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Contribucion al estudio delasrevistasde América Latinay € Caribe mediante el mapeo
autoor ganizado*

Lic. Oscar Saavedra Fernandez, 1 Lic. Gilberto Sotolongo Aguilar2 y M.Sc Maria V. Guzméan Sanchez3

Resumen

A partir del uso de las redes neuronales artificiales (RNA), y més concretamente de la técnica de mapas
autoorganizados (SOM), conocidos tambi én como algoritmo de Kohonen, se intenta identificar algunos
elementos que influyen la posici 6n que ocupan las revistas de AméricaLatinay el Caribe (AL y C),y €
efecto que determinadas acciones pudieran tener sobre ella. En su calidad de técnicas exploratorias, agui
s0lo se revelan patrones de comportamiento (signos) de larealidad que necesariamente deben valorar 1os
expertos. Al abordar este tema,se han considerado |os resultados de esfuerzos regional es recientes
(resultados parciaes de proyectos en curso como LATINDEX y RICYT) que permitiran en €l futuro
enfrentar tareas de evaluacion més compl etas.

DeCS: PUBLICACIONES SERIADAS; AMERICA LATINA; REDES NEURALES(COMPUTACION);
REGION DEL CARIBE

Las publicaciones cientificas y técnicas constituyen una de las formas de existenciade la cienciay la
tecnologia, resultado del devenir historico de esas dos actividades; en tanto los articul os aparecidos en
revistasy las patentes se erigen como las publicaciones més paradigméticas.

L as publicaciones cientificas son depositarias de |os conoci mientos documentados que la humanidad
acumula en cualquier campo del saber; son lavia fundamental para trasmitir dichos conocimientos, debido a
gue latransmisi 6n directa de sus propietarios a quienes |os necesitan es practicamente imposible. Al propio
tiempo, el cimulo de materiales publicados crece en forma de avalanchay no es posible acceder directa-
mente a ellos, mucho menos asimilar de forma directa su contenido. La propia ciencia ha permitido el
desarrollo de técnicas que pueden contribuir a solucionar en parte este problema, como es el caso de los
estudios cuantitativos de lainformaci 6n que, para diferentes fines, se han desarrollado en el transcurso de
los Ultimos 80 afios.1

* Basado en la ponenciatitulada “ Mapeo autoorganizado de las revistas de AmeéricaLatinay € Caribe”
preparada originalmente para la Reuni 6n de Editores de Revistas Académicas, Cientificasy Tecnoldgicas.
10-11 de octubre de 2000, ICFES, Bogota, Colombia.

La bibliometria, en su sentido mas amplio, ha seguido dos caminos, paralelosy relacionados. En un caso, la
bibliometria se ha desarrollado en el ambito de la gesti én de informaci 6n de | as instituciones bibliotecarias e
informativas. Por otra parte, se hallan los avances de |a bibliometria evaluativa cuyo propésito es la
aplicacion en e campo de la politica cientifica, mediante la evaluacion de la producci 6n cientificavistaala
luz de las publicaciones.2 Mas recientemente estas aplicaciones se han extendido alas empresas productivas
y de servicios como parte de las herramientas empleadas en la vigilancia cientificay tecnol 6gica, asi como



en los llamados observatorios de cienciay tecnologia.

Yaen los afios 60, JD de Solla Price consideraba a la ciencia como todo o publicado en revistasy un
cientifico como aguel que publicaun articulo. Lo anterior, reconocido como “reduccionismo bibliométrico”
ha conferido alas revistasy alos articulos un lugar preponderante en el desarrollo cientifico y tecnol 6gico
de lahumanidad. [Grivel L. L hypertexte, comme mode d” explotation des resultats d” utils et methodes

d analyse de I'information scientifique et technique. These PHD, CRRM, France, 2000]. No existen dudas
sobre laimportancia que han tenido y tienen las revistas como objeto de estudio, ellas son centro de

atenci 6n en todos los 6rdenes en |os cuatro puntos cardinales; sin embargo, en ocasiones laimportancia de
su existencia no se havalorado correctamente con respecto a su funcion en la practica hist érico-social.

Dos reflexiones sobre el lugar de las revistas y |as publicaciones permiten precisar esta idea:

e El modo social paravalidar el conocimiento y que permite, al mismo tiempo, su difusion publica,
implica un proceso riguroso que lleva ala publicaci én de un articulo en unarevista cientifica. La
revista acredita el aporte cuya validez persiste, siempre que sea de su competencia.3

e Lainvestigacion cientificano publicada, no existe. La publicaci én en unarevista de prestigio
reconocido asegura la prioridad en la producci 6n de un resultado, acrecienta el crédito académico de
un cientifico, legitima su actividad y permite la existencia de sistemas de comunicaci 6n cientifica
ligados a procesos activos de persuasi on, negociaci 6n, refutaci 6n y modificaci dn, mediante los cuales
el significado de las observaciones cientificas, al igual que las interpretaciones teodricas, tienden a ser
sel ectivamente construido y reconstruido en el campo cientifico.4

A pesar de esto, la situacion que presentala gran mayoriade las revistas cientificas y técnicas editadas en
AméricalLatinay el Caribe no permite que estas puedan cumplir cabalmente con las funciones referidas con
anterioridad.

Se presenta a continuaci én una breve caracterizacion de esta problemética.5 Se puede afirmar que las
revistas cientificasy técnicas de AméricaLatinay el Caribe son poco conocidas, dif icilmente forman parte
de las colecciones de |as bibliotecas, estén representadas marginalmente en |os grandes servicios de

indizaci 6n o resimenes (GSIR), carecen de visibilidad y ademés reciben contribuciones de bajo nivel.

Otros autores han abordado la problemética de las ciencias agricolas en laregi 6n, precisamente desde la
Optica de sus publicaciones, con €l objetivo de contribuir al mejor conocimiento de la realidad que presentan
las publicaciones de nuestra area geografica en este campo.1 Ahora, a partir del uso de las redes neuronales
artificiales (RNA), y més concretamente de |a técnica de mapas autoorganizados (SOM), conocidos tambi én
como algoritmo de Kohonen, se intenta identificar algunos elementos que influyen en esta situacion, y €
efecto que determinadas acciones pudieran tener sobre ella. En modo alguno se pretende ser concluyente,
porqgue las técnicas empleadas son exploratorias y revelan sélo patrones de comportamiento (signos) de la
realidad que necesariamente deben valorar 10s expertos. Al abordar este tema, se han considerado los
resultados de esfuerzos regional es recientes (resultados parciales de proyectos en curso como
LATINDEXxx y RICY Txxx) que permitiran en el futuro enfrentar tareas de eval uaci 6 méas completas.

M étodos

Fuentes de datos

Se utilizaron los datos de la ultima actualizaci 6n del directorio titulado LATINDEX
http://www.LATINDEX.unam.mx . Su consulta, en agosto de 2000, se realiz6 mediante el acceso adicho
sitio como a partir del trabajo de Alonso Gamboa mencionado anteriormente.5

Con €ello, de forma muy general, se caracteriz6 cualitativay cuantitativamente la situaci 6n actual de las
revistas, en ella se hace referencia fundamentalmente a su distribuci én por rangos6 en laregion. Asi
aparecen las revistas editadas en AméricaLatinay e Caribe. Tambi én, se utilizaron algunos datos
procedentes del directorio y se complementaron con indicadores tomados de la Red |beroamericana de
Indicadores de la Cienciay la Tecnologia (RICYT) http://www.ricyt.edu.ar/ accedida en igual fecha,6 se
construyeron mapas autoorganiza-dos (SOM) de América Latinay el Caribe. Ellos posibilitan la realizaci 6n
de diferentes andlisis para determinar las variables con lainfluencia necesaria de manera que se mejorar la
visibilidad de las publicaciones del &rea.



Indicadores

A partir de los datos del directorio LATINDEX se estableci 0 la distribuci on por rangos de las revistas que
se publican en 22 paises (tabla 1, variable: r-revistas (2000)). En esta tabla, se muestra la posici6n que cada
pais ocupa en relaci én con la cantidad de revistas editadas. Se hizo lo mismo con las revistas procesadas por
GSIR (tabla 1,variables: rev-scisearch, rev-ca, rev-biosis, rev-medline, rev-cab). Con ello, esposible
determinar la posici 6n que ocupa cada pai's, seguin su aporte a estos servicios de informacion.

Por otra parte, a partir de datos ofrecidos por laRICY T, se abtuvieron los valores promedios de las
contribuciones que durante 8 afios (1990-1997), cada uno de |os paises realiz6 en articulos a GSIR (tabla 1,
variables: r-scisearch, r-pascal, r-inspec, r-compendex, r-ca, r-biosis, r-medline, r-cab, r-icyt, r-ime). En este
caso, se contaron los articulos indizados en dichos servicios, paraincluirse en el total, la direcci 6n del
primer autor debi 6 pertenecer a alguno de los paises considerados. A partir de los datos obtenidos, se jerar-
guizaron por rangos, asi se obtuvo la distribuci én por rangos de los datos, una via para brindar unaimagen
delavisibilidad de la producci 6n cientifica. Adicio-nalmente, se hallaron cuatro indicadores de la
distribucion por rangos de | as tasas de referencias por paises en las bases de datos SciSearch y Pascal, por
cada 100 000 habitantes, tambi én se determinaron tasas similares de referencias en ambas bases de datos,
referidas a producto bruto interno (PBI) de cada pais en miles de millones de ddlares estadounidenses
(U$D), (tabla 1, variables: r-scisearch-hab, r-pascal -hab, r-sci-pbi, r-pascal -pbi). En total se construyeron 20
indicadores de 22 paises.

** LATINDEX es un proyecto en curso que desde 1995, tiene como finalidad, la creaci 6n de un sistema de
informaci 6n que cubra las revistas cientificas y técnicas publicadasen AL y C.

*** | aRICYT esun proyecto que desde 1995 surge con €l propdésito de promover €l desarrollo de
instrumentos paralamedici 6n y € andlisis de lacienciay latecnologia en Iberoamérica, en un marco de
cooperaci 6n internacional, con € fin de profundizar en su conocimiento y utilizaci én como instrumento

pol itico paralatoma de decisiones.

Para obtener un cuadro mas acabado de la situaci 6n de las revistas en ALYC, setomé de RICY T, los datos
de la producci 6n cientifica de ALyC correspondiente a 10 bases de datos internacional es correspondientes a
1990-1997 y se calcul 6 su promedio*** . Posteriormente se hall6 la distribuci 6n por rangos de dichos datos
segUn se puede observar en latabla 1 (variables: r-scisearch, r-pascal, r-inspec, r-compendex, r-ca, r-biosis,
r-medline, r-cab, r-icyt, r-ime). Se afiadieron dos indicadores: |a tasa de la produccion cientifica segiin SCI y
PASCAL por cada 100 mil habitantesy del PBI en millones de U$D (tabla 1, variables: r-scisearch-hab, r-
pascal - hab, r-sci-pbi, r-pascal -pbi). Con ello se completan los datos de latabla 1 en la que se recoge la
distribuciéon por rangos de 20 indicadores de 22 paises de ALyC.

M apeo autoor ganizado

Con €l propésito de explorar € comportamiento de los datos y de obtener una representaci 6n grafica
integrada de estos indicadores, |os datos obtenidos se utilizaron para entrenar unared neuronal artificial
(RNA) mediante el algoritmo de mapeo autoorganizado (algoritmo de Kohonen). Con ello fue posible
modelar parciamente la problematica bajo estudio y conocer lainfluencia de algunas de las variables (e.g.
cantidad de revistas en € directorio LATINDEX, cantidad de revistas procesadas en GSIR, etc.).

Se empled e software Viscovery SOMine® 3.0 Enterprise para obtener los SOM****: por la novedad del
uso de estas técnicas, se hace necesario una pausa para ofrecer algunas explicaciones.

Marco teérico
Inspiraci 6n biol6gica

La corteza cerebral es posiblemente |a estructura mas fascinante que existe en la fisiologia humana. A pesar
de su enorme complejidad desde el punto de vista microscopico, |a corteza revela una estructura uniforme a
escala macroscopica, incluso al pasar de un cerebro a otro. Los centros correspondientes a actividades tan

diversas como e pensamiento, lavision, oido, y las funciones motoras, estan situados en zonas concretas de



la corteza, las cuales se hallan ubicadas, de cierta forma, unas con respecto alas otras. Ademés, las zonas
individuales muestran una ordenaci 6n | 6gica de su funcionalidad. Un gjemplo (es el denominado mapa
tonot6pico) de las frecuencias auditivas, en € cua las neuronas proximas entre si responden a frecuencias
de sonido similares segun una suces 6n ordenada, desde |os tonos mas altos a los mas bajos. Otro g emplo
(es e mapa somatotOpico) de nervios motores, que se representa artisticamente mediante el homunculo. Las
regiones tales como e mapatonotépicoy el mapa somatotdpico suelen recibir el nombre de
correspondencias ordenadas de caracteristicas. El interés por descubrir esta organizacion es el quellevo a
Teuvo Kohonen (Finlandia) adesarrollar el algoritmo a que se refiere este apartado. 6

**** Tomado de: Red |beroamericana de Indicadores de Cienciay Tecnologia (RICY T). Indicadores de
cienciay tecnologia. |beroamericanos/Interamericanos (1990-1997). Buenos Aires. REDES A.C; 1999.



Tabla 1. Distribucion por rangos de todos los indicadores (22 paises de ALyC v 20 indicadores
de ciencia v tecnologia)
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La corteza es, en esencia, una capa extensa (aproximadamente de 1m2 , en humanos adultos) y fina (entre 2
y 4 mm de grosor) que consta de seis capas de neuronas (con un gran nivel de interconexi 6n entre ellas) de
distintos tipos y densidades (unos diez mil millones de neuronas) que interaccionan mediante |os procesos
fisico-quimicos. La corteza esta plegada de formatal que maximizala densidad de empaquetado en €l
craneo. Una hoja bidimensional de elementos de procesamiento es un buen model o de la corteza cerebral .

Lo artificial

Las redes neuronales artificiales, 0 ssimplemente redes neuronales, intentan emular 1o antes descrito



mediante procesos computacionales. Se puede pensar que las redes neuronal es son técnicas de regresion, no
lineal, en multiples capas y de forma paralela. Existen dos tipos de redes neuronales: las supervisadasy las
No supervisadas.

L as redes neuronal es supervisadas son técnicas para extraer datos a partir de las relaciones de entrada-salida
y para almacenar tales relaciones en ecuaciones matem aticas que pueden utilizarse en actividades de
prondstico o en latoma de decisiones. Requieren de que el usuario especifique la salida deseada. Lared
aprende a detectar larelacion entre las entradas y las salidas suministradas, mediante un proceso iterativo y
adaptativo. Unavez que lared se ha entrenado, se puede utilizar con datos que nunca haya visto o puede ser
embebida en un programa para el apoyo alas decisiones.

L as redes neuronal es no supervisadas son técnicas para clasificar, organizar y visualizar grandes conjuntos
de datos. Los mapas autoorganizados (SOM) son un gjemplo del enfoque de |as redes neuronales no
supervisadas. Este enfogque, con origen a comienzos de los afos 80, se ha utilizado ampliamente en
ingenieriay en muchos otros campos. Muchas aplicaciones de redes neuronales no supervisadasy de SOM
pueden encontrarse en la obra de Teuvo Kohonen. 7

L os mapas autoorganizados son un enfoque de red neuronal con alimentaci 6n directa que utiliza un
algoritmo de entrenamiento no supervisado, que mediante un proceso conocido como autoorgani zaci 6n,
configura las unidades de salida en una representaci 6n topol 6gica de |os datos originales. Los SOM, son una
técnica de red neuronal que aprende sin supervision. En contraste con las técnicas de las redes neuronales
supervisadas que requieren que se especifigue una 0 mas salidas, conjuntamente con una o mas entradas a
fin de encontrar patrones o relaciones entre los datos, |os SOM reducen datos multidimensio-nalesaun
mapa de menores dimensiones o unarejilla de neuronas.

El algoritmo de los SOM se basa en € aprendizaje competitivo. Proporciona un mapeo de preservaci 6n
topol 6gica a partir de un espacio multidimensional para mapear las unidades. Las unidades de mapeo o
neuronas, usualmente forman unarejilla de dos dimensiones, el mapeo es de un espacio multidimensional
en un plano o cubo. La propiedad de preservacion topol égica significa gue en los SOM se agrupan vectores
de datos de entradas similares en neuronas: 10s puntos que se encuentran cercanos unos de otros en €l
espacio de entrada son mapeados en e SOM, en unidades del mapa que son cercanas; por ello el SOM
puede servir como una herramienta de agrupamiento (clustering) asi como para visualizar datos
multidimensional es.

L os mapas autoorganizados consisten de dos capas de unidades de procesamiento: la primera es una capa de
entrada que contiene unidades de procesamiento para cada elemento en el vector de entrada; en segundo
lugar estéla capa de salida o rejilla de unidades de procesamiento, que esta compl etamente conectada con la
capa de entrada. EI nimero de unidades de procesamiento en la capa de salida es determinado por el

usuario, apartir delaformay el tamafio inicial del mapa deseado. A diferencia de otras redes neuronales, no
existe ninguna capa ni unidad de procesamiento oculto.

En contraste con los métodos cl &sicos, |os mapas autoorganizados ofrecen una f &cil visualizaci 6n, imponen
[pOCOoS presupuestos y restricciones, y son capaces de manipular grandes conjuntos de datos para detectar en
estos, estructuras y patrones aislados. Por €ello, los mapas autoorganizados han cobrado creciente interés
parael analisis exploratorio de datos y la mineria de datos en diferentes campos entre |os que se destacan las
finanzas y la economia. Su aplicacion en el campo de la bibliometria es reciente.

Proceso de autoorganizaci 6n

Cuando se presenta un patrén de entrada a unared SOM, las unidades en |a capa de salida compiten entre si
por €l derecho de ser declarada la ganadora. La unidad de salida ganadora serala unidad cuya ponderaci 6n
de la conexi 6n de entrada estd méas cerca del patrén de entrada en términos de distancia euclidiana.
Entonces, la entrada se presentay cada unidad de salida compite para cotejar con €l patrén de entrada. La
salida que estd mas cerca al patrén de entrada es declarada la ganadora. Entonces, se gjusta la ponderaci 6n
de la conexi 6n de la unidad ganadora (i.€), se mueve en la direcci 6n del patron de entrada por un factor
determinado por latasa de aprendizaje; |o anterior constituye la natural eza bésica de | as redes neuronales
competitivas.



Los SOM realizan el mapeo topol 6gico no sblo a gustar las ponderaciones de la unidad ganadora, tambi én
gjustan las ponderaciones de | as unidades de salida que son adyacentes en la vecindad mas proxima de la
unidad ganadora. Por |o tanto, no sdlo la unidad ganadora es gjustada, sino tambi én que toda la vecindad de
unidades de salida se mueve mas cerca del patron de entrada. Con frecuencia, comenzando con valores
aleatorios de las ponderaciones, las unidades de salida se alinean solas, de formatal, que cuando se presenta
un patrén de entrada, entonces una vecindad de unidades responde a los patrones de entrada. Segun €
entrenamiento progresa, decrece el tamafio de la vecindad alrededor de la unidad ganadora. Inicialmente, se
actualiza una gran cantidad de unidades de salida, pero en la medida en que avanza el entrenamiento sélo se
gjustala unidad ganadora. De forma similar, |as tasas de aprendizaje disminuirén segiin avanza el
entrenamiento, y en algunas aplicaciones, latasa de aprendizaje se reducira con la distancia de | as unidades
de salida ganadoras.

El resultado es un grupo de conexiones ponderadas que representa un patr 6n de entrada prototipo para el
subconjunto de entrada que corresponde a un grupo (cluster) en particular. El proceso de reducir datos
multidimensionales a un conjunto de grupos (clusters) se llama segmentaci 6n. El espacio multidimensional
de entrada se reduce a un mapa de dos dimensiones. Si se utiliza el indice de la unidad de salida ganadora,
en esencialo que produce es la partici 6n de los patrones de entrada en un conjunto de categorias o grupos
(clusters). Los SOM tambi én tienen la capacidad de generalizar. Esto significa que lared puede reconocer 0
caracterizar entradas que nunca antes haya recibido. Una nueva entrada se asimila por la unidad del mapa
con lacual se mapea. Aln mas, |los vectores de entrada con falta de datos pueden utilizarse para buscar o
pronosticar |os valores de |os datos que faltan, basados en el mapa entrenado.

L os resultados obtenidos de la exploraci 6n de datos a utilizar estatécnica de los SOM, sugieren ideas de
como mejorar lavisibilidad de lacienciay latecnologia de ALyC adiferentes niveles.

Resultados y discusion

Laactualizaci 6n del directorio LATINDEX, correspondiente al afio 2000,5 recoge unas 7 000 revistas de
cercade 30 paises de |beroamérica (se haincluido a Espafia, Portugal y organizaciones internacionales
radicadas en laregi6n), asi como otrasislas del Caribe no incluidas anteriormente en €l Directorio
LATINDEX. El 61 % de lasrevistas corresponde a paises de ALYC y también del total, se haidentificado
como activas € 60 %. M és de lamitad de la colecci 6n corresponde arevistas en ciencias sociales (39,8 %) y
humanidades (13 %). El resto se distribuye entre 6 agrupaciones teméticas: ciencias de lasalud (15,1 %),
ingenierias (9,7 %), ciencias de latierra (3,7 %), ciencias naturales (11,4 %), ciencias exactas (4,7 %) y
revistas multidis-ciplinarias (2,6 %). La mayoriade las revistas surgieron en el transcurso de las Ultimas tres
décadas. M as de la mitad de las revistas tiene una frecuencia anual -trimestral -irregul ar-semestral; y sélo el 2
% aparece en alguna modalidad electronica (i.e. en linea, CD ROM o disco flexible). Finalmente, el 62 % se
edita en espafiol, mientras que € 22 % en portugués, € 15 % son multidisciplinariasy €l 1 % aparece en
inglés.

Enlatabla 1 (variable: r-revistas (2000)), se puede observar la posici én de cada uno de los paises, segun €
rango que ocupan en €l directorio LATINDEX. Argentina ocupa la primera posici 6n, seguida de México,
Brasil, Cuba, Chiley Colombia. Colombiaa su vez superaentre otros a Venezuela, Uruguay, CostaRicay
Peru.

Mediante al acceso al directorio LATINDEX, se pudo identificar la presencia de revistas de ALyC
procesadas en agunos de los GSIR. De esta forma, se pudo saber que en SciSearch, que incluye lostres
indices de citas editados por € ISl (Institute for Scientific Information, Filadelfia), esta representada de la
siguiente forma SCI (Science Citation Index) = 14 (Colombia=1), SSCI (Social Science Citation Index)=8
(Colombia=1), AHCI (Arts & Humanities Citation Index) = 6. En otros GSIR, la presencia es lasiguiente:
PASCAL =1; INSPEC = 1; Chemical Abstract (CA) = 10 (Colombia= 1); Medline = 9; Biological
Abstracts (BIOSIS) = 46 (Colombia = 1), Commonwealth Agricultural Bureau (CAB) = 20. Resulta curioso
que COMPENDEX no aparece en lalista de servicios de resimenes reportados por LATINDEX (ni
tampoco Engineering Index). Latematica de las revistas de ALyC procesadas en GSI denota el peso
especifico de las ciencias sociales y humanidades, asi como de las biociencias en laregi on.

En latabla 1 (variables: rev-scisearch, rev-ca, rev-biosis, rev-medline, rev-cab) aparece la distribuci én por
rangos de la presenciade revistas de ALYC en 5 de los GSIR. Asi por gemplo, si se compara Cubay



Colombia se observa que ambos pai ses ocupan la misma posici6n (6) por la presencia de sus revistas en
SciSearch y Medling; al tiempo gue Cuba supera a Colombia respecto alos restantes GSIR, esto es, en
Chemical Abstract, Cuba 1, Colombia4, en BIOSIS, Cuba 3, Colombia6y en CAB, Cuba5y Colombia?7.

Lavisibilidad de la producci 6n cientificade ALyC, no se logra solo por medio de laindizaci 6n de sus
revistas en los grandes servicios de indizaci 6n o resumen, sino tambi én mediante la publicaci 6n de los
trabajos de |os autores de la regi 6n en otras revistas fuera de esta area geografica. Se observa que las
ciencias agricolas (CAB) constituyen el mayor aporte a dichos servicios, ICYT e IME tienen caréacter local
al reflgjar la producci 6n cientifica de Espafia (tabla 2). Por otra parte en latabla 1 (variables: r-scisearch, r-
pascal, r-inspec, r-compendex, r-ca, r-biosis, r-medline, r-cab, r-icyt, r-ime) aparecen las aportaciones de
referencias independientemente del lugar de publicaci 6n de cada pais a cada uno de las GSIR. Estos
indicadores estan lideriados por Brasil y Argentina. También se puede observar, a comparar de nuevo a
Cuba con Colombia, que la primera ocupa posiciones que oscilan entre 8 y 11, mientras que las de
Colombiaoscilan entre 4 y 7. Otros andlisis son posibles, sin embargo resulta dificil mangjar dichas tablas
sin € auxilio de herramientas para realizar val oraciones multidimensionales. En |la préctica se dispone de los
valores que caracterizan hasta 20 dimensiones (variables) de 22 paises de ALyC.

Tabla 2. Producci 6n cientifica de ALyC segun su aporte a las bases de datos internacional es (datos de
1997) rango Bases de datos %

| Rango || Bases de datos || % |
1 | ICYT | 53 |
2 [ CAB L 5 |
13 I IME L 38 |
la | BIOSIS | 23 |
5 | SciSearch | 21 |
l6 | PASCAL | 18 |
|7 | INSPEC | 16 |
8 | COMPENDEX | 14 |
8 [ CA L 14 |
8 | MEDLINE | 14 |

Estos datos permiten alimentar una red neuronal no supervisada de forma que se obtiene €l mapeo
autoorganizado (SOM) de los datos conforme a algoritmo de Kohonen. De esta manera, se puede disponer
de mapas de ALYC en dos dimensiones a partir de |os datos referidos anteriormente y examinarse la
influencia que gjercen las distintas variables en la conformaci én del mapa de ALyC (22 paises), conformado
apartir de los indicadores bajo estudio (20 variables).

SOM de ALyC vs. todoslosindicadores

Lafigura 1 muestra el mapa autoorganizado de ALYyC considerando las 20 variables simultaneamente.
Como se puede observar, se forman 21 clusters o agrupa-mientos coincidiendo en todo |os casos con cada
uno de los paises con la sola excepcidn de Nicaraguay Paraguay 10s que se agrupan en un solo cluster. Este
resultado sugiere laidea de que todas las variables permiten un mapeo de ALYyC donde cada uno de los
paises, con las excepciones antes sefialadas, muestran su plenaidentidad. La situacion de Nicaraguay
Paraguay se debe alos bgjos rangos que tienen en todas | as variables, que se pueden constatar en latabla 1.

SOM de ALyC vs. directorio LATINDEX

Lafigura2 muestra el agrupamiento de los paises, si se considera sélo la dimensi 6n correspondiente al
aporte que hace €l Directorio LATINDEX a mapade ALYyC. Como se puede observar, sélo seforman 3



clusters, los que de abajo hacia arriba est &n conformados por:

1. Chile, Brasil, México, Venezuela, Argentina, Colombiay Cuba.

2. Ecuador, Guatemala, Panama, Costa Rica, Peray Uruguay.

3. Paraguay, Nicaragua, Replblica Dominicana, Bolivia, Barbados, El Salvador, Honduras, Jamaicay
Trinidad y Tobago.

De nuevo, € agrupamiento se debe ala semejanza de las posiciones (rangos de | os paises debido a su aporte
derevistas registradas en €l Directorio LATINDEX). Como se puede corroborar, la mera presencia del
directorio gjerce muy pocainfluencia en la conformaci 6n del mapa de ALYC, presentado en lafigura 1.

SOM de ALyC vs. revistasde ALyC procesadas por GSIR

Lafigura 3 muestra el agrupamiento de los paises atendiendo a la presencia de algunas revistas de ALYC en
GSIR. Como se puede apreciar, esta variable muestra signos de influencia en el mapa completo de ALYC,
donde se incluyen todas las variables (figura 1). Asimismo, aparecen claras definiciones de |as fronteras de
los paises. Honduras, Trinidad y Tobago, Bolivia, Pert, Costa Rica, Cuba, Colombia, Chile, Brasil y
Argentina. Venezuelay M éxico forman un cluster; también, se forma otro cluster con los restantes pai ses.
Estos resultados sugieren laidea de que en general, aunque la presenciaen los GSIR de las revistas de
ALYyC esbagja, los dos cluster formados por mulltiples paises presentan la misma situaci 6n; por este concepto
no se logra ni unavisibilidad minima.
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SOM de ALyC vs. lasreferenciasde ALYyC presentesen GSIR

Lafigura4 muestralainfluenciade las referencias que aportan los paises de laregion en GSIR con
independencia de las revistas que en ellos se procesan. Su influencia en la conformaci 6n del mapade ALyC
es indudable (figura 1). Todos los paises se agrupan en si mismo, incluso, Paraguay y Nicaragua; sin
embargo, los dos clusters formados por Brasil y M éxico de una parte, y Venezuelay Colombiade laotra,
sugieren laidea de lainsuficiencia de esos paises por si mismos de lograr la visibilidad adecuada mediante
este indicador. En particular es necesario destacar la situaci 0n de M éxico y de Venezuela, que aunque
agrupados de formadiferente, si se observan lasfiguras 3 y 4, no es posible realizar su plena identificaci 6n.

SOM de ALYC vs. lastasas de referencias en SCI y Pascal (por cien mil habitantesy en millones
de U$D del PBI)

Lainfluencia de los indicadores relacionados con la cantidad de referencias aportadas por paises, es
minimo, tanto a SCI como alas bases de datos PASCAL, en relaci n, por una parte, con cada cien mil
habitantesy, por otra, con €l PBI en millones de U$D (figura ).

Como puede observarse, los 22 paises de laregi én se agrupan en 3 clusters que denotan la semejanza de
ellos en estos cuatro indicadores. No se observa practicamente ninguna influencia de estos indicadores sobre
la estructuraci 6n del mapaen lafigura 1.

Otras consider aciones

Por |as caracteristicas del método empleado en este tipo de andlisis, es posible realizar una mayor cantidad
de andlisisy con mas profundidad. Considére-se que de cada uno de los mapas mos-trados, es posible
obtener hasta otros 25 mapas en los que puede examinarse el comportamiento de cada variable. Al propio
tiempo es posible revelar lainfluencia de cada variable, una por una, como sucede en el caso delafigura 2,
gue muestra lainfluencia de la variable correspondiente a directorio LATINDEX, o de una combinaci 6n de
estas, como es en el caso de las restantes figuras en las cuales se muestra lainfluencia de diversas variables
de formasimultanea. Lafigura 6 es un gemplo de lo antes planteado.

Lafigura 6 presenta una pantalla del software Viscovery SOMine® después de redlizar el entrenamiento de
[aRNA (con los datos de los 20 indicadores de |os 22 paises de ALYC) conforme a algoritmo de Kohonen.
El gréfico que aparece en la parte superior izquierda, muestra el mapa completo de ALYyC segln se presento
enlafigural. A continuaci on se presentan otros siete graficos. Los primeros tres, situados en la parte
superior derecha asi como los primeros tres en la parte inferior izquierda, corresponden alatabla 1
(variables: r-revistas (2000), rev-scisearch, rev-ca, rev-biosis, rev-medline, rev-cab). Los colores que
presenta cada pais se corresponden con la escala de colores que aparece debajo de cada gr &fico, asi los tonos
de azul corresponden a valores de cada variable denotando un alto rango, en tanto haciala derechalos tonos
de rojos denotan un nivel mas bajo en la escala. Los colores intermedios denotan rangos intermedios. El
ultimo grafico en el extremo inferior derecho representa la curvatura del mapa. Las zonas con azul méas
intenso muestran la delimitaci 6n de los clusters, esta es |la zona donde €l plano flexible se cambia formando
una suerte de accidente geogr afico montafioso (ver laescalaen el borde inferior del gréfico). Las zonas de
una azul menos intenso, pueden llegar a ser completamente blancas, ahi estan los [lanos o sabanas donde se
ubican los paises segun los datos utilizados.
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Conclusionesy recomendaciones

Lasimulaci 6n y modelaci 6n realizada de |a situaci 6n de algunos de | os aspectos que caracterizan la
problematica de las revistas cientificas y técnicas de ALYyC, muestra que lavisibilidad de la producci én
cientifica de los paises de laregi 6n es un hecho multidimensional y que cada una de dichas dimensiones
juega su papel, unas con més fuerza que otras. La necesidad de publicaci 6n que tienen nuestros cientificos,
tecndlogos y especialistas se satisface con publicaciones, tanto en las revistas del area como de otras
latitudes; en estas Ultimas sucede con mayor frecuencia. Incrementar, en todos los érdenes, la calidad de
nuestras publicaciones es unatarea imposter-gable, como lo es también, lograr que exista una mayor
cantidad de las revistas de cienciay técnicade ALYC, procesadas por GSIR. Las nuevasy variadas formas
de presentaci 6n de | as publicaciones (resultantes de la aparici 6n de las nuevas tecnologias de informaci 6n)
por parte de los GSIR, posibilita que estas tareas se faciliten; al tiempo que permiten una presencia mas
efectiva de las publicaciones y su consecuente visibilidad.
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Abstract

Contribution to the study of thejournalsfrom Latin America and the Caribbean by self-or ganized
mapping

Starting from the use of neural artificial networks (NAN), and more concretely from the technique of self-
organized maps (SOM), aso known as Kohonen's algorithm, the authors try to identify some elements
influencing on the position occupied by journals from Latin America and the Caribbean and the effect that
certain actions may have on it. As exploratory techniques, they only reveal patterns of behavior (signs) of
reality that have to be assessed by experts. On dealing with thistopic, there have been considered the results
of recent regional efforts (partial results of ongoing projects as LATINDEX and RICYT) that will alow to
face in the future more compl ete tasks.
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