Dado un universo muestral X y una funcién de similitud s : X x X —
[Smin, Smax] @ la dupla (X s) se le conoce como Espacio de Similitud.

Dados z,z € X y un indice de similitud s : X x X =[S, Smax), S(T,y)
indica que tan similares son z y z. Cabe senalar que lo apropiado de un indice
de similitud para un conjunto de objetos dado, radica principalmente en que
tan apegado es éste indice a la intuicién o sentido comun. Es decir, aunque
se puedan definir muchas maneras de medir la similitud y todas ellas arrojen
resultados distintos, la mejor de ellas serd la que arroje resultados que sean
mas faciles de interpretar en términos del dominio especifico de aplicacion.

En el caso donde X es un espacio métrico, se suele interpretar la distancia
como medida de disimilitud. De manera que a menor distancia, mayor simi-



litud. Recordemos que una funcién de distancia d sobre un espacio métrico
X es de la forma d : X x X — R* ? tal que:

» d(z,y) =0 < x =y (reflexividad)
» d(z,y) = d(y,z) (simetria)
w d(z,z) <d(x,y) +d(y,z) (desigualdad del tridngulo)

para cualesquiera x,y,z € U. La siguiente proposicién establece la manera
de crear indices de similitud a partir de funciones de distacia.

Proposicién 1 Sea d(x,y) una funcidn de distancia y sea f : RT = [Smm, Smax
una funcion mondtona decreciente tal que f(0) = Spmm ¥ M, 00 f(2) = Smax
entonces f(d(x,y) : X X X = [Smm, Smax] €S un indice de similitud.

Una generalizacion del concepto de distancia es el de disimilitud. Esto es,
una funcion d : X x X — R es de disimilitud si exite un indice de similitud s
y una funcién f como la de la proposicion 1 tal que

s=fod. (1.3)

Una observacion interesante es que a pesar de que cualquier medida de
distancia define una familia no numerable de indices de similitud, no todo
indice de similitud proviene de una funcién de distancia. Lo anterior es con-
secuencia de que la desigualdad del tridngulo es una restriccién no necesaria
para las funciones de disimilitud. A las funciones de disimilitud que no son
funciones de distancia les llamaremos funciones de disimilitud no métricas.
En la seccion 6.2.3 se define una funcion de similitud no métrica adecua-
da para medir similitud entre secuencias temporales de ocurrencias libres de
escala. Esta funcién de similitud sera de utilidad para definir un mapeo tem-
poral de las colecciones de documentos basado en el algoritmo SOM. Este
mapeo temporal constituye una de las principales aportaciones de esta tesis.
La definicién de la funcién de similitud y aplicacién para el andlsis de la
evoulucién de dominios de conocimiento se muestra en el capitulo 6.

1.2. Elementos de Analisis Informétrico

La Bibliometria se considera una de las primeras técnicas cuantitati-
vas utilizadas histéricamente para el andlisis de informacién (datos semi-
estructurado). Su gran aceptacion en la comunidad de analistas radica en la

R = {z € Rlz > 0}

10



definicion de diversos indicadores basados principalmente en conteos a partir
de los registros bibliograficos donde se reportan resultados de la actividad
cientifica.

La paternidad del término Bibliometria se le atribuye a Alan Pritchard,
quien en 1969 publicé el ensayo “Bibliografia Estadistica o Bibliometria?”.
En el documento se defind el término Bibliometria como alternativa de la
Bibliografia Estadistica. Este tultimo podia traer confusion con Estadistica o
una Bibliografia sobre Estadistica. El enfoque de Pritchard se centra en la
definicién de indicadores para describir algin aspecto relevante en el proceso
de comunicacién de la informacion escrita.

En el mismo ano de 1969, los rusos Nalimov y Mulchenco acunan el
término Naukometriya para designar los estudios cientificos realizados a la
actividad de la investigacién cientifica. Esta disciplina busca identificar patro-
nes, estructuras y tendencias en la evoluciéon de la ciencia como un sistema
productivo. Considerando el sistema social conformado por los individuos
(cientificos) y las instituciones académicas. Posteriormente, en occidente a la
Naukometriya se le conocerd como Scientometrics (o Cienciometria en Es-
panol).

En general, las disciplinas métricas parten de colecciones de documen-
tos en forma de datos semiestructurados. Por tanto, el planteamiento de la
modelacién de datos primarios de la seccién anterior aplica a todas estas dis-
ciplinas. En este trabajo nos centraremos principalmente en los indicadores
cienciométricos. Sin embargo,los elementos intrinsecos en estas definiciones
pueden ser facilmente extendidos a las otras disciplinas métricas.

1.2.1. Indicadores de produccion

Sea D C D y una entidad z € £ la produccion de x se define como

Prp(x)={de D |z € d} (1.4)

prp(x) = #Pr(z).? (1.5)

Las definiciones 1.4 y 1.5 se pueden extender a conjuntos de entidades.
Dado un conjunto de entidades ' C &, la produccién de E es simplemente

Prp(E) = U Prp(z)

prp(E) = §Prp(E)

34 se utilizard para denotar cardinalidad

11



Indicadores de Produccién

En las mediciones para evaluar la produccién de una entidad x € FE,
se considera un intervalo de tiempo 1" compuesto por un conjunto de anos.
Considerando que, para cada t € T' se pueden considerar D; los documentos
producidos en el ano t. En particular, se pueden considerar los documen-
tos publicados en revistas indexadas por Web of Science y Scopus, D}V°%

Scopus . . .,

y D; . De manera que se computan los indicadores de producciéon para
cada conjunto de documentos.

Simbologia Férmula Nombre

ANdoc(x) prp, () Produccion
anual de docu-
mentos

ANdoc"°5 () prpwoes () Produccién

anual de docu-
mentos en Web

of Science

ANdoc%¢rus(z) | pr pgeors (x) Produccién
anual de do-
cumentos en
Scopus

En la grafica de la figura 2 se puede apreciar la evolucién de los indicado-
res de prduccién donde z es el pais México y T = {1996, ...,2011}. Ademas,
en esta misma grafica se muestra la evolucion del indicador ANnrs que se
definen como el nimero de miembros del SNI (Sistema Nacional de Investi-
gadores) en cada afio.

De la grafica se puede concluir que, existe un crecimiento paralelo entre la
produccién y el nimero de investigadores en el SNI. Sin embargo, no queda
explicito, que tan eficiente es México produciendo investigacion cientifica,
para esto ultimo es necesario definir indicadores de productividad.

Indicadores de productividad nacional

La productividad la entendemos como eficiencia en la produccién por
lo que para medirla es necesario considerar los recursos involucrados en los
procesos productivos. En este caso, los investigadores constituyen el capital
humano. A continuacién se definen algunos indicadores de productividad

nacional para el caso mexicano, considerando el niimero de investigadores en
el SNI (Nnrs).

12
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Figura 2: Crecimiento de la producién cientifica mexicana

Simbologia Foérmula Nombre
ANd
NSP(z) N—oc(:v) Productividad
nrs Clientifica Nacio-
nal
ANd WoS
NSPWeS(x) ]\?C—(@ Productividad
nrs Chentifica Nacio-
nal en WoS
ANd Scopus
NS poeorus () ?\? (=) Productividad
nrs Cientifica Nacio-
nal en Scopus

Produccién y productividad institucional

A continuacién se definen indicadores de producciéon y desempeno para
instituciones. En este caso, y es una institucion dentro del pais x.Para evaluar
el desempeno en la produccién de una institucién resulta 1til considerar
un periodo T relativamente pequeno de tiempo (cinco anos) y calcular el
promedio de los indicadores calculados en cada ano. Ademas, sera necesario
considerar el nimero de miembros del SNI para cada instituciéon en cada ano,

NRS(y,t).
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Figura 3: Relaciones entre entidades que se establecen a partir del computo
de co-ocurrencias

Simbologia Férmula Nombre
1
AINdoc(y) IT Z prp,(y) Produccion institucio-
# teT nal anual
1
INnrs(y) a7 Z NRS(y,t) Promedio de SNIs por
# teT institucion
AINd
ISP(y) TOC Productividad
nrs Cientifica institu-
cional

1.2.2. Indicadores relacionales

Los indicadores relacionales miden la relacién entre dos entidades. Estos
indicadores se basan en el concepto de coocurrencia. Dadas dos entidades a
y b, la coocurrencia de ellas coo(a, b) en D,

coo(a,b) =#{d € D |a,bCd}

es el numero de documentos en donde las dos entidades aparecen.
Dados dos conjuntos de entidades A = a; y B = b; la matriz de co-
ocurrencia de A con B se define como:

COO(A, B)i,j = COO(CLZ', bj> (16)
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cuando A = B la matriz de co-ocurrencia se denotard por COO(A). En este
caso la red resulta simétrica en los valores de su diagonal corresponden a los
valores {pr(a;)}i=1., con pr() definido como en (1.5).

Las matrices de co-ocurrencia definen redes susceptibles de analisis estuc-
tural. Dado el gran tamano de estas matrices, una practica comun en estudios
métricos es, descartar entidades de baja frecuencia utilizando un umbral ar-
bitrario. Por tanto, el andlisis se enfoca en un subconjunto mas pequeno de
la base de datos y no se considera una gran cantidad de informacion.

Supongamos que, se tiene un conjunto de documentos D, descrito por
un conjunto de palabras clave KW. Utilizando (1.6) se puede construir
COO(KW). Esta matriz define la matriz de adyacencia pesada de una red
de palabras clave KWp. Cuando el conjunto de documentos D, es tal que
#D = N es grande, el tamano n del conjunto de palabras clave KW suele ser
también grande. Dada la alta dimensionalidad de la matriz COO(KW), su
analisis se ha enfocado en métodos para reduccion de dimensién o métodos
para graficar las redes de palabras inducidas por la relacién de coocurrencia
KWSPC para develar su estructura.

En el capitulo 6 de esta tesis se muestran los resultados de la graficacién
de redes de co-ocurrencia utilizando un conjunto D que estd asociado con un
dominio especifico de investigacién (en el area biomédica). Estos conjuntos
de documentos tienen la propiedad de estar semanticamente caracterizados
por un conjunto de descriptores KW'.

1.2.3. Indicadores de Impacto

La medida de impacto mas simple se define a nivel de cada documento.
Esto se realiza a través de una red de citas, la cual se define a partir de
una relacion asimétrica entre documentos. De manera que, dados d, deDla
relacion de citacion —.; se define como:

d — d e d € Ref(d).

Se define la gréfica C = (D, —.;) que resulta de gran utilidad para medir
el impacto que cada documento tiene en el desarrollo de la investigacion
cientifica. El impacto de cada d € D es el grado de centralidad del documento
en esta red,

impp(d) = dege(d).

A partir de esta medida de impacto para los documentos se pueden de-
finir medidas de impacto a nivel de las instituciones. Por ejemplo, se puede
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considerar el impacto de la produccién institucional como:

Zdepr(y) ZmpD (d)
pr(y) '

impp(y) =

Sin embargo, impp no es util para medir el impacto de la produccion
cientifica de una instituciéon comparada con otras instituciones o con el im-
pacto que en promedio tienen los articulos cientificos a nivel internacional.
Para esto resulta 1til considerar el nimero de citas que en promedio reciben
los articulos,
impWortd — 2_aep mpp(d)

#D
Ademas, los conjuntos de referencia, QP C Rev(D) primer cuartil de las
revistas mas citadas y Dec? C D es el primer decil de los documentos més
citados en Dz.

Otro aspecto importante en el andlisis cienciométrio es la segmentacién
de los conjuntos de documentos por dreas de conocimiento. En la practica se
ha observado que, cada disciplina tiene su propio patron de citas. Se asume
que, el conjunto de documentos D puede ser segmentado considerando un
conjunto de dreas de conocimiento { KDy, ..., KD,} es a su vez una particién
de D. Dada una institucion y se definen los siguientes indicadores de impacto.

Simbologia | Férmula Nombre
derP Rev(d) € QP .
%Q1(y) At riy) | Fev(d) € @ Porcentaje de articu-
pr(y) los en revistas del pri-
mer cuartil
q KD,
d € Prgnp, de D ‘ :
% Exc(y) Z # rip.() | cer ) Porcentaje de excelen-
¢+ prip(y) cta, que es medido co-
mo el promedio de las
porciones de articulos
dentro del primer decil
DecPi en cada domi-
nio de conocimiento.
@mp t )
NI(y) Z Z lvaforld Impacto normalizado
e Pkt

En el capitulo 4 se propone un método basado en redes SOM para carac-
terizar los perfiles de desempeno multiparamétricos. Estos perfiles se cons-
truyen mediante el cémputo de diversos indicadores de desempeno, lo cuales
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se construyen a partir de estos dos indicadores elementales. A continuacion
se exponen los elementos matematicos basicos en la composicion de estos
indicadores con la finalidad de entender la naturaleza de los datos. Se discu-
tira cada aplicacién para poder dimensionar adecuadamente las aportaciones
metodologicas de este trabajo.

1.2.4. Panel Informétrico

La informacion sobre la dinamica de un dominio de conocimiento se puede
utilizar para analizar la evolucion de dicho dominio y ayudar a las investiga-
ciones a responder preguntas tales como: jCuales son los tépicos que son el
objeto principal de la investigacion durante un periodo en particular? ; Cémo
cambia con el tiempo el foco temético de la comunidad investigadora?

Existen distintos esfuerzos que buscan responder este tipo de preguntas
para esto aprovechan las técnicas de mineria de datos temporal. Por ejem-
plo, en [ ] se presenta un método para el descubrimiento
de patrones de evolucion de temas en los temas presentes en conjuntos de
documentos. En este caso se parte de una secuenencia de documentos {d; }ser
donde T es un conjunto discreto de etiquetas temporales y d; con fecha de
publicacién t.

En el caso de dominios de conocimiento sabemos que muchos documentos
son publicados en la misma fecha. Por ejemplo, todos los articulos de un
mismo ntimero de una revista especializada tendran asociados la misma fecha
de publicacién. Ademads, en el anélisis de evolucion de los temas normalmente
se utilizan como unidad temporal los anos.

Recientemente se muestran avances en el andlisis de la evolucién en los
temas de investigacién en el campo Information Retrieval. En
[ ] se muestra un método basado en modelos generativos, en el cual el
conjunto de documentos se divide en una particiéon { Dy, ..., Dy } de manera
que cada T; corresponde a un periodo de anos preestablecido y cada Dr,
corresponde al conjunto de documentos publicados durante T;.

En este trabajo consideramos una manera distinta de estudiar esta dinami-
ca de dominios de conocimiento. El planteamiento consiste en partir de la
sucesién de conjuntos de documentos semi-estructurados de la forma

{Diter, (1.7)

donde cada D; es un conjunto de documentos semi-estructurados etiquetados
con t y posteriormente aplicar métodos de clustering temporal obtener los
subperiodos de andlisis. A la estructura de informacién definida en (1.7) la
denominaremos Panel Informétrico.
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Figura 4: Evolucién de las relaciones entre entidades para establecer medidas de simila-
ridad entre datos con estructura compleja de los registros bibliogréaficos

La particién temporal del conjunto de documentos {D; };er permite rea-
lizar mediciones en distintos momentos, de manera que se puedan establecer
tendencias o patrones temporales que acusen a distintos aspectos de la evo-
lucion de los dominios de conocimiento.

1.3. Visualizacion de Informacion

En esta tesis presentamos algunas aplicaciones de redes neuronales pa-
ra el procesamiento, analisis y visualizacion de colecciones de documentos
semi-estructurados y con etiqueta temporal. En esta seccién referimos va-
rios esquemas y recursos de visualizacion que son 1tiles para representar el
conocimiento obtenido a partir del andlisis neurocomputacional. Cada uno
de ellos ofrece ventajas y capacidades que son complementarias entre si. En
el capitulo 6 mostraremos, en varios escenarios de aplicacion, como pueden
usarse las redes neuronales para generar cada formas de visualziacion.

Los métodos basados en redes SOM se presentaran con mayor detalle
en la seccion 3.2. A continuacion se exponen algunos de los problemas de
visualizacién de informacion de colecciones de documentos que pueden ser
abordados con el SOM.

El uso de métodos adecuados para la visualizaciéon de grandes conjunto
de datos tiene una importancia estratégica para los métodos de analisis inte-
ligente de datos. La visualizacién de informacién puede ser entendida como
un proceso asistido por la computadora, en el cual se busca develar carac-
teristicas de un fenémeno abstracto al transformar datos en formas visuales
Brachman and Anand [1996]. Este campo estudia como representar grandes
volimenes de informacién no numérica como: texto, cdédigo de software, redes
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sociales, etc..

Figura 5: La intencién de la visualizacién de informacién es optimizar el uso de nuestra
percepcion y la habilidad de nuestro pensamiento para tratar con fenémenos que por si
solos no pueden ser representados visualmente en un espacio bidimensional Bertin [1999].

Desde la perspectiva del KDD, la integracién de herramientas de anélisis
automatico y exploratorio, con la ayuda de técnicas de visualizacion, permi-
tird un descubrimiento de conocimiento mas eficiente y efectivo Keim et al.
[2010].

Los problemas generales que hoy en dia afronta la visualizacién de infor-
macién son Chen [2005]:

1. Crear representaciones visuales con mayor resolucion espacial evitando
las “nubes” de datos o etiquetas de datos.

2. La cantidad de datos procesados no sean un limite para la percepcion.
3. Integrar la visualizacién con otros recursos multimedia como la voz.

4. Interfaces visuales que permitan la interacciéon temporal con el usuario.

Hasta el momento los adelantos en funcion de la solucion de estos proble-
mas estan a nivel de laboratorio y necesitan del apoyo de una gran capacidad
computacional. Con respecto a la aplicacién de estas técnicas en el contexto
de estudio informétricos, se conocen algunos progresos como la utilizacion
de iconos para representar conceptos (redes de citas, autores, revistas, etc.)
White et al. [2001], la confeccién de graficos con presentaciones jerarquicas, la
elaboracién de mapas que representan estructuras de conglomerados, efectos
de zoom para mostrar detalles, animacion y perspectiva en tres dimensiones.
Chen [2006a)].

Los avances en la visualizacién de informacién ofrecen herramientas pro-
metedoras para las estructuras del conocimiento y su desarrollo de una ma-
nera cada vez mas intuitiva. Los métodos méas empleados para el mapeo de
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dominios de conocimiento se basan en el andlisis de las redes de citas y co-
citas. No obstante, los algoritmos basados en la teoria de graficas estandar no
logran representar de manera intuitiva la estructura de la red de citas debido
a la presencia de un gran componente bien conectado.

Existen sistemas que implementan diferentes métodos para obtener repre-
sentaciones visuales a partir del procesamiento de la informacién contenida
en grandes colecciones de documentos. Estos consideran diversas representa-
ciones de documentos y estructuras asociadas. Los métodos de visualizacion
que utilizan son variados y no existe uno que predomine sobre los demas.
Los métodos basados en redes neuronales SOM han ganado una gran popu-
laridad por las ventajas computacionales que ofrecen para la visualizacion y
el buen desempeno en comparacién con otros métodos computacionalmente
mas demandantes.

Actualmente existen varios sistemas que implementan distintos métodos
para obtener representaciones visuales a partir del procesamiento de la in-
formacion contenida en grandes colecciones de documentos, los cuales consi-
deran diversas representaciones de documentos y estructuras asociadas a los
mismos. Los métodos de visualizacién que utilizan son variados y no existe
alin uno que predomine sobre los deméds. Sin embargo, los métodos basados
en redes neuronales SOM han ganado una gran popularidad por las venta-
jas computacionales, las ventajas que ofrecen para la visualizacion y el buen
desempeno en comparacion con otros métodos computacionalmente méas de-
mandantes.

1.3.1. Proyeccion de etiquetas

Los tag cloud son representactaciones visuales de colecciones de docu-
mentos en forma de nubes de palabras. Los tag se refieren a las palaberas
o términos mas importantes que ocurren en la colecciéon de documentos. El
tamano con el que se despliegan estas palabras hace referencia a la relevancia
que este tag tiene dentro de la coleccion. Esta técnica es muy utilizada sobre
todo para representar la informacion contenida en sitios web.

La interface PubCloud despliega un Tag Cloud a partir de un conjunto de
resumenes recuperados de la base de registros bibliograficos PubMed. Esta
interfaz tiene la ventaja de presentar la informacién de manera descriptiva
y reducir la frustracién, sin embargo, es poco efectiva en revelar relaciones
entre los términos Kuo et al. [2007].
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Figura 6: Interface PubCloud (tomada de Kuo et al. [2007])

1.3.2. Visualizacion de Conglomerados de Documentos

Una vez definida una proyeccién de los documentos, es posible proyectar
clusters de documentos usando los métodos de clustering como los parti-
cionales o los jerarquicos. Estas proyecciones son ttiles para representar la
densidad de los objetos similares en forma de cluster (clustering).

La interpretacion de los agrupamientos de documentos es uno de los pro-
blemas fundamentales de los métodos de visualizacién de clustering. Por lo
general, no todas las personas explican de igual forma los mapas.

Uno de los paradigmas mas interesantes y con mayores adeptos en la re-
presentacion visual de colecciones de documentos es el denominado 'metéafora
del paisaje’. Este método busca representar las colecciones de documentos
dentro de mapas topograficos que representan a los ’espacios documentales’.
En estos mapas los documentos son representados por puntos y la cercania
entre dos documentos acusa su similaridad.

Estos métodos dividen el espacio por areas tematicas de manera que los
documentos son proyectados a aquella drea tematica a la que pertenecen.
Las areas tematicas definen territorios similares a los paises y continentes en
un mapa geografico. En muchos casos se utiliza el relieve del terreno para
resaltar la importancia de un tema (ver figuras 7y 8).

La mayoria de estos métodos utilizan un modelo de documentos, basado
en una representacién vectorial, donde cada entrada del vector estd deter-
minado por la ocurrencia de una palabra o término en el documento. De
manera que, la similitud entre los documentos esta dada en términos de al-
guna funcion de distancia entre las representaciones vectoriales. Este tipo de
representacion ofrece problemas principalmente ligados con la alta dimensio-
nalidad de los vectores.
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Figura 7: Sistema VxInsight (tomado de Borner et al. [2003])
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Figura 8: Interface ThemeView desarrollado por el Pacific Northwest National Labora-
tory.
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Al respecto Ed Noyons senala que, una de las ventajas de los mapas, des-
de un enfoque métrico (ya sea sobre articulos cientificos o patentes), es la
posibilidad de hacer representaciones de la combinacién de cualquiera de los
elementos presentes en los campos del registro bibliografico correspondiente
Novons [2001]. Estas representaciones se basan en una medida de relacion
entre dichos campos, relacionada con la co-ocurrencia de determinados ele-
mentos en los registros de la base de datos. De esta forma, los elementos que
aparecen juntos estan relacionados y la fortaleza de esa relacion se pone de
manifiesto en la frecuencia de la co-ocurrencia.
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1.3.3. Visualizacion de Redes de Documentos

Estos métodos representan la coleccién de documentos como una red. La
red se define a partir de relaciones entre documentos; como son, de citas,
co-citas, acoplamiento bibliografico o de autores y similitud semantica. Los
métodos de graficacion tienen basicamente dos componentes: proyeccién de
nodos y podado de aristas. Los métodos de poda mas utilizados son Path
Finder y MST (Minimum Spaning Tree).

MEDICAL USES OF
BOTULINUM TOXIN

. EARLY TOXIN RESEARCH

TOXIN RESEARCH

GENE STUDIES
BOTULISM DISEASE

C-2, C-3 TOXINS -

FOOD SPOILAGE

Figura 9: Sistema Citespace [ ], aplicacién del método Path FInder

1.3.4. Limitaciones

Los analistas proponen inferencias con un nivel de incertidumbre porque,
dependen de la apreciacion de las variables representadas. A nuestro juicio,
esta es una de las limitantes del mapeo métrico y de muchas de las visua-
lizaciones. Al respecto Katty Borner explica: “recomiendo altamente probar
la visualizacion con usuarios reales. Sorprende ver lo poco que los usuarios
entienden sobre la visualizacion, lo dificil que es para ellos usarla y como in-
tentan abusar de ella. Por tal motivo, resulta altamente beneficioso involucrar
a los usuarios en el proceso de diseno desde el primer dia”(2005).

Los problemas en los métodos de visualizacion de colecciones de docu-
mentos estan relacionados con el diseno y arquitectura de la informacién. En
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Figura 10: Método MST implementado en [ ].

particular, se listan algunos para el caso de la aplicacion de estos métodos al
andlsis informétrico [ |:

= Varias de las interfaces visuales atin no logran el propésito fundamental
de la visualizacion: que el usuario pueda apreciar de forma réapida y
sencilla los patrones relevantes.

= Muchos métodos arrojan como resultado conglomerados de etiquetas o
nombres de variables que son mostradas como una nube de puntos de
dificil interpretacion.

= Los métodos computacionales involucrados son muy costosos en tiempo
y espacio, esto limita notablemente el tamano de la coleccién en funcién
de las capacidades de cémputo.

= Se necesitan mejorar aspectos tales como el uso del color, posicién de
las variables y hacer mas evidente sus asociaciones, area visual 6ptima,
etc.

= Se necesita facilitar la interactividad entre el usuario y la representacién
visual.
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Capitulo 2

Algoritmos SOM

Las redes neuronales constituyen un recurso muy valioso para la mineria
de datos. Entre las arquitecturas neuronales mas usadas se encuentran los
perceptrones multicapa y las redes neuronales auto-organizadas entrenadas
por medio de algoritmos SOM (Self-Organizing Maps). En esta tesis se estu-
dian las redes SOM, asi como, se desarrollan métodos y técnicas para poder
aplicarlas en diferentes escenarios.

Las redes SOM fueron presentadas por T. Kohonen en 1982 donde intro-
duce el Basic SOM [ |. Desde entonces, aumenté la produccién
de articulos donde aplican el SOM para analizar bases de datos de muy va-
riada naturaleza. A partir de la red neuronal original de Kohonen, se ha
derivado una serie de algoritmos de entrenamiento que constituyen lo que se
conoce como la referida familia de algoritmos SOM.

Una caracteristica de esta red neuronal es que no requiere un entrena-
miento supervisado, lo cual la hace util para descubrir la estructura y el
conocimiento contenido en una base de datos. Los algoritmos SOM, no sélo
son utiles para analizar los datos, sino también, para producir espectaculares
visualizaciones, que revelan la estructura y los patrones de organizacién del
conjunto de datos. Este proceso se realiza automaticamente, y los escenarios
de visualizacion producidos son llamados mapas auto-organizados.

Estas visualizaciones se generan gracias a la peculiar arquitectura de esta
red neuronal, la cual consta de dos capas, una de entrada y otra de salida. La
capa de entrada recibe las senales (datos) y los proyecta a la capa de salida
conformada por un arreglo reticular bidimensional de celdas.

Generalmente, los datos son modelados matematicamente como vectores
pertenecientes a un espacio multidimensional. A través del entrenamiento de
la red, adaptativamente se ajustan los pesos de las conexiones sinapticas y
se determina una proyeccién no lineal del espacio multidimensional al plano
que contiene la capa de salida de la red neuronal.
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El entrenamiento implica la presentacion recurrente del conjunto de da-
tos a la red neuronal que se analiza. Los algoritmos de entrenamiento usan
operadores de competencia entre los datos, que dan como resultado una neu-
rona ganadora en la capa de salida. Asi, cada neurona de la capa de salida
se convierte en una celda receptora del conjunto de datos ganados por ella
mediante el proceso de competencia.

En la capa de salida cada neurona tiene una representacién geométrica
como un cuadrado o una celda hexagonal. Estas celdas pueden después colo-
rearse, de acuerdo a algin cédigo para representar varios tipos de resultados
anafiticos.

Los escenarios de visualizacion de la red neuronal SOM proveen una forma
novedosa de visualizar el conocimiento encriptado en los datos de una manera
muy original, distinguiéndose de los escenarios gréaficos que clasicamente han
sido utilizados por Ingenieros, Fisicos y Matematicos.

En la seccién se describen formalmente los elementos esenciales que cons-
tituyen la familia de algoritmos SOM 2.1. En las secciones 2.2 SOM Basico
y 2.2.2 Batch Map se definen y discuten los dos miembros de la familia SOM
mas usados. Por tultimo, en 2.3 se establecen los conceptos analiticos para
evaluar, cuantitativamente, el desempeno de estos algoritmos.

2.1. Esquema General

Las diferentes variantes de la familia de algoritmos SOM han surgido para
satisfacer los requerimientos de los diferentes dominios de aplicacién. Estas
distintas variantes pueden implicar cambios, ajustes y mejoras de diferente
naturaleza al método basico.

Por ejemplo, la naturaleza del universo de entrada requiere utilizar reticu-
las con geometrias variadas en la capa neuronal de salida o definir apropiadas
medidas de similitud. También se puede requerir el uso de diferentes técni-
cas para procesar senales, series de tiempo, cadenas de simbolos e incluso
entradas heterogéneas.

Los ajustes también pueden implicar variaciones funcionales para inte-
grar criterios de competencia alternativos y aprendizaje supervisado. Algu-
nas aplicaciones requieren un cémputo intensivo y es necesario optimizar los
algoritmos de entrenamiento para acelerar el proceso computacional.

Definiciones Generales

La forma mas general de los modelos de la familia SOM queda definida por
la modificacén en algunos de sus componentes, de manera que una descripcion
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general se puede establecer de la siguiente manera,
SOM X, X, N, T, T,W,A,c,r). (2.1)
Cada uno de los elementos que lo componen se describen a continuacion:

= X es el universo muestral en el cual se han modelado mateméticamente
los datos. X es un espacio de disimilitud en el sentido definido en la sec-
cién 1.1.4. Frecuentemente, se considera X como un espacio euclidiano
n-dimensional

X = R". (2.2)

s X C X esta constituido por una coleccion de N datos con los cuales se
va a entrenar la red neuronal y se le llama conjunto de entrenamiento:

X = {.Tl,ﬂfg,...,.TN}. (23)

= N representa la arquitectura de la red neuronal, la cual se concibe
constituida por varias capas de neuronas. En las aplicaciones que con-
sideraremos, N estd constituida por dos capas, la capa de entrada y la
capa de salida: N7, Np. También consideraremos que:

#N; = dim(X) = dim(R") = n. (2.4)

» La capa de procesamiento Np se considerard constituida por un rectdngu-
lo reticular estructurada de tal manera que cada elemento de la reticula
corresponde a una neurona. Las reticulas mas usadas son las regulares
(cuadrada o hexagonal). Se considera que, la reticula modela una red
de k neuronas y en un inicio a cada neurona 7 de la reticula se le asocia
aleatoriamente un vector de referencia w( € X, de manera que,

Wo = {w]}reni (2.5)

#W = #Np = k. (2.6)

Resulta conveniente considerar que el conjunto de vectores de referencia
W tiene una estructura matricial y que entonces W & RFX"

= El proceso de entrenamiento de la red consiste en modificar la matriz
W adaptivamente para producir la secuencia: {Wy, ..., Wq}. Donde Q
representa el tiempo de paro del entrenamiento para las neuronas de
No. Por lo que el conjunto 7 = {0, ...,Q2} C N es entonces el conjunto
de tiempos de procesamiento, donde ¢ = 0 sera el tiempo donde se
escojen aleatoriamente los vectores de referencia iniciales y ¢ = 1 es el
tiempo donde se realiza la primera actualizacién y t = €2 el tiempo de
la dltima actualizacion.
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= Durante el entrenamiento los datos de entrada se presentan a la red en
k ciclos y cada ciclo de presentacién del conjunto de datos de entrada
es llamada una época del entrenamiento. Asi pues, durante el entrena-
miento la capa de entrada recibe A = Nk presentaciones de datos. Sea

T={1,.,A}CN (2.7)

el conjunto de tiempos de presentacion de los datos.

= La funcién x : T'— X representa el proceso de seleccion de los estimu-
los (datos) que son presentados a las neuronas de la capa de entrada.
Este proceso puede ser determinista o estocastico. Una opciéon muy so-
corrida es ordenar aleatoriamente el conjunto X y presentar los datos
secuencialmente en el orden establecido y repetir este proceso durante
k épocas. Asi para cada 7 € T se tiene:

T(T) = T(r méd N)+1 (2.8)

s Sea d : X x X — R es una funcion de disimilitud definida como en
(1.3). Se define la funcién ¢ : R¥™ x X — Np que es el criterio de
competencia. Dado R**", para cada z € X se determina la neurona
ganadora ¢(W, z) € Np como:

d(wc(W,x)7 ZE) = min {d(wm x)}ne_/\/o (29)

Para el caso ambiguo en el que existan al menos dos n,7’ € Np y z € X
tales que:

d(wna r) = min {d(wn, I)}nex\/o = d(wn/, ),

c¢(W, x) se puede resolver la ambiguedad mediante una seleccién alea-
toria.

= Durante el entrenamiento es practico referirse a la neurona ganadora
en el tiempo 7 € T y el estado de los pesos sinapticos W, de manera

que se define:
o(1) = c(Wy, z(1)) (2.10)

En el siguiente apartado se aclarara la relacion entre ¢t y 7 y se define
una funcién de acoplamiento ¢(7).

= La funcién A : Np x Np x T — R establece los pesos de las conexio-
nes entre las neuronas de Ny en cada mometo de actualizacién t. Lo
mas usual es que esta funcion esta predeterminada es decreciente como
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funcién de ¢ y de la distancia dy;, entre las neuronas de Np. Dados
n,v € NoyteN, queda definida como:

5, = A, v, 1) (2.11)

= Se define R : R x T — R*™ como la regla de aprendizaje. En el
escenario mas simple tiene la siguiente forma:

Wit = R(W,,
t+1 ( t T) (212)
= Wi = AW, = [z(t)])
Donde [x(7)] € R¥™ es tal que sus renglones son copias de z(7). Si se
define neurona a neurona 2.12 tiene la seguiente forma:

wy(t) + Oy oy (2(7) — wy(t)) (2.13)

Estrategias Computacionales

Tradicionalmente se han considerado dos estrategias computacionales pa-
ra el entrenamiento, conocidos como: el SOM Baésico y Batch Map. Como su
nombre lo indica, el SOM Basico constituye el esquema més simple, pero el
Batch Map es computacionalemente mas eficiente.

Para crear un esquema formal, que abarca ambas estrategias, se define
la funcién t : T — T de manera que a cada tiempo de presentacion 7 € T
le asocia t € T como el tiempo de actualizacion de los pesos sinapticos que
corresponde a 7. Para el caso del Bésico T =T y

t(r)=r. (2.14)

El Batch Map es computacionalmente més eficiente porque se puede im-
plementar en arquitecturas de hardware con multiples procesadores. En este
caso las actualizaciones de los pesos sinapticos no se realizan con cada pre-
sentacion de los datos, sino se pospone la actualizacion hasta que son presen-
tados todos los datos del conjunto X. Asi, la funcién de acoplamiento queda
definida de la siguiente manera.

tr) = ) (215)

donde los paréntesis |.| representan la funcién menor entero.
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2.2. Algoritmos de Entrenamiento

El SOM Basico es el punto de partida de los modelos de la familia SOM
[Kohonen [1982b]. En este modelo se considera una arquitectura A/, con una
capa de entrada bésica N7 y una capa de procesamiento Np C R?, la cual
puede estar organizada en una malla hexagonal o cuadrada (la Figura 11
representa la arquitectura del SOM basico. La mayoria de los modelos de
la Familia SOM identificados en la literatura tienen esta arquitectura. A
continuacion se detalla el algoritmo de entrenamiento.

Figura 11: Arquitectura del SOM Basico

2.2.1. EIl SOM Basico

El proceso de entrenamiento SOM Basico propuesto originalmente, consi-
dera los casos mas simples para: el universo muestral (2.2) y la presentacién
de los datos es periédica (2.8). Para el criterio de competencia (2.9) utiliza
como indice de disimilitud la métrica euclidiana.

d(z,w,) = Z(x’ —wj)?. (2.16)

i=1

La forma de la regla de aprendizaje es como en (2.12) y se aplica con tiempo
de iteracién de la forma (2.14) y tiempo de terminacién Q.
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Data: X C R", W, € R¥*" aleatorio
Result: W, € RF<"
for t + 1 to €2 do
c(t) = c(Wi1, z(t))
forall n € Ny do
| wy(t) = wilt — 1) + 0y, (2(t) —wit — 1))
end
end

Algorithm 1: SOM Basico

Funciéon A
El factor de ajuste A tiene la forma:

Octeyn = () Hyta) (Anr (Tegey i) (2.17)
donde las funciones: a, H y p cumplen las condiciones que se especifican en
los parrafos siguientes.

Factor de aprendizaje «

La funcién «a(t) que aparece en (2.17) se conoce como factor de apren-
dizaje y se le deben requerir las siguientes condiciones para garantizar la
convergencia:

» 0<alt) <1,
= «a(t) no creciente,

» a(t) — 0 cuando t — oo.

una opciéon sugerida por Kohonen [ ] es la siguiente:
0,91—-%) t<Q
a(ty=<" 1-2) . (2.18)
0 t>0Q

Funcién Vecindad H

La funcién H ) (dar(neqw), 1:)), denominada funcion vecindad, toma valo-
res en [0, 1]. Independientemente de cual sea su forma explicita, debe ser tal
que H,4)(0) = 1 para todo t (inicialmente el factor de ajuste para la neurona
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ganadora debe ser cercano a 1); ademds, para cada t fijo, H,u (dx (Neq), 7))
debe ser decreciente como funcién de dar(1ew), 1) € RT y cumplir con

Hp(t)(d/\f(nc(t)a ni)) — 0, (2.19)
cuando du (1), ;) se incrementa. Una forma comin para H es la siguiente:

dn (Mery i) )
20%(t)
donde p(t) corresponde al ancho promedio de la vecindad alrededor de la neu-

rona ganadora 1. . Por tltimo, para efectos de la convergencia del algoritmo,
p(t), debe cumplir:

H iy (dnr(Meqey, mi)) = exp(— (2.20)

=t <t = p(t) = p(t'),
= p(t) = 0 cuando t — co.

Se recomienda que p(0) = ppae se escoja mas grande que la mitad del
didmetro de la red. Kohonen propone lo siguiente [ |:

p(t) _ {gméx(l - é) Z i ?2 (221>

2.2.2. El Batch Map

Una variante del algoritmo SOM es el algoritmo Batch Map (BMSOM).
Este modelo comparte caracteristicas con el SOM Basico, como son: arquitec-
tura A de la red neuronal, propiedades (2.2), (2.8) y tiempo de terminacién
Q.

En el algoritmo SOM Baésico, cada estimulo provoca una actualizacién,
mientras que, en el BMSOM se presentan todos los datos y posteriormente se
realiza la actualizacién de los vectores de referencia. El SOM Basico realiza
su actualizacion considerando inicamete la informacién provista por un dato,
en cambio, el BMSOM considera el resultado de la presentacién de todos que
corresponden a una época.

Este cambio abre la posibilidad de implementar el entrenamiento de la
red neuronal SOM en esquemas paralelizables. En consecuencia, hay una
reduccién significativa del tiempo de entrenamiento, pero no se observan
cambios significativos en los resultados finales obtenidos mediante el BMSOM
y el SOM Bésico [1997].

La principal diferencia entre estos métodos de entrenamiento esté en la
regla de actualizaciéon y la sincronizacién del tiempo de presentacién de los
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datos de entrada con el tiempo de la capa de actualizacion. Como hemos
visto antes, el BMSOM considera una funcion de sincronizacion de la forma
t:T — T dela forma:

Entonces el algoritmo de entrenamiento toma la forma que se muestra en
Algoritmo 2.

Data: X C R", W, € R¥*" aleatorio
Result: W, € RF*"
forall n € Ny do
| Vo =0, 1y = wy(0)
end
for 7 —1to A do
(1) = c(Wigry, 2(7))
Voiry = Very U{z(7)}
if t¢(t+ 1) > t(r) then
forall n € Ny do
if V,, # () then
1

Hn = #V;] ZwEVn T
end
end
forall n € Ny do
w (t(T)) _ ZVGNO #VVHt(T)(Vv U»t(T))MV
! Zue/\fo #Vth(—r)(V, n)
end

forall n € Ny do
| #V = 0,1y = wy(t(T))
end

end
end

Algorithm 2: Batch Map
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2.3. Preservacion Topolégica

La proyeccién de los datos al arreglo bidimensional de neuronas, queda
definido de la siguiente manera:

¢+ X—=No, (2.22)

o(z) = c(Wq, ), (2.23)

donde ¢(x) = ¢(Wq, z) € N es la neurona ganadora del dato = € X.

En general, la manera en que los datos se distribuyen en la malla que-
da determinada por las regiones del espacio en el cual se especializan las
neuronas

Viy={z e X [px)=n}, (2.24)

este conjunto es denominado conjunto de Voronoi.
Nétese que X = (J V, ya que para x € X la funcién d(z, ), tiene,
neNo
al menos un w minimo en W (vector de referencia més cercano) por lo tanto
x € V,,. Procediendo de manera andloga, si se consideran todos los elementos
del universo, cada w, € W determina una region de V; C X denominada

region de Voronoi:
V,={z eX|p(z) =n}, (2.25)

Notese que V;] contiene a V, y que X = (J V..
veW
La proyeccion que efectia el mapeo ¢, sobre la capa de salida de la red

neuronal representara las relaciones de similitud de los datos de entrada
mediante una relacién de cercania en Ny, asf:

si s(z,y) es grande entonces d(¢p(x), ¢(y)) es pequeno. (2.26)

A la propiedad (2.26) se le suele denominar preservacién de la topo-
logia. Se considera esta propiedad como la mas importante del SOM, ya que
permite utilizar a los mapas como representaciones visuales de las relaciones
de similitud entre los datos.

Para cuantificar la calidad del mapeo inducido ¢, se han utilizado distintas
medidas. La mas empleada es la propuesta de Villmann y colaboradores
Villmann et al. [19941]. La medida considera la adyacencia entre las neuronas
y los conjuntos de Voronoi; y que tanto se preservan esas cercanias en la red.
La funcién del error topografico se define de la siguiente manera:

W)= 1 3 #n € Noldwo(m) 2 r ATiAV, 20} (227)

neNo
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Observacion 1 ¥ es monotona decreciente, por lo que, si existe rq tal que
U(rg) =0 entonces Vr > ry, U(r) =0.

Cuando ¥ = 0 se dice que, la preservacién de topologia es perfecta. En
las aplicaciones rara vez se tiene la preservacion perfecta. Es 1til considerar
como indicador de bondad el que ¥ se aproxime rapidamente a 0 cuando r
crece.

2.4. Etapas del entrenamiento
Este proceso tiene dos etapas: ordenamiento global y refinamiento.

= Ordenamiento Global: En esta etapa se ajustan los pesos de cada
una de las neuronas, para localizar las regiones del espacio de entrada
que estan mas pobladas por el conjunto de datos X. Durante esta fase
no es deseable que los valores de «a(t) y p(t) sean muy pequenos.

= Refinamiento: Después de la fase de ordenamiento, conviene que los
valores de «a(t) y p(t) se vayan haciendo pequefios para alcanzar una
mayor precision. Esta es la etapa mas larga del proceso porque requiere
varias épocas de entrenamiento.

Para ilustrar el proceso de entrenamiento e introducir elementos analiticos
que posteriormente seran de utilidad, mostramos un experimento donde, la
red SOM identifica la estructura de un conjunto de datos en el espacio eucli-
deano tridimensional. Estos datos estan organizados a priori en un conjunto
de 10 bolas de diferente tamano (ver figura 12). El experimento se realiza
con las siguientes especificaciones:

= Un conjunto de entrenamientos X C X? que consta de 10 conjuntos de
mil puntos cada uno, distribuidos uniformemente en bolas que no se
intersectan entre si.

= modelo SOM Bésico con capa de salida Np de neuronas desplegadas
en una reticula bidimensional hexagonal.

= W, se determina uniformemente distribuido en el cubo unitario.
= () =50, 000.

= A es tal que « tiene la forma (2.18), H tiene la forma (2.20) y p tiene
la forma (2.21).

36



10000

t

t=5000

Figura 12: Evolucion del entrenamiento de una red SOM.
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La figura 12 ilustra varias fases del proceso de entrenamiento. En la pri-
mera parte de la grafica' se muestra como el conjunto X distribuido en
las bolas, en la segunda parte (t = 0) se agregan los vectores de referencia
{w,(0)}enr, € R®. Estos vectores se grafican como pequetios puntos rojos los
cuales estan unidos entre si. La adyaciencia de la red que forma el conjunto de
{w,(0)},en, estd dada por la adyacencia entre las neuronas en la reticula. La
condicién inicial aleatoria de los vectores de referencia se hace muy notoria
cuando se observa la ”marana” que se forma en el la grafica t = 0. Las graficas
sucesivas son distintos momentos en el entrenamiento ¢ = 5000, 10000, 25000
hasta llegar a t = ().

La etapa de ordenamiento global se observa en los momentos
t = 5000, 10000. Un indicador visual de esto es cuando la malla se ve bastante
regular en estas primeras etapas. Conforme avanza el entrenamiento, la malla
se va deformando para adaptarse a estructuras cada vez mas locales. Estas
deformaciones, se observan en ¢ = 25000. La ultima imagen muestra como
muchos de los vectores de referencia se han adaptado para quedar distribui-
dos en los clusters de puntos definidos por las esferas. Unos cuantos vectores
de referencia quedan destinados a representar el espacio vacio existente entre
los clusters.

Las imagenes de la figura 12 fueron creadas usando el sistema de software
LabSOM [2007], [2011], desarrollado en
colaboracién con el grupo de trabajo del Laboratorio de Dinamica no-Lineal
(LDNL), de la Facultad de Ciencias de la UNAM y constituye un producto
tecnologico asociado al proyecto de investigacién que en esta tesis se reporta.

1Se considera, el orden de arriba hacia abajo, de izquierda a derecha
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Capitulo 3

Mineria de Datos Informétrica
con la Red Neuronal SOM

Los métodos basados en algoritmos SOM resultan tutiles en tareas tipicas
de mineria de datos como:

= Cuantizacién Vectorial Somervuo and Kohonen [1999].
» Clustering Vesanto and Alhoniemi [2000].

= Proyeccién no-lineal Venna and Kaski [2001], Wu and Chow [2005],
Xu et al. [2011].

= Andlisis de la dindmica de sistemas complejos Principe et al. [1998],
Ferreira and Aratjo [2016].

= Procesamiento de datos no-vectoriales (incluyendo variables categori-
cas) Nikkila et al. [2002], Olteanu and Villa-Vialaneix [2016].

» Visualizacién de Informacion Skupin [2000], Skupin and Fabrikant [2003].

Existen aplicaciones exitosas de la red neuronal en el campo de los es-
tudios cienciométricos. Por ejemplo, las primeras investigaciones que se re-
portan en la literatura se utiliza el analisis de matrices de co-ocurrencias en
dominios biomédicos Sotolongo et al. [2002] y en el mapeo de la ciencia y
tecnologia Polanco et al. [2001]Bote et al. [2002]. En este dltimo trabajo, se
utilizan arquitecturas Multi-SOM con varias capas intermedias de procesa-
miento. Aplicaciones mas recientes, incluyen el analisis de la evolucién de
dominios de conocimiento Guzman et al. [2010] y las mejoras significativas
en el terreno del mapeo de la ciencia Skupin et al. [2013].

La red neuronal SOM, es muy apreciada por sus novedosas capacidades

de visualizacion, en estas aplicaciones se aprovechan las capacidades del SOM
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para generar visualizaciones que facilitan la representacién y descubrimiento
de nuevo conocimiento. A continuacién, se revisan algunos de los métodos de
visualizacién basados en el SOM.

3.1. Analisis visual de datos basado en el ma-
peo auto-organizante

En esta seccion se describen varias técnicas de visualizacion basados en
modelos SOM. El punto de partida para la aplicacién de estas técnicas es
el mapeo ¢ : X—Np, el cual asocia vectores multidimensionales a neuronas
en la malla neuronal y queda determinado una vez que se ha completado el
entrenamiento.

Los métodos de visualizacién basados en el SOM, se pueden dividir en
tres categoria [1999]:

= Los que buscan obtener una idea global de la estructura del conjunto
de datos.

= Los que se basan en el analisis de los vectores de referencia en la busque-
da de una descripcion de los clusters o identificar correlaciones entre
las variables.

= Los que examinan muestras de datos para clasificarlos o identificar
novedades.

Las técnicas de visualizacion presentadas en esta tesis quedan determi-
nadas por una funcion. Esta funcion asigna color a los hexagonos que repre-
sentan a las neuronas en la malla. Se parte de un conjunto de colores C'y se
establece una funcion

col : Np — C. (3.1)

Posteriormente, cada hexdgono (neurona) sobre la malla 7 se colorea de
col(n).

En las siguientes subsecciones, se muestran dos ejemplos clasicos de méto-
dos de visualizacién basados en el SOM que corresponden a la primera y se-
gunda categorias descritas: U-Matrix y Mapas de Componentes. En el capitu-
lo 4 se muestra una aplicacion de la tercera categoria.

3.1.1. Mapas de Componentes

Esta técnica es util para analizar la relacion existente entre las variables
que representan a los datos en el espacio multidimensional X. Facilita la
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identificacion de conjuntos de variables correlacionadas entre si. Esto resulta
relativamente facil porque los descubrimientos se realizan mediante la ins-
peccion visual de mapas asociados a cada una de las variables. Las variables
correlacionadas se caracterizan por compartir una distribucion similar de va-
lores. Las componentes de los vectores representan a los datos en el espacio
multidimensional.

En general, esta técnica considera que el espacio de datos X es algun
subconjunto de R™. Para cada una de las n componentes {X;} ., de los
vectores en el espacio de los datos X C X; x ... x X, CR", se generara una
cartografia que es llamado “el mapa del i-ésimo componente”.

Estos mapas de componentes se colorean definiendo una funcién col; entre
el intervalo de variacion de cada componente x; de x € X mapeado sobre
una barra cromatica C ordenada de acuerdo a la longitud de onda de cada
color

col; : [min{z;}, max{x;}] — C. (3.2)
zeX reX

Asi por cada componente x; de los vectores en X se produce un mapa colo-
reado (Mapa de Componente) que indica cémo se distribuyen sobre la malla
neuronal los valores de esta variable.

3.1.2. U-Matrix

Otra alternativa de visualizacion es la denominada U-Matriz. Las carto-
grafias resultantes de la aplicacion de esta técnica resultan de utilidad para
identificar patrones de agrupamientos, usando medidas locales de conectivi-
dad entre las neuronas y la informacién que proporcionan los vectores de
referencia.

La aplicacion de la técnica parte de la distancia promedio entre el vector
de referencia de una neurona y los vectores de referencia de cada una de
las neuronas adyacentes sobre la malla neuronal. Los valores obtenidos para
cada neurona se resaltan en el mapa usando algin patrén de coloracion.

Para calcular la distancia promedio correspondiente a cada n € Ny se
considera U, una vecindad de 7 y la distancia promedio u, entre el vector de
referencia w,, y los vectores de referencia de las neuronas en U,

1
ty = g 2 len -l (3.3)

i veUy

donde #U,, representa la cardinalidad de la vecindad.
La funcién de coloracién col biyecta una barra bicromatica (frecuente-
mente del amarillo al rojo) con el intervalo

[min{u, fnene, max{u, }nens |-
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El método U-Matrix, utiliza a u, como una medida de la similitud de los
datos que fueron proyectados alrededor 7. El patrén de coloracién originado
revela el grado de cercania, que tienen en el espacio multidimensional los
conjuntos de datos asignados a neuronas muy inmediatas en el mapa.

3.1.3. Mapa de Conglomerados (Clustering)

Concluido el proceso de entrenamiento de una red SOM, es deseable repre-
sentar sobre la red neuronal, el patrén de agrupamiento que tiene el conjunto
de datos X C X en el espacio multidimensional. Para lograr obtener resulta-
dos, se aplica un método estandar de clustering que permita la determinacion
de una particién constituida por conglomerados de vectores de referencia en
el conjunto W C X. De manera natural esta particién de vectores de refe-
rencia W = {w, },en,, determina una particién del conjunto de neuronas que
pertenecen a la capa de neuronas Np de la red SOM:

C: NO — {1, ,K} (34)

Esta particién de la red neuronal C = {N; }jK:p constituye lo que se conoce

en la literatura como: clustering del mapa de neuronas. Cada conjunto N;
constituye un cluster de neuronas y para construir un mapa de clusters se
selecciona un grupo de colores: ( = {(1,...,(x} v se usa una funcién de
seleccion de color de la siguiente manera:

col(n) = Ce(n) (3.5)

3.2. Métodos SOM para grandes colecciones
de documentos

Métodos SOM basados en VSM

En la literatura se observan algunas aplicaciones exitosas del agrupa-
miento y la visualizacién de colecciones de documentos con redes SOM. En
la mayoria de estas aplicaciones se utiliza como modelo de representacion el
VSM (Vector Space Model, ver seccién 1.1.2).

El modelo WebSOM destaca por el volumen de documentos que procesa
[Kohonen et al. [2000]. Este método fue desarrollado con el objetivo de visua-
lizar grandes conjuntos de paginas Web. El método incorpora varias técnicas
para solucionar el problema de la alta dimension, inherente al modelo de re-
presentacion vectorial de los documentos. Estas técnicas incluyen: el pesado
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de palabras basado en entropia, un modelo SOM con una arquitectura de
multi-capa y un mapeo disperso aleatorio (RSM).

Otro ejemplo de la aplicacién de modelos SOM empleando VSM se pre-
senta en un estudio de Pullwitt [ ]. El método incorpora técnicas
de anadlisis semantico en el proceso de representacion vectorial de los docu-
mentos. Para ello, utiliza un método de clasificacién de oraciones, la cual
considera informacién contextual y semantica.

Correa y Ludemir, proponen un método de representaciéon de documen-
tos que, incorpora relaciones seméanticas en la representacion vectorial de un
conjunto de términos, estos vectores se utilizan para entrenar una red SOM

[2006]. Como resultado del entrenamiento se forman
grupos de términos co-ocurrentes. La proyecciéon inducida de palabras cla-
ve se denomina Mapa Semdntico (SM). Los autores construyen una matriz
basados en el Mapa Semantico para realizar una proyeccion lineal similar a
la que define el RMS. Se demuestra que, la metodologia basada en el Mapa
Semantico ofrece mejores resultados que los obtenidos por el RMS.

Se presenta una mejora del método SM gracias a un paso de reduccién
de volumen. Este consiste en el uso de un algoritmo de agrupamiento de las
representaciones vectoriales de los documentos [ ].
Estos desarrollos han sido aplicados en el drea de procesamiento de lenguaje
natural.

Un analisis de los trabajos mencionados permiten derivar las siguientes
conclusiones::

= Existen limitantes intrinsecas en el plantemaiento del SOM original que
lo hacen dificil de aplicar en casos donde la dimensién crece en funcién
de la cantidad de datos (n 1 cuando N 7).

= Se obtienen mejores resultados en la medida en que se incorporan ele-
mentos que agregan significado (semanticos) a la represcentacion de
documentos.

En el Capitulo 6 se propone un método que incorpora el etiquetado
semantico de documentos (descriptores ordenados en una ontologia) y los
patrones temporales de las ocurrencias de los descriptores para realizar el
SM y analizar el panel informétrico { D, }ier. Esta representacion permite in-
terpretar la proyeccion de documentos. Se consideran los aspectos dindmicos
de la informacion expresada en la ocurrencia temporal de los descriptores.
Especificamente, el mapeo de los documentos se realiza considerando un mo-
delo de grafica bipartita en lugar del modelo vectorial.
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Métodos SOM en modelos de graficas

Durante la década pasada se propusieron métodos para analizar colec-
ciones de documentos basados en el SOM que, incorporan representaciones
basadas en gréficas.

Phuc y Hung, en su propuesta de modelo SOM consideran como dato
de entrada un conjunto de gréaficas de palabras clave [ ].
Esta variante, incorpora una funcién de disimilitud para las graficas basadas
en el concepto de subgrafica comin méxima y una regla de aprendizaje que
utiliza un algoritmo genético para buscar las gréficas comunes. Este enfoque
es conceptualmente interesante, pero con una alta complejidad computacio-
nal, lo cual lo hace inviable para su aplicacién en el procesamiento de grandes
colecciones de documentos.

Una forma de simplificar la representaciéon es considerar arboles. Se ha
observado que, para procesar datos estructurados en forma de arbol de una
manera eficiente, es equipando la arquitectura del SOM con conexiones de
retroalimentacién como lo han planteado varios autores
[1993], [1998], [2002], [2005]
y [2003]. Un ejemplo de estos modelos es el SOM-SD
(SOM for structured data) .

El SOM-SD, propuesta de Hagenbuchner y otros autores, produce me-
jores resultados al comparar con los modelos mencionados, en términos de
una métrica de profundidad del &rbol [2003]

[ |. Este modelo ha sido empleado con éxito para el agrupamiento
de documentos XML. Ventaja que le permitié ganar la competencia interna-
cional Iniciativa para la evaluacion de la recuperacion de XML (INEX) en el
ano 2006 y 2007.

En el capitulo 6 se propone un mapeo de documentos basado en una
representacion de grafica bipartita y en el concepto de Mapa Seméntico, que
ademas aprovecha la informacion obtenida de la ocurrencia temporal de los
descriptores.

3.3. Metodologia ViBlioSOM

Aunque la principal aplicaciéon del SOM en el contexto del analisis in-
formétrico es para realizar Science Mapping. Sin embargo, poco se ha hecho
en la aplicacion de esta herramienta al andlisis de otros datos cienciométri-
co como indicadores de productividad e impacto (eficacia y eficiencia), en
el desempeno de unidades de produccién a distintos niveles de agregacion
(micro (autores), mezo (instituciones), macro (pais)).
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Figura 13: La metodologia ViBlioSOM esta orignalmente pensada para ope-
rar con indicadores bibliométricos a distintos niveles jerarquicos y en distintos
espacios abstractos.

Originalmente la metodologia ViBlioSOM fue disenada para el descubri-
miento de conocimiento en bases de datos de textos cientificos, como parte de
un proyecto de colaboracion entre cientificos de la informacion, computolo-
gos y matematicos. Originalmente, se propuso el uso secuencial de sistemas
de software propietarios Sotolongo et al. [2002] para llevar a cabo el proceso
KDD Fayvad et al. [1996]. La idea es calcular conjuntos de representaciones
vectoriales basadas en indicadores bibliométricos, que son analizados en la
fase de mineria de datos usando redes neuronales SOM.

La aplicacién secuencial de sistemas de software para el procesamiento,
andlisis y visualizacion de la informacion, resultoé ttil para realizar estudios
cienciométricos, pero la interrupcion del proceso para cambiar de un sistema
de software era un inconveniente. Esto motivé, el diseno y desarrollo de un
sistema de software con la funcionalidad suficiente para realizar cada una de
las fases del proceso ViBlioSOM de una manera integral.

La metodologia ViBlioSOM (Visualizacién Bibliométrica usando la red
neuronal SOM)Guzmdn [2010], ha sido implementada en un sistemas de soft-
ware desarrollados por investigadores y tecnélogos asociados al Laboratorio
de Dindmica No Lineal de la UNAM (Universidad Nacional Auténoma de
México) en colaboracién con cientificos del Instituto Finlay.

La metodologia ViBlioSOM esta relacionada con las etapas generales del
KDD, las cuales son:

1. Ubicacién del objetivo.

2. Adquisicién y seleccién de datos.
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3. Pre-procesamiento.

4. Mineria de Datos y Textos.

5. Visualizacién e interpretacion de resultados.
6. Informe y distribucion de los resultados.

Las aportaciones metodoldgicas de este trabajo se enmarcan en el con-
texto de la implementacién de la metodologia ViblioSOM Guzman [2010] y
representan mejoras en el planteamiento original, donde se plantean aplica-
ciones directas en el caso X C R", desde la modelacién de los datos como
objetos abstractos (r € R" x S™ x Z§ x T).
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Parte 11

Aportaciones Metodoldgicas
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La investigacion tiene como objetivo desarrollar nuevos métodos y técni-
cas para realizar de manera eficaz el analisis y visualizacion informétrica,
utilizando redes neuronales de la familia SOM. La eficacia, utilidad y eficien-
cia de los métodos desarrollados se comprueban mediante:

= la comparacién de los resultados obtenidos con los métodos propuestos
contra los obtenidos utilizando versiones standar del SOM (SOM Bésico
Batch Map).

= la valoracién del conocimiento develado por parte de especialistas del
dominio de aplicacion.

= la evaluaciéon de los mapas obtenidos desde la perspectiva del experto
del campo de aplicacion.

La realizacion de este trabajo implico identificar y abordar distintos proble-
mas arquetipicos dentro de varios dominios de aplicacion, lo cual requiere
la colaboracion con expertos del dominio: médicos, bidlogos, cientificos de
la informacion, cienciémetras y demografos. Estos problemas tienen la ca-
racteristica que plantean dificultades generales que se presentan en diversos
escenarios.

Desde la perspectiva de las ciencias de la computacién, el trabajo invo-
lucré evaluar distintas soluciones (partiendo de la aplicacién directa del SOM)
y proponer alternativas que implican una mejora en la claridad y calidad de
las visualizaciones obtenidas.

Una hipotesis muy importante, que se corrobora con los experimentos
desarrollados en esta tesis doctoral, es: las redes neuronales SOM constituyen
un recurso util para el andlisis y la generacion de representaciones visuales
de la estructura y las relaciones que guardan los datos investigados.

Como se mostrara en los siguientes capitulos, la propuesta standar del
SOM (el SOM Baésico o Batch Map) no siempre arroja buenos resultados.
La puesta a punto de los algoritmos de entrenamiento para aplicaciones es-
pecificas es un arte que requiere una adecuada modelacién de los datos y un
conocimiento profundo del algoritmo SOM, para poder disenar las métricas
apropiadas y otros aspectos técnicos como los que se refieren a continuacion:

= La alta dimensién de los datos puede ser una limitante dada la com-
plejidad computacional (es cuadratica respecto a la dimensién). Por lo
tanto, apremia desarrollar algoritmos eficientes computacionalmente y
aprovechar esquemas de procesamiento en paralelo y arquitecturas de
computo de alto desempeno.
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= La calidad de los mapas obtenidos puede ser mejorada mediante la
transformacién matematica de los datos como pueden ser escalamientos
o normalizaciones ad-hoc a cada clase de estudio. La aplicacién de
transformaciones puede revelar las relaciones espaciales de los vectores
que modelan los datos y permitir una interpretacion méas intuitiva de
los mapas.

= La complejidad estructural de los datos impone retos en la definicién
de los operadores del algoritmo. En particular, la definicién de una
medida de similitud adecuada. Se requiere, por ejemplo, disenar métri-
cas adecuadas para trabajar con datos hibridos (vectores con variables
categdricas y variables numéricas) y/o con patrones temporales asocia-
dos.

= El desarrollo de herramientas computacionales accesibles para los ana-
listas de informacion, las cuales faciliten el uso de métodos basados en
la red neuronal SOM, en aplicaciones de analisis de datos del mundo
real y que aprovechen los recursos computacionales disponibles.

En los siguientes capitulos se presentan varios ejemplos paradigméticos
de aplicacion de la red neuronal SOM. Se escogieron diversos escenarios que
demandan el desarrollo de diferentes recursos técnicos. Los escenarios selec-
cionados son:

= la evaluacién cienciométrica de la produccién cientifica de instituciones
de educacion superior.

= la identificacion de diferencias impresas en el egreso universitario de
alumnos de licenciatura con un enfoque de estudio de género.

= el mapeo de la evolucién de dominios de conocimiento.

En todos los escenarios seleccionados, los datos primarios son conjuntos
de documentos semi-estructurados, como los referidos en 1.1, que se pueden
representar como un conjunto de objetos abstractos d € D C X. El tipo de
dato mas general que se considera en este trabajo pertenece a un conjunto,
X, que tiene esta esta forma general:

X =R"x S™ x Z5 x T.

Donde, R™ es un vector numérico que puede representar mediciones o in-
dicadores estadisticos asociados a cada registro, S™ es la esfera unitaria de
dimensién m y se utiliza para representar espacios seménticos, Z5 en un
vector de variables categoricas binarias y Ty es una variable temporal.
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Usando esta terminologia podemos describir genéricamente los tres tipos
de datos que, se consideraran en los estudios de caso en la segunda parte del
reporte de mi investigacién:

Caracterizacion multiparamétrica no supervisada

n>0m=0k=0,7=0 (3.6)

Analisis y visualizacion de datos hibridos

n=1m=0k>07>0 (3.7)

Visualizacién de la evolucién de dominios de conocimiento

n=0,k>0m>0,7>0 (3.8)

Para cada estudio de caso, se dedica un capitulo en el cual se aplica la
metodologia desarrollada. Los tres capitulos estan estructurados de la misma
manera. A continuacién se describe esta estructura.

En la introduccién se plantea la problematica en general y se mencionan
los elementos de valor de las aportaciones. En la primera seccion se presenta
el caso de estudio estableciendo los datos, la fuente y el modelo de represen-
tacion, al final de este capitulo, se exponen los resultados que se obtienen de
la aplicacién directa del SOM. En la segunda seccion se presenta la variante
del algoritmo SOM vy las técnicas de visualizacién propuestas, las cuales re-
presentan las aportaciones de esta tesis. En la tercera seccion se presentan los
resultados obtenidos por los métodos y técnicas propuestas y se interpretan
los resultados. Finalmente, se discuten estos resultados desde la perspectiva
del dominio de aplicacion.
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Capitulo 4

Caracterizacion multifactorial
de patrones de desempeno
cienciométricos

Normalmente los criterios para medir el desempeno de entidades (e.g. in-
dustrias, empresas, instituciones, individuos, etc) se establecen a partir de
pardmetros numéricos (indicadores). Estos parametos hacen referencia a dis-
tintas mediciones de la actividad productiva y a la calidad de los resultados
o productos que se obtienen. El contar con multiples pardmetros asociados a
una entidad productiva implica que su perfil de desempeno queda represen-
tado como un punto en un espacio multidimensional = € R".

En este capitulo se reportan aportaciones metodoldgicas para evaluar el
desempeno de entidades productivas, utilizando multiples criterios. El pro-
blema es comparar el desempeno de distintas unidades. Este problema es
muy general porque se puede presentar en cualquier escenario donde existan
distintas formas de medir el desempeno de una actividad productiva especifi-
ca.

Dos casos de estudio fueron seleccionados para mostrar las ventajas de
nuestra propuesta metodoldgica: el analisis del desempeno cienciométrico de
las instituciones de educacion superior mexicanas (IES) Arencibia et al. [2016]
y el estudio de los perfiles de desempeno cienciométrico de las revistas me-
xicanas Villasenor et al. [2017]. En las dos aplicaciones se aprovecharon los
recursos biliométricos provistos por la base de datos Scopus y por el la-
boratorio cienciométrico de Scimago. En particular, se utiliza el cémputo
de indicadores provistos por el SIR (Scimago Institutional Rank) y el SJR
(Scimago Journal & Country Rank). Ademds, en el caso del andlisis de la
produccién cientifica de las IES mexicanas se utilizé también el padrén de
investigadores miembros del SNI, que actualiza cada ano el CONACyT. Al
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considerar el nimero de miembros del SNI de cada institucién es posible
computar indicadores de productividad y comparar instituciones con distin-
tas capacidades productivas.

Especificamente, en este capitulo se aborda el caso de la evaluacién mul-
tiparamétrica de la produccién cientifica de las instituciones de educacién
superior (IES). En la seccién 1.2 se definen diversos indicadores cienciométri-
cos para medir la produccion, la productividad y el impacto del quehacer
cientifico de las instituiciones. En particular, se propone el ISP que mide la
productividad y es aplicable a las instituciones mexicanas porque considera
el nimero ANnrs de miembros del SNI (Sistema Nacional de Investigado-
res del CONACyT) adscritos a cada institucién. Ademds, se utilizan otros
indicadores provistos por el SIR (Scimago Institutional Rank) como son: el
impacto normalizado N1 (eficacia), el %Q1 (impacto esperado) y el %FEzc
(excelencia).

En principio suponemos que, estos parametros son independientes y aun-
que puedan existir altas correlaciones entre pares, no existe una relacién
funcional determinista entre ellos. Esta suposicién da lugar al dificil proble-
ma de realizar automaticamente una caracterizacion multiparamétrica de los
perfiles de desempeno de las IES. Para hacer frente a este problema hemos
ideado un método de mineria de datos basado en la familia SOM. El método
constituye una novedosa herramienta para el andlisis y clasificacién compu-
tacional multifactorial, presentada aqui como una aplicaciéon de mineria de
datos cienciométricos. Se muestra la utilidad del método propuesto conside-
rando los perfiles de desempeno cienciométrico de las 50 IES mas productivas
de México.

La propuesta metodoldgica involucra: el diseno y computo de indicadores
que, consideraran distintas fuentes de informacion, el diseno y aplicacién de
métodos para la normalizacién de datos, asi como la adecuacion de métodos
de clustering y visualizacion con redes SOM con capa enrome (ESOM).

En las siguientes secciones se mostraran las modificaciones a los méto-
dos SOM estandar facilitan la identificacién y caracterizacién de perfiles de
desempeno no-triviales, la identificacién de datos andémalos (outliers) y el
descubrimiento de correlaciones. En las aplicaciones reportadas en las pu-
blicaciones derivadas de este trabajo, se detallan las ventajas analiticas de
la propuesta metodolégica desde la perspectiva del experto del dominio de
conocimiento que se estd minando. En la seccion 4.1 se presentan los datos
necesarios para el estudio de las IES mexicanas. En la seccion 4.2 se justifica
el uso de un SOM con una capa de salida de gran tamano y se demuestra
graficamente la mejoria que se consigue haciendo una transfomacién adecua-
da de los datos. En la seccién 4.3 se interpretan los resultados obtenidos
en la caracterizaciéon multiparamétrica de los perfiles de desempeno en la
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produccion cientifica de las instituciones de educacion superior mexicanas.
Finalmente, en la seccién 4.4 se discuten los resultados obtenidos desde la
perspectiva del andlisis cienciométrico.

4.1. Analisis multiparamétrico del desempem-
peno de instituciones mexicanas de edu-
cacion superior

De acuerdo con el Ranking Iberoamericano de Universidades 2013 (SCI-
mago Research Group 2013), las 50 IES seleccionadas han producido maés
de 150 documentos, cubiertos por Scopus, durante un periodo de cinco anos
(2007 —2011). Dado que, la mayoria de los cientificos productivos mexicanos
estan afiliados a las IES, el sistema de educacion superior es el sector de
produccién de investigacién mas importante de México; de un total de 357
IES inscritas en el SIR en 2011, las 50 mds productivas con el 80,21 % del
total de los miembros del SNI.

En este estudio se presenta un andlisis comparativo de la dinamica de
la produccién cientifica en las 50 IES mexicanas con mayor produccion en
Scopus en el periodo 2007-2011. Para esta comparacion, se utilizan distin-
tos recursos de visualizacién de datos y finalmente se utiliza una metodologia
basada en redes neuronales artificiales desarrollada para identificar automati-
camente los principales perfiles de desempeno cienciométrico dentro de este
grupo de IES. El anélisis considerando conjuntamente todos los indicadores,
es la principal ventaja de la metodologia propuesta.

La metodologia que aqui se presenta es aplicable para hacer estudios cien-
cimétricos a varios niveles: micro (investigadores), macro (paises) o a un nivel
intermedio (meso). En este capitulo se presenta un estudio a nivel meso, ana-
lizando la produccién de las instituciones mexicanas de educaciéon superior.
El anélisis en cada uno de estos niveles implica minar un conjunto de datos
X C R”, donde cada x € X es la representaciéon de una unidad productiva,
la cual queda determinada por una bateria de indicadores cienciométricos
que acusan distintos aspectos cuantitativos de su produccién, su calidad y
su impacto. Los indicadores cienciométricos utilizados estan definidos en la
seccion 1.2.

En la seccion 4.1.1 se plantea el problema de analizar tablas de indicado-
res cienciométricos; en la 4.1.2 se realiza un analisis de los datos considerando
cada uno de los indicadores individualmente y en la 4.1.3 se analizan algunos
diagramas de dispersién que resultan de graficar pares de variables. Las pre-
guntas que deja sin resolver tanto el andlsis unidimensional, como el analisis
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biparamétrico motivan el uso de la red neuronal SOM.

4.1.1. Perfiles de desempeno cienciométrico

Como ya hemos establecido, por perfil de desempeno cienciométrico en-
tendemos la representacion de una IES como un vector € R™. Al considerar
varias [ES, el conjunto de perfiles de desempeno se puede mostrar como una
matriz de datos. En la tabla de la figura 14 se muestran los valores de 10
indicadores calculados para las 50 IES mexicanas con mas articulos publi-
cados en revistas indexadas por Scopus. En esta tabla se pueden apreciar
los valores obtenidos del cémputo de indicadores de volumen de produccién
(Ndoc, %Ndoc, AN doc), recursos de produccion (Nnrs, % Nnrs), producti-
vidad (ISP, IPR), impacto (NI, %FExc) e impacto esperado (%Q1).

Para ejemplificar la técnica de andlisis multiparamétrico se eligieron los
siguientes cuatro indicadores: ISP (Productividad Cientifica Institucional),
NI (Impacto Normalizado), %@Q; (Porcentaje en Cuartil 1), %FEzc (Porcen-
taje de Excelencia). Ante una coleccién de datos como los que provee la tabla
14 uno se puede formular las siguientes preguntas:

= ;Como se relacionan los rankeos inducidos por cada uno de los indica-
dores?

= ; Cudles son los patrones de desempeno que exhiben?
= ;Coémo se relacionan los distintos patrones de desempeno?
= ; Existen datos atipicos ademas de los que presentan valores extremos?

Mostraremos ahora varias maneras de obtener informacion y conocimiento
a partir de los datos contenidos en la tabla de la figura 14.

4.1.2. Analisis y visualizacion uniparamétrica

Una primera forma de realizar el analisis de la informacion contenida en
este conjunto de datos, es partiendo de la matriz tal y como se muestran
en la tabla de la figura 14. En la tabla que se presenta en la figura 14 en
cada una de sus columnas estan resaltados aquellos valores que superan el
valor promedio. Con este recurso visual se puede verificar facilmente que los
ordenamientos que establece cada variable son distintos unos de otros. En
general, esta representacion visual no aporta elementos de andlisis o patrones
que sean faciles de interpretar.

Otra alternativa de presentacion visual de los datos se muestra en la figura
15, donde se exhibe la magnitud de cada variable usando graficas de barras.
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| Highor Eucation nstituton | Noc | stdoc | Nors | stinrs | ANoc | 15> | 1R | N1_|wbec| %1 |

Univ. Nac. Auton. de Mexico (UNAM) 19349 28.83 3320 2178 3869.8 1.17 132 079 731 4546
Cent.de Invest.y de Est. Avanz. (CINVESTAV) 7072 10.54 6216 4.08 14144 228 258 103 968 4205
Inst. Politec. Nac. (IPN) 5581 832 668.2 438 1116.2 167 19 063 527 3069
Univ. Auton. Metropolitana (UAM) 3934 586 816.6 536 786.8 096 1.09 068 6.54 34.88
Univ. de Guadalajara (UdG) 2097 3.12 579 3.8 4194 072 0.82 053 356 3281
Univ. Auton. de Nuevo Leon (UANL) 1884 2.81 348 2.28 3768 108 123 062 562 2962
Benem. Univ. Auton. de Puebla (BUAP) 1876 2.8 3318 2.18 3752 113 129 107 854 3438
Inst. Tecnol. y de Est. Sup. de Monterrey (ITESM) ISTE ] 246 2364 155 3298 14 159 0.82 836 29.23
Univ. de Guanajuato (UG) 1579 2.35 217.8 1.43 3158 145 164 077 778 37568
Univ. Mich. de San Nicolas de Hidalgo (UMSNH) 1488 222 262.8 1.72 2976 113 129 088 746 3374
Univ. Auton. de San Luis Potosi (UASLP) 1482 2.21 2136 1.4 2964 139 158 109 964 4291
Univ. Auton. del Estado de Morelos (UAEM) 1302 194 207.2 136 2604 126 143 079 6.38 4263
Univ. Auton. de Baja California (UABC) 1198 1.78 191.4 1.26 2396 125 142 059 489 2538
Colegio de Postgraduados (COLPOST) 1130 1.68 226.4 1.49 226 il, 113 034 223 16.81
Univ. Auton. del Estado de Mexico (UAEMEX) 1075 1.6 238.8 15T, 215 0S5 102 056 489 2744
Univ. Veracruzana (UVER) 880 131 2334 153 176 075 0.86 0.56 461 34.32
Univ. Auton. de Yucatan (UAY) 821 1.22 128.2 0.84 1642 128 145 078 816 3447
Univ. de Sonora (USON) 801 1.19 179.2 1.18 160.2 089 101 053 396 36.2
Univ. Auton. del Estado de Hidalgo (UAEH) 747 1.11 151.4 0.99 1494 099 112 046 279 2744
Univ. Auton. de Queretaro (UAQ) 676 1.01 1188 0.78 1352 114 | 13 071 641 3373
Univ. Iberoamericana (UIBER) 578 0.86 94.6 0.62 1156 122 139 242 244 5969
Univ. de Colima(UCOL) 538 0.8 108.2 0.71 1076 099 113 063 4.64 4089
Univ. Auton. Chapingo (UACHAP) 521 078 1082 071 1042 096 11 036 204 1593
Univ. de las Americas Puebla (UAMERP) 521 0.78 548 0.36 104.2 19 217 078 795 12745
Univ. Auton. de Zacatecas (UAZAC) 442 0.66 1104 072 88.4 08 091 056 45 2941
Univ. Auton. de Sinaloa (UASIN) 429 0.64 112.2 0.74 85.8 076 087 153 125 40.79
Univ. Auton. de Tamaulipas (UATAM) 391 0.58 62.8 041 782 125 141 055 5.7 @ 23.02
Inst. Tecnol. de Tijuana (ITTI) 379 0.56 16.8 0.11 758 451 508 074 973 1266
Univ. Auton. de Ciudad Juarez (UACI) 338 0.5 66.6 0.44 67.6 102 114 069 6.64 28.7
Univ. Auton. de Aguascalientes (UAAGU) 318 0.47 51.2 0.34 636 124 14 0.4 335 2358
Inst. Tecnol. de Celaya (ITCEL) 317 0.47 35 0.23 634 181 205 09 103 3533
Univ. Auton. de Chihuahua (UACHIHU) 291 0.43 46 0.3 58.2 127 143 052 593 2612
Univ. Juarez Auton. de Tabasco (UJATAB) 279 0.42 47.4 031 558 118 135 038 157 20.79
Univ. Auton. Agraria Antonio Narro (UAAAN) 278 0.41 44 0.29 556 126 142 04 443 223
Univ. Juarez del Estado de Durango (UJED) 253 0.38 31 0.2 506 163 1.87 067 496 2372
Inst. Tecnol. Auton. de Mexico (ITAM) 250 0.37 65.6 043 50 076 086 065 483 344
Cent. Nac. de Invest. y Desarr. Tecnol. (CNIDT) 244 0.36 216 0.14 488 226 254 077 596 17.62
Univ. Auton. de Tlaxcala (UTLAX) 243 0.36 47.2 031 48.6 103 116 111 105 3909
Univ. Auton. de Coahuila (UACOAH) 217 032 47 031 43.4 092 104 066 521 2857
Univ. Auton. de Campeche (UACAMP) 214 0.32 332 0.22 42.8 129 147 067 7373 13785
Univ. Auton. de Baja California Sur (UABCS) 205 0.31 28 0.18 41 146 169 057 256 31.71
Univ. Auton. de Guerrero (UAGUE) 205 0.31 324 0.21 41 127 146 114 137 3171
Univ. Auton. de la Ciudad de Mexico (UACM) 199 0.3 59.6 0.39 39.8 067 077 059 314 4171
Univ. Panamericana (UPAN) 198 03 37 0.24 39.6 107 124 047 494 2172
Inst. Tecnol. de Morelia (ITMOR) 183 0.27 14 0.09 36.6 261 294 042 108 18.03
Univ. Tecnol. de la Mixteca (UTMIX) 180 0.27 19.6 013 36 184 21 069 552 1389
Inst. Tecnol. de Toluca (ITTOL) 166 0.25 6.6 0.04 33.2 503 577 039 278 22129
Inst. Tecnol. de Veracruz (ITVER) 159 0.24 18 0.12 31.8 177 203 041 131 1572
Univ. Auton. de Nayarit (UANAY) 159 0.24 206 0.14 318 154 178 063 288 29.56
Univ. Auton. de Chiapas (UACHIA) 154 0.23 376 0.25 308 082 093 038 274 26.62
Averages: 1309 1.951 2154 1.413 261.9 14 159 070 6.15 30.25

Figura 14: Tabla de datos cienciométricos de las 20 ITES mexicanas que més
articulos de investigacion tienen registrados en Scopus durante le periodo
2008 — 2013. Los valores mayores que el promedio aparecen resaltados.
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Figura 15: Visualizaciéon de datos de la tabla de indicadores cienciométricos
asociados a las IES mexicanas més productivas durante el periodo 2008-2013.
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A continuacion se exponen algunos de los resultados obtenidos del analisis
de los valores de cada uno de los indicadores desplegados en las tablas.

Productividad Institucional

La UNAM destaca con el mayor niimero de miembros del SNI y el mayor
volumen de produccién cientifica durante el periodo estudiado, produciendo
19,349 articulos, que representan el 28,83 % de la produccién nacional y con
el 21,78 % de los investigadores del SNI. Estos valores arrojan un cociente
de productividad institucional de 1,32. Su produccién promedio anual en
este periodo fue de 3870 articulos, siendo este un valor extremo para este
indicador.

Ademas de la UNAM, s6lo hay otras dos instituciones que tuvieron una
produccién media anual superior a 1000 articulos: CINVESTAV (1414) y
el IPN (1116). Estas instituciones concentraron 10,5% y 8,3 % de la pro-
duccién cientifica mexicana, con 4,08 % vy 4,38 % del total de investigadores
nacionales, obteniendo tasas de productividad institucional de 2,28 y 1,67,
respectivamente. Con un /PR de 1,09, la Universidad Auténoma Metropo-
litana (UAM) es la segunda institucién con mds miembros del SNI (5,16 %)
y la dltima con mds del 5% de la produccién cientifica del pais.

Durante el periodo 2007 — 2011, el indicador N.SP tiene un valor prome-
dio de 0,86 y las 50 IES mas productivas tienen un valor de ISP de 1,4. Por
lo tanto, estas 50 instituciones tienen una contribucién relevante a la produc-
tividad cientifica nacional. Por este indicador destacan, Instituto Tecnolégico
de Toluca (ITTOL, 5,03), el Instituto Tecnolégico de Tijuana (ITTIJ, 4,51),
Instituto Tecnolégico de Morelia (ITMOR, 2,61), el CINVESTAV (2,28) y el
CNIDT (2,26). En el otro extremo, las IES con el ISP maés bajo son: la Uni-
versidad Auténoma de Chiapas (UACHIA, 0,82), la Universidad Auténoma
de Zacatecas (UAZAC, 0,8), el Instituto Tecnolégico Auténomo de México
(ITAM, 0,76), Universidad Veracruzana (UV, 0,75), Universidad de Gua-
dalajara (UdG, 0,72) y la Universidad Auténoma de la Ciudad de México
(UACM, 0,67).

Visibilidad, impacto y excelencia

Teniendo en cuenta la relacion inversa de productividad e impacto ob-
servada a nivel macro, cabe esperar que, la eficiencia de produccién de cada
institucién (numero de documentos por miembro del SNI) no estd corre-
lacionada positivamente con la eficacia de la produccién (el impacto de la
produccién, estimado en términos de nimero de citas).

La tabla de la figura 14 muestra el impacto normalizado (NI) de su
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produccién cientifica (comparado con el mundo), asi como, el porcentaje
de articulos publicados en las revistas indexadas por Scopus mas visibles
(Q1), v %Exc, el porcentaje de articulos que pertenecen al conjunto del
10 % de los articulos més citados de cada categoria temética de Scopus. En
esta tabla siete IES mexicanas dentro de 50 mas productivas tuvieron un
mayor impacto normalizado que el promedio mundial durante el periodo
2007 — 2011, y nueve IES tienen un %(@); mayor que el promedio de las 50
IES seleccionadas (30,25 %). Las 50 instituciones tienen valores positivos del
indicador de excelencia (%Fxc), lo que significa que, tenian al menos un
articulo dentro del Nucleo de Excelencia de Scopus.

La Universidad Iberoamericana (UIBER) no se destaca en este grupo de
instituciones por su productividad: con un ISP = 1,22 estd por debajo del
valor medio de las 50 TES. Sin embargo, es el més destacado en este grupo de
IES, logrando valores extremadamente atipicos en los tres indicadores basa-
dos en citas: UIBER publicé el 59,7 % de sus articulos en revistas con un alta
visibilidad, obteniendo un impacto normalizado de 2,42 (sus artéulos obtu-
vieron 142 % més citas que el promedio mundial). El 24,4 % de su produccién
cientifica se ubicé en el "nicleo de excelencia”, que es una de las mejores mar-
cas de las instituciones de América Latina, comparable a las puntuaciones de
algunas de las mas prestigiosas universidades de Estados Unidos y Reino Uni-
do (Universidad de Harvard 28,69 %, Universidad de Stanford 27,29% , y la
Universidad de Cambridge 24,56 %). El ntimero de autores en publicaciones
UIBER también tiene valores muy extremos: el 45% de sus articulos tienen
mas de 500 autores y estos articulos acumulan el 80 % del total de citas del
periodo 2007 — 2011. Estos datos podrian indicar que esta institucién tiene
un importante nivel de participacion en grandes proyectos internacionales de
investigacion.

El valor promedio del N1 fue de alrededor de 0,7 dentro del conjunto de las
50 IES maés productivas. Hay seis IES ademas de UIBER, que han alcanzado
este valor: la Universidad Auténoma de Sinaloa (UASIN, 1,53), Universidad
Auténoma de Guerrero (UAGUE, 1,14), Universidad Auténoma de Tlaxcala
(UTLAX; 1.11), Universidad Auténoma de San Luis Potosi (UASLP, 1,09),
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP, 1,07) y CINVESTAV
(1,03). Otras instituciones como el Colegio de Postgraduados (COLPOST,
0,34) y la Universidad Auténoma de Chapingo (UACHAP, 0,36) mostraron
los valores mas bajos en este indicador. Para fines de comparacién a nivel
mundial, es conveniente considerar las instituciones que tuvieron los mas
altos valores de impacto normalizado en 2011: Massachusetts Institute of
Technology (29,86), The Rockefeller University (29,18), Harvard University
(28,28) y London Business School (27,01).

El indicador de excelencia ( % Exc) mostr6 un valor promedio de 6,2 % en
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el conjunto de las 50 IES, dentro de este conjunto 20 instituciones tuvieron
este indicador por encima de la media. Las instituciones con los mas altos va-
lores son UAGUE (13,7 %), UASIN (12,5 %), UTLAX (10,5 %) y el Instituto
Tecnoldgico de Celaya (ITCEL, 10,3 %) son las instituciones con mas del 10 %
de sus trabajos en el nicleo de excelencia. Los valores mas bajos del indica-
dor de excelencia corresponden al Instituto Tecnoldgico de Morelia (ITMOR:
1,1%) y al Instituto Tecnolégico de Veracruz (ITVER: 1,3%). A nivel mun-
dial en el ranking superior del indicador de excelencia tenemos los siguientes
valores: London Business School (70,33), The Rockefeller University (61,64),
Massachusetts Institute of Technology (57,87) y Harvard University (56, 84).

Con el 45,5 % de sus trabajos publicados en las revistas de primer cuartil
de Scopus, la UNAM fue la segunda en publicar en revistas de mayor visibili-
dad, después de UIBER 60 %. La Universidad Auténoma de San Luis Potosi
(UASLP, 42,9 %), la Universidad Auténoma del Estado de Morelos (UAEM,
42,6 %), CINVESTAV (42 %) y la Universidad Auténoma de la Ciudad de
México 41,71 % son los lideres de este indicador que tiene un valor medio del
30,2 %. Sin embargo, algunas instituciones registraron valores por debajo del
20 %. Notablemente, el ITTILJ, que tiene el quinto lugar de excelencia en el
pais, con %@, = 12,7 tiene el porcentaje mas bajo de las 50 universidades
estudiadas.

Conclusiones del analisis uniparamétrico

Ambos recursos de visualizacién y andlisis (fig. 14 y fig. 15) se comple-
mentan, pero la visualizaciéon de la figura 15 permite identificar facilmente
valores extremos y algunas correlaciones entre los indicadores. Considerando
el valor de los hallazgos en los analisis realizados, son evidentes sus limitacio-
nes: el analisis unidimensional no permite determinar visualmente el grado
de correlacién que existe entre todas las parejas de indicadores. Cada uno de
los indicadores establece un ordenamiento distinto y no es facil comparar los
patrones de desempernio de distintas instituciones.

4.1.3. Analisis biparamétrico

El analisis biparamétrico es un recurso comun de visualizacién. El anali-
sis de datos exploratorio permite identificar a ”"simple vista”la dispersion y
relaciones funcionales entre dos variables.

Para ejemplificar el andlisis biparamétrico, consideramos como variables
de referencia al ISP y al % Fxcy comparamos éstas con las demds variables.
En particular, en la figura 16 se observa que, a excepcién del CINVESTAV,
IPN, ITESM y UG, los valores de I.SP mas altos (alta productividad) fueron
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Figura 16: 1.5 PysNnrs de las universidades mexicanas mas prolificas durante
el periodo 2007 — 2011.

obtenidos por IES con un numero relativamente pequeno de investigadores
nacionales (Nnrs < 100). Esto indica la complejidad intrinseca en la com-
paracion de TES de tan diversas capacidades productivas.

En las figuras 17 y 18 presentamos los datos de estas 50 instituciones
desde dos perspectivas diferentes: en primer lugar, detectamos instituciones
que tienen el rendimiento bibliométrico mas eficaz, trazando el impacto nor-
malizado y la excelencia (fig. 17); en segundo lugar, comparamos eficacia
versus efectividad, contrastando productividad con excelencia (fig. 18). La
figura 18 complementa el andlisis biparamétrico que compara la excelencia
(% Exc) con la visibilidad esperada (%@Q)1). En todas estas cifras excluimos
a UIBER para obtener una mejor imagen del comportamiento més tipico.
Este andlisis abarca el periodo 2007-2011.

La figura 17 muestra el grupo de instituciones mexicanas con mejor
desempeno cienciométrico desde una perspectiva basada en la eficacia. Se
consideran indicadores que no toman en cuenta el volumen o la eficiencia
de la produccion, sino, el impacto. Las instituciones se organizan en torno
a una linea recta en el grafico (con coeficiente de correlaciéon R* = 0,9,
demuestra que existe un grado considerable de correlaciéon entre estos dos
indicadores). En una situacién de correlacién perfecta (R? = 1) los valores
de NI aumentan en proporcién directa a los valores de % Exc. Sin embargo,
localmente, como en la esquina inferior izquierda de la figura 17 se pueden
observar configuraciones de puntos que acusarian a una correlacién negati-
va, que contradice la tendencia global de los puntos descrita por la recta de
regresién. Cinco instituciones se destacan con valores mas altos en estas dos

compomentes (UASIN, UTLAX, UASLP, BUAP y CINVESTAV),y 16
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Figura 17: NIy g %FEsc en las IES mexicanas durante el periodos (2007-2011).
La Universidad Iberoamericana no esta representada en el cuadro porque es
un valor extremo (% Fxc = 24,41 %), y un valor NI = 2,42. Para estos dos
indicadores el coeficiente de correlacion R? = 0,9.

instituciones se encuentran en el grafico por encima de los valores medios
de estos dos indicadores: UIBER, UASIN, UAGUE, UTLAX, UASLP,
UNAM, BUAP, CINVESTAV, ITCEL, ITTIJ, ITESM, UAMERP,
UMSNH, UAEM,UAQ y UAY.

En la figura 18 se observa una situacion diferente, donde se exhibe la
relacién de excelencia (% Exc) e indicadores ISP. No hay correlacién entre
estos indicadores (coeficiente de correlacién R? = 0,0002) y las instituciones
se distribuyen ampliamente en el plano cartesiano. Los valores mas altos de
%FExc fueron alcanzados por UIBER, UAGUE, UASIN, UATLAX; to-
dos ellos tienen valores de productividad relativamente bajos (por debajo del
promedio de las 50 IES estudiadas). E1 ITT1.J es una notable excepcién. Por
encima de los valores promedio, y con un importante grado de equilibrio en-
tre estos dos indicadores encontramos CINV ESTAV, ITCEL, UAMERP
y UG. Por otro lado, aunque con una puntuacion relativamente baja en ex-
celencia, I'TTOL e ITMOR destacan con valores muy altos del indicador
de productividad. Pareciera que menos cantidad es el precio de la calidad, y
viceversa.

Contrariamente a lo que cabria esperar, el grafico de dispersion de la
figura 19 muestra un grado muy bajo de correlacién entre los indicadores
(coeficiente de correlacion R? = 0,3755). Sin embargo, un niimero importante
de instituciones, 15 en total, obtienen puntuaciones por encima de los valores
promedio en ambos indicadores. I'T"T'IJ muestra el comportamiento mas
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Figura 18: % FEscy ISP en IESs mexicanas durante (2007-2011). La UIBER
no estd representada en la imagen porque es un valor extremo de %FExc =
24,41% v ISP = 1,22.

atipico: la puntuacién més baja en %Q; = 12,6 con puntaje muy alto en
%Exc = 9,7. Sin embargo, para el resto de las instituciones, el vacio del
cuadrante inferior derecho (por debajo de %@, = 30,25 y hacia la derecha
de %Exc = 6,15) sugiere que el logro de la excelencia estd fuertemente
vinculado a la publicacion en revistas de alta visibilidad. De manera diferente,
el cuadrante superior izquierdo poblado por 8 instituciones sugiere que, con
una probabilidad significativa, un pobre logro de excelencia puede ocurrir a
pesar de publicarse en revistas de alto impacto o equivalentemente: ”La baja
excelencia no es el resultado de la publicacién en revistas de bajo impacto”.

Conclusiones del analisis biparamétrico

En el caso de estudio, la ausencia de relaciones lineales en los diagramas de
dispersién sugiere que es importante la aplicacion de métodos que consideren
proyecciones no lineales.

La técnica de visualizacion biparamétrica podria generalizarse para anali-
zar tres parametros, pero con la dificultad que implica representar y visualizar
puntos en el espacio tridimensional, razén por la cual, esto no se hace frecuen-
temente. Visualizar un diagrama de dispersion con més de tres parametros
es imposible, dada la imposibilidad humana de visualizar en cuatro o més
dimensiones. Esta limitante conlleva a que solo sea posible descubrir patrones
de comportamiento limitados a inicamente dos dimensiones explicativas.

Algunas de las cuestiones reveladas por el andlisis biparamétrico se com-
prenden mejor desde una perspectiva multiparamétrica. En la siguiente sec-
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Figura 19: % Ezcys %@, para el periodo (2007-2011) con un coeficiente de
correlacién de R? = 0,3755.

cion un enfoque de inteligencia artificial, basado en técnicas de mapeo auto-
organizadas, servird para obtener una caracterizacion multiparamétrica y
determinar los perfiles de desempeno cienciométrico de las universidades me-
xicanas mas productivas.

4.2. Modelos SOM para el descubrimiento de
patrones de desempeno

En este trabajo proponemos una técnica de mineria de datos basada en
la red neuronal SOM para el descubrimiento y caracterizacién de patrones de
desempeno, en particular: la identificacién de patrones raros (outliers multi-
variados) y el agrupamiento (clustering) de patrones similares. La dificultad
para hacer este tipo de analisis se acentia cuando el conjunto de datos es
relativamente pequenio. Como es el caso del estudio que se presenta en este
capitulo donde X C R* y #X = 50.

Se propone una variacion del SOM original en la cual en primera instancia
se transforman los datos. Después, en el entrenamiento se utiliza una red
neuronal con un tamano desproporcionado del nimero de neuronas frente al
nimero de datos (K >> N). Para la visualizacién se modifica la propuesta
original de los mapas de componentes (ver 3.1.1) para una interpretacién
mas intuitiva de los mapas. A continuacion se detallan y justifican estas
modificaciones.
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4.2.1. El efecto de la “normalizacion” de los datos en
la visualizacion

En esta seccién se detalla la normalizaciéon aplicada a los datos de las
IES y se argumenta el porqué de su aplicaciéon. En este caso los datos de
entrenamiento que en un principio se consideran son de la forma x € R,
donde

r=[IPR, %Q1,IN, %FExc| = 11,29, T3, 14].

Las dimensiones tienen un rango de variacion distinta porque [PR,IN €
R*, %Q1, %Exc € [0,100].

Para abolir el efecto diferenciado en los rangos de variaciéon que las va-
riables pueden tener sobre el cémputo de la distancia d : X x X — R*
(métrica euclidiana) se realiza una normalizacién gaussiana, de manera que,

cada r € X,
~ T T P
T — -

(4.1)
0Xx;
Donde px, y ox, son la media y la desviacion estandar observadas en X.

El beneficio de esta normalizacion se observa claramente en los mapas de
la Figura 20. En esta figura se disponen los mapas de componentes obtenidos
al entrenar un Batch Map con distintos conjuntos de datos. A la izquierda
estan los mapas resultantes de entrenar al SOM con datos sin normalizar y
a la derecha con datos normalizados.

Como se puede apreciar en el mapa de componente I PR existe una dis-
continuidad en el degradado de los colores. La esquina inferior derecha las
tonalidad rojas se ubican en regiones disjuntas. Esta discontinuidad se debe a
un "doblez”de la red en el espacio multidimensional. Los dobleces dificultan
la interpretacion y la hacen poco intuitiva. En los mapas de componentes ob-
tenidos al entrenar la red con X no se observan estos dobleces. La conlusion
de este experimento es que la aplicaciéon de la normalizacion evita dobleces
en la red y los mapas resultantes tienen una interpretacién mucho més clara.

4.2.2. Modelos SOM con capa enorme (ESOM)

En este trabajo proponemos el uso de modelos SOM con capa de salida
No enorme, es decir, cuando el nimero de neuronas supera en 6rdenes de
magnitud al nimero de datos de entrada £ >> N.

En las aplicaciones del SOM que se reportan en la literatura es comin
que N > k; de hecho, uno de los usos que tiene el SOM es como cuantizador
vectorial, para reducir el nimero de datos. Sin embargo, también es frecuente
encontrar contextos de aplicacion donde los datos no sean masivos. En este
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ultimo caso tiene sentido plantearse la posibilidad de contar con una red
neuronal tal que K > N. Ademas, se propone la razén entre el ancho y el alto
de Np, corresponda con la razén entre los vectores principales de la matriz
de covarianza. Ultsch y Herrmann prueban que, usando este tipo de redes
es posible reducir el error topografico de la red [ ]
Recientemente, las redes ESOM se han utilizado en aplicaciones tales como:
la caracterizacién de fenémenos complejos, la violencia doméstica
[2010] y microarreglos [2017].

Para obtener los mapas que se presentan en la seccién 4.3 se utilizé un mo-
delo SOM con una capa de salida O de tamano (30 x 70), i.e. 2100 neuronas.
Esta red se construyé para analizar un conjunto con apenas 50 datos.

4.3. Descubrimiento de patrones multiparamétri-
cos de desempeno

La proyeccién ¢ provista por el SOM del conjunto X C R*, permite vi-
sualizar los datos de manera que las HEI pueden ser ubicadas en el mapa,
asociadas a una region en el espacio multidimensional definido por los clus-
ters. El supuesto mas importante para hacer inferencias a partir del analisis
de los mapas, es que la similaridad entre los desempenos de las distinta IES
puede ser estimada al calcular la “distancia cienciométrica” entre las repre-
sentaciones multidimensionales.

En este trabajo se aprovecha a la red neuronal para la no-trivial labor de
identificar combinaciones raras que involucren a varios indicadores (z € R"
con n > 2). Es muy simple identificar patrones raros si esto implica un valor
extremo en alguno de los indicadores. Sin embargo, para la identificacion
de datos extremos, es conveniente usar una red neuronal con muchas mas
neuronas que datos (K >> N) contrario a lo que se observa en aplicaciones
mas tipicas del SOM. Esta condicién garantiza suficientes neuronas para los
conjuntos de Voronoi con un solo dato.

4.3.1. Agrupamientos de perfiles de desempeno

Los mapas de clusters que se muestran en la figura 21 representan el con-
junto de patrones de desempeno identificados por la red neuronal. Este mapa
exhibe visualmente los datos extremos y los distintos estilos de desempeno.

El nimero 6ptimo de clusters se obtuvo mediante la aplicacion del indice
Dunn [ |. En la siguiente grafica se muestran los resultados obte-
nidos al aplicar el Indice de Dunn (ver figura 22).
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Figura 22: Grafica de Indice de Dunn Vs Ntmero de Cluster.

En el mapa de clusters (ver figura 21) se puede observar que la red neuro-
nal identifica 13 clusters, siete de estos Oy, ..., O7 se caracterizan por el hecho
de que solo una institucién se mapea en ellos; las otras seis regiones C1, ..., Cy
contienen mas de una institucion.

4.3.2. Caracterizacion multiparamétrica

Para la interpreracion de los resultados sera de gran utilidad analizar
los mapas de componentes de la figura 23. Se debe observar que, la par-
te superior del mapa de componente %@ corresponde a los valores mas
altos de este indicador. Conforme se aproxima a la parte inferior del ma-
pa, este indicador decrece continuamente. Las instituciones que pertenecen
a O1,04,03,07,C1,Cy y la parte superior del cluster C3 tienen los més al-
tos valores de %@Qi. A esta seccién del mapa se le llamard Zona de Alta
Visibilidad Esperada.

De igual manera, en el mapa de componente %FExc, la parte superior
izquierda corresponde a los valores mas altos de este indicador, al igual que
para el mapa de componente N/. Esto es de esperarse dada la alta correla-
cion entre los dos indicadores. A esta parte del mapa se le llamara Zona de
FEficacia. Las instituciones que tienen los méas altos niveles en % Excy NI se
localizan en esta zona del mapa. Esta zona se intersecta con la Zona de Alta
Visibilidad Esperada y los valores de % FExcy NI decrecen continuamente si
se avanza en la diagonal que va a la esquina inferior derecha del mapa.

La esquina inferior derecha de todos los mapas de componentes es la
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zona donde se presentan los niveles mas bajos de los cuatro indicadores. La
mayoria de las instituciones de Cj se caracterizan por un perfil con una baja
eficiencia, baja visibilidad y una baja eficacia.

Zona de Eficacia

Las instituciones agrupadas en esta zona tienen una buena cantidad de
aplicaciones de alto impacto o participan en algin proyecto internacional de
investigacién que producen articulos (con cientos de autores) que acumulan
una extraordinaria suma de citas.

El grupo elite de la Zona de Eficacia esta compuesta por las instituciones:
UIBER,UASIN,UAGUE (01,0, 03) y el grupo de instituciones que con-
forman el cluster C} = {UASLP,CINV ESTAV,UTLAX, BUAP,ITCEL}.
En esta misma zona, pero con menores valores en NIy %FExc, se encuentra
el cluster Co = {UNAM , UAEM, UG, UCOL, UMSNH,UAM,UAQ}.

La mayoria de las instituciones en la zona de eficacia tienen valores de
ISP e IPR por debajo de la media de las top 50 instituciones de educacion
superior. E1 CINVESTAYV tiene el perfil mas balanceado entre las 50 insti-
tuciones mas productivas. En general, las instituciones que pertenecen a la
region (5 se caracterizan por su alto porcentaje de publicaciones en el primer
cuartil (%Q1), los pardmetros de eficacia (% FExc, NI) y eficacia estan por
debajo del promedio.

Los tres perfiles extremos de la zona de eficacia Oy, Oy, O3 tienen los
mads altos valores de % Fxc y de NI, pero no sobresalen en sus valores de
ISP. Tambien UASIN y UAGUE comparten este perfil de alta-eficacia/baja-
eficiencia. UASIN es extremo en este sentido porque su valor ISP estd cerca al
minimo observado entre las 50 universidades estudiadas, pero se encuentra
entre las tres primeras en %FExc y NI. La red neuronal diferencia estos
perfiles extremos al agruparlos en clusters distintos (Os, O3).

Zona de Eficiencia

En el mapa de componente ISP se observa en la esquina inferior izquier-
da, en la zona de eficiencia donde se localizan las instituciones con el mas
alto valor de ISP. En esta zona se pueden observar tres perfiles extremos
O4, 05, 0¢ v el cluster C6 se encuentra el grupo elite de la zona de eficacia.
ITTOL e ITT1J presentan los valores mas altos de ISP del conjunto de 50
instituciones analizadas, seguidos por I'TMOR y CNIDT. Después de este
grupo se encuentran UT'MIX e I'T'VER, con una menor eficiencia pero con
un nivel de ISP por encima del valor promedio.
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Figura 23: Mapas de Componentes de los indicadores de desempeno
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Zona de Alta Visibilidad Esperada

En la parte superior del mapa de componente %@, se concentran insti-
tuciones que tienen los mas altos niveles de porcentaje de sus plublicaciones
en revistas dentro del primer cuartil de las revistas mas citadas. Como es de
esperarse, la Zona de Eficacia es un subconjunto de la Zona de Visibilidad
Esperada, lo cual significa que son las instituciones con valores altos de im-
pacto. Un caso interesante excepcional es el de ITT1J (O4): mientras que
tiene un valor muy bajo en %Q,, %FExc, y tiene el segundo lugar en produc-
tividad (ISP), estas caracteristicas hacen que IT7TJI sea un dato extremo
que no encaja en ningun perfil identificados.

Zona de Alta Visibilidad Esperada & Baja Eficiencia & Baja Efi-
cacia

Existe una region triangular en la esquina superior izquierda del ma-
pa donde se proyectan varias instituciones con valores relativamente altos de
%@+ pero con valores alrededor de la media en los indicadores ISP, % FExc, N1.
Este triangulo contiene la parte inferior de Cy, la parte superior de C3 y Or.
Entre las instituciones con este perfil bibliométrico encontramos: UACM,
UAM, UAQ, USON, ITAM y UV ER. El valor promedio de ISP de estas
instituciones es bajo (1,4), pero, para algunas instituciones en particular es
relativamente alto.

La existencia de esta Zona de Alta Visibilidad Esperada & Baja Eficacia
refuerza el hecho de que publicaciones en revistas de alto impacto no nece-
sariamente garantiza obtener un gran ntmero de citas. Mas aun, existe una
situacion en el cual un alto impacto se alcanza sin la publicacion en revistas
de alto impacto. Esta situcién se puede observar en la contraesquina de esta
zona en la cual se ubica ITI.J, para la cual %@, tiene su valor minimo.

4.4. Discusion de Resultados

El procedimiento de inteligencia artificial que hemos ideado ha sido apli-
cado con éxito para la mineria de datos cienciométricos. Particularmente,
fue 1til realizar el andlisis multiparamétrico y nos permitié identificar au-
tomaticamente diversos perfiles de desempeno cienciométrico institucional,
las universidades que encajan en ellos, asi como los perfiles de desempeno
atipicos. Ademas, proporcioné recursos de visualizacién de datos claros y
utiles que resultaron ser un excelente complemento al tradicional diagrama
de dispersién y andlisis de correlacion. De todo esto concluimos que vale la
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pena considerar el uso de este procedimiento de andlisis y visualizacion para
la mineria de datos cientificos y tecnologicos.

Las capacidades de proyeccién no lineal ofrecidas por la red neuronal
SOM y la técnica de normalizacién de datos basada en la transformacion
logaritmica de una escala lineal por piezas apropiada, agrupa los datos y
ofrece diferentes representaciones visuales que permiten inferir las relaciones
de similitud entre los datos. El tradicional diagrama de dispersién y anédlisis
de correlacion es ttil sélo para observar las correlaciones globales y los outlers
se pueden identificar s6lo en el caso donde hay un valor extremo. Ademas, las
visualizaciones obtenidas son herramientas poderosas para descubrir valores
atipicos que de otra manera serian muy dificiles de descubrir.

Se deduce de nuestro andlisis la existencia de una correlacion consistente
entre la productividad (eficiencia de la produccion) y la efectividad (entendi-
da como el impacto de la produccién) para las IES mexicanas (por ejemplo,
las instituciones mas productivas no son las que producen la investigacién de
mayor impacto). Este fenémeno tendria que ser investigado con més profun-
didad para relacionar la cantidad y la calidad de la produccién cientifica de
las TES mexicanas.

La bateria de indicadores cienciométricos seleccionados no sélo considera
el volumen de producciéon, sino que, también proporciona una estimaciéon
de la eficiencia y la calidad de la produccién de investigacién de las TES.
Las diferencias de tamano existentes entre las 50 instituciones de educacién
superior mexicanas mas productivas, motivo el calculo de nuevos indicadores
independientes de tamano para equilibrar las diferencias. Por ello, el uso de
los datos del SNI fue fundamental.

Nuestro enfoque ha demostrado la importancia, no sélo de las institucio-
nes mas grandes del pais, sino también algunas intermedias y, notablemente,
pequenas con puntuaciones sobresalientes en los indicadores cienciométricos.
Esta es una indicacion positiva de la existencia de excelentes investigadores
en estas instituciones, lo cual es encomiable y digno de mencién. No obstan-
te, para fines de evaluacion o para la comparacién de las universidades mas
grandes con las mas pequenas, este hecho debe interpretarse con cuidado:
el andlisis estadistico, como el que hemos aplicado aqui, tiene en cuenta los
promedios, y no es lo mismo promedio del trabajo de miles de investigadores
(por ejemplo, el caso de la UNAM) que el promedio de sélo unas pocas do-
cenas de ellos. En las grandes universidades “Ley de los Grandes Nimeros”
minimiza la posibilidad de irregularidades estadisticas. Ademds, las univer-
sidades grandes, a diferencia de los institutos tecnologicos relativamente mas
pequenos, tienden a ser tematicamente generalistas con grandes grupos de
investigadores en las areas de ciencias sociales, artes y humanidades, que
no tienen los mismos patrones de publicacién de ingenieros, mateméticos o
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investigadores de ciencias naturales.

A pesar de la utilidad de la caracterizacion presentada en este estudio son
necesarios mas estudios para evaluar el desempeno de las IES y considerar
otros aspectos de la produccion cientifica. Por ejemplo, como un resultado
colateral en nuestra investigacion se evidencié la importancia de tomar en
consideracion el nimero de autores en publicaciones. Cabe destacar que la
mayoria de los valores mds altos en los indicadores % Ezc e NI no correspon-
den a las IES mexicanas mas grandes, sino a las relativamente pequenas. Una
situacion similar esta presente en relacién con el indicador 1.5 P. El indicador
%Q1 también muestra un comportamiento inesperado. Hemos encontrado
que, con algunas excepciones, este indicador no se correlaciona positivamen-
te con la productividad (indicador ISP) ni con los indicadores de impacto.
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Capitulo 5

Descubrimiento de
distribuciones (anti)simétricas
en datos hibridos

El descubrimiento de asimetrias es un elemento de gran valor en escena-
rios como los estudios con enfoque de género. En estos casos los ejercicios
analiticos se conducen con la légica de develar diferencias en el desempeno
escolar de hombres y mujeres.

En los estudios de género se asume que existe una variable categérica
binaria (i.e. Sex), la cual determina dos clases {M, F'} donde:

M ={z € X,Sex(x) =0}, F ={z € X, Sex(z) = 1}.

Normalmente esta variable es uniformemente distribuida, y para una pobla-
cion dada se observa que #F ~ # M.

Es relativamente sencillo verificar, a simple vista, la simetria (o asimetia)
de la distribucion de alguna variable dependiente Y respecto a la variable
Sex. Por ejemplo, en la figura 24 se muestra una grafica de barras de la
distribucion de estudiantes por estado de la republica para cada una de las
dos clases { M, F'}. En esta grafica se observa una distribucién simétrica de la
variable Y = # Estudiantes respecto a la variable independiente (factor) X =
Estado en las clases {M, F'}.

A partir, de la identificacion visual del patron simétrico en la gréfica de
la figura 24 se puede inferir que el vivir en un estado de la reptublica en
particular, no determina una diferencia de género en acceso a la educacion.
En este caso, el patron geométrico de la gréfica acusa a una propiedad cuya
verificacién (o negacién) es parte de los resultados esperados en un estudio
de género. Normalmente los resultados del andlisis de datos en este tipo de
estudios se presenta contrastando {M, F'} con alguna variable dependiente
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#ESTUDIANTES POR ESTADO (2016)

HF EM
ZACATECAS ——
YUCATAN T —
VERACRUZ DE IGNACIO DE LA LLAVE
TLAXCALA ——
TAMAULIPAS
TABASCO e —
SONORA e e—
SINALOA e —
SAN LUIS POTOST S—
QUINTANA ROD ——
QUERETARD I —
PUEBLA
OAXACA?
NUEVO LEON
MNAYARIT ——
MORELOS ——
MICHOACAN DE OCAMPO *
MEXICO
JALISCO
HIDALGO e —
GUERRERD e e—
GUANAJUATO
DURANGD — —
COLIMA —
COAHUILA DE ZARAGOZA —
CIUDAD DE MEXICO
CHIHUAHUA = —
CHIAPAS
CAMPECHE ——
BAJA CALIFORNIA SUR —
BAJA CALIFORNIA — —
AGUASCALIENTES —

2,500,000 2,000,000 1,500,000 1,000,000 500,000

=

500,000 1,000,000 1,500,000 2,000,000 2,500,000

Figura 24: Simetria de la distribucién por género de estudiantes por estado
de la Republica Mexicana. Datos tomados de http://www.snie.sep.gob.
mx/estadisticas_educativas.html
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Y y cada uno de los factores X a analizar. Sin embargo, la identificacion
de diferencias de género que consideren multiples factores { X1, ..., X,,} no es
tarea trivial. En este capitulo se presentan aportaciones metodolégicas en el
uso de la red neuronal SOM, para el descubrimiento de diferencias de género
multifactoriales.

En la seccion 5.1 se describe la poblacién estudiantil, se detallan las bases
de datos que se usaran y se define el modelo matematico para representar a
los estudiantes. El tipo de datos resultante de la modelacién impone consi-
deraciones especiales cuando se configura la red neuronal y al momento de
interpretar los mapas. En la seccion 5.2, se propone el uso de una métrica
pesada que favorece la separacién de las clases {M, F'} en la proyeccién so-
bre la reticula neuronal. Esta proyeccion evidencia los patrones simétricos o
anti-simétricos en caso de que existan entre las dos clases. En la seccién 5.3
se muestra el uso de los mapas generados por la red neuronal SOM. En su in-
terpretacién se aprovecha la capacidad de la vision humana para identificar
patrones (anti)simétricos. Estos patrones geométricos se interpretan como
posibles diferencias de género, las cuales puenden explicarse considerando
multiples factores.

El ejercicio analitico que se presenta utiliza informacion de estudiantes de
nuestra la maxima casa de estudios, la Universidad Nacional Auténoma de
México. Se consideran dos fuentes de informacién: el cuestionario de ingreso
y el historial académico. Cabe senalar que, las dos bases de datos en cuestion
son de uso reservado y el tener acceso a ellas significé contar con privilegios no
convencionales. Los resultados obtenidos fueron reportados en publicaciones
especializadas en estudios de género [ ],

[ ]. Ademés, el Programa Universitario de Estudios de Género (PUEG)
reconoci6 positivamente el valor del conocimiento obtenido.

La principal aportacion de este estudio de caso es proponer una herra-
mienta de andlisis geométrico-cualitativo. Esta ultima con la capacidad de
representar de manera abstracta las asimetrias presentes, en las distribucio-
nes de datos hibridos multidimensionales con respecto a los valores de una
variable binaria Sex de control.

5.1. Modelacion de la poblacion estudiantil

El estudio de caso que se presenta en este capitulo se planted original-
mente como una contribucion en la linea de investigacion de universidad y
género. En este caso se identificaron factores como son la formacién familiar,
la insercién laboral y la posicién socioeconémica. Concebiblemente estos fac-
tores pueden afectar de manera diferenciada a las subpoblaciones femenina
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Historical Evolution of UNAM Bachelor
Degree Enrollment According to Gender:
1980-2005.
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Figura 25: Proceso de feminizacion de la matricula universitaria

F'y masculina M en su desempeno como estudiantes en la universidad.

En la seccién 5.1.1 se describe a grandes rasgos la poblacién de estu-
diantes de la UNAM y como ha ido cambiando la composicién en cuanto
al nimero de mujeres y hombres, de pasar de una clara supremacia de la
poblacién masculina a un balance entre las dos poblaciones; en la seccién
5.1.2 se describen las bases de datos a considerar en el estudio asi como la
modelacién matemaética que se lleva a cabo.

5.1.1. Proceso de feminizacion en la UNAM

Como se ilustra en la Figura 5.1.1, en el periodo de 1980 a 2005, la
poblaciéon estudiantil de la UNAM se equilibr6 en una cifra total de 140, 000
aproximadamente. Durante estos 25 anos se ha observado un importante
cambio en su composiciéon por sexo; en 1980 la poblacién de varones duplicaba
a la de las mujeres, pero a partir de ese momento se observa un fenémeno
de sustitucién del espacio masculino por el femenino: la poblacién femenina
empieza a crecer notoriamente, mientras la masculina decrece en proporcién
complementaria.

Como consecuencia de esta tendencia sostenida, en 1994 las dos pobla-
ciones se equipararon y ambas se mantuvieron con valores de alrededor de
70,000 hasta el ano 1999. En este momento una huelga que duré casi un ano
paralizé a la institucion. Esto retraso el ingreso de una generacion teniendo
el efecto de disminuir transitoriamente la poblacién total. Después de esta
calda numérica, ambas poblaciones se recuperan para alcanzar los valores
que tenian antes de la huelga. Se produce entonces un interesante fenémeno:
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la razon de recuperacion de la poblacién femenina supera notablemente al de
la masculina.

Desde el ano 2000 estas razones de cambio han mantenido su disparidad
y para el 2005 la poblaciéon masculina llega aproximadamente a los 73, 000,
mientras que, la femenina superd a su contraparte alcanzando los 80, 000.
Si se calcula la tasa de cambio que tuvieron estas poblaciones en el periodo
1980-2005, se observa un decrecimiento de la poblacién masculina de mas de
un 25 % y un crecimiento de la femenina de mas de un 40 %.

Este fenémeno de sustitucion del espacio masculino por el femenino debe
ser estudiado con mayor detenimiento, pues no es resultado de algin esfuerzo
institucional especial por apoyar a este sector.

5.1.2. Modelacién de poblacién estudiantil como datos
hibridos

Se consideraron los registros académicos de los alumnos de nivel licencia-
tura de la UNAM, campus Ciudad Universitaria, pertenecientes al sistema
escolarizado de las cohortes de ingreso del periodo 1992 — 1996 (ver Cuadro
5.1). La base de datos que se conformé para el anédlisis se obtuvo de dos
fuentes: los historiales académicos y los cuestionarios de ingreso. Los datos
de las dos fuentes fueron compaginados haciendo corresponder mediante los
nimeros de cuenta de cada estudiante. De estas cohortes se descartaron to-
dos aquellos alumnos que no contestaron el cuestionario o no respondieron
alguna de las preguntas que estan involucradas en nuestro estudio. La mues-
tra consolidada tiene un total de 39,893 alumnos lo que significa el 59,2 %
de la poblacién de las cinco cohortes estudiadas. Se hizo el seguimiento de
estas cinco cohortes por un lapso de 20 semestres, que es el doble del tiempo
establecido para cubrir el plan de estudios de la mayoria de las carreras. En
la practica después de este lapso el egreso reportado para todas las cohertes
es practicamente nulo.

De acuerdo a la tabla que aparece en el apéndice, la primera componente
representa el sexo, considerado como variable binaria (masculino o femenino);
la segunda componente es el area de conocimiento en la que estd ubicada la
carrera elegida; las cinco componentes siguientes tienen la informacién de
las variables categdricas binarias, que en nuestra investigacion constituyen
los presuntos factores que pueden afectar el desempeno escolar: estado civil,
hijos, empleo, escolaridad de la madre, posesion de automévil en la familia; las
siguientes veinte componentes tienen la informacién de los avances parciales
(porcentaje de avance en su carrera). La tltima componente representa el
indicador de egreso calculado a partir de las veinte componentes anteriores.
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El indicador de egreso es una variable numérica discretizada para asumir
cuatro valores correspondientes a las cuatro clases que determinan su estatus
final, de acuerdo a la clasificaciéon que se usa en la UNAM: egreso norma-
tivo, egreso limite, egreso terminal y no egreso. Estas cuatro clases estan
determinadas de acuerdo al tiempo que ocuparon los alumnos para cubrir un
porcentaje igual o superior al 90 % de los cursos semestrales requeridos para
terminar sus estudios de licenciatura. Los estudiantes incluidos en la clase
“egreso normativo” corresponden a quienes acreditaron el 90 % de su plan
de estudios durante los primeros 10 semestres. El grupo correspondiente a
“egreso limite” es el que completé el 90 % entre el décimo y quinceavo se-
mestre. El “egreso terminal” se determina cuando el 90 % de avance es sus
créditos lo alcanzé entre el décimo quinto y vigésimo semestre. El “no egreso”
cuando el alumno no cubrié el porcentaje después de 20 semestres.

La base de datos con la informacién de la poblacion de alumnos se modela
matematicamente representando cada alumno por un vector en un espacio
multidimensional (dimensién 28). Asi, cada alumno estd representado por 28
piezas de informacion numéricas. Cada una de estas piezas se corresponde
con una componente del vector en el espacio multidimensional.

La variable Sex se modela como variable binaria que toma valores en
Zs. Como se ha mencionado, esta variable determina las clases {M, F'} las
cuales se usaran para comparar el efecto diferenciado de los distintos factores
sociodemograficos en el egreso universitario.

Las variables dependientes corresponden a los diversos factores que acu-
san a condiciones sociodemograficas y que son modelados como variables ca-
tegdricas binarias que toman valores en Zs (Job, MaritalStatus, Children,
Automobile) y ordinales Z (M other's AcademicLevel).

Como variable dependiente el indicador de egreso universitario Y es una
variable ordinal que toma valores en Z. Este indicador se obtiene del andlisis
de los avances parciales en cada semestre {Y;}se1,. 20}, como se explicé en
la seccién anterior.

Por simplicidad daremos el mismo tratamiento a las variables ordinales
que a las reales. De manera que, el universo muestral en este caso tiene la
forma

75 x R%,

En este trabajo consideramos como datos con estructura hibrida (o sim-
plemente hibridos) a aquellos que pueden ser modelados por un arreglo vec-
torial multidimensional. Existiendo componentes para representar variables
numéricas y variables categoricas independientemente.

El analisis de datos hibridos es un problema que frecuentemente se presen-
ta en el andlisis informétrico. En estos casos, se consideran arreglos vectoriales
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Variables Descripcion Valores
Categoricas
Sex Sexo del estudiante. 0 = Hombre
1 = Mujer

Job Tiene empleo al inicio 0= No

de sus estudios. 1=2051
Marital Status Esté casado al inicio 0= No

de sus estudios 1=251
Children Tiene hijos al inicio 0= No

de sus estudios. 1=257
Automobile Su familia tiene auto 0= No

al inicio de sus estudios. 1=257
Ordinales

Mother'sAcademic
Level

Nivel de estudios de la
madre.

1 = Primaria

2 = Secundaria
3 = Preparatoria
4 = Universidad

5 = Posgrado
GraduationIndicator | Tiempo que tomd 1 = Normativo
concluir sus estudios. 2 = Limite
3 = Terminal
4 = Avandono
Numéricas
Avance, Avance en el porcentaje de | [0,1] C R

créditos en el mes ¢.

Cuadro 5.1: Descripcion de variables consideradas en el estudio de género.
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x € R™ x Z%. Considerando el modelo presentado en (1.1), los datos hibridos
corresponden a datos de la forman >0y k > 0.

5.2. SOM con métrica pesada para tratamien-
to de datos hibridos

En la aplicacion que se detalla en este capitulo, el uso de una métrica
pesada como funcion de disimilitud en el criterio de competencia, juega un
papel fundamental de interpretabilidad de los mapas obtenidos. Mediante
esta métrica se modela matematicamente la importancia relativa que las dis-
tintas variables tienen en el andlisis y es clave para obtener representaciones
visuales adecuadas. El diseno de la métrica pesada permite resaltar a la va-
riable de control, Sex y promover que el ordenamiento global de los datos
se haga de manera que las clases {M, F'} queden completamente separadas
bajo la proyeccion.

La poblacién de estudiantes es analizada contrastando los valores de fac-
tores socio-demograficos independientes; reflejados en variables categoéricas
binarias: Job, Maritalstatus, C'hildren, Automovil y la variable ordinal
MothersAcademicLevel. Esta informacién se complement6 con la provis-
ta por los avances semestrales de los alumnos en la matricula {Y;}, reflejados
en la evolucion de su historial académico y el indicador de egreso Y.

Al entrenar la red neuronal utilizando esta métrica se representan visual-
mente las diferencias de género y quedan representadas como asimetrias en los
respectivos mapas de componentes. De manera que, estos mapas evidencian
como los distintos factores sociodemogéficos afectan de manera diferenciada
el desempeno académico de hombres y a mujeres.

A continuacion, en la seccion 5.2.1 se define lo que se entiende por métrica
pesada. En la seccién 5.2.2 se discute el efecto que esta métrica tiene en el
entrenamiento cuado esta se utiliza en datos de la forma R x Z5.

5.2.1. Meétrica pesada y variables categoricas

Para cada x,y € R™ con variables x = (21,....,2,) Yy ¥y = (Y1, ..-,Yn) la
métrica pesada entre z y y estd dada por

n

d(z,y) = ¢ Z(wz(ﬂfz —¥i))%

k=1

donde w = (wy, ..., w,) es el vector de pesos asociados a cada dimensién. El
uso de una métrica pesada durante el entrenamiento, modifica la proyeccion,
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¢, del conjunto de datos, X C R", a la malla bidimensional, N

Si suponemos que, todas las variables tienen el mismo rango de variacién,
el efecto de la métrica pesada sobre la proyeccion, se encuentra globalmen-
te determinada por aquellas dimensiones con mayores y menores pesos. A
continacion se presentan y discuten algunos resultados sobre la aplicacién de
esta métrica utilizando datos con estructura hibrida.

5.2.2. Efecto de métrica pesada en datos hibridos

Consideremos una nube de puntos definidos sintéticamente, de la forma
X C Z% x R; es decir con una configuracién de la forma k = 2,n = 1 (con-
siderando (1.1)), donde cada variable es definida aleatoriamente con distri-
buciones uniformes para las tres variables, que dos a dos son aleatoriamente
independientes.

Este es un caso de dato hibrido muy simple pero es suficiente para definir
los conceptos a tratar. En la siguiente seccién se mostraran los resultados de
la aplicacion de este tipo de métricas para el descubrimiento de diferencias
de género impresas en el egreso universitario.

Como se discutira a continuacién, el efecto de las métricas pesadas sobre
la proyeccién de los datos, implicard un recurso analitico que aporta el uso de
estos modelos para el andlisis de patrones asimétricos, en términos de imagen
directa de conjuntos caracteristicos de la forma X; = ¢, con X; variable
binaria y ¢ € {0,1}.

En la figura 26 se muestran los mapas de componentes resultado del en-
trenamiento de distintos modelos y configuraciones SOM. Como se puede
apreciar, conforme se aumenta el peso de la variable categérica X; y se re-
duce el peso de X5, la distribucion de la variable numérica X3 tiende a ser
simétrica respecto a la diagonal, que es frontera entre las imagenes de los
conjuntos X; =1 (rojo) y X; = 0 (verde).

La siguiente afirmacion es una hipdtesis plausible a partir de lo que se
observa en la figura 26.

Hipétesis de Proyeccién Simétrica (HPS) Sea X C Z5 x R con varia-
bles aleatoriamente independientes y con distribucién uniforme, y X3
con valores uniformemente distribuidos en el intervalo [0, 1]. Y sea un
modelo SOMwWM definido de manera que (w; = 2, {w; — 0}¥_,, w3 =
1) entonces, el patrén cromético del mapa componente X es uniforme
y simétrico, el patrén cromatico del mapa componente X;,j =2 : k es
crispado y uniforme y el mapa componente X3 es simétrico y con un

patrén cromatico difuminado que sigue el orden de la barra cromatica.
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(a) (b)

Figura 26: Comparacién de mapas de componentes obtenidos con (a) el SOM
Basico vg (b) SOMwWM wy = 4, wy = 0,1, w3 = 1.
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5.3. Descubrimiento de diferencias de género

Villsenor y otros autores presentan el analisis de los obtenidos desde la
perspectiva de los estudios de género [ ],
[2012]. En particular, se buscaba caracterizar cémo influye la condicién de
género al desempeno académico, y como distintos factores sociodemogréficos
afectan de manera diferenciada el desempeno escolar de hombres y mujeres,
siguiendo cinco generaciones de la UNAM. La aplicacién consiste en ejecutar
el algoritmo SOM para atacar el problema de la identificacion de factores
socio-econémicos que afectan el desempeno académico de manera diferencia-
da a hombres y mujeres. Un primer planteamiento del problema, asi como,
resultados preliminares se encuentran reportados en el estudio de Villasenor

y colaboradores [ |. Posteriormente, se recibié la invi-
taciéon de publicar una version extendida de este trabajo en el Journal of
Resources for Femenist Research [ |; revista internacional

especializada en estudios de género.

El resultado final es una aplicaciéon del algoritmo WMSOM en donde
se confronta el problema de analizar datos hibridos: compuestos por varia-
bles numéricas, variables categoricas y variables ordinales. El planteamiento
metodologico de la aplicacion, asi como, la interpretacién de los resultados
obtenidos se realizaron considerando aspectos metodolégicos propios de la
demografia y los estudios de género. Los detalles mas técnicos de esta apli-
cacion se detallan en la investigacion de Villasenor [ ].

En este estudio se supone que nubes de datos hibridos multidimensiona-
les representan poblaciones de seres humanos y se considera la variable SEX
como la variable de control, se plantea la siguiente pregunta:
¢ Asimetrias en la distribucion de variables asociadas a factores socio-demogrdafi-
cos son indicadores visuales de desigualdades, en el sentido de los estudios
con enfoque de genero?

En el Figura 27 se distinguen, principalmente, el color rojo (mujeres) y
azul (hombres). Las dos regiones son bastante simétricas y claramente dife-
renciadas por una curva diagonal que las divide. Estas regiones se denominan
region femenina y regién masculina, respectivamente. Las dos regiones son
muy similares, sin embargo, la femenina es ligeramente mas alargada. Esto es
consistente con la ligera diferencia entre la poblacién de estudiantes hombres
y mujeres.

En la Figura 28(a) Graduation Efficiency se distinguen cuatro regiones:
egreso normativo (rojo), egreso en tiempo limite (amarillo), egreso en tiempo
terminal (verde agua), abandono (azul rey). Dado que la distribucién de estas
regiones es casi simétrica respecto a la linea diagonal que separa la poblacién
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Map I: Sex

MALE

Figura 27: Mapa de componente SEX.

femenina de la masculina, este mapa revela que no hay diferencias significa-
tivas en la eficiencia terminal. Sin embargo, esta simetria menos marcada en
la region de egreso normativo, el color rojo ocupa una area ligeramente mas
grande en la zona femenina. En este caso, la proporcién de mujeres graduadas
en tiempo normativo es mayor que la de los hombres.

La Figura 28(b) exhibe una marcada asimetria: las tonalidades que van del
amarillo al rojo parecen predominar en la zona masculina, esto es indicativo
de un alta presencia de estudiantes hombres que tienen empleo al inicio de
sus estudios. Mientras tanto, en la zona femenina no se observan rojos pero
si predomina el color verde. La baja proporcién de mujeres que declaran
estar trabajando al inicio de su carrera se puede explicar por el hecho de que
el trabajo no remunerado (como labores domésticas) no esta socialemente
considerado como un trabajo.

También es interesante observar que (tanto para hombres como para mu-
jeres) la mayoria de los casos de estudiantes que comienzan sus estudios con
un trabajo se encuentran distribuidos en la region de abandono. Por lo tanto,
el trabajo a una edad temprana que se puede asociar con el rol de proveedor
(masculino) compite con el rol de estudiante, y en muchos casos afecta el
desempeno académico. Es importante mencionar que, la edad promedio para
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Figura 28: Mapas de Componentes Graduation Efficiency y Job

el comienzo de los estudios universitarios en la UNAM es de 19,97 anos y en
el mercado laboral mexicano no es comin encontrar ofertas de medio tiempo,
las cuales son convenientes para los estudiantes.

La Figura 29(a) muestra la distribucién de los estudiantes que tenian
hijos al comienzo de sus estudios universitarios. Aunque las tonalidades del
amarillo al verde se observan en todo el mapa, estas tienen mayor presencia en
la zona femenina, en la region de abandono, con algunos casos excepcionales
en la zona femenina de egreso normativo.

Como es de esperarse, una situacién similar se presenta en la Figura 29(b),
el cual corresponde al estado marital. Existe una tendencia diferenciada, con
respecto al sexo. Para aquellos estudiantes casados o con hijos al inicio de sus
estudios, se correlaciona claramente con lo roles tradicionales de género, de
acuerdo con los cuales es un deber de las mujeres hacerse cargo de la familia
y el hogar, mientras que, las aspiraciones profesionales son para los hombres.

En las mapas de la Figura 30 se observan patrones similares. Las man-
chas rojas en el mapa de la Figura 30(a) de la corresponden a estudiantes
cuyas madres tienen el mas alto nivel de estudios (licenciatura y posgrado),
mientras que, las manchas azules estan con aquellos estudiantes con madres
que solo terminaron la primaria. Por otro lado, las manchas rojas en el mapa
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Figura 29: Mapas de Componentes Children y Marital Status

de la Figura 30(b) corresponden a estudiantes cuyas familias tienen un au-
tomévil y las manchas azules a estudiante cuyas familias no tienen autémovil.
La similitud entre estos dos mapas se correlaciona bien con la expectativa
de que familias cuya madre tienen una mejor instrucciéon también tienen una
situacién econémica més favorable.

Es de esperarse que un nivel socio-econémico elevado de la familia im-
plique una ventaja competitiva para el desarrollo econémico. Al buscar asi-
metrias en los mapas de las Figuras 30(a) y 30(b), con respecto a la diagonal,
se pueden descubrir efectos diferenciados de factores econémicos en el desem-
peno escolar de hombres y mujeres. En ambos mapas las concentraciones més
grandes de tonalidades rojas-amarillas se encuentran en la region de egreso
normativo y las manchas azules en la region de abandono, lo anterior dentro
de la zona femenina. A partir de este andlisis se puede inferir que estos dos
factores son importantes en el desempeno escolar de las estudiantes.

En la zona masculina no se observa lo mismo, la distribucién de los colores
es muy uniforme y no hay concentraciones notorias ni de rojo, ni de azul.
Esto significa que, para los hombres estos factores no afectan de manera
significativa su desempeno escolar.

A pesar de que la identificacion de las causas de estas asimetrias va mas
alld del alcance de esta investigacion, se pude establecer como conjeturas las
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Figura 30: Mapas de Componentes Mother’s Academic Level y Automouvile

diferencias de género impresas en el egreso universitario.

Ademas de los descubrimientos mencionados, como se dicutié en el capitu-
lo 4, una de las ventajas de esta técnica es que permite la identificacién de
comportamientos anémalos. Por ejemplo, existe una pequena mancha en los
mapas de la Figura 30(a) y 30(b) que revela un grupo relativamente pequeno
de estudiantes mujeres, en la parte superior de la regién de egreso norma-
tivo, cuya familia tiene una situaciéon econémica desfavorable asi como, una
madre con baja instruccion. Ademads, sobreponiendo el mapa de la Figura
28(b) también se puede observar como algunas de estas estudiantes inclusive
trabajaban al entrar a la universidad.

5.4. Conclusiones desde la perspectiva de es-
tudios de género

Los resultados computacionales obtenidos por la metodologia planteada
son consistentes con la informacién disponible y los resultados de investiga-
ciones previas, lo cual valida nuestro procedimiento. Con esta metodologia se
evidencian diferencias entre hombres y mujeres, sean estas ubicadas dentro
del ambito académico como es el caso o cualquier otro escenario en el que
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se desee explorar, por su capacidad de auto-organizacion particiona de modo
natural los mapas mostrando visualmente las diferencias.

En la figura 27 se observa una casi perfecta simetria que muestran las zo-
nas femenina y masculina. Si alguno de los factores de desempeno propuestos
no tuvieran un efecto diferenciado por sexo, se esperaria que las coloraciones
de los correspondientes mapas de componentes se distribuyeran de manera
simétrica respecto a la diagonal entre la zona femenina y la masculina.

Con esta investigacion experimental se ha confirmando que la formacion
familiar, la insercién laboral y la posicion socio-econémica del estudiante
son factores que afectan el desempeno escolar. Al considerar la Figura 28,
que corresponde al indicador de egreso y contrastarlo con cada uno de los
mapas componentes asociados a factores sociodemograficos, encontramos una
variedad cromédtica que senala asociaciones entre el redimiento acadadémico
y los factores considerados. Se observa que los factores afectan el desempeno
del estudiante de manera diferenciada entre las clases {M, F'}.

Por la ubicacién e intensidad de la coloracién de los mapas componenetes
de formacién familiar (Children,MaritalStatus) e insercién laboral (Job),
se concluye que, estos factores afectan a cada uno de los sexos de manera
diferenciada al desempeno académico. Ni el total de hombres, ni el total de
mujeres son afectados idénticamente como subpoblaciones. En este caso, si
se puede hablar de un grupo de hombres que es afectado negativamente por
la inserciéon laboral asociado a su carrera. Al mismo tiempo, existe un grupo
de mujeres que es afectado negativamente por la formacion familiar en el rol
de amas de casa y madres.

Aunque estas diferencias son visibles, es importante considerar la infor-
macién en la que se basa la investigacion. Esta ultima es obtenida de los
cuestionarios en el momento de ingreso a la licenciatura de los estudiantes
y no existe un seguimiento posterior, mientras que, ambos factores son tipi-
camente cambiantes en el tiempo,especificamente, en el rango de edades en
que se encuentra la poblacion de estudio.

Adicionalmente, el andlisis exploratorio de datos llevado a cabo permite
hacer las siguientes predicciones que deben ser objeto de futuras investiga-
ciones:

= La posiciéon econémica y el nivel de estudios de la madre tienen un peso
importante para el egreso en tiempo normativo

= El nivel econémico familiar tiene mayor impacto que la escolaridad de la
madre para el egreso en tiempos normativos en la poblacién masculina.

= El que la madre de un alumno tenga un alto nivel de escolaridad tie-
nen un notable efecto positivo sobre la trayectoria académica de las
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estudiantes, y no tanto asi sobre los estudiantes.

= El efecto diferenciado que la escolaridad de la madre tiene sobre las
alumnas, aunado al actual proceso de sustitucién de los espacios mas-
culinos por los femeninos, sugiere que esta tendencia de feminizacion
se acentura en el largo plazo. Esta conjetura debe ser objeto de futuras
investigaciones.

El empleo de la metodologia propuesta ofrece las siguientes ventajas:

= Provee representaciones visuales de la informaciéon que son faciles de
entender y comunicar.

= Permite identificar grupos minoritarios en la poblacién. Usando otras
técnicas de andlisis estadistico, las caracteristicas de los grupos minori-
tarios, podrian resultar no significativas respecto a las medias globales.

= Los resultados obtenidos pueden complementarse con técnicas del anali-
sis estadistico convencional.
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Capitulo 6

Visualizacion de dominios de
conocimiento

En el ano 2005 Chaomei Chen, editor en jefe de la revista Information
Visualization, publicé el articulo [ | donde se establecen los 10 prin-
cipales problemas no resueltos en el campo de la visualizacién de informacién.
Dentro de esta lista de problemas se refiere el problema de Visualizacion de
Dominios de Conocimiento (KDViz). Recientemente en [ | se
establece una lista de 15 problemas no resueltos dentro de los cuales el KD-
Viz se ratifica como uno de los problemas de frontera, afirmando que este
problema “is a synthesized challenge which requires conveying of information
structures with knowledge” .

En este capitulo se presentan aportaciones metodolégicas desarrolladas
para abordar la compleja tarea de analizar y visualizar dominios de conoci-
miento. Las aportaciones se basan en el uso de la red neuronal SOM para
analizar datos multidimensionales. Estos datos resultan del computo de indi-
cadores bibliométricos obtenidos a partir del procesamiento de conjuntos de
registros bibliograficos. Uno de los elementos de mayor originalidad de esta
propuesta es el analisis de secuencias temporales construidas a partir de la
ocurrencia de descriptores, con la finalidad de identificar distintas fases en la
evolucion de dominios de conocimiento.

Nuestro método de analitico se ejemplifica dentro del campo Biomédico,
analizando la produccién mundial de investigacion en el dominio de Vacunas
de Tuberculosis (Tb Vaccines). Una primera versién de este estudio de caso
se llevo a cabo en colaboracion con un grupo de expertos en vacunas del
Instituto Finlay de la Habana Cuba. Los resultados obtenidos se publicaron
en el capitulo “Bioinfometric studies in TB vaccines research” del libro The
Art and Science of Tuberculosis Vaccines, publicado por la editorial Oxford
y que es referido en este trabajo como [ ]. Cabe senalar
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que este libro fue merecedor del Premio Anual de la Salud 2011 otorgado por
el Ministerio de Salud de Cuba. En esta tesis se profundiza y se extiende la
metodologia utilizada para demostrar la utilidad del método propuesto para
analizar y visualizar la evolucion de dominios de conocimiento.

En la seccion 6.1 se presentan algunas de las caracteristicas que tienen
los registros bibliograficos de dominios biomédicos recuperados de MedLine.
En particular se resalta la importancia de contar con un conjunto de descrip-
tores que se encuentran ordenados jerarquicamente en la ontologia MeSH
(Medical Subject Heading). Ademads, se presenta una de las aportaciones de
este proyecto doctoral que consiste un método que permite aprovechar es-
tos descriptores y el conocimiento experto de indexadores de MedLine, para
caracterizar semanticamente dominios biomédicos.

En la seccién 6.2 se discute la utilidad y las dificultades de analizar secuen-
cias temporales producidas por los patrones de ocurrencia de descriptores con
el algoritmo SOM. De los resultados obtenidos en una primera instancia se
puede concluir que es necesario inventar una medida de similitud apropiada
para las secuencias temporales. La propuesta es una medida de disimilitud
que no cumple la desigualdad del triangulo.

En la seccién 6.3 se muestran los resultados de analizar el dominio de
conocimiento T'B Vaccine utilizando la medida de similitud temporal intro-
ducida. El resultado final es un mapeo temporal de la red de coocurrencia de
descriptores MeSH, asociada a este dominio de conocimiento.

Finalmente en la seccién 6.4 se discuten las conclusiones desde la perspec-
tiva de la visualizacién de dominios de conocimiento (KDViz) relacionadas
con las aportaciones presentadas en este capitulo.

6.1. Dominio de conocimiento biomédico: Med-
Line

Desde el ano de 1957 hasta el primer semestre del ano 2017, la Biblioteca
Nacional de Medicina (NLM) de Estados Unidos, ha indizado cerca de 27
millones de documentos que datan desde inicios del siglo XIX. Estos docu-
mentos estan relacionados con temas de investigacion en biomedicina (medi-
cina, enfermeria, odontologia, oncologia, medicina veterinaria, salud publica,
ciencias preclinicas y otras dreas de las ciencias de la vida).

La base de datos que han construido se llama MedLine y esta disponible
a través de PubMed (www.pubmed. com), en el portal del National Center for
Biological Information. Hoy en dia MedLine constituye la base datos mas
importante en Biomedicina a nivel mundial.
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Figura 31: Produccién cientifica anual en dominios biomédicos registrada en
PubMED

Como se observa en la figura 31 la acumulacién de documentos actual-
mente tiene un crecimiento cercano al exponencial. Cada ano se publican mas
documentos y surgen nuevas revistas. Para facilitar el acceso y la categori-
zacion de esta gran coleccién de registros bibliograficos se han desarrollado
diversas herramientas, en particular la ontologia MeSH.

En la seccion 6.1.1 se describe a grandes rasgos la estructura de la on-
tolgia MeSH y como se utiliza para describir el contenido de las publicaciones
cientificas. En la seccién 6.1.2 se propone un método para determinar la re-
levancia de los términos MeSH basada en la coocurrencia no simétrica de
descriptores. Finalmente, en la seccién 6.1.3 se introduce el dominio “7b
Vaccines” desde la perspectiva informétrica. Este dominio sera de utilidad
para ilustrar los métodos analiticos que se proponen al final de este capitulo.

6.1.1. Ontologia MeSH

La ontologia MeSH organiza jerarquicamente los descriptores con los que
se etiquetan las publicaciones. Cada uno de estos descriptores determina
un dominio de investigacion. De manera que la tarea de recuperar todos los
documentos relacionados con una tematica en particular se simplifica cuando
esta teméatica queda determinada por un término MeSH.
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Figura 32: Categorias principales del arbol MeSH y despliegue del primer
nivel del ramal [L] Information Science.

El primer nivel de la ontologia estd compuesto por 16 categorias princi-
pales y cada categoria se ramifica en subcategorias cada vez més especificas.
Esta ontologia es revisada anualmente por un equipo de profesionales, con
la finalidad de incorporar temas emergentes. La version 2015 de la ontologia
contiene 27,455 descriptores. En la figura 32 se muestran las categorias prin-
cipales de esta ontologia asi como el despliegue del primer nivel del ramal
que corresponde a Information Science.

Una de las ventajas que tiene el trabajar con la ontologia MeSH es que la
relevancia de las palabras clave se puede determinar aprovechando el cono-
cimiento de un gran grupo multidisciplinario de expertos indexadores. Estos
expertos son los encargados de etiquetar cada uno de los documentos conteni-
dos en MedLine. Los indizadores utilizan marcas para determinar la relevan-
cia que tiene un descriptor para una investigacién en particular. Un término
MeSH puede aparecer como: descriptor simple (con mintsculas), descriptor
mayor (con mayuscula inicial), subtitulo (con el prefijo “:”) o como un des-
criptor principal (con el prefijo “*”). En la siguiente seccién se presenta un
método que utiliza esta informacién para determinar la relevancia de cada
descriptor en un dominio de conocimiento.
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6.1.2. Calculo de la relevancia de térmnios MeSH: cen-
tralidad y Google Pagerank

En general, las redes de palabras clave definida por una matriz de co-
ocurrencia COQ, como en 1.6, es simétrica. En este caso, consideramos que
la matriz C'OO tienen ceros en la diagonal. Es decir, no consideramos las co-
ocurrencias de un término en si mismo. De manera natural, la matriz COO
define una red pesada no-dirigida. La suma de los elementos en cada columna
COO;j es el grado de centralidad del nodo j, es decir,

deg(j) =Y COO; ;.

Gracias a la ponderacion que realizan los indizadores de PubMed cuando
etiquetan los articulos cientificos con los términos MeSH, es posible esta-
blecer relaciones asimétricas. Consideramos una matriz COO* con entradas
proporcionadas por:

COO;; = t{d € D | ({kw;, kw;} C kw(d))A\(kw; es el descriptor principalr)}

(6.1)
Una vez determinada la red dirigida inducida por la matriz de adyacencia
COO* es factible aplicar el algoritmo Pagerank [ | para

obtener un ordenamiento de los términos MeSH, el cual considera la relevan-
cia de los descriptores en un dominio de investigacion. Las premisas de este
algoritmo son las siguientes [2004]:

= La relevancia de un nodo es la suma de las relevancias de los nodos que
estan conectados a ese nodo.

= Cuando un nodo relevante tiene muchas conexiones con otros nodos, su
relevancia serd proporcionalmente distribuida a todos los nodos a los
que esté conectado.

Las columnas de la matriz COO} se normalizan de tal manera que la
suma de sus entradas es igual a 1, lo cual la hace una matriz estocastica.
Estas columnas se utilizan para conformar una nueva matriz GOO,

1
GOOj = =i~~~ COO0;
S CO0;; J
La manera en que se define GOQO, la mantiene como una matriz estocastica
que define un proceso de Markov.
El algoritmo PageRank de Google consiste en aplicar el método de poten-
cia con un desplazamiento, para determinar la distribucién limite del proceso
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de Markov que define la matriz estocastica GOO. Este método consiste en
multiplicar la matriz(6.2) por si misma,

(1 —OZ)GOO‘l—OZ].NxN (62)

hasta que las columnas de la matriz resultante son numéricamente iguales.
Aqui « es el parametro de cambio entre 0 y 1, 1yxn es una matriz N x N
llena de unos, y N es el numero total de palabras clave.

En la tabla que se muestra en la figura 33 se muestran tres ordenamientos
de los 50 descriptores mas relevantes, que ocurren en el dominio “7b Vacci-
nes”, de acuerdo a distintos criterios de relevancia. En la primera columna
con encabezado GPR, se muestra el ordenamiento inducido por el método
propuesto en este apartado basada en el método Google PageRank. En la
segunda columna Grado de Centralidad, se considera como criterio de or-
denamiento la centralidad de los descriptores MeSH como nodos de el grafo
inducido por la matriz COQO. En la tercera columna Frecuencia, se muestra
el ordenamiento dado por la ocurrencia total de cada término en el conjunto
de documentos.

Como se puede apreciar, los criterios basados en centralidad (Google Pa-
gerank, Grado de Centralidad) consideran como més relevantes a los descrip-
tores que tienen mayor pertinencia en el dominio y no son tan generales. En la
seccién 6.2 se propone un método para analizar la evolucion de la relevancia
de términos MeSH. Este método esta basado la caracterizacién de distintos
momentos en la evoluciéon de dominios biomédicos basado en el concepto de
coocurrencia dirigida presentado en esta seccion.

6.1.3. Dominio “Tb Vaccines”

Es bien sabido que la comunidad cientifica ha dedicado una considera-
ble atencién a las enfermedades respiratorias infecciosas. Considerando los
registros bibliograficos de MedLine podemos observar que en particular la
tuberculosis ha recibido una atencion especial: la cantidad de articulos de
investigacion registrados desde 1950 en tuberculosis (131, 459 articulos) con-
trasta notablemente con el que corresponde a otras infecciones respiratorias,
como la Pneumococcal (12,609 articulos), la Meningococcal (7,997 articulos)
o la Legionellosis (4,024 articulos).

La figura 34 muestra la evoluciéon del nivel de actividad de la investi-
gacion en tuberculosis y en ella se observa que esta ha sufrido importantes
variaciones durante el periodo de estudio. A partir de un nivel de produccion
anual promedio de 3,438 articulos publicados durante los anos 1950-1952, se
nota un declive sostenido durante diez anos (1952-62) hasta alcanzar un nivel
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Figura 33: Ordenamientos distintos de los términos MeSH que ocurren en el
dominio “Tb Vaccines”.
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Figura 34: Evolucién del indicador de produccién en Tuberculosis (“7b") y
en Tuberculosis Vaccines (“Tb Vaccines”

)

de 1,844 articulos en el ano 1962. Después, esta cifra se fue incrementando
anualmente hasta alcanzar un valor de 3,040 articulos en el ano 1964. Duran-
te los siguientes diez afios (1964-74) se manifiestan altibajos de menor escala
alrededor de un valor promedio de 2,459 articulos; después este nivel de pro-
duccion disminuye rapidamente a 1,797 en 1975; durante el periodo 1975-88
el ritmo de produccién se estabiliza, con pequenas fluctuaciones, alrededor de
un valor promedio de 1,528 articulos. A partir de 1989 se inicia una tendencia
de crecimiento sostenido (con excepcién poco significativa en 1997), llegando
a alcanzar en enero de 2008 un valor de 3,077 documentos. La extrapolacion
de esta tendencia predice que en los proximos anos se recupere el méas alto
nivel de produccién de todo el periodo de estudio, es decir, el que se tuvo al
inicio del mismo.

Algunos especialistas del campo han investigado y ofrecido explicaciones
de algunas de las variaciones que ha tenido el valor del indicador bibliométrico
de produccion. Por ejemplo, se ha considerado que la aparicion de cepas del
M. tuberculosis resistentes a los medicamentos tradicionales y la epidemia de
HIV motivan nuevas investigaciones diagnosticas y terapéuticas asi como la
urgencia de mejorar la BCG y/o desarrollar nuevas vacunas Sicrra [2006] Ly
and McMurray [2008].

El hecho de que la produccién en el tema de vacunas sea significativa-
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mente menor que la produccién total en tuberculosis obedece al hecho de que
existe una gran variedad de aspectos (ademds de las vacunas), que abarca la
investigacion relacionada con esta enfermedad, sin embargo podria también
ser indicativo de la dificultades intrinsecas asociadas, tanto a la investigacion
tedrica fundamental, como a la invencién de técnicas inherentes al desarrollo
de medidas de prevencion y control, alternativas a las tradicionales.

Para analizar la dindmica de la produccion cientifica, relativa a dife-
rentes temas de investigacion relacionados con vacunas contra la tubercu-
losis consideramos la coleccion de registros bibliograficos (documentos semi-
estructurados) etiquetados con el término MeSH “Tuberculosis Vaccines”.
Esta coleccién de documentos D serd tratada como una secuencia temporal
D = {D;}ser, donde D; son los documentos publicados en el ano ¢t y T es el
periodo de andlisis, que en este caso es [1950,2010].

6.2. Analisis temporal de ocurrencias de pa-
labras

Mientras que las estadisticas de un periodo proveen una descripcion sintéti
ca del desarrollo de un tema cientifico particular, las series de tiempo proveen
entendimiento de los cambios en los productos y de su impacto en el tiem-
po. En informetia, el analisis de series de tiempo se ha enfocado en aspectos
como: monitoreo cientifico-tecnoldgico, identificacion de tendencias, etc.

En este capitulo se propone un método que usa las series temporales
de ocurrencia de descriptores para el andlisis de la evolucién de un domi-
nio de conocimiento especifico. Este método aprovecha las capacidades de
agrupamiento y visualizaciéon de la red neuronal SOM. Los resultados que se
presentan en esta secciéon se obtienen de confrontar el problema de analizar
patrones temporales obtenidos del cémputo de ocurrencias de descriptores
MeSH.

En la seccion 6.2.1 se muestra el efecto que tiene sobre la proyeccion indu-
cida por el SOM, la naturaleza estadistica de las series temporales obtenidas
del analisis de ocurrencia de los descriptores MeSH. En la seccion 6.2.2 se
describe una transformaciéon de las series temporales de manera que series
temporales que corresponden a términos con alta frecuencia sean compara-
bles con series temporales de términos con baja frecuencia. Por iltimo, en la
seccién 6.3 se propone una modificacion del algoritmo original que permite
obtener mejores resultados.
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6.2.1. Efecto de la ley de potencia en el mapeo de se-
cuencias temporales

En esta seccion se muestran los resultados de una aplicacién de un algorit-
mo SOM bésico con métrica euclideana. Sean {D;};cr un panel informétri-
co con T' = {t,...,t,} conjunto de anos consecutivos, D = UerD; y sea
kw € KW(D). La secuencia temporal de ocurrencias para kw esta dada por
kw = (kw'™, ..., kw'™), tal que para cada t € T

kw =t{d € D | kw e KW(D,)}

A continuacion se muestra el mapa obtenido al procesar las secuencias
temporales asociadas al dominio de investigacion biomédica Tb Vaccines.
En este caso el periodo de estudio T" = {1950, ..., 2008}, el nimero total de
descriptores KWW (D) = 15,939. El conjunto de secuencias temporales que
resulta, . .

KW = {kw}kwEKW(D)7

se consideran como vectores en R*” y se entrena un modelo de SOM bésico.

Figura 35: Resultado obtenido al entrenar un SOM basico con 400 neuro-
nas utilizando las secuencias temporales de indicadores de actividad de los
términos MeSH. La coloracion corresponde al nivel de actividad total y las
etiquetas son los términos MeSH mas frecuentes.
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La coloracion de este mapa de la figura 35 lo determina la ocurrencia
promedio de los descriptores que son proyectados en cada neurona. De ma-
nera que para el método de visualizacion se considera una barra cromatica
mathcalC' y queda definido de la siguiente manera:

¢ 10,max{} " kw(t) hewerwp)] = (C)

teT

-

kae%7 > et kw(t)
col(n) = 4 S v, ) Vo #0

0 v, =0

Aquellos descriptores que son proyectados en zonas verde corresponden
a descriptores cuya ocurrencia es maxima, es decir, corresponde a descripto-
res principales. Esto se puede constatar al proyectar las etiquetas de los 30
descriptores con mayor frecuencia. Las zonas verde agua corresponde a las
ocurrencias intermedias y las azules a las més bajas.

Del analisis visual del mapa en la figura 35 podemos concluir que:

= El mapa agrupa a los descriptores en funcién de su grado de ocurrencia.

= Este agrupamiento no refleja similitudes en las series temporales de
indicadores de actividad.

= Los descriptores de mayor frecuencia son agrupados en la esquina infe-
rior derecha.

= El resto de los descriptores se distribuye de manera tal que la ocurrencia
total decrece en direccién de abajo hacia arriba y de izquierda a derecha.

De los resultados anteriores se concluye que la aplicacion directa del al-
goritmo SOM Basico sobre el conjunto de series temporales de descriptores
no aporta informacion relevante mas alla de una agrupacion en funciéon de
su ocurrencia total. Las causas de este comportamiento estdn siendo estu-
diadas, hasta el momento hemos identificado una ley de potencias (como la
ley de Zift) ocasiona que la red neuronal proyecte los datos priorizando las
diferencias en érdenes de magnitud sobre similaridades cualitativas entre los
patrones de ocurrencia.

De acuerdo a lo establecido por la Ley de Zift es de esperarse que la
distribucién de los valores de las frecuencias cumplan una ley de potencia.
Entre otras cosas esto implica que la mayoria de los términos MeSH ocurren
con muy baja frecuencia y muy pocos son los que tienen las frecuencias
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Figura 36: log —log grafica de la distribucion de la frecuencia de palabras
clave en las vacunas contra la Th. El eje horizontal correspondo con una al
logaritmo del Rankeo (R) obtenido al ordenar las palabras de acuerdo al su
frecuencia (f) y el eje vertical corresponde al logaritmo de f.

mas altas Zipf [1935]. Como se puede ver en la figura 36, las frecuencias de
los descriptores asociados al dominio 70 Vaccines siguen una distribucion
cercana a la ley de potencia.

Las concluciones del andlisis e interpretacién de estos resultados, suguie-
ren que es necesario implementar modificaciones de la configuraciéon basica
del algoritmo SOM, para procesar series temporales tomando en cuenta las
caracteristicas propias del andalisis informétrico.

6.2.2. Normalizacién de secuencias temporales

Como método para normalizar las secuencias temporales de ocurrencias
seleccionamos la norma L. Esta normalizacién sera de utilidad para revelar
e interpretar patrones encriptados en cursos temporales. De manera que para
cada kw ahora se representa por un vector normalizado kw de la forma:

. 1 .
kw = = kw 6.3
<méx {(k‘w(t))}teT) (6.3)
KW = {kw}rwerw (D) (6.4)
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Figura 37: Proyeccion tridimensional del hipercubo obtenido de las secuencias
temporales normalizadas.

Esta es una normalizacion no uniforme que define una proyeccién entre
el espacio de entrada original de las secuencias temporales de enteros a la
superficie de un hipercubo n-dimensional (ver la figura 37).

Una desventaja del uso de una norma L, para la normalizacién, es la
posibilidad de que, para periodos prolongados (#71 — o), puede suceder
que L,(kw) — oo, esto implicarfa que kw/L,(kw) — 0.

En periodos finitos, la normalizacion L, tendria el efecto de aplastar la
secuencia temporal, de tal manera que las palabras clave con mayor inciden-
cia estarian mas cerca de la secuencia nula, que aquéllas con incidencias mas
bajas, en tanto que en el caso de la normalizacion L., la distancia geométrica
minima de la secuencia nula corresponde con aquéllos kw que sélo se presen-
tan en un ano y es distancia es de 1.

En la figura 38 se muestra el resultado de entrenar un SOM baésico uti-
lizando las secuencias temporales normalizadas. Este mapa utiliza el mismo
cédigo de color que el descrito para la figura 35.

Del analisis que se muestra en la figura 38 se puede apreciar que a pesar
de que el efecto de la ley de Zift se atentia, este se mantiene a pesar de la
normalizacion. Este hecho motiva el replanteamiento del SOM bésico, espe-
cialmente en lo referente a la manera en que se establece la similitud entre
las secuencias temporales.
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Figura 38: Resultado obtenido al entrenar un SOM basico con 400 neuronas
utilizando las secuencias temporales normalizadas de indicadores de actividad
de los términos MeSH.

6.2.3. Funcion de similitud para secuencias temporales
de ocurrencias

La opcion heuristica para medir la similitud entre objetos que se repre-
sentan como puntos espacios métricos multidimensionales estan basadas en
métricas euclidianas. Sin embargo, los resultados de las secciones anterio-
res indican que, para el caso de las secuencias temporales, el optar por una
métrica euclidiana tiene como consecuencia que secuencias temporales que
se encuentran cercanas en el hipercubo, no necesariamente representan des-
criptores que tuvieron una ocurrencia similar en el tiempo.

Por ejemplo, en la figura 37 los puntos t; < ty < t3, que corresponden
con los vértices del hipercubo, se encuentran a la misma distancia geométrica
unos de otros. Por otra parte, estos puntos corresponden a anos en la linea
de tiempo, por lo tanto la distancia temporal entre t; y 5 no es la misma
que la que hay entre t; y t3.

Para captar la naturaleza temporal de los datos de entrada es necesa-
rio incorporar un indice de disimilitud que no esté basado en una distancia
geométrica. Si consideramos el dibujo de los patrones de la figura 39, la se-
cuencia temporal a es cercana en el tiempo a b y de la misma manera que la
secuencia c es cercana a b, supongamos que ambas distancias son iguales a d.
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Partiendo de estas hip6tesis podemos suponer que d(a, b) = d(b, c) = ¢. Si su-
ponemos que la funcion de disimilaridad cumple la desigualdad del triangulo
esto implicaria que d(a,c) < d(a,b) 4+ d(b,c) = 2J; Sin embargo, si supone-

’ /\
N /N,
A c

Figura 39: Comparacién de patrones temporales

mos que L ~ d(a, c), dado que L es una distancia en el tiempo, podria ser lo
suficientemente grande para que d(a,c) > 26 y la desigualdad del tridngulo
no se cumpliria.

A diferencia de los criterios de competencia usados cominmente, el crite-
rio ad-hoc que se propone a continuacién no resulta ser una funcién distancia
(no cumple la desigualdad del tridngulo). Diversas investigaciones han acu-
mulado pruebas considerables de que los humanos y los animales dependen
de landmarks (puntos clave) para organizar su memoria espacial Cheng and
Speteh [1998]. Con base en esta nocién en Parker [2000] se propone un mo-
delo de similitud para las series de tiempo. Un landmark L se define como el
punto de ajuste (tiempos, eventos) de mayor importancia.

Los autores consideran que estos puntos de mayor importancia son la
maxima local y la minima local y construyen una funcion de distancia bi-
dimensional 0(Ly, Ly) = (6%, 6'*?), donde los landmarks se comparan en
términos de distancia de amplitud y distancia en la linea de tiempo.

En este trabajo adoptamos una versién simplificada del enfoque de land-
marks. Suponemos que todas las secuencias temporales normalizadas tienen

el valor maximo de 1. La medida de disimilitud propuesta ¢ (k:lul, /<:~w2) para
secuencias temporales normalizadas k~w1, k;u2 € H se da por
doo (k' kw’), arg méx{kw N
d(kw  kw) = argméx{lwa} # ()
dset(arg méx{k;vl}, arg méx{k;wz}), en otro caso
- (6.5)
donde arg max{kw} es el conjunto de indices de tiempo donde x alcanza sus

valores maximos, doo(kNwl,k;f) = maxt{|k~w: - k;uf|} es la distancia L,
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y dH(k;ul, k;uz) es una funcién de distancia entre los conjuntos de puntos
en un espacio normado (i.e. distancia de Hausdorff, enlace tinico o enlace
completo). En este caso, el espacio normado es la linea de tiempo en la
que se encuentran los puntos de los conjuntos arg méx{klu}. A esta medida
de similitud la denominaremos NMTDF (Non-metric Temporal Dissimilarity
Function).

En la férmula anterior (6.5) la distancia en amplitud se considera cuando
las secuencias temporales comparten un punto de tiempo donde ambas llegan
a su punto maximo y la distancia de tiempo se considera lo contrario. Para
el ultimo caso, seleccionamos la distancia de enlace simple dada por:

dset(arg méx{kjwl}, arg méx{k%ﬁ}) = | min(arg méx{k;wl })—min(arg méx{k’NwQ}) |.
(6.6)
En la siguiente proposicion se resumen las propiedades basicas de la fun-
cién de disimilitud propuesta. Como se vera, la opciéon de enlace tnico tiene
una interpretacion ttil en términos de la grafica de similitud inducida.

Proposicién 2 Supongamos x,y € H y la medida de disimilitud (6.5) con
funcion dg; dada por 6.6 entonces:

1. Siargméx{z} Nargméx{y} #0, 0 <d(z,y) < 1.
2. Siargméx{z} Nargmix{y} =0, 1 <d(x,y) <|T.

3. La complejidad computacional para el cdlculo de 6(x,y) es O(#T).

6.3. Evolucién en la investigacion de Vacunas
contra la Tuberculosis

En esta seccion se muestra el mapeo cienciométrico que se obtiene como
resultado de entrenar una red neuronal SOM, usando la medida de disimila-
ridad NMTDF definida en la ecuacién (6.5). El resultado final es un mapeo
en el cual los agrupamientos de descriptores se establecen de acuerdo a la
similitud entre las secuencias temporales. Este mapeo resulta en una visuali-
zacion que permite identificar distintos periodos en el desarrollo del campo de
investigacion. Estos periodos son caracterizados semanticamente utilizando
el método propuesto en la secciéon 6.1.2.

En la seccién 6.3.1 se muestran los agrupamientos obtenidos al aplicar
el método de clustering K-means utilizando la NMTDF. Los agrupamientos
obtenidos definen distintos momentos de la investigacion relacionada con va-
cunas contra la tuberculosis. En la seccion 6.3.2 se muestra el mapeo de los
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descriptores MeSH asociados a la investigacion en vacunas contra la tubercu-
losis, utilizando un SOM equipado con la NMTDEF. La interpretacién de los
mapas obtenidos coincide con el andlisis longitudinal que presentamos en el
libro sobre vacunas contra la tuberculosis Guzman et al. [2010]. En la 6.3.3
se presenta un mapeo de las principales lineas de investigacion identificadas.

6.3.1. Obtencion de agrupamientos y patrones tempo-
rales

A continuacién se discute el resultado de procesar el conjunto de series
temporales normalizadas KW como en 6.4. El conjunto KW es analizado
aplicando un método de clustering basado en el método K-means configurado
con la medida de similitud NMTSF.

En la obtencién de un agrupamiento ptimo, para cada k € {2,...,100}
se realizaron 10000 ejecuciones del algoritmo K-means, variando la condicion
inicial de los centroides. Se aplico el criterio de Dunn para determinar el
agrupamiento 6ptimo. Mediante la aplicacion de este método se determinan
3 clusters (o clases) de descriptores. Los elementos de cada clase son términos
MeSH que ocurren en Th-Vaccines y siguen alguno de los patrones que se
muestra en la figura 40.

==t Cluster 1
== Cluster 2

Cluster 3

——

950
| 1962 4
| 1965~

m
wn
o
-

| 1956
1959

Figura 40: Patrones de los centroides obtenidos por el método K-means mo-
dificado con la medida de disimilaridad 6.5.

Como se puede apreciar en la figura 40, cada uno de estos patrones domina
en algin intervalo de alrededor de 20 anos. Las franjas de color sobre el eje de
los anos nos ayuda a identificar estos intervalos de tiempo y de esta manera
asociar a cada cluster un subperiodo. Los descriptores en cada cluster se
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caracterizan por presentar su principal actividad dentro de este subperiodo.
De manera que se puede caracterizar semanticamente cada cluster (ver tabla
en la figura 41) identificando los descriptores més ocurren.

Cluster Periodo Descriptores Principales

*BCG Vaccine *Research
*Tuberculin Test Mass Screening
Tuberculosis: *prevention & control *“Tuberculin
*Tuberculosis Mass Chest X-Ray

1 1950-1968 Tuberculosis: *immunology Leprosy: *prevention & control
BCG Vaccine: *complications *“Tuberculosis, Pulmonary
*Mycobacterium bovis *Tuberculosis Vaccines
Isoniazid: therapeutic use *Mycobacterium tuberculosis
*Hypersensitivity, Delayed BCG Vaccine: *history
Sex Factors *Communicable Disease Control
BCG Vaccine ‘|mmunotherapy
BCG Vaccine: *therapeutic use Clinical Trials as Topic
Tuberculin Test Combined Modality Therapy
Time Factors Mycobacterium bovis: *immunology

2 1970-1989 BCG Vaccine: therapeutic use Lymphocyte Activation
Administration, Intravesical Skin Tests
BCG Vaccine: administration & dosage Mycobacterium bovis: immunology
Immunotherapy Urinary Bladder Neoplasms: “therapy
BCG Vaccine: inmunology Drug Therapy, Combination
Immunity, Cellular Immunization
BCG Vaccine: *administration & dosage Prospective Studies
BCG Vaccine: *adverse effects Mycobacterium tuberculosis: *immunology
Follow-Up Studies *Vaccination
Vaccination Retrospective Studies

3 1990-2009 BCG Vaccine: *immunology Cells, Cultured
Prognosis Tuberculosis: prevention & control
Risk Factors Incidence
Treatment Outcome Disease Models, Animal
Antitubercular Agents: therapeutic use Mycobacterium tuberculosis: immunology
Neoplasm Staging Prevalence

Figura 41: Tabla de los 20 primeros descriptores més frecuentes en cada clase
temporal

En la tabla de la figura 42 se muestran los resultados de rankear los des-
criptores en cada periodo de acuerdo al criterio GPR presentado en la seccién
6.1.2. Como se pude apreciar la redundancia de los descriptores obtenidos por
el método GPR es mucho menor de lo que se muestra en la tabla de la figu-
ra 41. Lo cual es un indicio de que esta manera de establecer la relevancia
de los descriptores es mas adecuada para caracterizar los distintos periodos
identificados por el analisis temporal.
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P1 GPR1 P2 GPR2 P3 GPR3
BCG Vaccine 0.251960 BCG Vaccine 0.118835 Urinary Bladder Neoplasms 0.001270
Child 0.058122 Tuberculosis 0.031062 Immunization Programs 0.001193
Infant 0.056443 |Immunotherapy 0.019596 Tuberculin Test 0.000236
Tuberculosis 0.051408 Tuberculosis, Pulmonary 0018383 T-Lymphocytes 0.000214
Tuberculin Test 0.025327 Mycobacterium bovis 0.017471 Tuberculin 0.000144
Neoplasms 0.014426 Mycobacterium bovis 0.000140
Tuberculin Test 0.012807 Cytokines 0.000128
Macrophages 0.012041 Adjuvants, Immunologic 0.000125
Urinary Bladder Neoplasms 0.011474 Leprosy 0.000108
Melanoma 0.010808 Macrophages 0.000107

Figura 42: Descriptores mas relevantes de acuerdo al método GPR

6.3.2. Visualizacién de Clustering Temporal

Una caracteristica particular de los mapas obtenidos es que son sucepti-
bles de una interpretacién temporal. Dada la representacion de descriptores
como series temporales y su posterior normalizacién, los anios, como etiquetas
temporales, también pueden ser representados de esta manera. En este caso,
la secuencia temporal que se obtiene es trivial, ya que tiene ceros en todas
las entradas salvo en la que corresponde al ano en cuestion. Utilizando esta
manera de representar a los anos se proyectan las etiquetas temporales en la
red neuronal SOM previamente entrenada utilizando la medida de similitud
no métrica (ver etiquetas temporales en azul de las figuras 43,44).

Como se puede apreciar en la visualizacion U-matrix que se muestra en
la figura 43, los términos MeSH se agrupan en la red neuronal definiendo
cimulos de diversos tamanos (manchas naranja obscuro) separadas por con-
tornos de neuronas borde (manchas amarillas). Estos cimulos corresponden
a conjuntos de secuencias temporales muy parecidas entre ellas. De hecho
alrededor de cada etiqueta temporal se observa una de estas manchas, las
agrupaciones al rededor de las etiquetas temporales corresponde a agrupa-
ciones de aquellos descriptores MeSH que ocurrieron tinicamente en ese ano.
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Figura 43: Visualizacién del mapeo temporal utilizando la técnica U-matrix
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Figura 44: Proyeccion del clustering k-means temporal. Se utiliza el mismo
cédigo de color de la figura 40 y se proyectan las etiquetas de la tabla en la
figura 41.

La coloracién que se observa en el mapa de la Figura 44 estd definida
por las agrupaciones obtenidas en la seccion 6.3.1, de manera que cada celda
se colorea de acuerdo al cluster al que pertenecen los vectores de referencia.
Como se puede apreciar las agrupaciones definen territorios conectados en
el mapa de manera que la proyeccion preserva las relaciones de similitud
establecidas por la agrupacion.

Este hecho permite establecer relaciones de similitud entre los cursos tem-
porales de los descriptores proyectados mediante su cercania en el mapa. Si
estos términos ademas de ocurrir en momentos similares, también se rela-
cionan semanticamente se pueden establecer lineas de investigacién que se
siguen en el dominio de conocimiento. En la siguiente seccion se muestra el
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mapeo de las principales lineas de investigacién identificadas en el dominio
Tb-Vaccines.

En la siguiente subseccién se realiza un analisis mas detallado sobre estas
relaciones de similaridad y la interpretacion que estas relaciones tienen en
términos de la evolucion en la investigacion en vacunas contra la tuberculosis.

6.3.3. Mapeo de las principales lineas de investigacién

El mapa de la figura 45 pone de relieve el interés de la comunidad cientifica
por temas especificos en distintos momentos. Estos temas definen lineas de
investigacion que evolucionan en el tiempo. En este mapa se identifican las
principales lineas de investigacién que se han trabajado a lo largo del periodo
(1950-2009).

=== Tuberculosis & Diagnosis
“==  Adverse effects
Inmunclogy

- Cancer

= (Genomics

orkd gl ; L “Mutshion “Tubarcuioss disgrosis: oy
Figura 45: Mapa de la evolucién en la investigacion en Th-Vaccines y prin-
cipales frentes de investigacién

Por otro lado, en la figura 46 se muestran los patrones temporales de las
tres formas en las que aparece el término MeSH BCG Vaccine: *BCG Vac-
cine como término principal, BCG Vaccine/*SubH OR SubH cuando
aparece con subheadings y BCG Vaccine cuando aparece sin marca adicio-
nal. Como se puede apreciar, cada forma en la que aparece este término tiene
un patron de occurrencia distinto. Esto es un indicio de la variacién en el
interés que la comunidad cientifica ha tenido entorno a este tema particular.
Es de esperarse que el analisis de agrupamientos de secuencias temporales
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Figura 46: Desagregacion de la produccion relacionada con la vacuna BCG.

arroje patrones similares a las observadas en la figura 46 ya que como se
ha mencionado la mayoria de la investigacion del dominio 70 Vaccines esté
indexada con BCG Vaccine.

Estos resultados son tutiles para establecer las distintas tendencias en la
dinamica, ya que los descriptores se agrupan de acuerdo a patrén de ocurren-
cia en el tiempo. De esta manera es posible caracterizar distintos subperiodos
por los temas principales que ocurrieron durante los mismos. También brin-
da la posibilidad de identificar aquellos descriptores tematicos que mantienen
tendencias similares a los descriptores principales pero con un nivel de ocu-
rrencia menor.

De la interpretacién de este mapa se puede concluir que:

= las investigaciones asociadas con las lineas Tuberculosis & Diagnosis y
Adverse Effects fueron las que concentraron el interés de la comuni-
dad cientifica especializada en Tb Vaccines, durante el primer periodo
identificado.

= la linea de investigacién Tuberculosis € Diagnosis resurge en el tercer
periodo.

= Jlos temas relacionados con la linea Inmunology dominan el segundo
periodo.

= un linea importante que emerge durante el segundo periodo es la de
Cancer

= ¢l interés sobre Cdncer se mantiene durante el tercer periodo.

= es notable la emergencia del tema HIV justo en la frontera del segundo
y tercer periodo.
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= durante el tercer periodo es el claro interés sobre la linea Genomics,
como estratégias para el desarrollo de una nueva vacuna.

6.4. Conclusiones desde la perspectiva de la
KDViz

En este capitulo se presentan aportaciones relacionadas con la visualiza-
cion de dominios de conocimiento en particular. Estas aportaciones se centran
en identificar periodos que sirven para caracterizar distintos momentos en el
desarrollo de la investigacién y en analizar como evoluciona el interés de los
investigadores en el tiempo.

El primer hallazgo presentado es que el uso de medidas de relevancia
que consideran el conocimiento experto de los indizadores, es mucho mas
adecuado para caracterizar dominios de conocimiento ya que aportan una
mayor ponderacién a aquellos temas que son relevantes al tema en particu-
lar. Una préatica comun es considerar los descriptores de mayor frecuencia,
este criterio suele ponderar descriptores muy generales que no describen el
interés de cientificos en un dominio especifico. El método planteado pondera
de manera adecuada los descriptores de manera que revela aquellos descrip-
tores que aunque no son los mas frecuentes, si son los mas relevantes para el
dominio de conocimiento en cuestion.

El segundo resultado relevante es que existe una dificultad intrinseca en
procesar secuencias temporales de las frencuencias de descriptores derivado a
la naturaleza estadistica de estas frecuencias descritas por la Ley de Zipf. Esta
caracteristica estadistica impone que el ordenamiento de los descriptores esté
gobernado por su frecuencia y no por la similitud en su patrén de ocurrencia.
Este efecto no se elimina con la normalizacién de las secuencias temporales.

Motivados por el efecto de la Ley de Zipf en la proyeccion y por la dis-
cusion presentada sobre lo poco adecuado de las funciones de distancia para
representar las relaciones de similitud entre las secuencias temporales, pre-
sentamos una medida de similitud temporal no-métrica (NMTDF) la cual
estd inspirada en el concepto de Landmarks. Se muestra que esta funcién es
util para identificar patrones temporales que determinan distintos momentos
en la evolucion de la investigacién en el dominio Tb Vaccines.

Los agrupamientos temporales obtenidos son caracterizados por los des-
criptores MeSH que resultan mas relevantes de acuerdo al criterio propuesto.
En la proyeccion de los descriptores es posible identificar subagrupamien-
tos, los cuales coinciden en lineas de investigacion previamente identificadas.
Las lineas de investigacion identificadas son consistentes con lo discutido con
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expertos en el dominio de aplicacién y reportado en Guzman et al. [2010].
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se presentaron diversas aportaciones metodoldgicas en el
campo de visualizacion y analisis informétrico. El principal rasgo distintivo
de estas aportaciones es que todas ocupan como método analitico miembros
de la familia SOM.

Las aportaciones metodolégicas parten de una modelacion matematica de
las unidades analiticas (documentos semi-estructurados) y se concentran en
una adecuada configuracion de la red neuronal para llevar a cabo la mineria
de datos informétrica, asi como un métodos de visualizacion que tienen como
resultado visualizaciones mas intuitivas y ttiles para develar y representar el
conocimiento intrinseco en los datos.

La principal conclusion de este trabajo es que la aplicacion de modelos
SOM para el andlisis y visualizacién informétrica, requiere de consideraciones
particulares para cada problema y cuanto mas se considere la naturaleza de
los datos a analizar en la cofiguracién de los métodos, mejor sera el resultado
obtenido.

En el caso de estudio presentado en el capitulo 4 se establece una me-
todologia para caracterizar patrones de desempeno de unidades productivas.
Esta metodologia tiene la ventaja de caracterizar patrones de desempeno e
identificar datos extremos multivariados. Las visualizaciones provistas por
la red neuronal permiten un andlisis muy intuitivo de los distintos patrones
de desempeno identificados y permite realizar una caracterizacion multipa-
ramétrica de los mismos. Originalmente, los resultados de este método se
presentan en Villasenor et al. [2017] para la evaluacién de la produccién
cientifica de Instituciones de Educaciéon Superior. También se demostré su
utilidad para la evaluacion de revistas en Arencibia ot al. [2016]. Como traba-
jo futuro se planea realizar otras aplicaciones del método en otros dominios
tematicos del campo y de las ciencias sociales en general.

En el capitulo 5 se propone un método para visualizar nubes de puntos
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hibridos. Este método se basa en la definicién de una métrica pesada que
determina una variable categorica control, variables numéricas dependientes
y variables categoricas independientes. Los resultados obtenidos se basan
en la observacion de que, para el caso de variables categoricas binarias con
distribucién uniforme, el mapeo inducido por el SOM tiende a presentar
una distribucion simétrica. Esta propiedad es de gran utilidad para analizar
poblaciones en las cuales se busque identificar asimetrias, por ejemplo el
caso de los estudios con enfoque género como el que se reporta en

[ |. Como trabajo futuro se plantea la realizacién de otros ejercicios
analiticos en donde se busque evidenciar las diferencias de género.

Por dltimo, en el capitulo 6 se confronta el complejo problema de visua-
lizar dominios de conocimiento. El desarrollo de los métodos propuestos fué
motivado por el trabajo presentado en [ |. Se muestra la
necesidad de que las series temporales de ocurrencias de palabras, no sean
tratadas como vectores y que la medida de similaridad implementada en el
algoritmo SOM, no sea una funcién de distancia (métrica). La originalidad
de la propuesta radica en el diseno de una medida de disimilitud temporal
apropiada. Mediante el uso de la distancia temporal propuesta se obtienen
mapeos que consideran la naturaleza temporal de los datos y permiten iden-
tificar distintos momentos en la evolucion de dominios de conocimiento. El
analisis de la evolucuén de dominios de conocimiento es una area de investi-
gacion de gran actualidad, a partir de lo que en esta tesis se ha presentado, se
abre la posibilidad de aprovechar las capacidades de andlisis y visualizacién
de las redes SOM en esta tarea.
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