Método de algoritmo de cluster

para el analisis del perfil de

investigadores cientificos
Gustavo Rodriguez-Bdrcenas

Recibido: 17/03/2022 | Corregido: 28/06/2022 | Aceptado: 29/06/2022

e-Ciencias de la Informacion, volumen 12, nUmero 2, Jul-Dic 2020
DOI: http://dx.doi.org/10.15517/eci.v12i2.50456
ISSN: 1649-4142

{Como citar este articulo?

Rodriguez-Barcenas, G. (2022). Método de algoritmo de cluster para el andlisis del perfil de investigadores cientificos.
e-Ciencias de la Informacién, 12(2). doi: 10.15517/eci.v12i2.50456



http://dx.doi.org/10.15517/eci.v12i2.50456
http://10.15517/eci.v12i2.50456

Volumen 12, nimero 2 | Articulo cientifico | Jul-Dic 2022 | e-Ciencias de la Informacion

Método de algoritmo de cluster
para el analisis del perfil de
investigadores cientificos

Cluster algorithm method for profile analysis of scientific
researchers

Gustavo Rodriguez-Bdrcenas’

RESUMEN

El aumento de la produccién cientifica convierte en un desafio la tarea de identificar patrones
y rasgos particulares que caractericen a los investigadores. Lograr establecer niveles de
compatibilidad y similaridad entre actores en un contexto de investigacion cientifica a partir de
sus perfiles requiere de un proceso rapido y apropiado. El objetivo de este articulo es evaluar los
niveles de similaridad, distancia euclidiana y compatibilidad entre vectores de investigadores,
a partir de algoritmos de agrupamiento, escalamiento multidimensional, principios del modelo
espacio-vectorial y atributos de sus perfiles cientificos, considerando las terminologias que se
abordan en su produccién cientifica. Se utilizaron métodos tedricos y empiricos, incluyendo
técnicas y herramientas de mineria de texto. La aplicacién del procedimiento en el Centro de
Estudios de la Energia y Tecnologia Avanzada de Cuba (CEETAM) y la Universidad Técnica de
Cotopaxi (UTC) en Ecuador, evidencié su efectividad. Como resultado se pudo identificar los
profesionales con mayores niveles de coincidencia en areas a fines y lineas de investigacion,
lo que propicia el establecimiento de Comunidades Colectivas de Conocimientos; se pudo
demostrar que los métodos empleados pueden ser integrados a las TIC, resultando en la
obtencién de relaciones perceptuales entre los investigadores y expresando los grupos que
se forman a partir de conglomerados de observaciones en cada subcategoria y dominios de
conocimientos de los dos casos de estudio analizados.

Palabras Clave: andlisis de conglomerados, perfiles de usuario, modelo de espacio
vectorial.
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ABSTRACT

Theincrease in scientific production makes it a challenge to identify particular patterns and traits
that characterize researchers. Establishing levels of compatibility and similarity between actors
in a scientific research context from their profiles requires a rapid and appropriate process. The
objective of this article is to evaluate the levels of similarity, Euclidean distance and compatibility
between vectors of researchers, based on clustering algorithms, multidimensional scaling,
principles of the vector-space model and attributes of their scientific profiles, considering the
terminologies addressed in their scientific production. Theoretical and empirical methods
were used, including text mining techniques and tools. The application of the procedure in
the Advanced Energy and Technology Study Center from Cuba and the Cotopaxi Technical
University from Ecuador, evidenced its effectiveness. As a result, it was possible to identify
professionals with higher levels of coincidence in areas and lines of research, which favors the
establishment of Collective Communities of Knowledge; it was possible to demonstrate that
the methods used can be integrated to ICT, resulting in obtaining perceptual relationships
between researchers and expressing the groups formed from clusters of observations in each
subcategory and knowledge domains of the two case studies analyzed.

Keywords: cluster analysis, user profiles, vector space model.

1. INTRODUCCION

El elemento clave de cualquier sistema de informacion y la razén de ser de
cualquier entidad que se dedique a la prestacion de servicios de informacion
es el usuario que satisface estas necesidades, intereses y demandas de
informacién. Para toda oferta de informacién se convierte en un conocimiento
critico del usuario, que es considerado el alfa y el omega de dichas ofertas.
El usuario es el protagonista de la pantalla del ordenador, es el principio y el
fin del ciclo de transferencia de informacion: pide, analiza, evalla y recrea la
informacién (Barcenas et al., 2016; Day, 2011).

En los estudios de Day (2011) y Sun (2012) se resumen al usuario como:

« Persona relacionada, real o potencialmente, con el uso de sistemas
de informacién.

« Actores sociales interactuantes y en comunicacién, en una sociedad
en constante cambio y conflicto.

« Seres humanos relacionados socialmente, que pertenecen a
diferentes clases sociales y poseen capitales culturales, habitos y
visiones diferentes del mundo.

Hoy en dia la web es un medio utilizado por los cibernautas para intercambiar
ideas. Asi, la inteligencia colectiva se ha definido como la suma de estas pero
a niveles personales para crear un sistema colaborativo inclusivo, que suma
el conocimiento de varios individuos con el fin de generar uno colectivo que
se entrega de forma sencilla en una democracia (Marteleto y Braz, 2004);
este concepto también puede relacionarse con su integracién a escenarios
procedimentales de lo que se conoce como de enjambre, ya que se ocupa
del disefio y desarrollo de sistemas interactivos multiagente que cooperan
para cumplir un objetivo especifico que no puede ser alcanzado por un solo
agente (Almufti, 2019).
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Todo sistema informatico de alguna manera se desarrolla para satisfacer
las necesidades de formacion o informacién de los usuarios que hoy en
dia trabajan para implementar nuevos métodos que permitan una mejor
identificacion y representacion de la informacion y el conocimiento y por otro
lado, las personas que poseen dicho conocimiento ya sea de forma implicita
o explicita, con el fin de que los usuarios puedan inferir posicionamientos y
establecer relaciones en base al andlisis resultante de las representaciones
obtenidas en los mismos, siguiendo las premisas que identifican el
contexto de las TIC en la actualidad y la referencia a un nuevo paradigma de
representacion y visualizaciéon de informacion.

Se evidencia como una cuestion real el inmenso desarrollo cientifico y
tecnolégico, esto constituye uno de los aspectos que caracterizan el fin
del segundo milenio y que también marcard el siglo XXI. Los niveles de
avance alcanzado por la investigacién cientifica y las ulteriores aplicaciones
tecnoldgicas en los ultimos tiempos se consideran elevado, un crecimiento
tan grande ha tenido muchos y variados efectos no sélo en campos
particulares de la investigacién y la industria, sino en una gama enorme de
aspectos dela vida cotidiana, llegando a transformar los habitos y costumbres
de sociedades enteras.

En este sentido, el aumento de la produccion cientifica convierte en un
desafio la tarea de identificar patrones y rasgos particulares que caractericen
a las personas investigadores. Lograr establecer niveles de compatibilidad y
similaridad entre actores en un contexto de investigacion cientifica a partir
de sus perfiles requiere de un proceso eficientes y eficaces. Una problematica
acentuada en muchas instituciones de educacién superior donde tienen
algun tipo de modelo de adopcién de tecnologias, es identificar patrones
en su comunidad que conlleven a tomar decisiones respecto a su capital
intelectual y usarlo en aras de su propio desarrollo, ello serd posible si se
analizan adecuadamente los perfiles de sus profesionales investigadores a
partir de su produccién cientifica. Los perfiles presentan rasgos particulares,
cada uno tiene sus propias caracteristicas orientado hacia sus intereses y
necesidades, de acuerdo con su desarrollo cognoscitivo, de su experiencia,
lo cual los hacen Unicos, de éstos pueden derivarse innumerables estudios
adaptando principios del modelo espacio-vectorial para mineria de texto,
analisis de clusteres y escalamiento multidimensional, asi como métodos
para recopilar informacién adecuada y tomando la base Iéxico semantica
gue encierran estos, precisamente esto constituye el principal proposito de
la investigacion.

El objetivo del presente trabajo es evaluar los niveles de similaridad, distancia
euclidiana y compatibilidad entre vectores de investigadores, a partir de
algoritmos de agrupamiento, escalamiento multidimensional, principios
del modelo espacio-vectorial y atributos de perfiles de investigadores
considerando su produccién cientifica, que permita la identificacion de
patrones y rasgos particulares de acuerdo a las terminologias que los
caracterizan.

Meétodo de algoritmo de clister para el andlisis del perfil de investigadores cientificos

Gustavo Rodriguez-Bdrcenas
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2. REFERENTE TEORICO

Para Samper (2005) citado por Barcenas et al. (2016) perfil es una palabra que
vienedellatin profilare, que significa disefiar contornos. Un perfiles un modelo
de un objeto, una representacion compacta que describe sus caracteristicas
mas importantes, que puede crearse en la memoria de un ordenador y puede
utilizarse para representar el objeto en las tareas de célculo.

También se reconoce el perfil de origen, derivado de la psicologia, entendido
como un conjunto de medidas diferentes de una persona o grupo, cada
una de las cuales se expresa en la misma unidad de medida. Es decir,
ciertas caracteristicas de un individuo se miden mediante pruebas que dan
diferentes puntuaciones, estas puntuaciones son su perfil, que se utiliza con
fines de diagnéstico seguin lo analizado de los trabajos de Rodriguez-Garcia
et al. (2014) ademas las investigaciones de Veldsquez et al. (2014). Teniendo
en cuenta el enfoque anterior se puede entender el perfil del usuario como
un conjunto de rasgos distintivos que lo caracterizan.

Se han realizado estudios en esta area, destacando el caso de Ratheeshkumar
et al. (2018) donde se utilizaron los perfiles de los usuarios como parte de
un evento de datos sociales en la web para descifrar las implicaciones
semanticas de las consultas y captar las necesidades de datos de los clientes.
También acorde a la funcién de investigador cientifico pueden existir perfiles
que sirven para identificar en cudles lineas ha incursionado y con cudles areas
de conocimientos se ha relacionado.

Los algoritmos disefiados para resolver este problema de informacion basan
sus calculos en perfiles de usuario en los que se guardan representaciones de
los intereses de los usuarios como el caso de la investigacion de Degemmis
et al. (2006), este autor realiza una investigacion aplicando el algoritmo
clasico de Rocchio para la categorizacién de textos, capaz de descubrir las
preferencias de los usuarios a partir del andlisis de la descripcién de textos
de articulos en el catidlogo online de sitios web de comercio electrénico.
Los experimentos se llevaron a cabo en varios conjuntos de datos, y los
resultados se compararon con los obtenidos a partir de una programacién
I6gica inductiva (ILP) y una probabilistica.

Enelcasodeun perfildeusuario de unsistemade software, puede comprender
tanto los datos personales como las caracteristicas del sistema informatico,
asi como: los patrones de comportamiento, los intereses personales y las
preferencias. Este modelo de usuario se representa mediante una estructura
de datos adecuada para su andlisis, recuperacion y utilizacion. En términos
informaticos; un perfil de usuario es la representacién de un conjunto de
caracteristicas que describen a una persona, en su papel de usuario de un
sistema. Se almacena en la mayoria de los casos en forma de pares atributo-
valor. El sistema almacena, analiza y pone a disposicion esta informacién.
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Cada persona investigadora tiene sus propios intereses y necesidades, en
funcién de su desarrollo cognitivo, del entorno en el que se desenvuelve y
de su experiencia vital, que la hacen Unica, de los perfiles de investigadores
se pueden determinar el nivel de interaccion entre estos, en funcion de los
campos de experiencia recogidos en su perfil, el nivel de compatibilidad o
la distancia entre ellos, los clusteres de investigadores que responden a los
pardmetros definidos en su perfil. El perfil de un investigador contiene un
conjunto de datos, en su mayoria de naturaleza textual, aunque los avances
tecnolégicos han llevado a incorporar imagenes de texto, graficos, etc., el
abanico de informacién que se recoge es cada vez mayor, investigando para
ello la naturaleza textual o las terminologias que los compongan.

El compendio de terminologias, palabras, intereses que caracterizan a un
investigador pueden obtenerse por varios métodos aplicando las tecnologias,
estas caracteristicas pueden ser almacenadas en un sistema de base de datos,
considerando esto una base de datos estd compuesta por tablas, campos,
claves y relaciones entre ellas, una tabla puede considerarse como una matriz
en la que cada fila puede representar un investigador y cada columna indica
la presencia o no de un término, palabra o interés obtenido en su perfil
correspondiente, en lo adelante término.

Para Barcenas (2016), podemos considerar una matriz de datos de perfiles
de investigadores (U), compuesta por los investigadores u,, donde se ha
obtenido un conjunto de términos (T), formado por n términos t, en la que
cada investigador u, contiene un nimero de términos, como resultado de los
campos suscritos en su perfil. Asi, es posible representar a cada investigador
como un vector perteneciente a un espacio n-dimensional, siendo n el
numero de términos ingresados en el perfil que forman el conjunto T:

U; = (Lig; tizs tiz; v e oo s tin)

Donde cada uno de los elementos t, puede representar la presencia, ausencia
o relevancia del término t.en el investigador u. en su perfil.

3. METODOLOGIA

El enfoque de la investigacién es mixto debido a que se obtiene y analiza
los datos (cuantitativo) aplicando las técnicas K-Media y MDS y el Clustering
Aglomerativo Jerdrquico constituyendo herramientas que permiten la
visualizacién de la informacién considerando la similitud y las distancias; con
esos resultados se aplica la induccién (cualitativo) para derivar las posibles
explicaciones basadas en los fendmenos observados. Se efectta la creacién
del perfil de investigador en dos instituciones de educacién superior como
son el Centro de Estudio de la Energia y Tecnologias de Avanzada de la
Universidad de Moa (CEETAM), en Cuba y la Universidad Técnica de Cotopaxi
(UTC) en Ecuador a través de un sistema informatico desarrollado para ambos
casos y el anadlisis de la frecuencia de aparicion de las terminologias que
representan la informacién suministrada por estos. Finalmente se determina
la similitud o proximidad con entre investigadores

Meétodo de algoritmo de clister para el andlisis del perfil de investigadores cientificos
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Para la presente investigacion, se consideraron los siguientes criterios:

a. Como unidad de andlisis se toman las producciones cientificas de
las personas profesionales de la Universidad Técnica de Cotopaxi del
Ecuadory El Centro de Estudio de la Energia y Tecnologia de Avanzada
de la Universidad de Moa, en Cuba, siendo ambas instituciones de
educacion superior publicas, auténomas, laicas y gratuitas.

b. Se realiz6 una investigacién descriptiva pues se analiza y caracteriza
el fendmeno relacionados con los contextos de los perfiles de
investigadores de dos instituciones de educaciéon superior, se
evaluan los niveles de compatibilidad entre los actores involucrados,
alinedndose a las nuevas tendencias mundiales de los preceptos
de mineria de texto, para la obtencién de patrones que permiten
relacionar a los autores intelectuales de produccién cientifica en
varios dominios de conocimiento.

Para crear el perfil delinvestigador se toman las premisas descritas por Samper
(2005) se toma como norma seguir el método explicito ya que se requiere
que el perfil se construya a partir del propio andlisis y valoraciéon que hace
el propio usuario de él mismo, de acuerdo con sus intereses y motivaciones,
para ello también se consideran los siguientes criterios:

a. Adquisicion de datos: la adquisicion de los datos se toma como
informacién explicita del método de referencia.

b. Representacién del perfil: se utiliza el método de razonamiento
inductivo ya que se avanza de lo particular a lo general, por lo que
se monitorea la interaccién del usuario con el sistema, esto permitira
reutilizar la informacién en su perfil.

c. Feedback del usuario: se considera el método de feedback explicito,
ya que se obtiene segin Samper (2005) preguntando directamente
al investigador mediante formularios desarrollados en el sistema
informatico. Se le puede pedir que rellene un cuestionario o que
emita un juicio de valor sobre algo, o simplemente que edite su
perfil anadiendo nuevos parametros relacionados con su produccién
cientifica.

Se tomo como referencia un usuario tipo, 0 sea uno que se desenvuelve en un
contexto investigativo, para ello se muestran los datos que definiran el perfil
de usuario del sistema. Junto a ellos es referido al conjunto de experiencias,
laborales y educacionales, de una persona o usuario. Para la confeccién de
la matriz de términos seran usados los campos que describen el perfil del
investigador donde mayor relevancia exista, como son en la identificacién de
sus conocimientos, especialidades, etc., estos se relacionan a continuacién:
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+  Nombre de la formacion.

+  Nombre de la formacion adicional.

+ Especialidades.

« Temas de interés y descriptores tematicos.

« Resumenes y palabras claves de los libros o capitulos de libros
publicados.

« Resumenes y palabras claves de los articulos publicados.

« Palabras claves de los trabajos presentados en eventos, seminarios y
conferencias.

a) Peso relacionado con los términos en petrfiles de usuarios

Segun la expresion (1) el proceso de construccion de los vectores —
investigadores en las matrices derivado de la base de datos de perfiles
comprenderd la extraccion de los términos con los cuales se realizara
la representacion de los investigadores, extrayendo los contenidos de
informacién para conformar el corpus de analisis. La tarea fundamental de
este método estara dada por la asociaciéon automatica de la representacion
de cada usuario en funciéon de los contenidos de informacién de este, o
sea, determinar los pesos de cada término extraido de su perfil en el vector
investigador u,. Su funcién sera:

F:UXT - [0,1].

La representacion de cada componente del vector-investigador, de los que
estan referenciados en el perfil tendrad un valor diferente de 0, mientras que
los que no estan referenciados tendran un valor nulo o 0. La frecuencia de
aparicion de un término en un perfil de un investigador de cierta forma
determina su importancia en él, sugiriendo que dichas frecuencias pueden
ser utilizadas para resumir el drea de conocimiento en que se mueve el
usuario o los principales intereses del mismo.

Siguiendo lo que describe el espacio vectorial para el Modelo de Sistemas
de Recuperacion de Informacién acorde a los trabajos de Al-Anziy AbuZeina
(2018), asi como de Kastrati y Imran (2019), y dando continuidad a los
métodos usados para almacenar los términos recogidos en el perfil de cada
usuario, se continua con el proceso de seleccién, a ello le sigue determinar
la importancia o peso de cada término en el vector-investigador. El calculo
de la importancia o peso de cada término se conoce como ponderacion del
término.

Gerald Salton (1989), utiliza este concepto de peso en su modelo de
recuperacion basado en el espacio vectorial. En dicho modelo, se forma una
matriz término / documento que representa la base de datos. Cada vector de
la matriz representa un documento; cada elemento del vector tendra valor
0 (cero) si dicho documento no contiene el término; o el valor del peso del
término si lo contiene.
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Un primer enfoque se basa en contar las ocurrencias de cada término en
un documento, medida que se denomina frecuencia del término i-ésimo
en el documento j-ésimo, y se nota como tf . Una segunda medida de la
importancia del término es la conocida como frecuencia documental inversa
de un término en la coleccién, conocida normalmente por sus siglas idf
(inverse document frequency), como lo refleja Lopez-Herrera (2006) y que
responde a la siguiente expresion:

w;; = tfij X Log (n%)

Donde N es el nimero de documentos de la coleccién, y n, el nimero de
documentos donde se menciona al término j-ésimo, si asociamos al caso de la
presente investigaciéna N con Ucomo el nimero deinvestigadores de la base
de datos de perfiles, y n.como el nimero de investigadores que contienen en
su perfil el término J, entonces es posible determinar la importancia o peso
de cada término en su perfil, quedando para ello una matriz de pesos como
muestra la siguiente matriz.

t 12 2 ... In
User: Wig Wi Wys Win
User: W31 Wz Wiz .o Wyy
Users W31 W3y Wss Wiy,

b) Similitud entre los investigadores

Se tiene en consideracién el calculo de similitud entre los vectores que
componen la matriz de peso, que en esencia son los vectores-investigadores,
para obtener el grado de relevancia de un investigador u, segun su perfil
con respecto a los demds que componen la matriz, es posible establecer la
similaridad entre los vectores de esta matriz, o sea cada vector lo constituira
un investigador y serd posible determinar la similitud de cada investigador
con respecto a los demas. El sistema toma un valor real que serd tanto
mayor cuanto mas similares sean los investigadores que se analizan. Existen
diferentes funciones para medir la similitud entre vectores, todas ellas estan
basadas en considerar aambos como puntos en un espacio n-dimensional, la
funcion del coseno es una de ellas:

Funcién del coseno:
n
Ej=1AJ"BJ'

n 2 i 2
E}':]_AJT' E}':;[Bj

F cos(4,B) =
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Donde A 'y BJ son, respectivamente, los pesos asociados al término ¢, en la
representaaon de los investigadores Ay B. Las funciones tipicas de similitud
generan valores entre 0 para elementos sin similitud y 1 para elementos
completamente iguales. Una matriz de similitud puede quedar representada
simétricamente, donde cada elemento 6” de M representa la similaridad
entre el estimulo iy el estimulo j como se muestra en M:

611 I{)‘12 513 6111
621 622 523 621’1
M =| 835 0835 033 O3y,
5111 5‘.-12 5?13 51111

El escalamiento multidimensional (MDS) es una técnica de representacion
espacial que trata de visualizar sobre un mapa un conjunto de estimulos
cuya posicion relativa se desea analizar (Machado y Lopes, 2020). El método
estara centrado en obtener una representacion espacial que visualice la
relacion perceptual entre los distintos investigadores, de manera que se
podrd observar qué investigadores se encuentran cercanos o lejanos entre
ellos. Esto es posible debido a la transformacién de la similitud entre ellos en
distancias susceptibles de ser representadas en un espacio multidimensional.

El procedimiento, en términos muy generales, sigue algunas ideas basicas en
la mayoria de las técnicas. El punto de partida es una matriz de similaridad
entre n objetos, con el elemento 6. en lafilai y en la columna j, que
representa la similaridad del objeto i al objetoj. También se fija el nUmero de
dimensiones, p, para hacer el gréfico de los objetos en una solucién particular.
Generalmente el camino que se sigue segun Ashby (2014); Cambria et al.
(2014); Dunn-Rankin et al. (2014); Zilinskas (2007) es:

1. Arreglar los n objetos en una configuracién inicial en p dimensiones,
esto es, suponer para cada objeto las coordenadas (x,, x,, ..., xp) en el
espacio de p dimensiones.

2. Calcular las distancias euclidianas entre los objetos de esa
configuracién, esto es, calcular las d que son las distancias entre el
objeto iy el objeto .

d(oi* Oj) - \/ELl(xk(Oi) - xk(Oj))z

Donde O, y O, son los objetos para los cuales se desea calcular la
distancia, n es’el nimero de caracteristicas de los objetos del espacio
y x,(0), x,(0) es el valor del atributo k-ésimo en los objetos O,y O,
respectivamente.

Meétodo de algoritmo de clister para el andlisis del perfil de investigadores cientificos

Gustavo Rodriguez-Bdrcenas
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De tal manera también debe verificarse los tres axiomas siguientes:
d,y)=0 Vx,y €X,yd(x,y) =0 (siysolosix =y)

d(x,y) =d(y,x) Vx,y € X (simetria)
d(x,z) =d(x,y) +d(y,z) Vx,y,z € X (desigualdad triangular)

3. Hacer una regresion de d  sobre 6, . Esta regresion puede ser lineal,

polinomial o monétona.” Utilizando el método de los minimos
cuadrados se obtienen estimaciones de los coeficientes a y b, y de
ahi puede obtenerse lo que genéricamente se conoce como una
“disparidad”.

g

i

Si se supone una regresidn monotona, no se ajusta una relacién
exacta entre d,,jy 6/.j, sino se supone simplemente que si 6,./, crece,
entonces d,, crece o se mantiene constante.

. A través de algun estadistico conveniente, se mide la bondad de

ajuste entre las distancias de la configuracién y las disparidades.
Existen diferentes definiciones de este estadistico, pero la mayoria
surge de la definicién del llamado indice de stress.

Uno de los criterios mas utilizados es el siguiente:

Zz(dij_&ij)z

STRESS1 = Ty,

Todas las sumatoriassobreijyjvande 7Tapylasdisparidades dependen

del tipo de regresion utilizado en el tercer paso del procedimiento.

. Las coordenadas (x, x, .., x) de cada objeto se cambian ligeramente

de tal manera que la medida de ajuste se reduzca. Quedan
representadas la matriz de distancia (D) y la matriz de coordenadas
(X) de los estimulos en un espacio de n dimensiones (para el caso de
la investigacién solo 2 dimensiones).

dil d12 d13 dln x x x
d d d d 11 12 1im
21 Gz dzz -+ dpp Xor  xae T x
D= d d d d X = 21 22 2m
- 31 32 33 3n - H : B :
Xn1 Xn2 - Xpm



Volumen 12, nimero 2 | Articulo cientifico | Jul-Dic 2022 | e-Ciencias de la Informacion

El clister puede establecer la jerarquia en términos de grupos de
investigadores, basdandose en las matrices de similitud y distancias obtenidas.
Asi, cada investigador puede identificarse con el grupo al que pertenece en
funcién de su distancia o similararidad.

Los algoritmos de particion tratan de descubrir cluster reubicando
iterativamente puntos entre subconjuntos. El algoritmo k-means segin
investigaciones realizadas por Sun et al. (2019); Du (2019) y Joshi et al.
(2020) es uno de los mas simples y conocidos algoritmos de agrupamiento.
Esta basado en la optimizacion del error cuadratico, que sigue una forma
facil para dividir una base de datos dada en k grupos fijados a priori. La idea
principal es definir k centroides (uno para cada grupo) y, luego, ubicar los
restantes puntos en la clase de su centroide mas cercano. El préximo paso es
recalcular el centroide de cada cluster y reubicar nuevamente los puntos en
cada grupo. El proceso se repite hasta que no haya cambios en la distribucién
de los puntos de una iteracién a la siguiente.

4. RESULTADOS

Los resultados obtenidos responden como se menciond a un caso de estudio
especifico relacionado con el CEETAM que se encarga de todo lo relacionado
con la Eficiencia Energética y Uso Racional de la Energia (EEURE), los perfiles
han sido creados como referencia a algunos investigadores de este centro de
estudios. El conocimiento mdas importante de la investigacion en esta area se
refleja en el perfil construido por él mismo; otro contexto de investigacion
es el caso de los investigadores de la UTC, especificamente las carreras
universitarias de Medio Ambiente y Turismo, de esta manera se asocia un
corpus terminolégico a cada perfil de investigacion de estas Instituciones de
Educacién Superior, asi el primer caso de Cuba y el segundo caso de Ecuador.

Para una mejor comprensién se han considerado solo algunos investigadores
del CEETAM y de las carreras de Medio Ambiente y Turismo de la UTC, de
manera que puedan visualizar los resultados para ser presentados de una
mejor forma.

En el listado que se muestra a continuacidn contiene informacién de algunas
personas investigadores seleccionadas al azar, constituyen sélo una muestra
intencional con el objetivo de revelar la funcionalidad del caso, por lo que
el nimero de términos y otros elementos constituyen procedimientos de
calculo de la similitud y la distancia descritos en los métodos.

Meétodo de algoritmo de clister para el andlisis del perfil de investigadores cientificos

Gustavo Rodriguez-Bdrcenas
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AW

7.

8.

9.

. egongora: especialista en termodindmica, refrigeracion y

climatizacion.

. rmontero: especialista gestién eficiente de la energia total.

iromero: especialista en maquinas eléctricas.
alegra: especialista en modelacion matematica, simulaciéon vy
metodologia de la investigacion.

. Irpuron: especialista en inteligencia artificial aplicada a los procesos

industriales.

. yretirado: especialista en el secado de mineral con el uso de la energia

solar térmica.

grbarcenas: especialista en tecnologias de la informaciéon y la
comunicacion en los procesos.

yaguilera: especialista en redes y comunicaciones informaticas.
dgonzalezr: especialista en informética 1.

10. eromero: especialista en informatica 2.

A partir de la seleccion de campos tomados en cuenta en los 10 usuarios
previamente seleccionados, se obtienen un total de 470 elementos léxico-
semanticos realizados entre términos y frases que identifican, dominios de
conocimiento de especialidad, palabras clave, entre otros. Contando las
ocurrencias de cada término en los perfiles de los usuarios seleccionados,
se obtiene la frecuencia de los términos en estos perfiles, su magnitud esta
representada por la Tabla 1.
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TABLA 1. MATRIZ DE FRECUENCIA DE LOS TERMINOS (TFI) EN LOS PERFILES DE LOS USUARIOS?

ID 39 40 41 42 43 44 47 49 50 51
TERMINOS FRECUENCIAS OBTENIDAS
1 Acceso Remoto 0 0 0 0 0 0 2 2 1 1
2 accionamiento 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0
3 adherencia en menas lateriticas 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 agrupamiento 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
5 agua 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 Agua Caliente 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 Agua caliente sanitaria 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
8 Ajuste de Curvas 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
9 Algoritmo Iterativo 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
10 Algoritmos 0 0 1 1 0 0 2 2 0 0
448 utilidad del error de estimacion 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
449 valores de una variable 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
450 Vapor 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
451 variabilidad 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
452 Variogramas adaptativos 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
453 variogramas dinamicos 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
454 velocidad del viento 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0
455 Ventilacion 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
456 Video conferencia 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
457 Virtualizacion 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
458 Volumenes de Sélidos Minerales Irregulares 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
459 volumenes geélogo - mineros 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
460 Voz sobre IP 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
461 Web 0 0 0 0 0 0 1 1 3 2
462 Web 2.0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
463 wikis 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
464 Yacimiento 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
465 yacimiento Merceditas 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
466 Yacimiento Punta Gorda 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0
467 Yacimientos Lateriticos 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
468 yacimientos lateriticos cubanos 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
469 yacimientos lateriticos de Ni 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
470 Zimbra 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0

2 Se han colocado algunas muestras debido a la extension de la tabla
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[»)
39
40
41
42
43
44
47
49
50

51

39
1
0.081
0.085
0.062
0.023
0.158
0.010
0.002

0.001

La expresion (2) suponiendo que el nimero de usuarios seleccionados (N)
es igual a 10, la matriz de pesos (W) de los elementos Iéxicos contenidos
en los perfiles de los usuarios del sistema. A partir de la aplicacién de
la funcién coseno en la ecuacion (4) y de los valores de peso obtenidos a
través, se obtiene como resultado una matriz simétrica de similitudes entre
investigadores, como se observa en la Tabla 2.

TABLA 2. MATRIZ SIMILITUD USANDO LA FUNCION DEL COSENO.

40
0.081
1
0.142
0.016
0.432
0.078
0.011
0.019

41
0.085
0.142

1
0.011
0.158
0.018
0.006
0.014
0.001
0.001

42
0.062
0.016
0.011

1
0.012
0.003
0.016
0.013
0.012
0.008

X
0.023
0.432
0.158
0.012

1
0.063
0.038
0.023

0

0

44
0.158
0.078
0.018
0.003
0.063

0.037
0.005
0
0

47
0.010
0.011
0.006
0.016
0.038
0.037

1
0.259
0.219
0.175

49
0.002
0.019
0.014
0.013
0.023
0.005
0.259

1
0.647
0.391

50
0
0
0.001
0.012

0.219
0.647
1
0.690

51
0.001
0
0.001
0.008

0.175

0.391

0.690
1

Dadas las similitudes obtenidas y las valoraciones empiricas realizadas por
el autor, totalmente intencionadas, se plantea un nivel de compatibilidad
considerando las variables lingtisticas siguientes:

Valor de intervalo: (S)
S =0 - Incompatibles (I).
0 < S < 0.1 - Compatibilidad Extremadamente Baja (CEB).
< S$ < 0.25 - Compatibilidad Muy Baja (CMuyB).
0.25<5<0.5-Compatibilidad Moderadamente Baja(CmoderadamtB).

S =0.5 - Medianamente Compatibles (MC).

0.5<5<0.75-CompatibilidadModeradamenteAlta(CmoderadamtA).

0.75 £S < 0.99 - Compatibilidad Muy Alta (CmuyA).
S =1 -Totalmente Compatibles (C).

Se obtuvo como resultado el nivel de compatibilidad entre los investigadores
seleccionados:
Las compatibilidades son muy bajas (CMuyB): entre los usuarios
egongora (ID:39) (especialista en termodindmica, refrigeracion
y climatizacién) y yretirado (ID:44) (especialista en secado de
mineral con el uso de energia solar térmica); entre rmontero (ID:40)
(especialista en gestion total eficiente de la energia) e iromero (ID:41)
(especialista en maquinas eléctricas); entre iromero (ID:41) y Irpuron
(ID:43) (especialista en inteligencia artificial aplicado a los procesos
industriales); entre dgonzalezr (ID:50) (especialista en informatica 1)
y grbarcenas (ID:47) (especialista en TIC y gestion del conocimiento)
y entre iromero (ID:41) (especialista en informatica 2) y grbarcenas

(ID:47).
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« Compatibilidad extremadamente baja (CEB): entre el usuario
egongora (ID:39) y los demds usuarios exceptuando a yretirado (ID:44);
entre rmontero (ID:40) y alegra (ID:42) (especialista en modelacion
matematica, simulacién y metodologia de la investigacion), yretirado
(ID:44), grbarcenas (ID:47) y yaguilera (ID:49) (especialista en redes
de computadoras); entre iromero (ID:41) y los demds usuarios con
excepcion de Irpuron (ID:43); entre alegra (ID:42) y los demds usuarios;
entre Irpuron (ID:43) y yretirado (ID:44), grbarcenas (ID:47) y yaguilera
(ID:49) y entre yretirado (1D:44) y yaguilera (1D:49).

+ Incompatibilidad (l): entre los usuarios rmontero (ID:40), Irpuron
(ID:43) y yretirado (ID:44) con dgonzalesr (ID:50) y eromero (ID:51).

+ Compatibilidades moderadamente bajas (CmoderadamtB): entre
los usuarios rmontero (ID:40) y Irpuron (ID:43); entre grbarcenas (ID:47)
y yaguilera (ID:49); entre yaguilera (ID:49) y eromero (ID:51).

+ Compatibilidad moderadamente alta (CmoderadamtA): entre los
usuarios yaguilera (ID:49) y dgonzalezr (ID:50) y entre los usuarios
dgonzalezr (ID:50) y eromero (ID:51).

Otro resultado es la existencia de una serie de actores seleccionados
que son titulados de las mismas especialidades, pero que representan
dominios de conocimiento algo distantes, ejemplo de esto son los usuarios
yaguilera y rmontero ya que ambos son titulados de Ingenieria Eléctrica
respectivamente, sin embargo rmontero representa el dominio de EERUE y
yaguilera el dominio de sistemas telematicos, solo une su formacién y por
tanto la compatibilidad es extremadamente baja con una similitud de 0.
019, otros casos son el del investigador grbarcenas respecto a egongora y
yretirado, los tres son graduados de Ingenieria Mecéanica con una similitud
de 0,010y 0,037 respectivamente, grbarcenas respecto a ellos representa un
dominio de conocimiento diferente, sin embargo, entre yretirado y egongora
hay una similitud de 0,158 representando ambos dominios de conocimiento
similares.

A partir de los procedimientos metodolégicos para la visualizacion del MDS se
obtuvo dos grupos, uno (grupo de la izquierda) conformado por dgonzalezr,
eromero, yaguilera y grbarcenas, que representan una comunidad colectiva
de conocimiento relacionados con las TIC y su aplicacién; el otro grupo
conformado por el resto (grupo de la derecha) representa una comunidad
colectiva de conocimiento vinculada a la Eficiencia Energética y Uso Racional
de la Energia (EERUE), en ambos grupos se muestran dos investigadores
gue de alguna manera constituyen fronteras, estos son grbarcenas y alegra,
esto es resultado de la diversidad de areas de conocimientos en que ambos
incursionan.

Los resultados de la prueba del sistema fueron comparados con el software
profesional SPSS, la matriz de distancia entre los actores seleccionados (Tabla
3), a partir de esto y de los procedimientos metodolégicos se obtienen
coordenadas en dos dimensiones, dando como resultado la representacion
de la Figura 1.

Meétodo de algoritmo de clister para el andlisis del perfil de investigadores cientificos

Gustavo Rodriguez-Bdrcenas
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TABLA 3. MATRIZ DE DISTANCIA EUCLIDIANA ENTRE LOS INVESTIGADORES.

MATRIZ DE DISTANCIA EUCLIDIANA

<
o
o
O
=
o}
O
w

RMONTERO
IROMERO
ALEGRA
LRPURON
YRETIRADO
GRBARCENAS
YAGUILERA
DGONZALEZR
EROMERO

egongora 0 1.368 1.31 1.34 1432 1195 1461 1.631 1.725 1.641
rmontero 1.368 0 1245 1462 0806 1363 1.508 1.659 1.77 1.691
iromero 1.31 1.245 0 1413 1228 139 1467 1.618 1.724 1.642
alegra 134 1462 1413 0 1467 1416 144 1601 1693 1.613
Irpuron 1432 0806 1.228 1.467 0 1386 1479 1651 1765 1.687
yretirado 1.195 1363 139 1416 1.386 0 1423 1621 1719 1.637
grbarcenas 1461 1.508 1.467 144 1479 1423 0 1.153 1.28 1.266
yaguilera 1631 1659 1618 1601 1.651 1.621 1.153 0 0.585 0.867

uonpwiioju| bj ap sbidUAI)-a DISINGY

dgonzalezr 1.725 1.77 1724 1693 1765 1719 1.28 0.585 0 0.51
eromero 1.641  1.691 1642 1613 1687 1637 1266 0.867 0.51 0

FIGURA 1: CONFIGURACION DE ESTIMULOS DERIVADA EN DOS
DIMENSIONES.

Los resultados obtenidos en el caso de la utilizacién del algoritmo de
agrupamiento de K-Medias, guarda relacion con el métodos aplicados de
MDS, en la figura 2 se establecieron dos particiones, quedando el cluster
a) y b) con la aglomeracién de los investigadores respectivos a cada area
de conocimiento e intereses; para el caso de la b) se establecieron tres
particiones con el objetivo de realizar un analisis mas detallado y poder
identificar grupos con intereses comunes, los mejores niveles de similitudes y
distancia euclidiana estan entre los investigadores dgonzalezr y yaguilera con
una distancia de 0.585, también entre dgonzalezry eromero con una distancia
entre ellos de 0.510; por otro lado los investigadores Irpuron y rmontero con
0.806, con respecto al resto de los usuarios y su relacion, estos se encuentran
en una posicién favorable.
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FIGURA 2. GRAFICOS CORRESPONDIENTES AL USO DEL ALGORITMO
K-MEDIAS ESPECIFICANDO A) 2-PARTICIONES; B) 3-PARTICIONES.

Comparando los resultados de las figuras 1y 2, se aprecia que el escalamiento
multidimensional y el algoritmo k-means son efectivos para establecer
grupos con una estrecha relacién de similitud y distancia, el caso de estudio
analizado contempla a pocos usuarios como un demo. Estos algoritmos han
sido implementados en la UTC, estableciendo una herramienta efectiva para
visualizar la produccién cientifica de los investigadores de la Universidad
Técnica de Cotopaxi, mostrando excelentes resultados en la identificacién
de comunidades de expertos en areas especificas, asi como para conocer
la relacién entre los investigadores. Los investigadores son agrupados de
acuerdo a su campo de produccidon cientifica por lineas de investigacion,
areas de conocimiento, entre otros indicadores relevantes para el dominio
cientifico.

LaFigura3muestralaproduccién cientificaentérminosdearticulos cientificos,
libros y conferencias, los circulos de colores representan las sublineas de
investigacion de las carreras de Medio Ambiente y Turismo, los radios de los
circulos representan la cantidad de produccién cientifica de acuerdo a los
indicadores mencionados. Investigadores como Coello, Arrellano, Montaluisa,
Cederio y otros son los lideres en estas especialidades en cambio Moreano,
Chasi, Yauliy otros tienen radios mas bajos por lo que su produccidn cientifica
ha sido baja. En la Figura 4 hay muchos resultados deducibles, como cual es
la sublinea de investigacién segun su color con mayor productividad o qué
nivel de proximidad tiene una sublinea de investigacion respecto a las demas.

Método de algoritmo de cluster para el andlisis del perfil de investigadores cientificos

Gustavo Rodriguez-Bdrcenas
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FIGURA 3. PRODUCCION CIENTIFICA DE LAS PERSONAS INVESTIGADORAS
DE ACUERDO CON LA LINEA DE INVESTIGACION DE LA UNIVERSIDAD:
CULTURA, PATRIMONIO Y SABERES ANCESTRALES.

En el mismo caso de la sub-linea de investigaciéon universitaria “Cultura,
patrimonio y conocimientos ancestrales” pero en esta oportunidad
representando similitud. En la Figura 4 como resultado de la aplicacion del
algoritmo k-means podemos observar que la produccién cientifica de los
investigadores Chacon E., Espin, Silva y Lépez han sido baja sin embargo han
trabajado eninvestigaciones relacionadas, por lo que conforman un pequeio
cluster entre ellos; asimismo, podemos observar que los investigadores
Moreano, Chasi, Chacén A., Medina, Yauli y Palma conforman otro cluster con
distancia separada y baja produccién cientifica, existiendo cierta similitud
en sus areas de investigacién; sin embargo, la mayor relacién se encuentra
en la nube superior derecha, con una zona de mayor concentracion de
investigadores con caracteristicas similares.

FIGURA 4. RELACION DE LOS INVESTIGADORES SEGUN LA LINEA
DE INVESTIGACION DE LA UNIVERSIDAD: CULTURA, PATRIMONIO Y
CONOCIMIENTOS ANCESTRALES.
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El proceso de conciliacién implica la extracciéon de perfiles terminolégicos
para la relaciéon entre los actores del CEETAM. Por lo tanto, automatizar
completamente este proceso era una tarea compleja debido al elevado
numero de interacciones necesarias. Sin embargo, es de destacar que estas
acciones hacen uso de las TIC, principalmente describiendo la World Wide
Web, para ver desde las distancias y los niveles de similitud entre los actores
la compatibilidad, respondiendo a las nuevas tendencias de los entornos
virtuales en este ambito, saber que facilita las redes informales de los actores
de la organizacion, como se refiere Marteleto y Braz (2004) en sus trabajos
relacionados con las redes sociales, la inteligencia colectiva y el capital social.

Es importante indicar que el método de aglomeraciéon debe ser utilizado
con base en el tipo de datos y el objetivo de caracterizacién, previo a la
visualizacién de la informacién es necesario establecer un conjunto de
elementos terminoldgicos y conceptuales de los investigadores, lo cual
depende de la oportunidad de proporcionar informacién al momento de
crear su perfil empatando explicitamente con Samper (2005). La herramienta
desarrollada para ambas instituciones de investigacién ayuda al investigador
a conocer los grupos a los que pertenece segln la experiencia en estudios
similares.

El estudio realizado por Avinash et al. (2020) relacionado con el tema
“Mapping Scientific Collaboration: A Bibliometric Study of Rice Crop Research in
India", uno de sus objetivos era construir el perfil de la colaboracién nacional
e internacional de los cientificos indios especializados en arroz, el autor del
estudio aplicé tanto el analisis de coautores como el de redes sociales para
captar a grandes rasgos los entresijos de la colaboracién que opera en el
campo de la investigacion sobre el cultivo del arroz en la India. Este estudio
utiliza técnicas bibliométricas para medir las colaboraciones cientificas. En
comparacion con la investigacion llevada a cabo en el CEETAM y la UTC, se
aplican conceptos mas relacionados con dos algoritmos de k-media y MDS,
asi como otras técnicas matematicas implementadas a través de un sistema
que permite la identificacion de grupos de investigadores y el nivel de
compatibilidad seguin su produccién cientifica.

La investigacion ha conseguido demostrar que métodos como los algoritmos
de cluster, técnicas como el MDS vy los espacios vectoriales pueden ser
aplicados en contextos cientificamente productivos y representados por
investigadores de instituciones universitarias. En el caso de la presente
investigacion, el CEETAM de Cuba y la UTC de Ecuador han establecido las
similitudes y distancias entre los investigadores, y el dendrograma ubica
a los investigadores de la muestra segun estos criterios en un escenario
identificable; por otro lado, los investigadores de la UTC muestran un patrén
de desempeno productivo marcado por sus publicaciones; no se han tomado
como fuentes bases de datos relevantes como Scopus, Wos y otras, sino que
estas han sido suministradas y validadas por los propios investigadores.
Autores como Haris et al. (2019) han realizado estudios donde evaludan el
desempeno investigativo de los profesionales de Bosnia y Herzegovina,
considerando las citas y el indice h y el andlisis de correlacion estadistica,
dando resultados interesantes, pero comparados con el uso de algoritmos
estos pueden ser mas eficientes.

Meétodo de algoritmo de clister para el andlisis del perfil de investigadores cientificos

Gustavo Rodriguez-Bdrcenas
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K-means es un algoritmo de clasificacién no supervisado que agrupa los
objetos en k grupos en funcién de sus caracteristicas. La agrupacion se realiza
minimizando la suma de distancias entre cada objeto y el centroide de su
grupo o cluster, vemos en ambos casos de estudios (CEETAM y UTC) como
se conforman grupos de investigadores; la visualizacién de informacién
permite mostrar graficamente las relaciones, esto puede distinguir la correcta
toma de decisiones en cuanto a la construccion de redes de investigadores
de acuerdo a temdticas, campos, lineas de investigacién y con ello poder
enfrentar nuevas investigaciones y comunidades académicas, donde podran
ser considerados de acuerdo a lo publicado y lo generado en sus perfiles.

5. CONCLUSION

El analisis de datos aplicando las técnicas K-Media y MDS y el Clustering
Aglomerativo Jerdrquico constituyen herramientas notables que permiten la
visualizacién de lainformacion considerando la similitud y las distancias. Esto
permite establecer niveles de compatibilidad entre actores en un contexto de
investigacién, alinedndose a las nuevas tendencias mundiales de preceptos
de machine learning para conocer redes informales de investigadores.

Parte de los resultados en el CEETAM es un dendrograma contrastado con un
MDS que permite obtener un cluster mas representado por los investigadores
dgonzalezr, eromero y yaguilera y estos vinculados a grbarcenas; de igual
manera seidentificael vinculode alegria con el cldsterformados poregongora,
yretirado, rmontero, Irpuron e iromero, se observa jerdrquicamente el vinculo
entre todos estos investigadores con diferentes niveles de compatibilidad.

El MDS obtuvo dos grupos, uno formado por dgonzalezr, eromero, yaguileray
grbarcenas, que representan una red de investigadores vinculados a las areas
de las TIC y su aplicacion; el resto representan una red de investigadores
vinculados a la EEURE.

La implementacion de estos algoritmos k-media en una plataformaWeb en la
UTC podria representar la produccién cientifica de articulos cientificos, libros y
ponenciasen congresos en las sublineas deinvestigacion enlasespecialidades
de Medio Ambiente y Turismo, donde destacan investigadores como Coello,
Arrellano, Montaluisa y Cedefio que son lideres en estas especialidades.

En la linea de investigacion, de la Universidad “Cultura, patrimonio y saberes
ancestrales” el algoritmo k-media, mostré que los investigadores Chacdn,
Espin, Silva y Lépez estos han tratado investigaciones que estan relacionadas
entre si, y forman un pequefio clister entre ellos; también se obtuvieron los
investigadores Moreano, Chasi, Chacén, Medina, Yauli y Palma. Aunque estan
algodistantes, existe una similitud visual y cualitativa en las dreas investigadas;
sin embargo, la mayor relacién se encuentra en la nube superior derecha,
con una zona de mayor concentracién de investigadores con caracteristicas
similares.
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