Capitulo 7

Mineria de datos aplicada al andlisis
bibliométrico. Descripcion y usos de reglas
de asociacion y modelos de regresion
basados en arboles

José Hernando Avila-Toscano

Introduccion

El estudio del comportamiento de la ciencia se vale
de un amplio nimero de métodos y técnicas mediante los
cuales se busca ofrecer resultados fiables y lo suficientemente
robustos para explicar patrones completos de funcionamien-
to, estructuras de organizacién cientifica y determinantes
relacionados con la produccién de conocimiento, entre otros
intereses del campo cienciométrico.

Con el crecimiento exponencial de los productos de nuevo
conocimiento publicados en formato digital, y el creciente
ndmero de revistas dentro de sistemas de indexacién inter-
nacional y regional, resulta practicamente imposible pensaren
la realizacién de andlisis de la informacién de estos produc-
tos desde las tradicionales metodologias bibliotecoldgicas y
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estadisticas. De alli que cada vez sea mas Gtil y necesario apelar
a recursos computacionales y de inteligencia artificial para
obtener el mejor alcance dentro del estudio de los productos
del conocimiento, las dindmicas participativas en la ciencia,
los impactos de la investigacion y la constitucién misma de
campos de estudios a nivel disciplinar y subdisciplinar.

Hoy por hoy, la cienciometria se nutre de la riqueza metodo-
l6gica del Andlisis de Redes Sociales para la identificacién de
estructuras de cooperacion emergentes entre investigadores
e instituciones (véase capitulo 5); la aplicacién de Modelos
autologisticos de atributos de actor (ALAAM, por su sigla en
inglés) para identificar los efectos de variables exégenas sobre
los atributos de los actores de una red (Letina, 2016); el uso del
método de co-términos para la deteccién de vinculaciones entre
palabras que permite construir asociaciones semanticas a fin de
vislumbrar campos tematicos en una disciplina cientifica (véase
capitulo 6); el aporte del Eigenfactor como métrica susceptible
de identificar (y diferenciar con otros indices) la popularidad y
el prestigio de las publicaciones cientificas (Franceschet, 2010);
el desarrollo del método baricéntrico (Barycenter method) como
medida de internacionalizaciéon de los productos cientificos
utilizando informacion geografica o espacial (Verleysena &
Engels, 2014); y tantos otros ejemplos citables que denotan
la rigueza analitica en cienciometria y la relevancia del uso de
algoritmosy sistemas de computo que aprovechan la Web para
la recogida de volumenes amplios de informacion.

Este capitulo concentra su interés en el método de Mineria
de datos (Data mining) como recurso de analisis cuantitativo
que se surte de procedimientos de extraccion de informa-
cién, con amplias aplicabilidades en el campo de la ciencio-
metria. Dos procedimientos de mineria son privilegiados en
este documento, las reglas de asociacién y los arboles de
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clasificacion y regresion, por su simpleza, agilidad, eficaciay
utilidad en la identificaciéon de determinantes relacionados
con la produccidn cientifica.

Inicialmente realizaremos una descripcion concisa de lo que se
entiende por Mineria de Datos, y posteriormente se describiran
los procedimientos de interés; para ganar contextualizacion
de estos recursos, nos valdremos de la presentacion de al-
gunos resultados de investigacion “extraidos” por medio de
ejercicios de mineria, aspirando con ello, ilustrar la utilidad
y ventajas de estos procedimientos en los estudios de la
produccién cientifica.

7.1 Bases de datosydescubrimiento de conocimiento:
el método de Mineria

Como menciondbamos en la Introduccion, el nivel
actual de generacidn de productos de conocimiento es hu-
manamente inconmensurable. Con el desarrollo de la Web
2.0 y la tendencia a la digitalizacién de la ciencia, la mayor
parte de la informacién cientifica se encuentra en Internet,
reposando en bases de datos que ofrecen acceso desde todos
los rincones del planeta. Hoy en dia, todos los investigadores
del mundo tienen la oportunidad de interactuar en tiempo
real con actores de los sistemas cientificos y tecnolégicos
de todos lados, lo que amplia los margenes productivos y la
velocidad con que los productos son publicados.

Con el avance de la informaética y la notoria preferencia el
mundo de hoy por el uso de recursos multimedia, aumenta
la construccién de bases de datos en Internet en las que se
acumula grandes cantidades de informacién que encierran
formas de conocimiento en si mismas. Descubrir dicho
conocimiento se ha convertido en uninterés de la ciencia, pero
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no es posible acceder a este objetivo con formas tradicionales
de investigacion, pues el volumen de datos a los que se tiene
acceso supera la capacidad humana, por lo cual se recurre
a mecanismos propios de las ciencias de la informacion, de
forma que, por medio de inteligencia artificial, se descubre
el conocimiento presente en tales datos.

A esta metodologia se le ha denominado como Descubri-
miento de Conocimiento en Bases de Datos, mas conocida
en la literatura internacional como KDD por ser la sigla en
inglés de Knowledge Discovery Database. De acuerdo con esta
perspectiva, los datos per se no ofrecen elementos de juicio
frente a la informacién que aportan, es decir, no tienen bene-
ficios directos, sino que la importancia de los mismos estriba
en la capacidad de extraer informacion que permita tomar
decisiones y generar comprension el fenémeno que gobierna
la fuente de los datos (Riquelme, Ruiz & Gilbert, 2006).

Esto supone recurrir a estrategias de andlisis de datos no
convencionales, que por ende superan los métodos esta-
disticos habituales o cuanto menos les complementan, para
ello el KDD implica el cumplimiento de procesos novedosos
de identificacion de patrones validos que aporten a la com-
prension de los datos evaluados (Gorbea-Portal, 2013), es
decir, que permitan obtener el conocimiento util de los datos
(Riguelme et al., 2006).

Esos procesos de los que hablamos, consisten en tareas
ordenadas que facilitan el aprovechamiento de los datos
en el propésito extractivo de informacion. Han sido defini-
dos originalmente por Fayyard, Piatetsky-Shapiro y Smyth
(1996) y parten de la remocién de datos que generan ruido
(limpieza) con el fin de evitar inconsistencias en el analisis;
realizacion de multiples combinaciones (de mayor a menor)
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de los datos fuentes (integracion); consolidacién de los datos
en formas mas apropiadas que su version original ruidosa
(transformacion); extraccion de patrones de datos a partir del
uso de métodos inteligentes (mineria); identificacion de los
patrones que representan de mejor forma el conocimiento
extractado de los datos (evaluacion de patrones); empleo de
técnicas de visualizacion y representaciéon del conocimiento
minado (representacion del conocimiento).

Como puede notarse, la Mineria de Datos es un procedimiento
que forma parte de la metodologia KDD. Su desarrollo supo-
ne el uso de algoritmos computacionales para la extraccién
de modelos o patrones de los datos a partir de los cuales es
posible predecir tendenciasy comportamientos, coadyuvando
con ello a la toma de decisiones basadas en el conocimiento
derivado de lainformacién minada (Palomo, 2010). Para esto,
la mineria aprovecha los aportes de diversas areas como la
estadistica, la computacion grafica, la inteligencia artificial,
entre otras, lo que le hace un campo interdisciplinar cuyo
objetivo es predecir e identificar relaciones entre los datos
(Mitra & Acharya, 2003).

El uso de algoritmos sofisticados es el mecanismo sobresa-
liente de la Mineria en la tarea extractiva, con ellos se puede
descubrir patrones descriptivos o asociativos de los datos o
construir clasificaciones de datos nuevos a partir los previa-
mente disponibles (Riquelme et al., 2006). Estos algoritmos
se dividen en supervisados, que facilitan los andlisis predicti-
VoS, Y ho supervisados, que se basan en el descubrimiento de
conocimiento. A cada tipo de algoritmo aplica una serie de
técnicas disponibles para el proceso de mineria segin sea el
objetivo de la investigacion. En la Tabla 7.1 se relacionan las
principales técnicas de andlisis en el minado de datos.
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Tabla 7.1. Principales técnicas de mineria de datos segun el tipo de
algoritmo.

Técnicas Supervisadas Descripcion

Consiste en la construccion de diagramas en los cuales
se construyen reglas para la clasificacion de un conjunto

Arboles de decision de datos. Se emplean para categorizar una serie de con-
diciones que se presentan de forma sucesiva, de cara a
la resolucion de un problema.

Es una técnica de inteligencia artificial que permite identificar
categorias comunes en los datos; puede detectar patrones

Redes neuronales o . . .
complejos simulando el funcionamiento del sistema de
interconexion neuronal.

y Busca descubrir relaciones entre variables mediante técnicas

Regresion . .
lineales y no lineales.

Identifica patrones entre una gran cantidad de datos.
. Se basa en la extraccion de informacion y la definicion

Series temporales . '
tendencias a lo largo del tiempo, por lo que se emplea a
partir del comportamiento historico de los datos.

Técnicas no supervisados Descripcion
Genera o0 extrae reglas de los datos a partir de las cua-

Reglas de asociacion les descubren relaciones de asociacion y dependencias
funcionales.

Segmentacion Clasifica un dato dentro de clases definidas.

Agrupa los datos de acuerdo con la similitud que haya entre
. ellos. Las agrupaciones (cluster) de registros generadas

Agrupamiento o ) X
son similares entre si y a la vez son diferentes de otras
agrupaciones.

Identifica patrones similares en un conjunto de datos
. durante un periodo determinado. Permite la construccion
Patrones secuenciales

de varias secuencias de patrones con el fin de estudiar
tendencias hacia el futuro.

Fuente: Elaborado a partir de Duenas-Reyes, 2009; Riquelme et al., 2006.

La propuesta desarrollada en este capitulo se basa en el estudio
de dos tipos de técnicas, una no supervisada (generacion de
reglas de asociacién), y una supervisada (arboles de clasifica-
cion y regresion), con el fin de identificar sus aplicaciones y
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utilidades dentro del estudio cienciométrico. Para este fin, a
continuacién se describe cada técnica, el algoritmo corres-
pondiente y su proceso metodolégico, ademas, aplicaremos
el andlisis de mineria en la evaluacién de dos conjuntos de
datos, por un lado, generaremos reglas de asociacién frente a
la produccién cientifica de grupos de investigacion en Ciencias
Sociales en Colombia, y en segunda instancia se construira
un arbol de clasificacién y regresioén para predecir el enfoque
metodolégico de los articulos publicados por dichos grupos, en
funcién de las propiedades bibliométricas de esos productos.

7.2 Reglas de asociacion. Utilidades en el estudio
bibliométrico

La técnica dirigida a la generacién de reglas de asocia-
cién se basa en el uso de algoritmos no supervisados debido
a que el analisis se cumple sin que se conozcan relaciones de
antemano con las cuales se haga un contraste de los resultados,
en su lugar se cumple un andlisis de la significacién estadistica
de las reglas obtenidas o generadas (Garcia &Alvarez, 2010).

Los algoritmos de asociacion permiten descubrir relaciones de
forma automatica entre los datos contenidos en una base. El
procedimiento consiste en identificar reglas que definen las
relaciones o asociaciones en un conjunto frecuente de datos
(Garcia & Alvarez, 2010). Para ilustrar la légica que orienta
el procedimiento y comprender el sentido de relaciones en
un conjunto frecuente de datos, nos valdremos de la simpleza
descriptiva de Brossette et al., (1998).

Supongamos que en un supermercado se encuentra el reporte
de todos los productos que pasan por la caja registradora.
Entonces, los productos que son incluidos en las cestas de
compra representan registros en esa base de datos. Si en la
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base se identifica el conjunto frecuente (pan, queso, leche),
probablemente se deba a que durante un solo dia esos tres
registros (queso, pan, leche), se encuentran juntos en muchas
cestas de compra que han pasado por la caja. Ahora bien, como
ese conjunto frecuente esta dado por la relacién de tres regis-
tros, entonces también se conforman los conjuntos frecuentes
(pan) (queso) (leche), (pan, leche), (leche, queso) y (pan, queso).

Segun definen Tan, Steinbach y Kumar (2006), para identificar
reglas de asociacién tenemos un conjunto de todos los ele-
mentos (items) de una base de datos I {i , i, ..., i}, y una tabla
de todas las transacciones T={t , t,, ..., t }. La anchura (width)
de la transaccién es definida por el nimero de elementos que
contiene, de este modo, se dice que una transaccion t, contie-
ne un conjunto de elementos X si X es un subconjunto de .

Podemos definir una regla de asociacion como una expresion
implicativa de la forma X — Y, siendo X e Y conjuntos de
datos frecuentes. Para efectos del reglaje X es antecedente
e Y consecuente (Belamate, Cassani & Ricci, 2016). La fuerza
de la asociacién puede ser medida de acuerdo con su soporte
(Support) y su confidencia (confidence). El Soporte determi-
na como a menudo una regla es aplicable a un conjunto de
datos, por ende, constituye un indice de generacién de las
combinaciones entre los elementos.

g(Xuy)

sX—Y)= N

Esta medida es de mucha importancia puesto que una regla
con soporte bajo puede estar dada por efecto del azar, de
hecho, el bajo soporte implica relaciones de poco interés para
la investigacidn, de forma que con frecuencia es empleado
como forma de descartar reglas poco interesantes (Tan et
al., 2006).
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Por su parte, la confidencia determina con qué frecuencia un
elemento enY aparece contenido en las transacciones de X (Tan
etal., 2006). Es decir, es una métrica de la efectividad de laregla
(Belamate et al., 2016), o un indice de generacién de reglas.

o(Xuy)

cX—>Y)= o0

Esta métrica constituye el calculo del nivel de confiabilidad
de la inferencia hecha por una regla. La confiabilidad para
una regla X — Y sera elevada, cuanto mas probable sea que
Y esté presente en las transacciones de X.

Adicionalmente, se aplica la métrica denominada elevacién
(lift), que calcula la relacion entre X e Y (realmente se entien-
de como la confianza de la regla dividida por el soporte del
consecuente de la regla). Esta métrica obtiene valores iguales,
mayores o menores que 1, con los que se identifica la forma
de la relacion: si lift >1= X e Y correlacionan positivamente;
si lift <1= X e Y correlacionan negativamente; si lift = 1= X e
Y son independientes. Entre mayor sea el valor, mas alta es
la probabilidad de que la existencia de una transaccién X—
Y no sea aleatoria.

iX—=Y)=s(X—=Y)/s(Y)

En una base de datos voluminosa resulta altamente complejo
identificar todas las posibles asociaciones que surgen entre los
items (digamos variables), el nimero de relaciones puede ser
tan elevado que incluso los recursos computacionales podrian
verse limitados. La solucién a este problema se basa en el
uso de algoritmos de poda que reducen el reglaje a aquellas
relaciones que son estadisticamente significativas. En otras
palabras, el procedimiento de poda nos dice si un conjunto
es infrecuente, infiriendo que todos los conjuntos en los
que ese primer conjunto se encuentre, también lo seran, por
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ende, se desatiende la informacion que los mismos presentan
(Brossette et al., 1998).

Esta es, precisamente, la légica empleada en el algoritmo a
priori, el cual fue uno de los primeros algoritmos desarrollados
parala mineria de reglas de asociacién y constituye una medida
de ayuda de soporte para reducir el nimero de elementos
considerados dentro de un conjunto de elementos frecuentes
(Support-based pruning). A continuacion, aplicaremos estos
principios en un conjunto real de datos cienciométricos

7.3 Ejemplo de estudio 1. Reglas de asociacion (a priori)
aplicadas a la produccién de grupos colombianos
de investigacion en Ciencias Sociales

Los datos registrados en este capitulo se derivan
del trabajo desarrollado por Avila-Toscano, Romero-Pérez,
Saavedra Guajardo & Marenco-Escuderos (2018), sobre la
evaluacion cienciométrica del campo de estudios en ciencias
sociales en Colombia, investigacion financiada por el Depar-
tamento Administrativo de Cienciay Tecnologia de este pais.

Contamos con una base de datos de los productos cientificos
de 168 grupos de investigacién en Ciencias Sociales, los cua-
les han sido clasificados por el Sistema Nacional de Ciencia,
Tecnologia e Innovacion de Colombia (SCIENTI-Col). Los
grupos estan divididos por areas del conocimiento: Psicologia
(n=20), Derecho (n=35), Educacién (n=20), Sociologia (n=59),
Ciencias Politicas (n=8), Periodismo (n=17) y Otras Ciencias
Sociales (n=9). Ademas, la base describe la clasificacion de
estos grupos en A1, Ay B, es decir, la categoria que obtienen
dentro de SCIENTI-Col seglin su nivel de produccién, indices
de cooperacidn, niveles de integracién, entre otros elementos,
siendo Al la maxima categoria.
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La base de datos incluye toda la produccion generada entre
2006 y 2015, y registrada en la plataforma tecnoldgica de
acceso publico donde se ingresa el historial productivo de
los grupos de investigacion en Colombia (GrupLAC). Nuestro
objetivo se basd en identificar reglas de asociacion definidas
para la produccién obtenida por los grupos y sus atributos
como clasificacién y area del conocimiento. Para ello, los
elementos incluidos en el andlisis se describen en la Tabla 7.2.

Tabla 7.2. Elementos considerados en el andlisis de mineria de reglas
de asociacién.

Elemento (items) Descripcion
Clasificacion del grupo A1,AB
; - Psicologia, Derecho, Educacion, Sociologia, Ciencias
Area de conocimiento

Politicas, Periodismo, Otras Ciencias Sociales
Publicaciones en revistas incluidas en las bases de
WoS o Scopus

Publicaciones tipo articulo en indices regionales o
internacionales distintos a WoS o Scopus. Reciben el
nombre de “tipo C/D” por su denominacion dentro del
modelo de medicion del SCIENTI-Col.

Libros de investigacion Libros que publican resultados de investigacion
Capitulos incluidos en libros que publican resultados
de investigacion

Libros que publican contenidos académicos no derivados
directamente de un proyecto de investigacion
Capitulos de libros que publican contenidos acadé-
Capitulos de libros de divulgacion ~ micos no derivados directamente de un proyecto de

Articulos incluidos en WoS/Scopus

Articulos incluidos tipo C/D

Capitulos de libro investigacion

Libros de divulgacion

investigacion
Tesis de maestria Tesis de maestria defendidas y aprobadas
Tesis de doctorado Tesis doctorales defendidas y aprobadas
Articulos WoS/Scopus o tipo C/D publicados en revistas
Produccion endégena publicadas por las instituciones a las que se adscriben
los grupos.

Fuente: elaboracion propia.
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Los datos fueron analizados con el software de Mineria
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) version
3.8.1, desarrollado por investigadores de la Universidad de
Waikato en Hamilton, Nueva Zelanda. El proceso de creacién
de reglas se cumplié con el algoritmo a priori, tras la discre-
tizacién de los datos, puesto que este algoritmo trabaja con
datos simbdlicos.

Inicialmente, se eliminaron los productos de divulgacién
(libros y capitulos de libro) porque en el andlisis inicial no
ofrecieron resultados significativos. De todos los conjuntos
de reglas generadas, en la Tabla 7.3 se describen las mas im-
portantes. Es necesario aclarar que el software WEKA ofrece
cuatro métricas, las ya conocidas Confianza (Conf), Elevacion
(Lift), y los indicadores de Apalancamiento (Leverage=Lev)
y Conviccion (Conviction-Conv). El apalancamiento mide la
proporcién de casos de X e Y por encima de lo esperado, si
X e Y son independientes entre si. La conviccidn determina
el efecto del incumplimiento del consecuente de la regla.

Tabla 7.3. Reglas de asociacion obtenidas.

Regla Conf Lift Lev Conv
1. [WoS_SCOPUS=Baja C_D=Baja] ==> [Endogeno_
total=Con endégenos]
2.[WoS_SCOPUS=Baja C_D=Baja Clasificacion=B] ==>
[Endogeno_total=Con enddgenos]
3. [Area=Educacion C_D=Baja Cap_Lib_Inv=Baja
Tesis_PhD=Sin tesis] ==> [WoS_SCOPUS=Baja]

4. [Cap_Lib_Inv=Si] ==> [Libros_Inv=Si] 096 101 001 102

098 122 006 53
097 121 005 373

09 203 007 6.09

5. [Cap_Lib_Inv=Baja Tesis_Mg=Baja Clasificacion=

B] ==> [Tesis_PhD=Sin tesis]

6. [Endogeno_C_D=Con enddgenos Cap_Lib_Inv=Baja
Tesis_Mg=Baja] ==>[Enddgeno_Scopus=Con enddgenos]

094 168 007 47

092 114 003 182

Fuente: elaboracién propia.
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De acuerdo con las reglas se identifica un papel relevante
del elemento produccién Endégena, presente en tres de las
reglas que hemos destacado. Segun el minado, 98 % de los
grupos de investigacion con poca produccién de articulos,
realiza producciones enddgenas; ademas 97 % de los grupos
clasificados en categoria B, con la baja produccién ya des-
crita tanto en articulos WoS/Scopus como Tipo C/D, genera
produccion enddégena; por ultimo, 92 % de los grupos que
tiene articulos endégenos tipo C/D, pocos capitulos de libros
publicados y pocas tesis de maestria asesoradas, también
genera articulos WoS/Scopus en condiciones endogamicas.

Entre otros resultados tenemos que los grupos del area de
Educacion con bajos indicadores de articulos tipo C/D, tesis
de doctorado y capitulos de libros, también producen pocos
articulos WoS/Scopus.

Observemos ademas que los valores de lift son superiores
a 1, por lo cual se asume que los elementos se asocian de
forma positiva y ademas ello es indicador de que la regla
hacia el futuro tiene mas probabilidades de que se repita. Sin
embargo, en el caso de la regla nimero 4, dada la cercania
de lift a 1 y el apalancamiento a cero (0), nos obliga a ser
conservadores optando por la omisiéon de la misma dentro
del andlisis extractivo.

7.4 Arboles de clasificacion y regresion. El Algoritmo
CART

Los arboles de clasificacién y regresion se basan en
un proceso de aprendizaje inductivo mediante la particién
binaria recursiva para obtener segmentos de datos emplean-
do un conjunto de variables o criterios de clasificacion. En
otras palabras, permiten asignar elementos (items, variables,
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individuos) de una muestra a diferentes categorias o grupos
a partir de una variable determinada (Richard’s et al., 2008;
Trujillano et al., 2008; Wu et al., 2008).

En este apartado no enfocaremos en el algoritmo CART
desarrollado por Breiman, Friedman, Olshen y Stone (1984),
el cual es considerado como uno de los mas importantes
avances metodolégicos aplicado a la inteligencia artificial,
el lenguaje de maquinas, la mineria de datos y el andlisis de
datos no paramétrico (Wu et al., 2008).

La sigla CART proviene del inglés Classification and Regression
Trees. Se trata de un procedimiento de mineria de datos basado
en la creacion de arboles a partir de los cuales se construyen
clasificaciones de los datos observados y se desarrollan pro-
cedimientos de regresion (Breiman et al., 1984). CART es un
procedimiento no paramétrico de particion recursiva binaria,
que permite trabajar con conjuntos de datos categoricos y
continuos (Steinberg, 2009); el algoritmo emplea una técnica
que anade paso a paso términosy realiza una funciéon de poda
(pruning funtion) a través de la seleccién de todas las variables
con mayor nivel de importancia dentro de un conjunto de
datos, las cuales resultan utiles para correr procedimientos
de regresion (Low, Ng, Kabir, Koh & Sinnasamy, 2014).

La construccién del arbol comienza con un nodo inicial al
que se le denomina nodo padre, el mismo incluye todos los
valores contenidos en la base de datos. El nodo padre se
divide a partir de una funcién de particién (splitting function)
por medio de la cual se identifica la variable mas adecuada
para partirlo en dos nodos hijos que se dirigen a la derecha
y la izquierda (Daud, Ahmad, Malik & Che, 2015).

Siendo t un nodo padre, t, un nodo hijo a la izquierda y t,
un nodo hijo a la derecha del nodo padre t;x una variable j,
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y xJ.R, la variable X, con mejor valor de particion. La particién
del nodo padre en dos nodos hijos, mediante la seleccion de
la mejor variable, tiene que hacerse con la maxima homoge-
neidad que se define por medio de una funcién de impureza
(impurity function) i (t).

Considerando que laimpureza del nodo padre t esconstante
en todas las divisiones posibles x, < xF, j=1,..., M, la maxima
homogeneidad de los nodos hijos equivaldra al cambio de la
funcion de impurezas Ai(t).

Ai(t) = it ) - Pjitt) - Pit)

En el arbol, se utiliza en primer lugar la variable que obtiene
mejor nivel de pureza, y sucesivamente se van integrando las
demas variables. En cada nodo, CART resuelve el siguiente
problema de maximizacion.

arg  max [i(tp) - Pi(t) - Pi(t)]
X<xR j=1,...,m
J J

Para garantizar que la funcion de particion (splitting function)
asegure el mayor nivel de pureza en los nodos hijos, se em-
plean indices que buscan la optimizacién de la pureza, el mas
comunmente usado es el indice de Gini (Gini Index), el cual
alcanza un indice de pureza que se considera como maximo
y tiene excelente desempefio con datos ruidosos. El indice de
Gini es ampliamente favorecido en la literatura CART (Stein-
berg, 2009), y utiliza la siguiente funcién de impureza i():

i(t) = > p(klt)p(lt)
k#l

Siendo k, | 1,...,K el indice de la clase; p (k | t) la probabilidad
condicional de la clase k siempre que se encuentre en el nodo t.
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7.4.1 Usosdelosdrboles de clasificacion y regresion en
las ciencias de la informacion

Los arboles de clasificaciéon son ampliamente Gtiles
en el estudio de la ciencia, tanto en la identificacion de cla-
sificaciones a partir de indicadores bibliométricos como en
la identificacidon de conjuntos de datos relacionados con la
innovacion industrial o la toma de decisiones empresariales.
En gran medida, su utilidad se relaciona con las ventajas que
implica su uso dado que los arboles aportan reglas, es decir,
extraen conocimiento de conjuntos de datos que permite
adoptar decisiones, pueden también predecir la ocurrencia
de fendmenos con base en los criterios de clasificacion y son
sumamente sencillos de entender por cuanto se basan en la
reduccion de variables ofreciendo resultados con contenido
visual muy comprensibles (Berlanga Silvente, Rubio Hurtado
& Vila Banos, 2013).

Incluso personas poco avezadas en el uso de la estadistica
pueden realizar interpretaciones solventes de los resultados,
pues se trata de un procedimiento intuitivo. Adicionalmente,
los arboles permiten hacer guardado de las clasificaciones
obtenidasy sus reglas y prondsticos (Berlanga Silvente, 2013).

Por su parte, diversos autores han empleado el método CART
para identificar procedimientos de mejora en la investigacion
con miras a lograr avances en el desarrollo y disefio de pro-
ductos en la industria de los moldes (Yeh, Cheng & Hsiao,
2011); la prediccion del grado de asociaciéon de indicadores
bibliométricos como citas, factor de impacto y niveles de las
revistas, con la colaboracién internacional en publicaciones
cientificas (Low et al., 2014), entre otros procesos.

A continuacién, exploraremos la aplicacién de CART a un
caso real de estudio.



Mineria de datos aplicada al analisis bibliométrico 211

7.5 Ejemplo de estudio 2. Identificacion de determi-
nantes bibliométricos del enfoque metodolégico de
articulos cientificos en Ciencias Sociales aplicando
el algoritmo CART

La investigacion en Ciencias Sociales ha venido te-
niendo una transicién en cuanto a los formatos de publicacién
empleados, puesto que la forma tradicional de divulgacién
del conocimiento en estas disciplinas venia siendo el libro,
sin embargo, cada vez es mas comun que los cientificos so-
ciales realicen publicaciones en revistas incluidas en indices
internacionales como WoS y Scopus.

Otra discusion importante al respecto consiste en los tipos
de enfoques metodologicos realizados por los investigadores
de estas disciplinas para el desarrollo de sus trabajos. Es bien
sabido que la mayoria de las revistas internacionales de alto
impacto difunden resultados de investigaciones reproduci-
bles, de forma que el enfoque comun es el cuantitativo. En
otras disciplinas como las ciencias basicas este no es objeto
comun de andlisis, pues producen investigaciones predomi-
nantemente cuantitativas, sin embargo, en Ciencias Sociales,
por la naturaleza de su objeto de estudio es comun el uso
de perspectivas centradas en la comprension de fenémenos
mas que en su prediccién o explicacion.

Los resultados que presentamos en este caso ilustrativo se
basan en la identificacién de variables que predicen el en-
foque metodoldgico de los articulos cientificos en Ciencias
Sociales publicados porinvestigadores colombianos. La base
de datos consistié en 2992 articulos de siete disciplinas
sociales publicados por autores adscritos a los grupos de
investigacion descritos en el primer ejemplo (Véase numeral
7.3 de este capitulo).
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El andlisis se cumplié con el algoritmo CART como método de
crecimiento del arbol, determinando el enfoque metodoldgico
como variable dependiente, mientras que las independientes
o predictoras fueron la disciplina o area del conocimiento, la
produccién enddgena, la categoria del articulo, el tipo de firma,
el tipo de colaboracion y el tipo de articulo. La descripcion
de todas las categorias se encuentra en la Tabla 7.4.

Tabla 7.4. Descripcion de las variables incluidas en el drbol.

Variables Categorias

Enfoque metodoldgico Cuantitativo, Cualitativo, Mixto
Psicologia, Derecho, Educacion, Sociologia, Ciencias Politicas,

Area del conocimiento o ' .
Periodismo, Otras Ciencias Sociales

Produccién endégena Si, No

Categoria del articulo WoS/Scopus, Tipo C/D

Tipo de firma Unico autor, Coautoria

Tipo de colaboracién Intrainstitucional, Interinstitucional, Internacional

Reflexion/Tedrico, Investigacion aplicada/instrumental, Investi-

Tipo de articulo o
gacion basica

Fuente: elaboracion propia.

El analisis se cumplié con el software SPSS version 19. Inicial-
mente se generé un arbol de 19 nodos, 10 de ellos terminales,
con una profundidad de 5, el cual incluyé todas las variables
predictoras. La estimacion del Riesgo fue de .174 (Error=.007)
lo cual indica que los enfoques metodolégicos de los articulos
se predijeron con un 84 % de certeza. Se traté de un arbol con
alta “frondosidad” de sus ramas. En este caso la visualizacion
del arbol corresponde a lailustracion de la Figura 7.1.

Con el fin de reducir el sobreajuste de un arbol frondoso
como el obtenido, se realizé el procedimiento de poda, lo que
permite hacer el recorte de las ramas una vez el arbol haya
llegado a su maxima profundidad, de esta manera el arbol se
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Figura 7.1. Representacion del drbol obtenido en la fase inicial de
andlisis aplicando el método de crecimiento CART.
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poda hasta su profundidad mas pequena con niveles acep-
tables de riesgo. El resultado fue un arbol con profundidad
de 4, con 9 nodos hijos, 5 de ellos terminales. La estimacién
del riesgo fue ligeramente mas alta que en la primera fase
(Riesgo=.161, Error=.007), sin embargo, el arbol sostuvo una
prediccion de 84 % de los casos incluidos, lo que se toma
como una medida buena. Los resultados indican que el arbol
ofrece buenos niveles de clasificacion tanto para los articu-
los de enfoque cualitativo (82.5 %), como para aquellos con
enfoque cuantitativo (86.5 %) (Tabla 7.5).

Tabla 7.5. Resumen de clasificacion.

Pronosticado
Observado — e
Cuantitativo Cualitativo % correcto
Cuantitativo 888 138 86.5%
Cualitativo 345 1621 82.5%
% global 41.2% 58.8% 83.9%

Fuente: elaboracion propia.
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Los resultados definitivos del arbol se describen en la Figura
7.2 y en la Tabla 7.6; si bien ambos recursos contienen la
misma informacién, el &nimo de presentarlos no esta en ser
redundantes sino en mostrar los dos tipos de salidas que se
pueden aprovechar para la lectura del arbol.

Como se aprecia en ambos recursos (Figuray Tabla), son cuatro
las variables predictoras esenciales: el Tipo de articulo, con un
nivel de importancia de 100 % (Importancia=.145); Tipo de
firma con una importancia dentro del modelo de 81.8 % (Im-
portancia=.119); la Disciplina, con 69.8 % (Importancia=.101);
y la Categoria del articulo con 3.7 % (Importancia=.046).

Un articulo tedrico tiene 34.5% de probabilidades de ser
de enfoque cualitativo, mientras que los articulos de inves-
tigacion aplicada, instrumental o basica tienen 65.5 % de
probabilidades de ser cuantitativos. Del mismo modo, los
articulos que difunden resultados de investigacion aplicada
tienen 31 % de probabilidad de ser de Otras Ciencias Sociales
o Psicologia, mientras que en las demas disciplinas se predice
la produccién de enfoque cualitativo en 34.5 %. En estas dis-
ciplinas, es decir, aquellas distintas a Otras Ciencias Sociales
y Psicologia, la produccién de enfoque cualitativo es la mas
probable tanto en articulos incluidos en WoS y Scopus como
en otros indices internacionales o regionales. Finalmente, la
produccién incluida en WoS y Scopus generada en coautoria
es de enfoque cuantitativo (10.2 % de probabilidad), mientras
que los trabajos cualitativos suelen ser de Unico autor (4.2
% de probabilidad).

7.6 Discusion

Como hemos descrito, el principio a priori conduce a
la generacion de reglas de asociacion a partir del teorema “si
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Enfoque metodologico

Nodo 0
Categoria % n
m Cuantitativo 34,3 1026
Cualitativo 65,7 1966

m Cuantitativo 0.8 8 m Cuantitativo 51,9 1018
Cualitativo 99,2 1024

Total 100,0 2992
Tipo egrtl'culo -
Mejora|= 0,118
T 1
Te(')lrica ApIicada/InstruImentaI; Basica
Nodo 1 Nodo 2
Categoria % n Categoria % n

481 942

Cualitativo
34,5 1032 Total

Disciplina
Mejora|=0,076
[ 1., . .
. Dai . Derecho; Educacion; Sociologia;
Otras Cs. Sof" Psicologia Cs Politicasi Periodismo
Nodo 3 Nodo 4
Categoria % n Categoria % n
m Cuantitativo 77,3 717 mCuantitativo 29,1 301
Cualitativo 22,7 210 Cualitativo 70,9 732
Total 31,0 927 Total 34,5 1033

T
Categoria articulo
Mejora|=0,01 5

Woslslcopus Ot{os
odo 5 Nodo 6
Categoria % n Categoria % n

mCuantitativo 16,8 101
Cualitativo 832 500

Total 144 432 Total 20,1 601
| [—
Tipo de firma
Mejora|=0,006
I . ]
Coaultoria Unicolautor
Nodo 7 Nodo 8
Categoria % n Categoria % n

m Cuantitativo 55,9 171 mCuantitativo 23,0 29
Cualitativo 44,1 135 Cualitativo 77,0 97
Total 10,2 306 Total 42 126

Figura 7.2. Arbol de clasificacion y regresion.
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un conjunto de elementos es frecuente, entonces todos los
subconjuntos que los contengan también lo seran”. Entonces,
si el conjunto {A, B, C} es frecuente, las transacciones que
contengan estos elementos seran frecuentes. La utilizacion
de este método facilita la deteccion de asociaciones (no
causales) entre variables dentro de un conjunto voluminoso
de datos, como los que usualmente se emplean dentro de
los estudios bibliométricos.

Como hemos visto, la aplicacion del algoritmo a priori para la
deteccion de reglas de asociacion constituye una alternativa
valiosa en el campo del estudio de la produccién cientifica
en tanto facilita la construccién de reglajes que ayudan a
identificar conjuntos frecuentes de datos partiendo de laidea
de que no se cuenta con una presuncion previa de posibles
relaciones esperadas.

Por otro lado, los arboles de clasificacion y regresién permiten la
asignacion de datos a diferentes nodos que representan nuevas
agrupaciones a partir de las cuales se realizan procedimientos
de regresion que definen la probabilidad de pertenencia a los
grupos identificados segin se cumplan ciertos supuestos. En los
ejemplos presentados hemos mostrado la utilidad de ambos pro-
cedimientos ante objetivos bibliométricos reales, reconociendo
asi las bondades de estos procedimientos de andlisis extractivo.

Eluso de métodos alternativos a los indicadores bibliométricos
tradicionales (Véase Capitulo 4) permite proponer estrategias
de andlisis que complementan la deteccion de indicadores de
produccién. En el caso de los algoritmos descritos se facilita
trabajar con datos cuantitativos y discretizados lo que constituye
una ventaja importante a la hora de escoger las herramientas
metodoldgicas pertinentes. Estos métodos permiten superar el
caracter estatico de gran parte de los datos bibliométricos puesto
que incluso facilitan (en el caso de los arboles) la generacion de
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marcadores de participacion que leidos de la forma adecuada
pueden entenderse como elementos clasificatorios predictivos
de una determina condicién. En el caso de los ejemplos presen-
tados, los andlisis contribuyen, por un lado, a reconocer como
la clasificacién de un grupo de investigacién se asocia con la
produccion o no de determinado tipo de producto cientifico, y
por otra parte, permiten reconocer las caracteristicas de definen
la seleccion de un determinado enfoque cientifico a la hora de
producir investigaciones en ciencias sociales.
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