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Las evaluaciones internas del sistema nacional de investigadores

de México a través de un analisis cluster
The internal evaluations of the national system of researchers of Mexico through a cluster
analysis

Gerardo Reyes Ruiz!

Resumen: El Sistema Nacional de Investigadores de México (SNI) evalla, selecciona y reconoce, mediante un
estimulo econdémico, el capital humano nacional que realiza investigacién de calidad. Esta logistica puede ser
considerada como una seleccion de proyectos, la cual conlleva, obligatoriamente, a la eleccién de capital humano
especializado. En este articulo se utiliza la técnica de analisis y agrupamiento de datos conocida como clustering
(k Means) para profundizar sobre los criterios seguidos por el SNI en cuanto a dicha eleccién de investigadores.
Una vez que se conoce el perfil productivo de cada nombramiento definido por el SNI, y a través de la distancia
de Hamming, se realiza un analisis comparativo entre los datos estimados y reales asociados a cada
nombramiento. Las estimaciones permitieron concluir que no se justifica la actual clasificacion en cuatro
agrupaciones (nombramientos), tal vez ello se deba a que los evaluadores del SNI utilizan informaciéon no
recolectada en las variables reportadas por las solicitudes. Ademas, se demuestra la necesidad de mejorar la
informacién estadistica utilizada como base de datos para la evaluacidn; se sefialan las diferencias en las
clasificaciones estimadas para las siete areas del conocimiento definidas por el SNI y se recomiendan algunos de
los resultados para complementar las evaluaciones por pares, realizadas actualmente, siempre que se mejore la
cantidad y calidad de la informacion disponible. Sin duda, ello debe de servir para hacer méas eficiente la futura
seleccion de proyectos de investigacion y desarrollo concernientes a un programa de la politica publica de
investigacion en México.

Palabras clave: método de evaluacion, estadisticas cientificas; analisis comparativo, investigador

Abstract: The National System of Researchers of Mexico (SNI) evaluates, selects, and recognized by an
economic stimulus to national human capital that makes quality research. This logistics can be considered as a
selection of projects, which leads, inevitably, to the choice of specialized human capital. This article uses the
technique of analysis and clustering of data known as clustering (k Means) to deepen on the criteria followed by
the NSR with regard to the choice of researchers. Once the productive profile of each appointment defined by SNI,
and through the Hamming distance is known, is a comparison between the actual and estimated data associated
with each appointment. Estimates allowed to conclude that it is not justified the current classification into four
groups (appointments), perhaps this is due to that the evaluators of the SNI used information not collected on
variables reported by requests. In addition, demonstrates the need for improved statistical information used as the
database for the evaluation; the differences that exist in the ratings for the seven knowledge areas defined by the
SNI and recommended some of the results to supplement assessments by peers today, provided that
improvements are designated the quantity and quality of available information. Certainly, this should serve to
streamline the future selection of projects of research and development concerning a programme of public policy
research in Mexico.

Keywords: evaluation methods, scientific statistics; comparative analysis, research workers

1 Investigador en la Universidad Auténoma del Estado de México
(UAEM), México.

Direccién electronica: greyesru@uaemex.mx

Articulo recibido: 2 de mayo, 2017
Enviado a correccion: 31 de agosto, 2017
Aprobado: 13 de noviembre, 2017

Volumen 18 NUmero 1, Aho 2018, ISSN 1409-4703



mailto:greyesru@uaemex.mx

Revista Electrénica “Actualidades Investigativas en Educacion”

1. Introduccién?

Los modernos métodos automatizados de medicion, recoleccion, recopilacion y analisis
de datos en todos los &mbitos de la ciencia, la industria y la economia proporcionan mas y
mas datos con un aumento gradual en la complejidad de su estructura (Washio y Motoda,
2003). Esta creciente complejidad se justifica en gran medida por la necesidad de una rica y
cada vez mas precisa descripcion de los fenbmenos del mundo real y también debido al
rapido progreso de la medicion y el andlisis de técnicas versatiles que facilitan la exploracion
de dichos fenbmenos (Blum y Mitchell, 1998; Dietterich, Lathrop y Lozano-Perez, 1997;
Gartner, Flach, Kowalczyk y Smola, 2002; Goethals, Hoekx y Van den Bussche, 2005;
Kailing, Kriegel, Pryakhin y Schubert, 2004). Por ello, y con el fin de gestionar el enorme
volumen de datos tan complejos, se emplean sistemas de bases de datos (Kriegel et al,
2007). Con el arribo de la experimentacion de alto rendimiento y tecnologias de conexion a
internet cada vez mas veloces, la generacion y transmision de grandes volimenes de datos
han visto enormes cambios de automatizacion en las Ultimas décadas. Como resultado, la
ciencia, la industria e incluso los individuos tienen que afrontar el reto de hacer frente a
enormes conjuntos de datos que en ciertas ocasiones son demasiado grandes para el
analisis manual (Kriegel et al, 2007).

El Data Mining (DM) o Mineria de Datos (MD), a menudo también denominada
Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos® (Knowledge Discovery in Databases-
KDD), es una subdisciplina relativamente joven de la informética, con miras a la
interpretacion automéatica de grandes conjuntos de datos (Han y Kamber, 2006). Esta nueva
rama de la ciencia considera varias técnicas de analisis como el aprendizaje de ordenadores,
el reconocimiento de patrones, los sistemas de bases de datos, la inteligencia artificial y la
estadistica, por mencionar tan solo algunos, y entre sus multiples objetivos se encuentra el
analisis de grandes volimenes de datos (Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth, 1996; Han y
Kamber, 2006; Shian-Chang, En-Chi y Hsin-Hung, 2009; Tan, Steinbach y Kumar, 2006).
Actualmente existen mdultiples algoritmos de MD que son adaptados a diversos campos de

aplicacion para realizar diferentes tareas sobre el analisis de datos (Kittler, Hatef, Duin y

2 Parte de este trabajo de investigacién fue presentado en el XVII Congreso Internacional de Contaduria,
Administracion e Informatica celebrado los dias 3, 4 y 5 de octubre de 2012 en la Facultad de Contaduria y
Administracion, Ciudad Universitaria-UNAM, México.

3 La definicion clasica del descubrimiento de conocimiento en bases de datos es la que se describe en Fayyad,
Piatetsky-Shapiro y Smyth (1996) como un proceso no trivial de identificacion valida, novedosa, potencialmente
util, comprensible y, en definitiva, de patrones en los datos. Ademas, a la mineria de datos la interpretan como un
paso en el proceso de KDD, el cual consiste, grosso modo, en la aplicacion de analisis de datos y algoritmos de
descubrimiento.
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Matas, 1998; Kriegel, Kréger, Pryakhin, y Schubert, 2004; Kriegel, Pryakhin y Schubert,
2005; Weidmann, Eibe y Bernhard, 2003; Wu et al, 2008). La MD suele abordar ciertos
enfoques para algunos subtipos de datos, es el tema fijado para las cadenas de datos
especializadas o listas de valores posibles (Yarowsky, 1995). Muchos enfoques de
clasificacion o agrupamiento necesitan tan solo de datos numéricos -algoritmo K-means-,
mientras que otros lo hacen exclusivamente para datos categoricos -algoritmo k-modes-
pero, a menudo, los distintos enfoques se combinan para obtener resultados mas apropiados
-algoritmo k Prototypes, algoritmo Harmony K-means. (Huang, 1998; Mahdavi y Abolhassani,
2009).

Se podria pensar que trabajar Unicamente con cualquiera de estas dos categorias de
datos limita las técnicas comunes de agrupamiento, y en consecuencia, se prohibe la
agrupaciéon de datos del mundo real (Huang, 1998). No obstante, es de suma importancia
mencionar que encontrar un modelo adecuado para representar el fendmeno de estudio,
incluso en un corto periodo de tiempo, no es un asunto trivial; alcanzar con facilidad el uso, e
inclusive, reducir la parametrizacion es un objetivo de mayor importancia, incluso si los datos
de entrada no son muy complejos.

En la actualidad, la seleccién de proyectos es una de las principales estrategias para
cualquier organizacion, principalmente porque en su evaluaciébn se hacen cada vez mas
enfaticos los factores medioambientales y sociales que, aunados a otros factores (de
mercado, técnicos y financieros), hacen que la viabilidad del proyecto se oriente
principalmente hacia los productos o servicios de la vida cotidiana. Todos estos factores
requieren del manejo de una gran cantidad de informacion y de hacer suposiciones
inteligentes para realizar la mejor seleccidn de proyectos (Prasanta, 2006). Por otra parte, y
como bien se comenta en Kan y Zhou (2007), una seleccién de inversiones necesariamente
implicara la toma de las decisiones acerca de qué proyectos debera apoyar una organizacion
dentro de sus margenes de capital y de que estén lo mas apegados a la contribucién de su
objetivo general: maximizar el valor actual neto de la empresa o la riqueza de los accionistas.
En la préctica, este objetivo se basa en un determinado nimero de métodos y criterios de
seleccién cuyo uso depende, en primera instancia, del entorno de decision y, posteriormente,
de las caracteristicas directas para las inversiones consideradas.

En México, y mas aun en el Sistema Nacional de Investigadores (SNI), se realiza afio
tras afio precisamente la seleccion de capital humano especializado. Esta seleccion se hace

tomando en cuenta, principalmente, la produccion cientifica realizada por un investigador, al
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menos durante sus ultimos tres afios (CONACYT, 2017). ElI SNI (inversor) finalmente
decidird, mediante la valoracion de pares, cuales solicitudes aceptara (portafolio) para con
ello apoyarlas econémicamente (inversion) durante cierto periodo de tiempo, el cual al
concluir dard pauta a valorar la permanencia de dicho investigador, si este asi lo desea,
tomando en cuenta nuevamente su Ultima produccion cientifica (rendimiento). Desde esta
perspectiva, la seleccion de un proyecto de investigacion (en nuestro caso sera la solicitud
presentada por un investigador mexicano al SNI) bien puede verse como una inversion
(asumiendo que dicho proyecto de investigacién sea aprobado por el SNI), y la eleccion
simultanea de varios de ellos como la integracién de un portafolio de inversién (por supuesto,
dicho portafolio sera integrado por todas las solicitudes aprobadas por el SNI en un
determinado afio). De esta manera, y como bien se desprende de Reguia (2014), las
organizaciones innovan para mantener su composicién competitiva y, con ello, hacerse de
ventajas competitivas cada vez mas innovadoras.

En este sentido, la seleccidén de proyectos conlleva obligatoriamente a la seleccion de
recursos humanos. Es cierto que un buen proyecto no necesariamente implica un buen
capital humano. Sin embargo, es mas probable que un buen capital humano implique un
buen proyecto, el cual se espera propicie un impacto considerable en el desarrollo y el
crecimiento econdémico de una determinada region. En este contexto Khurram, Kirsten y
Phanindra (2007) demostraron que aquellos paises que han destinado considerables
inversiones econdémicas para el desarrollo humano lograron una producciéon mas eficiente vy,
como resultado, mantuvieron tasas de crecimiento mas altas. En relacion con la creacién y
transferencia de nueva ciencia y tecnologia la inversién en estos investigadores mexicanos
esta mas que justificada, ya que como mencionan Schultz (1961) y Krueger y Ruttan (1989)
estas no serian posibles si un pais no posee un nivel de capital humano intelectual adecuado
para derivar todo el beneficio del que es capaz. En contraparte, el riesgo de la inversion
podria ser que el investigador no renueve su solicitud y con ello se pierda dicha inversion
tanto en conocimiento como en lo econémico.

La logistica que asume el SNI anualmente para la seleccion de proyectos y/o capital
humano intelectual conlleva una gran inversién de tiempo y de recursos tanto humanos como
economicos. No obstante, y al contar con un soporte o apoyo técnico para llevar a cabo las
mencionadas evaluaciones, se podrian optimizar todos esos recursos y hacer mas eficiente
su logistica. En esta, la selecciéon de una solicitud por parte del SNI indudablemente

dependerd del factor humano. Por ello, se justifica la existencia de una Comision Evaluadora
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en cada una de las siete areas del conocimiento definidas por dicho sistema de
investigacion. Sin embargo, ¢cémo ha sido esta seleccion de solicitudes? Es decir, ¢existe
en realidad una correspondencia entre la informacion presentada al SNI por cada
investigador aprobado y el nombramiento que le otorga dicho sistema de investigacion? Y
¢los resultados (outputs de investigacion) justifican las resoluciones adoptadas por dicho
sistema de investigacion? El presente trabajo pretende avanzar en este conocimiento con
base en una técnica de analisis de datos conocida como clustering.

Tras esta introduccidn, el presente articulo se divide en cinco apartados: en el primero
se comenta el objetivo de este estudio; en el segundo se describe la metodologia asi como
los datos utilizados. En el tercero se presenta brevemente el SNI; en el cuarto, los resultados

obtenidos vy, por dltimo, se muestran unos comentarios a modo de conclusiones.

2. Objetivo

El objetivo que persigue este articulo es mostrar que una técnica de analisis y
agrupamiento de datos sirve como apoyo y soporte técnico para hacer mas eficiente la
seleccién de recursos humanos especializados que integran un programa concerniente a la
politica publica de investigacion en México.

Al conocer la correspondencia que existe entre el nombramiento asignado a los
investigadores aprobados por el SNI y su produccién cientifica, mediante una técnica de
agrupamiento de datos (k Means), se pueden detectar las caracteristicas predominantes del
SNI. Es decir, se puede apreciar el potencial intelectual y productivo de los investigadores
mexicanos seleccionados por las siete Comisiones Evaluadoras definidas por este sistema.
Este analisis definitivamente permitira valorar si la asignacién realizada por el SNI se basa en
la produccién cientifica reportada por cada investigador mexicano aceptado durante el
periodo de 1996 a 2003.

Ademads, a través de este trabajo de investigacion se manifiestan implicitamente,
aunque con una perspectiva mas de mediano plazo, las bases para automatizar la logistica
de la convocatoria emitida anualmente por el SNI. Es decir, se cimientan las bases para
justificar el nombramiento asignado a cada investigador en relacién con su produccién
cientifica reportada al SNI desde el punto de vista cuantitativo. Todo ello, con miras a servir

de apoyo a los evaluadores del SNI y hacer sus valoraciones mas representativas.
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3. Metodologia

El proceso de clustering consiste en dividir los datos en grupos de objetos similares
(Bao, Han y Wu, 2006). Entonces esta técnica se puede usar para investigar la cercania
entre objetos y obtener la validacion de una clasificacién. En los métodos tradicionales de
cluster, la funcidn objetivo esta basada en algoritmos de agrupamiento. Dicha funcidn se hizo
mas popular al convertirse en un problema de optimizacion (Fisher, 1936). Es decir, el
andlisis de clusters es un problema focalizado en dividir un conjunto de datos {x;}}, de algun
espacio X, en una colecciébn de grupos disjuntos pero similares entre ellos (MacQueen,
1967). En este contexto, el algoritmo k means surge como un método para la clasificacion, y
actualmente es considerado como un algoritmo exclusivo de agrupamiento no jerarquico; si
un especifico conjunto de datos pertenece a un grupo definido entonces no puede
pertenecer a otro grupo simultdneamente. No obstante, uno de los principales problemas de
este método es seleccionar el mejor valor de k, es decir, el nimero de clases o grupos. Por
su parte, Kuo, Ho y Hu (2002) sefialan que para estos métodos no jerarquicos se puede
tener mayor precision si el punto de partida y el nidmero de las agrupaciones son
preestablecidos. Es decir, k means es un algoritmo de aprendizaje no supervisado que
resuelve eficientemente el problema de agrupamiento. Por tanto, la idea es definir los
centroides k, uno para cada cluster. En otras palabras, estos centroides cambian su
ubicacién paso a paso (iteraciones) hasta que no se realicen mas cambios, es entonces

cuando se constituyen dichos centroides. En este sentido, y siguiendo el trabajo de Soto,
Flores, y Vigo (2004), el algoritmo denominado k means proporciona k clusters {k}-}ln cuando

se minimiza la siguiente funcién objetivo:
m n
B () 2
EOMYEE
j=1i=1

Donde [|*]| es una distancia, previamente seleccionada, entre un conjunto de puntos
(i) - . . . .
x';’ y el centroide k; del correspondiente cluster. Toda vez que el nimero de iteraciones ha

concluido, un elemento pertenece tan solo a un cluster y no a varios simultdneamente®. En

4 Una extension del algoritmo de k means es, precisamente, el algoritmo de Fuzzy k Means (FKM). En este Ultimo
un elemento si puede pertenecer a varios grupos simultaneamente (véase Dunn, 1974; Bezdek, 1981; Dae-Won,
Kwang y Doheon, 2004; Campello, Hruschka y Alves, 2009).
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este trabajo se utiliza la herramienta para el andlisis de datos conocida como k Means
(Anderberg, 1973; Bock, 2008; MacQueen, 1967). Se considera este algoritmo de datos
porque permite detectar tanto el nivel de asociacién como la importancia de las variables
involucradas. Ademas, este algoritmo esta considerado entre los mejores diez algoritmos
para la clasificacion de datos (Wu et al, 2008). El insumo para esta técnica de analisis de
datos es, en gran medida, la produccién cientifica® reportada al SNI por cada investigador
que solicitd el ingreso/permanencia a dicho sistema de investigacion mexicano durante el
periodo 1996-2003. Por otra parte, para detectar el total de articulos por investigador en el
ISI®, y reportados al SNI de 1996 a 2003, se utilizaron las bases de datos denominadas
Science Citation Index (SCI) y Social Science Citation Index (SSCI), ambas ubicadas en el
apartado ISI Web of Knowledge. Es decir, se hace uso de la informacion presentada por
cada investigador al SNI para ser aceptado en dicho sistema, asi como de la informacién del
Institute for Scientific Information (IS), la cual hace referencia a las publicaciones realizadas
por al menos un investigador mexicano. Estas tres fuentes de informacién son consideradas
con una periodicidad anual y para el periodo comprendido por los afios de 1996 a 2003. A
pesar de que la informacion del SNI estuvo acotada por el afio 2003, y debido a que las
estimaciones no involucran una variable cuantitativa temporal, es decir, que haga énfasis al
tiempo o periodo alguno, los resultados de las estimaciones no se limitan a un periodo de
estudio determinado. En consecuencia, y para los fines de este capitulo, se puede suponer
que dicho periodo de estudio hace referencia a los Gltimos ocho afios del SNI’.

Con el algoritmo k means se pretende, sumado al factor humano, obtener unos
dictdimenes mas robustos y eficientes por parte del SNI. Este andlisis tiene sentido, ya que
gran parte de las variables utilizadas por esta técnica de agrupamiento y analisis de datos
son cuantitativas (Huang, 1998). Es decir, a través de esta técnica de agrupamiento de

datos, se detectan las caracteristicas predominantes de los investigadores mexicanos

5 Por ejemplo, en la informacién integrada por el SNI se contempla el nimero de citas recibidas a los trabajos, al
menos de su ultimo nombramiento, realizados por cada investigador aprobado en dicho sistema de investigacion.
Es claro que el nimero de citas resulta ser uno de los instrumentos mas habituales para valorar la calidad
investigadora, aunque también estd sujeto a problemas como acuerdos entre autores para realizar citaciones
cruzadas o bien, diferencias entre areas respecto a la practica de proceder a citaciones, entre otras.

6 Se reconocen indicadores mas complejos como el factor H o el indice de Bauwens (1998). No obstante, estos
indicativos servirian tan solo para “calificar” a los investigadores mexicanos que ya cuentan con una considerable
trayectoria de publicar. Es decir, al involucrar indicadores compuestos, la evaluacion del SNI dejaria a los
investigadores jovenes (Candidato) y que apenas cuentan, en la mayoria de los casos con cierta experiencia para
publicar, ain mas en desventaja respecto a los criterios de evaluacion. Ello debido a que un investigador joven, al
obtener un parametro bajo, sesgaria la objetividad del evaluador y se desvirtuaria la calidad de su investigacion.

7 Se sabe que el periodo de estudio es limitado. Sin embargo, este no restringe los alcances del presente estudio,
ya que hasta el dia de hoy el SNI integra la misma informacién para emitir sus dictamenes. Por lo que bien puede
suponerse un periodo de estudio mas actual.
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aceptados por el SNI, de 1996 a 2003. Este andlisis muestra, por una parte, la
correspondencia que existe entre las evaluaciones internas realizadas en el SNI y los
diferentes perfiles de los investigadores aprobados por este sistema de investigacion. Por
otra parte, dicho analisis sirve para detectar el potencial de dichos investigadores que
formaron parte del SNI durante algun periodo de tiempo. Toda vez que se estimaron los
respectivos clusters, la informacion obtenida para los promedios reales mediante el algoritmo
de k means y los promedios estimados de una solicitud aprobada por el SNI, de 1996 a
2003, permitié llevar a cabo un comparativo mediante la distancia de Hamming (Hamming,
1950). Se utilizé la distancia de Hamming porque los reactivos involucrados en el analisis
bien pueden ser considerados como atributos de un perfil deseado. Con ello, se muestran
finalmente los potenciales nombramientos que definieron, a su vez, a cada una de las areas
definidas por el SNI durante el periodo de 1996 a 2003.

Como consecuencia, y mediante estas técnicas de analisis y agrupamiento de datos,
en la medida de que se disponga de mayor pero sobre todo mejor informaciéon por parte del
SNI, entonces se obtendran evaluaciones mas robustas, las cuales conllevaran a tener un
panorama mas claro del potencial de los investigadores mexicanos que integran al SNI.
Desde el punto de vista de la automatizacion, y en términos de una estimacion (Greene,
2008), lo que se pretende es, para cada dato pronosticado, llevar el nivel subjetivo humano a
niveles poco significativos. Es decir, obtener las estimaciones més robustas que finalmente
seran ratificadas por los evaluadores que conforman las Comisiones Evaluadoras del SNI.
Por lo tanto, en la medida que aumente la calidad de la informacion recabada por el SNI
mejor sera el soporte técnico proporcionado a dichos evaluadores para la asignacién de un
nombramiento.

Como ya se mencion6 con anterioridad, resaltar que tan solo se cont6 con la
produccién cientifica de aquellos investigadores mexicanos aprobados por el SNI durante el
periodo de 1996 a 2003. Ademas, se desconocid la produccién cientifica de las solicitudes
no aprobadas por dicho sistema de investigacion. Consecuentemente, se oriento el andlisis a
conocer si el SIN, en realidad, ha llevado a cabo una buena seleccién de solicitudes. No
obstante, la experiencia de la informacion integrada para los investigadores aprobados por el
SNI permitié responder el interrogante de como se han llevado a cabo las evaluaciones en
dicho sistema. No se ha podido considerar un periodo temporal mas amplio debido a que el
SNI solo proporcioné la informacién hasta el afio 2003. Este hecho, sin duda, es una

limitacion pero se entiende que no anula el interés del articulo, puesto que permite ver
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igualmente las potencialidades de la técnica aplicada y, ademas, permite valorar la
racionalidad de los criterios de evaluacién® aplicados por el SNI, similares a los utilizados,

incluso, en un periodo mas reciente.

4. El Sistema Nacional de Investigadores (SNI)

Es un subprograma del Programa de Fomento a la Investigacion Cientifica, establecido
por el Gobierno Federal, cuya conduccién y operacién, asi como el establecimiento de sus
objetivos y funciones, organizacién y reglamentacion interna, estdn a cargo del Consejo
Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT). El SNI de México, tiene por objeto promover
y fortalecer, a través de una evaluacion, la calidad de la investigacion cientifica y tecnoldgica

y la innovacién que se produce en el pais (CONACyT, 2017).

Figura 1. Total de investigadores vigentes en el SNI por afio y por género, 1996-2003.
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Fuente: Elaboracion propia con informacién del SNI, 2012.

8 Actualmente el SNI define siete areas del conocimiento: |) Fisico Matematicas y Ciencias de la Tierra; II)
Biologia y Quimica; Ill) Medicina y Ciencias de la Salud; 1) Humanidades y Ciencias de la Conducta; V) Sociales;
VI) Biotecnologia y ciencias agropecuarias y; VI) Ingenieria y Tecnologia. Todas ellas valoran la produccion
cientifica de un solicitante, la cual comprende: articulos, libros, libros traducidos, libros editados, capitulos de
libros, tesis dirigidas, citas realizadas a sus trabajos de investigacion, patentes, desarrollos tecnoldgicos,
distinciones recibidas, grupos de investigacion, estancias posdoctorales, resefias, estancias de investigacion y
cursos académicos impartidos. Estos criterios asumen que un articulo tiene la misma ponderacién que una
patente o cualquier otro criterio evaluado, al menos desde el punto de vista cuantitativo. Por lo que no debe
confundirse y asumir que una resefia, por ejemplo, es mas importante que una cita realizada, ya que al no existir
una ponderacion en los Criterios Internos de Evaluacion del SNI, definitivamente dicha valoracion quedara sujeta
al criterio subjetivo del evaluador.
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El ingreso al SNI es voluntario y gratuito para el solicitante. Una vez analizada su
solicitud por la correspondiente Comision Evaluadora, en alguna de las siete areas del
conocimiento definidas por este sistema de investigacion mexicano, al solicitante se le
comunica su valoracién positiva o negativa y, en el primer caso, un nombramiento (véase
Figura 2) como miembro del SNI con la adscripcion a un nivel (Candidato a Investigador,
Investigador Nacional Nivel |, Investigador Nacional Nivel Il o Investigador Nacional Nivel IIl),
gque ademas tiene asociada una compensacion econdémica variable. Actualmente, pertenecer
a dicho sistema de investigacion supone un reconocimiento a la calidad y prestigio
académico del investigador, resultado de una produccion cientifica de considerable

trascendencia a nivel nacional y, en algunos casos, en el &mbito internacional.

Figura 2. Promedio® de investigadores vigentes por categoria del SNI, 1996-2003.
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Fuente: Elaboracién propia con informacion del SNI, 2012.

La distribucién por género (véase Figura 1), para el periodo de 1996 a 2003, de los
investigadores vigentes mostré una tendencia creciente tanto para los hombres (5446 en
promedio) como para las mujeres (2193 en promedio) en el SNI. Sin embargo, la razén
promedio entre hombre-mujer para este periodo fue de 2.5 a 1. De esta manera, el promedio
de los investigadores vigentes por cada area del conocimiento definida por el SNI y género

se muestra en la Tabla 1.

9 Se utiliza el promedio de investigadores debido a que una persona puede estar contabilizada varias
veces en el periodo de estudio.
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Tabla 1. Promedio de investigadores vigentes por area del conocimiento del SNI, 1996-2003.

. Promedio 1996-2003 %
Area Total
Hombres | Mujeres Total
Area |: Fisico-Matematicas y Ciencias de la Tierra 1,304 242 | 1,546 20.2
Area ll; Biologia y Quimica 994 544 | 1,538 20.1
Area lll: Medicina y Ciencias de la Salud 494 292 786 10.3
Area IV: Humanidades y Ciencias de la Conducta 696 623 | 1,318 17.3
Area V: Sociales 589 258 848 11.1
Area VI: Biotecnologia y Ciencias Agropecuarias 575 131 706 9.2
Area VII: Ingenieria y Tecnologia 794 103 898 11.7
Promedio de todas las areas 5,446 2,193 | 7,639| 100.0

Fuente: Elaboracion propia con informacién del SNI, 2012.

En relacién con el total de solicitudes recibidas por este sistema de investigacion, se
puede mencionar que el indice de solicitudes aprobadas pasé del 72.2% en 1996 al 77.6%
en el afio 2003. Estos resultados implican que el indice de solicitudes no aprobadas pas6 del
27.8% al 22.4% de 1996 a 2003 respectivamente. Sin duda, y durante el periodo de estudio,
este sistema de investigacion favorecié el ingreso/permanencia de los investigadores
mexicanos. Otro resultado de suma importancia es la participacion de los investigadores que
pertenecen al SNI con respecto a los investigadores mexicanos que no tienen dicho registro,
definidos estos ultimos como de tiempo completo (véase Figura 3). Es interesante apreciar
gue durante cada afio, de 1996 a 2003, la participacion del SNI, en relacion con los

investigadores mexicanos de tiempo completo, fue de una tercera parte.
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Figura 3. Participacion del SNI respecto al total de investigadores mexicanos en equivalente de
tiempo completo, 1996-2003.
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Fuente: Elaboracion propia con informacién del SNI, 2012,
OECD: Main Science and Technology Indicators, 2005-2.
RICYT: Principales Indicadores de Ciencia y Tecnologia, 2004,

5. Resultados y su anélisis

En este apartado se asume lo siguiente: 1) los dictamenes emitidos por cada una de
las siete Comisiones Evaluadoras del SNI son dados, es decir, congruentes o no, son
irrepetibles y, 2) las resoluciones, correctas o no, son perfectibles. Es por ello que existen
Subcomisiones Evaluadoras, que tienen por objetivo evaluar las solicitudes de
inconformidad, y pueden emitir un dictamen diferente al de la Comision Evaluadora
correspondiente. Asimismo, la informacion involucrada para este analisis clustering fue la
mostrada en la Tabla 2. El nimero total de clusters definidos para este algoritmo fueron
cuatro (C1, C2, C3 y C4)¥%, a semejanza y/o similitud de los nombramientos del SNI. Con
esta relacion se pretende establecer una correspondencia entre los nombramientos
otorgados por dicho sistema de investigaciéon y los grupos pronosticados mediante la técnica
de agrupamiento k means. La similitud entre cada grupo pronosticado y el correspondiente
nombramiento del SNI estara en funcion de la produccion cientifica reportada para dicho

sistema por cada uno de estos cuatro nombramientos internos.

10 E| célculo de los clisters C1, C2, C3 y C4 se llevd a cabo con el paquete estadistico SPSS en su version 17.
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Tabla 2. Descripcion de las variables de agrupamiento para realizar el clustering.

1 | SEXO (sexo del solicitante). Hombre=1 y Mujer=0

2 | EDAD (edad del investigador al momento de presentar su solicitud al SNI).

3 | GRADO (ultimo grado académico reportado al SNI por el solicitante). Doctorado=3; Maestria=2;
Especialidad=1 y Licenciatura=0

4 | NA (nivel anterior del investigador, Gnicamente para reingresos vigentes). Nivel [11=3; Nivel 11=2; Nivel I=1 y
Candidato=0

5 | NIVEL (nivel asignado por el SNI al momento de ingreso). Nivel 111=3; Nivel I1=2; Nivel I=1 y Candidato=0

6 | AREA (area de conocimiento definida por el SNI). Fisico-Matematicas y ciencias de la tierra=1; Biologia y
Quimica=2; Medicina y ciencias de la salud=3; Humanidades y Ciencias de la conducta=4; Sociales=5;
Biotecnologia y ciencias Agropecuarias=6; Ingenieria y Tecnologia=7.

7 | DISC_SNI (disciplina asociada al area de conocimiento definida por el SNI). Clave del SNI asignada a cada
disciplina del conocimiento.

8 | SIT (situacion del solicitante; Reingreso Vigente, Nuevo Ingreso, Reingreso No Vigente). Reingreso
Vigente=2; Nuevo Ingreso=1 y Reingreso No Vigente=0

9 | INST (institucion de adscripcion en México del solicitante). Clave del SNI asignada a cada institucion de
adscripcion.

10 | UBIC_MEX (ubicacion geografica en México de la institucibn de adscripcién del solicitante).
Aguascalientes=1;.....Distrito Federal=9;......:Zacatecas=31 y NE=0

11 | ART_SNI (articulos reportados al SNI por el solicitante ya sean estos publicados, aceptados 6 enviados).
Numero de articulos=0,1,2,.....n

12 | CAP_LIB (capitulos de libros reportados por el solicitante). NUmero de capitulos de libros=0,1,2,.....n

13 | CITAS (citas recibidas a los trabajos del solicitante). Total de citas=0,1,2,.....n

14 | DES_TEC (desarrollos tecnoldgicos realizados por el solicitante). Numero de desarrollos
tecnolégicos=0,1,2,..... n

15 | DISTIN (distinciones recibidas por el solicitante). Numero de distinciones=0,1,2,.....n

16 | DOCENCIA (total de cursos académicos impartidos por el solicitante). Numero de cursos
impartidos=0,1,2,.....n

17 | EST_INV (estancias de investigacién realizadas por el solicitante). NUmero de estancias de
investigacion=0,1,2,.....n

18 | POSDOC (posdoctorados realizados por el solicitante). Numero de posdoctorados=0,1,2,.....n

19 | GRU_INV (grupos de investigacibn a los que pertenece el solicitante). NUmero de grupos de
investigacion=0,1,2,.....n

20 | INVITA (invitaciones a congresos nacionales o internacionales). Numero de congresos=0,1,2,.....n

21 | LIBROS (libros reportados por el solicitante). Numero de libros=0,1,2,.....n

22 | LIBEDIT (libros editados reportados por el solicitante). Numero de libros editados=0,1,2,.....n

23 | LIB_TRAD (libros traducidos reportados por el solicitante). Numero de libros traducidos=0,1,2,.....n

24 | MEMORIAS (memorias de congresos reportados por el solicitante). Nimero de memorias=0,1,2,.....n

25 | PATENTES (patentes registradas reportadas por el solicitante). NUmero de patentes=0,1,2,.....n

26 | RESENAS (resefas reportadas por el solicitante). Numero de resefias=0,1,2,.....n

27 | TESIS (tesis dirigidas reportadas por el solicitante). Numero de tesis=0,1,2,.....n

28 | PUBIC_ISI (total de publicaciones del investigador con registro SNI en el ISI). Nimero de publicaciones en

el 1SI1=0,1,2,.....n

Fuente: Elaboracion propia con informacién del SNI y el ISI, 2012.
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Los promedios reales! para una solicitud aprobada por el SNI, de 1996 a 2003, por

nivel y concepto se muestran en la Tabla 3, mientras que los promedios estimados se

presentan en la Tabla 4. Como resultado de aplicar el algoritmo k means, el 87.1% del total

de observaciones fueron clasificadas en el conglomerado C2 de la Tabla 4. Este

conglomerado capt6 el mayor nimero de solicitudes aprobadas durante dicho periodo (véase

Figura 4), ya que para los investigadores con un nombramiento de Candidato, el 91.7% fue

clasificado en el mencionado conglomerado C2; para los investigadores Nivel | esta

clasificacion fue del 90.3%; para los investigadores Nivel Il fue del 77.2% y para los

investigadores Nivel 1ll fue del 66.7%. Mencionar que el 3.5% del total de solicitudes

aprobadas por el SNI no fueron clasificadas en ningan conglomerado.

Tabla 3. Promedios reales para una solicitud aprobada en el SNI, por concepto y nivel 1996-

2003.
Investigador Nacional
Concepto Candidato Nivel | Nivel Il Nivel 111
Articulos 3.7 8.8 15.6 23.0
Publicaciones en el ISI 0.3 0.7 14 25
Capitulos de libros 0.6 1.8 3.2 5.3
Citas realizadas 2.1 14.1 46.0 84.6
Desarrollos tecnolégicos 0.2 0.5 0.5 0.9
Distinciones recibidas 1.9 2.9 4.6 6.1
Cursos académicos impartidos 0.2 0.2 0.1 0.7
Estancias de investigacion 0.2 0.1 0.1 0.1
Estancias posdoctorales 0.4 0.6 1.0 1.1
Grupos de investigacion 0.2 0.6 1.0 1.2
Invitaciones a congresos 5.7 9.9 13.2 20.5
Libros 0.3 0.8 1.3 1.8
Libros editados 0.1 0.2 0.5 0.9
Libros traducidos 0.0 0.1 0.1 0.2
Memorias en congresos 1.6 3.0 4.2 5.4
Patentes 0.0 0.1 0.2 0.3
Resefias 0.1 0.3 0.5 0.7
Tesis dirigidas 1.9 5.2 8.1 9.8

Fuente: Elaboracion propia con informacién histérica del SNI, 2012.

11 El promedio real hace referencia a la media aritmética obtenida en cada concepto evaluado (articulos,

publicaciones en el IS, capitulos de libros, etc.) en cada una de las Comisiones Evaluadoras del SNI.
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Tabla 4. Promedios estimados?'? para una solicitud aprobada en el SNI por concepto, 1996-2003.

Conglomerado
Concepto C1 Cc2 C3 C4
Articulos 63.6 8.0 24.3 40.2
Publicaciones en el ISI 4.4 0.7 22 33
Capitulos de libros 6.7 1.8 3.6 5.8
Citas realizadas 825.4 6.2 | 109.1 | 3445
Desarrollos tecnoldgicos 0.1 0.5 0.7 0.5
Distinciones recibidas 11.2 29 6.0 8.5
Cursos académicos impartidos 0.3 0.2 0.3 0.4
Estancias de investigacion 0.2 0.1 0.1 0.1
Estancias posdoctorales 15 0.6 1.3 1.8
Grupos de investigacion 1.0 0.6 1.0 1.2
Invitaciones a congresos 40.1 9.2 19.0 30.0
Libros 1.9 0.8 1.1 1.3
Libros editados 0.9 0.3 0.5 0.6
Libros traducidos 1.2 0.1 0.1 0.1
Memorias en congresos 7.0 2.7 5.9 9.0
Patentes 0.1 0.1 0.3 0.3
Resefias 0.2 0.3 0.3 0.9
Tesis dirigidas 151 4.9 10.0 11.7

Fuente: Elaboracion propia con informacién histérica del SNI, 2012.

Por su parte, de la figura 4 se desprenden tres importantes comentarios: 1) los
nombramientos asignados por el SNI, de 1996 a 2003, convergen hacia un solo
conglomerado, y en particular al cluster C2 de este andlisis; 2) los niveles del SNI
denominados Candidato y Nivel | presentan una ubicacion mas cercana hacia el mencionado
cluster C2 vy, 3) los niveles superiores del SNI (Nivel Il y Nivel Ill) lo hacen también, pero con

una ubicacién mas lejana.

12 para los conceptos articulos, citas realizadas e invitaciones a congresos se obtuvieron estimaciones muy
variables. Este resultado, sin duda, implica que existen investigadores del SNI que necesitan mas, pero sobre
todo mejor, informacién para ser definidos. Es decir, existen Candidatos a Investigador con produccion cientifica
que bien pudiesen ser clasificados en niveles superiores del SNI o bien, existen investigadores en los niveles
superiores del SNI que no reportaron suficiente produccion para justificar su nombramiento.
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Figura 4. Distribucion de los nombramientos del SNI en los conglomerados obtenidos mediante
el algoritmo k means, 1996-2003.
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Fuente: Elaboracion propia con informacién histérica del SNI, 2012.

En este contexto, y a partir de la Figura 4, no se aprecia otro agrupamiento, ademas
del cluster C2, que muestre una participacion significativa. De estos Ultimos resultados se
puede deducir que la produccion cientifica reportada al SNI, por todos los investigadores
mexicanos aprobados, no justifica la existencia de cuatro niveles, sino que solo se justifica
uno o como maximo dos (en primera instancia tan solo un conglomerado definido por los
Candidatos o bien, como segunda instancia, un primer conglomerado que agrupe a los
investigadores con los nombramientos Candidato-Nivel | y otro agrupamiento que contenga a
los investigadores con los nombramientos Nivel II-Nivel 111).

La informacién obtenida para los promedios reales, mediante el algoritmo de k means
(Tabla 3) y los promedios estimados (Tabla 4) de una solicitud aprobada por el SNI, de 1996
a 2003, permite realizar un comparativo mediante la distancia de Hamming®3. Esta distancia

se define de la siguiente manera:

n
1
p [ﬁ,l_,u:_r}J a,l_,u:y}] = ;Z |X|.{. - Ykl
k=0

13 Se hace uso de la distancia Hamming ya que los items considerados bien pueden ser considerados como
atributos de un perfil deseado.
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Donde:
1(x) es el vector de los promedios reales en cada nivel del SNI
1(y) es el vector de los promedios estimados en cada nivel del SNI

8, define todos los atributos del conjunto p(x)
8,y define todos los atributos del conjunto p(y)

Xk es el k-ésimo atributo del conjunto pu(x)
Yk €s el k-ésimo atributo del conjunto g(y)

n es el total de atributos

Se utiliza esta distancia para detectar la similitud que existe entre los vectores reales
de la produccién asociada a cada nivel del SNI y los vectores estimados mediante el
algoritmo de k means (véase Tabla 5). Es decir, si no existiera el criterio subjetivo en el
proceso de evaluacion del SNI, entonces los nombramientos definitivamente tendrian una

distribucion muy diferente a la observada en el periodo de estudio.

Tabla 5. Matriz de distancias Hamming para los promedios reales y los promedios estimados
mediante el algoritmo k means.

Nivel / Cluster C1 C2 C3 C4
Candidato 53.4 1.1 9.3 24.5
Nivel | 51.8 0.6 7.6 22.8
Nivel 1| 49.0 3.4 4.7 19.9
Nivel I 45.6 7.0 1.8 16.6

Fuente: Elaboracion propia con informacién histérica del SNI, 2012.

Los resultados de la Tabla 5 permiten deducir lo siguiente: a) el total de solicitudes
aprobadas por el SNI, durante el periodo de estudio, presentdé un claro agrupamiento hacia
dos conglomerados (C2 y C3); b) tres de los cuatro nhombramientos definidos en el SNI
(Candidato, Nivel 1 y II) mostraron una clara convergencia hacia un solo conglomerado, a
decir, el cluster C2; c) los investigadores Nivel Il convergen hacia el cluster C3 vy; d) el
cluster C2 presentd bastante similitud (menor distancia de Hamming) con el vector real
referente a un investigador Nivel I. Este Ultimo resultado implica que casi un 90% de los
investigadores mexicanos aprobados por el SNI, de 1996 a 2003, tuvieron el perfil productivo
de un investigador Nivel I. Para validar la coherencia de los resultados obtenidos en la Tabla
5, se calculd la matriz de distancias Hamming para los promedios reales de los criterios

evaluados a los investigadores aprobados por el SNI de 1996 a 2003 (véase Tabla 6).
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Destacar que de la Tabla 6 se desprende un resultado de suma importancia: en la realidad

del SNI el perfil productivo de un Candidato es muy similar al perfil productivo de un Nivel I.

Tabla 6. Matriz de distancias Hamming para los promedios reales de los criterios evaluados en
el SNI, por nivel 1996-2003.

Nivel del SNI Candidato Nivel | Nivel II Nivel 11
Candidato 0.0 1.7 4.6 8.1
Nivel | 1.7 0.0 29 6.4
Nivel Il 4.6 2.9 0.0 35
Nivel IlI 8.1 6.4 3.5 0.0

Fuente: Elaboracion propia con informacion histérica del SNI, 2012.

Estos ultimos resultados obtenidos para el total de solicitudes aprobadas por el SNI, de
1996 a 2003, se obtuvieron también para la gran mayoria de las areas del conocimiento
definidas por dicho sistema de investigacion (véase Tabla 7). Mas aun, para el Area | se
encontré que tres nombramientos del SNI pueden ser clasificados en uno solo (Candidato,
Nivel | y Nivel 1), mientras que los investigadores con mas experiencia (Nivel IlI)
definitivamente pueden ser considerados por separado. En el Area Il se definieron dos
conglomerados de investigadores; por una parte, los dos niveles inferiores del SNI
(Candidato y Nivel I) y por otra parte, los dos niveles superiores (Nivel Il y Nivel IIl). Asi, en el
Area lll también se definieron 2 conglomerados, uno de ellos integra a los investigadores con
un nombramiento de Candidato y Niveles | y el otro conglomerado a los dos niveles
superiores del SNI (Nivel Il y Nivel 1Il). Para el Area IV se conformaron dos agrupamientos,
en el primero de ellos se definieron a los niveles Candidato - Nivel | - Nivel Il y en el otro
cluster a los investigadores mexicanos del SNI con un nombramiento de Nivel .

En el Area V se identificaron dos grupos de investigadores, aquellos con un
nombramiento de Candidato - Nivel | - Nivel Il y los investigadores con el nivel superior del
SNI (Nivel ). De la misma manera, en el Area VIl se identificaron dos conglomerados, el
primero de ellos agrupo a los investigadores con un nombramiento de Candidato - Nivel | -
Nivel Il y el segundo agrupd a aquellos investigadores con un nombramiento de Nivel Ill.
Finalmente, en el Area VIl tan solo se detect6 un conglomerado. Estos resultados muestran
gue en seis de las siete areas del SNI se identificaron, a lo méas, dos conglomerados

(también se pueden apreciar los dendogramas generados en la Figura 5 que enfatizan este
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resultado) en donde se concentraron una gran proporcion de dichas solicitudes aprobadas,
de 1996 a 2003.

Otro resultado que se deduce de la Tabla 7 es que, en todas las areas definidas por el
SNI, se utilizaron criterios internos de evaluacion diferentes, ya que al diferir el conglomerado
para cada nivel, entonces bien, se puede decir que cada area valorg criterios cientificos
diferentes al aprobar una solicitud durante el periodo de estudio. Ademas, sobresale el hecho
de que en la gran mayoria de estas areas de conocimiento el nivel superior del SNI
(Investigador Nacional Nivel Ill) se diferencia claramente de los otros nombramientos. Ello
implica que la informacion integrada por el SNI para definir a estos Ultimos investigadores
deberia ser diferente pero, sobre todo, deberia primar la calidad de sus investigaciones (por
ejemplo, articulos con calidad JCR, citas en revistas de alto impacto, desarrollos

internacionales, etc.).

Tabla 7. Matriz de distancias Hamming para los promedios reales y los promedios estimados
mediante k means, por area de conocimiento del SNI.

Area Nivel/Cluster | C1 | C2 | C3 | C4

Candidato 1.2 {810 11.1| 33.8

AREA I: Fisico-Mateméaticas y | Nivell 0.4 | 795 9.6 | 32.3
Ciencias de la Tierra Nivel Il 39| 764 6.0 | 28.8
Nivel Ill 76 | 73.4 2.4 | 25.0

Candidato 50.7 | 1.0 8.7 | 23.3

. . L Nivel | 48.7 1.1 6.7 | 21.2

AREA II: Biologia y Quimica. Nivel I 247 51 561172
Nivel Ill 395|104 2.7 | 121

Candidato 490| 95| 241 | 1.1

AREA llI: Medicina y Ciencias de la | Nivell 46.2 | 6.7 | 213 | 1.7
Salud. Nivel Il 40.4 0.9 | 155 7.6
Nivel Ill 35.9 39| 111123

Candidato 6.2| 05| 356 | 15.7

AREA IV: Humanidades y Ciencias de | Nivel | 51| 0.7 | 35.0| 146
la conducta. Nivel Il 41| 1.7 | 34.7| 13.6
Nivel Ill 2.8 36| 341|117

Candidato 71| 21.0 79| 0.71

. Nivel | 5.7 | 19.6 6.5 | 0.68

AREA V: Sociales. Nivel I 48|181] 50| 22
Nivel IlI 46| 15.8 3.2 4.5

Candidato 429 08| 21.1| 7.9

AREA VI: Biotecnologia y Ciencias | Nivell 414 | 09| 194 | 6.2
Agropecuarias. Nivel Il 39.5| 29| 174 | 42
Nivel 111 39.7| 76| 12.8| 2.0

Candidato 522 | 27.1 94| 1.1

. . Nivel | 50.7 | 25.6 79| 04

AREA VII: Ingenieria y Techologia. Nivel Il 472 220 14 39
Nivel IlI 199 | 25 6.1| 2.0

Fuente: Elaboracion propia con informacion historica del SNI, 2012.
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Al continuar con el andlisis de los resultados, en la Figura 5 se presentan los
dendogramas, por area del conocimiento del SNI, correspondientes a los conglomerados
(niveles) estimados y reales con base en los outputs de investigacion, considerados por
dicho sistema de investigacién de 1996 a 2003. Los casos se representan en las filas y las
etapas de la fusion en las columnas. A través de estos dendogramas, sin lugar a dudas, se
pueden visualizar graficamente los comentarios vertidos durante este apartado. Es decir, los
mencionados dendogramas describen y caracterizan visualmente el hecho de que los
criterios definidos en cada una de las areas definidas por el SNI, durante el periodo de 1996
a 2003, fueron diametralmente distintos y que el nimero de nombramientos deberia de
analizarse con mas detalle, inclusive por area del conocimiento del SNI. En este contexto, y
considerando que los conglomerados estimados no son los mismaos o0 no deberian de ser los
mismos en cada una de las areas de conocimiento del SNI, entonces no puede hacerse un

analisis respecto al conglomerado mas representativo de todas las areas.

Figura 5. Dendogramas por area del conocimiento definida en el SNI, correspondientes alos
conglomerados (niveles) estimados y reales.

AREA |: Fisico-Matematicas y Ciencias de la Tierra.
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Promedios estimados Promedios reales
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AREA VI: Biotecnologia y Ciencias Agropecuarias.
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AREA VII: Ingenieria y Tecnologia.
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D que utiliza una Unica D gl que utiliza una Unica
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Fuente: Elaboracion propia con informacion del SNI, 2012,

En la Tabla 8 se muestra el agrupamiento de las solicitudes aprobadas en cada
conglomerado estimado mediante el algoritmo k means, segun el nivel otorgado durante el
periodo de 1996 a 2003 en cada una de las siete areas definidas por el SNI (el subindice
i=1,2,.....,7, en cada uno de los cuatro clister estimados, hace referencia al area de

conocimiento definida por el SNI).
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Tabla 8. Distribucion en los conglomerados obtenidos mediante el algoritmo k means y la
participacion relativa en cada uno de ellos por nivel y area del SNI, 1996-2003.

Area Nivel del Cluster NE Total

SNI CL | C2 | C3 | C4 %

Candidato | 89.0 | 00 | 0.0 | 00 | 11.0 | 100.0

. » Nivel | 930 | 0.0 | 44 | 00 | 26 | 100.0
ﬁziﬁci';aszzf:}'\i";trzma“cas Nivel Ii 764 | 01 | 203 | 29 | 03 | 100.0
' Nivel Ili 65.1 | 0.7 | 22.8 | 10.7 | 0.7 | 100.0

Total 868 | 0.1 | 83 | 1.4 | 35 | 100.0

Candidato | 0.0 | 853 | 0.2 | 0.0 | 145 | 100.0

Nivel | 0.0 | 855 | 10.0 | 1.1 | 3.4 | 100.0

AREA II: Biologia y Quimica | Nivel Ii 11 | 618|273 93 | 05 | 100.0
Nivel Ili 6.2 | 55.1 | 23.6 | 152 | 0.0 | 100.0

Total 0.4 |80.7|11.0| 26 | 53 | 100.0

Candidato | 0.0 | 0.7 | 0.0 | 943 | 50 | 100.0

. Nivel | 02 | 135 | 2.2 | 81.0 | 31 | 100.0
éiﬁgaség]asgﬁglcma Y Nivel Il 3.0 | 35.7 | 102 | 50.4 | 0.6 | 100.0
: Nivel Ili 4.0 | 263 | 222 | 475 | 0.0 | 100.0

Total 0.8 | 144 | 38 | 780 | 3.0 | 100.0

Candidato | 3.8 | 904 | 00 | 02 | 56 | 100.0

. Nivel | 115 | 857 ] 0.0 | 0.7 | 21 | 100.0

éiﬁgas'\é'e l:“srgﬁjrgdades Y "Nivel Il 17.0 | 803 | 00 | 23 | 0.4 | 100.0
: Nivel Ili 230 | 700 | 05 | 6.6 | 0.0 | 100.0

Total 124 | 842 ] 00 | 1.3 | 20 | 100.0

Candidato | 1.4 | 00 | 0.0 | 954 | 3.3 | 100.0

Nivel | 81 | 03 | 1.8 | 866 | 3.1 | 100.0

AREA V: Sociales. Nivel I 143 | 09 | 83 | 765 | 0.0 | 100.0
Nivel Ili 19.7 | 51 | 17.1 | 573 | 0.9 | 100.0

Total 88 | 06 | 35 | 846 | 2.4 | 100.0

Candidato | 0.0 | 955 | 0.0 | 0.8 | 3.7 | 100.0

. ) Nivel | 00 |861| 06 | 9.4 | 39 | 100.0
éiﬁgasvkgrfézt:ﬁr‘i’gg'a Y "Nivel Il 00 |71.0| 1.2 | 274 | 03 | 1000
: Nivel Ili 15 | 515|176 | 279 | 1.5 | 100.0

Total 0.0 | 849 | 1.1 | 10.7 | 32 | 100.0

Candidato | 0.0 | 00 | 0.0 | 942 | 58 | 100.0

" Nivel | 00 | 00 | 33 | 921 | 46 | 100.0

¢§cEnﬁlog?gl' Ingenieria y el ] 00 | 40 | 221|739 | 00 | 100.0
: Nivel Ili 09 | 35 | 409 | 53.9 | 0.9 | 100.0

Total 00 | 06 | 6.4 | 887 | 41 | 100.0

Fuente: Elaboracion propia con informacién histérica del SNI, 2012.

Los resultados de las Tablas 6 y 8 permiten hacer una valoracion para los
nombramientos otorgados en cada area del SNI durante el periodo de 1996 a 2003. Este
andlisis permite conocer cuél es el potencial de un investigador del SNI en cada una de sus
areas del conocimiento. Mas aun, y a través de este Ultimo resultado, se aprecia la
capacidad productiva de cualquier investigador mexicano que pertenezca a dicho sistema de
investigacion. Ademas, y debido a que las &reas de conocimiento del SNI utilizan diferentes

criterios de evaluacion, los nombramientos emitidos por cada una de ellas no tienen por qué
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ser homogéneos. Es decir, el nombramiento de Candidato, desde el punto de vista
cualitativo, no es el mismo en cada una de estas &areas del conocimiento del SNI.

De esta manera, y como se desprende de la Tabla 6, para el Area I|: Fisico-
Matematicas y Ciencias de la Tierra sobresalieron dos clusters (el C1 y el C3). En este
sentido, para esta area del conocimiento se encontr6 que el 86.8% de las solicitudes
aprobadas por el SNI, de 1996 a 2003, fueron agrupadas en el clister C1; (Tabla 8). Por su
parte, de la Tabla 6 se deduce que la menor distancia hacia el cluster C1 la mostré el
nombramiento Nivel I. Con este mismo analisis se aprecia que el clister C3; agrupdé tan solo
al 8.3% de dichas solicitudes aprobadas por el SNI (Tabla 8), mientras que, con base en la
Tabla 7, se obtuvo que la menor distancia hacia el cluster C3 fue para el nombramiento Nivel
lll; en efecto, fue el Unico nombramiento que definia a este clluster. A partir de estos
resultados, se puede afirmar que los evaluadores del Area I: Fisico-Matematicas y Ciencias
de la Tierra se inclinan por otorgar el hombramiento de Nivel I, y no tanto porque dichos
evaluadores se inclinen o prefieran otorgar el nombramiento Nivel I, mas bien la produccién
académica presentada, durante los afios de 1996 a 2003, por un investigador mexicano
aprobado por el SIN, en esta &rea del conocimiento, los hacia merecedores de ese
nombramiento.

Con el mismo razonamiento, es facil mostrar que, para el Area V: Sociales, los
dictaminadores se inclinaron mas por otorgar el nombramiento de Nivel | que por el
nombramiento de Nivel Ill. De hecho, del total de las evaluaciones realizadas, durante el
periodo de 1996 a 2003, otorgaron a 9 de cada diez solicitudes aprobadas, el nombramiento
de Nivel | (el 84.6%). En otras palabras, para esta area de conocimiento del SNI se puede
decir que sus dictaminadores no apreciaron evidencias para otorgar otro nombramiento que
no fuera el Nivel I. Por lo tanto, mediante este analisis se obtuvieron los resultados de la

Tabla 9 para cada area definida por el SNI.

Tabla 9. Comparacion de los nombramientos estimados por area de conocimiento del SNI.

Area Comparacién de
niveles
AREA I: Fisico-Mateméticas y Ciencias de la Tierra. Nivel | t Nivel Il
AREA II: Biologia y Quimica. Candidato  Nivel Il
AREA IlI: Medicina y Ciencias de la Salud. Candidato  Nivel Il
AREA IV: Humanidades y Ciencias de la Salud. Candidato | Nivel Il
AREA V: Sociales. Nivel | ¢ Nivel Il
AREA VI: Biotecnologia y Ciencias Agropecuarias. Candidato  Nivel Il
AREA VII: Ingenieria y Tecnologia. Nivel |

Fuente: Elaboracion propia con informacion del SNI, 2012.
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Los resultados de la Tabla 9 son contundentes, ya que, como bien se ha mencionado
con anterioridad, en el Area |: Fisico-Matematicas y Ciencias de la Tierra, la produccion
cientifica presentada por la gran mayoria de los investigadores mexicanos al SNI, de 1996 a
2003, los hizo meritorios de un nombramiento de Nivel I; para el AREA II: Biologia y Quimica,
este resultado fue de Candidato; para el AREA llI: Medicina y Ciencias de la Salud también
fue Candidato; en el AREA IV: Humanidades y Ciencias de la Salud, resulté ser Candidato;
en el AREA V: Sociales, fue el Nivel I; para el AREA VI: Biotecnologia y Ciencias
Agropecuarias, fue Candidato y, para el AREA VII: Ingenieria y Tecnologia resulté ser el
Nivel I. Segun estos resultados se puede dilucidar que en cuatro areas, la produccion
cientifica presentada por sus investigadores mexicanos tuvo el potencial de un investigador
con el nombramiento de Candidato. Es decir, de un investigador relativamente joven y que
ademas cuenta con poca experiencia para realizar investigacion de calidad como lo seria un
investigador con un nombramiento de Nivel lll. De manera complementaria, en tres areas del
SNI, la produccion cientifica presentada por sus investigadores mostré un potencial de
investigacion de un Nivel I. Ahora bien, recuérdese que, con base en los resultados de la
Tabla 6, el vector promedio asociado a un Candidato presenté la menor distancia de
Hamming respecto al vector promedio asociado a un investigador con un nombramiento de
Nivel I. Por lo tanto, y desde el punto de vista cuantitativo, la produccion cientifica de un
investigador mexicano aprobado por el SNI, con un nombramiento de Candidato, de 1996 a
2003, fue equiparable a la produccion cientifica reportada por un investigador aceptado en el
SNI con un nombramiento de Nivel I. De esta manera, se puede argumentar que el potencial
productivo del SNI, visto este como un todo, est& en correspondencia con el perfil productivo
de un investigador mexicano con un nombramiento de Candidato a Investigador Nacional.
Por ultimo, y como conclusion de la aplicacion de esta técnica de clasificacion, debe
sefalarse que la produccion cientifica, y mas aun, la informacion solicitada por el SNI no
estuvo, al menos durante el periodo de 1996 a 2003, en concordancia con el nombramiento
otorgado, independientemente del &rea de conocimiento, puesto que se deberian agrupar a

todos los investigadores, a lo mucho, en dos conglomerados.

5. Comentarios a modo de conclusiones
En este articulo se aplicé una técnica de agrupamiento de datos (k means), misma que
ha permitido profundizar en la clasificacion del conjunto de investigadores que fueron

evaluados positivamente por el SNI, de 1996 a 2003. Sin duda, esta técnica de andlisis de
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datos muestra aspectos significativos y trascendentales de las solicitudes aprobadas por las
Comisiones Evaluadoras de las siete areas del conocimiento definidas por el SNI, durante el
periodo antes mencionado. Es decir, esta técnica ha permitido obtener tanto clasificaciones
alternativas, basadas en un algoritmo estadistico, como calibrar el nivel de coherencia
interna de la realizada por el SNI, la cual se basa estrictamente en la informacion cuantitativa
aportada. En otras palabras, con esta técnica, para el andlisis de datos, se ha verificado la
coherencia que existe entre la produccién cientifica solicitada para cada investigador
aprobado por el SNI y el nombramiento otorgado en dicho circulo de investigacion, durante el
periodo de 1996 a 2003, para cada una de las areas del conocimiento definidas por dicho
sistema. A su vez, este soporte de informacién coadyuvara para la toma de las decisiones de
los evaluadores que integraran las futuras Comisiones Evaluadoras del SNI, para que, con
ello, la asignacion de sus hombramientos sea mas eficiente y dindmica.

Modelar el mundo o tratar de modelar al mundo, solo crea, obviamente, una
representacion simplificada de la realidad. Asi, y tomando en cuenta por una parte, la
experiencia de las evaluaciones realizadas por el SNI durante el periodo comprendido por los
aflos de 1996 a 2003 y, por otra parte, la produccion cientifica presentada por un
investigador mexicano al SNI, con este trabajo se presenta un instrumento que sirva de
apoyo y respaldo técnico para las Comisiones Evaluadoras del SNI, en cuanto a la
asignacion de un nombramiento se refiere. En otras palabras, los resultados de este articulo
sirven como un sustento cuantitativo para los evaluadores del SNI y, con ello, tienen la
finalidad de hacer mas representativa la asignacion del nombramiento de una solicitud
aprobada por dicho sistema.

El algoritmo k means muestra que el SNI, visto como un todo, presenta un perfil
productivo similar al de un investigador Nivel I, el cual, a su vez, tiene un perfil productivo
equiparable al de un Candidato a Investigador Nacional. Este algoritmo permitié conocer la
dindmica (o rigidez) de los nombramientos otorgados por los evaluadores que integran cada
una de las Comisiones Evaluadoras definidas en el SNI. Conocer este potencial es saber de
lo que son capaces de crear y desarrollar los investigadores que pertenecen a una é€lite de
investigacion en México. La diversidad de dichos nombramientos justifica, a su vez, los
Criterios Internos de Evaluacion que se utilizan hoy por hoy en cada una de las siete areas
del conocimiento definidas por el SNI. Por lo tanto, este resultado, sin duda, justifica el nivel
de produccion y penetracion tanto en el contexto nacional como en el &mbito internacional de

los investigadores mexicanos con un registro en el SNI durante el periodo de 1996 a 2003.

Volumen 18 NUmero 1, Aho 2018, ISSN 1409-4703
26




Revista Electrénica “Actualidades Investigativas en Educacion”

Por su parte, es importante mencionar que, a través de la técnica de agrupamiento de
datos utilizada en este trabajo, se presentan evidencias estadisticas que bien podrian
cimentar las bases para una nueva recapitulacion de los Criterios Internos de Evaluacion en
cada una de las siete areas del conocimiento definidas por el SNI. De este resultado se
deduce que la produccion cientifica reportada, de 1996 a 2003, por los investigadores
mexicanos aprobados en este sistema de investigacibn no se corresponde con el
nombramiento otorgado por los evaluadores que conformaron cada una de sus siete
Comisiones Evaluadoras. Es decir, los evaluadores consideraron otros elementos, que no
son identificados a través de la produccién cientifica reportada, para otorgar un
nombramiento, al menos durante el periodo comprendido por los afios de 1996 a 2003.
Como consecuencia, la informacion solicitada por el SNI debe ser diferente para cada
nombramiento y, mas aun, debe ser diferente en cada una de las siete areas del
conocimiento definidas por dicho circulo de investigacién mexicano. Ello debido a que se ha
mostrado que los Criterios Internos a evaluar en cada una de estas areas son diferentes y
poco homogéneos, al menos desde el punto de vista cuantitativo. Indudablemente, ello se
debe a que cada area del conocimiento tiene distintos &mbitos para difundir y/o transferir el
conocimiento.

Una consecuencia inmediata del algoritmo para detectar las caracteristicas
predominantes del SNI es que no se justifican nombramientos superiores al del Nivel | en el
SNI, a partir del nivel de produccién cientifica reportado a dicho sistema de investigacion
mexicano. Por lo tanto, no se justifica la existencia de cuatro niveles diferenciados de
investigadores (Candidato, Nivel I, Nivel 1l y Nivel Ill), sino que como maximo se justifican
dos niveles (como primer alternativa un conglomerado definido tan solo por los Candidatos o
bien, como segunda alternativa, un primer conglomerado que agrupe a los investigadores
con los nombramientos Candidato-Nivel | y un segundo agrupamiento que contenga a los
investigadores con los nombramientos Nivel II-Nivel Ill). Este resultado confirmé que los
evaluadores deben utilizar informacion adicional a la reportada en la base de datos del SNI,
la cual deberia ser integrada en una misma base de datos. Quizas, los dos bloques
(nombramientos) que parecen ser los mas claros son: a) los investigadores mexicanos con
registro en el SNI, que estdn definiendo una linea propia de investigacion y b) los
investigadores mexicanos del SNI que ya cuentan con experiencia en investigacion o tienen

una linea de investigacion consolidada, al menos en el &mbito nacional.
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Con base en la produccion cientifica reportada al SNI, por cada solicitud aprobada, el
nombramiento definido como Nivel | bien podria ser el que separe a estos dos grupos de
investigadores. No obstante, es claro que los investigadores con un nombramiento de Nivel
lll se diferencian de los otros investigadores del SNI. Por ello, es recomendable que para
estos investigadores consolidados se incluyan indicadores sobre la calidad de su
investigacion (adicional a la cantidad). En este sentido, se sugiere la incorporacién de
variables como el niumero de articulos con calidad JCR, paginas y/o citas publicadas en
revistas del ISI-JCR, libros y capitulos de libros en editoriales de prestigio internacional.

Del analisis efectuado en el presente trabajo se desprende la necesidad de utilizar
informacién estadistica de mejor calidad para proceder a la evaluacién. En este sentido, la
produccién cientifica, reportada al SNI, debe dejar de ser un tramite mas para el investigador
que desee presentar su solicitud de ingreso a este sistema de investigaciéon en México. Al ser
presentada con mayor responsabilidad, por parte del solicitante, mejor sera la informacion
integrada por el SNI y, en consecuencia, seran mas representativos los nombramientos
emitidos por cada una de sus siete Comisiones Evaluadoras. Sin embargo, es claro que la
valoracion final de una solicitud seguira dependiendo del criterio individual y subjetivo de
cada evaluador que integra una Comision Evaluadora del SNI. Por ello, y desde el punto de
vista de una estimacion, este trabajo avanza y cimienta las bases para que, sumado al factor
humano, se obtengan dictamenes mas robustos y representativos por parte del SNI. Este
analisis tiene sentido, ya que gran parte de las variables suministradas a la técnica de
agrupamiento, utilizada en este trabajo, son cuantitativas. Como consecuencia, para cada
estimacion se espera lo siguiente: en la medida en que se disponga de mayor y mejor
informacion por parte del SNI, entonces se obtendran evaluaciones mas robustas, las cuales,
a su vez, conllevaran a tener un panorama mas claro del potencial de los investigadores
mexicanos que integran al SNI.

Por dltimo, en este articulo se presenta un algoritmo de agrupamiento de datos para
hacer més eficiente el proceso de seleccion en el SNI con el objetivo de; primero, captar
informacion de calidad y de primera mano; segundo, hacer mas eficiente la dindmica
(recepcién) de la informacion; tercero, reducir el tiempo de respuesta por parte del SNI;
cuarto, obtener resultados mas representativos los cuales, a su vez, se trasformen en
nombramientos mas confiables; quinto y tal vez lo mas importante, la técnica aplicada se
ofrece como buen instrumento para complementar la evaluacién del SNI por pares, siempre y

cuando mejore la informacion cualitativa que ahora parecen utilizar los evaluadores, y que no
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gqueda recogida en las variables actuales. Mencionar que los aportes del presente trabajo
son relevantes en la medida en que el sistema de evaluacion de investigadores en México es
la base para asignar recursos de investigacion, con lo cual todas las propuestas que ayuden
a mejorar dicho sistema de evaluacion coadyuvaran, sin lugar a dudas, a incrementar la

eficiencia y transparencia en la asignacion de recursos para la investigacion.
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