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ABSTRACT

Engineers and managers of firms are involved in the “numeric revolution”, which is identified with the so-called BIG DATA
problem. When dealing with Big Data is needed to use particular methods of low computational complexity .

The aims of this paper are related with promoting the interest of taking into account the problems posed by dealing with Big
Data, when developing social science studies. The use of quantitative methods is discussed considering the use of clustering
techniques . An illustration is presented by analyzing a real case.
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RESUMEN

Los ingenieros y ejecutivos de las empresas, se encuentran inmersos en la “revolucion numérica” que identificamos la
confrontacion con BIG DATA. Al tratar con Big Data se abre la necesidad de desarrollar métodos particulares de baja
complejidad computacional dado que la complejidad computacional. En esta contribucion intentamos promover el interés en
considerar el reto que pone ante los estudios en las ciencias sociales la existencia de Grandes masas de datos. Solo el uso de
métodos cuantitativos puede permitir establecer las caracteristicas esenciales de la data bajo estudio

Se discute el uso de métodos de aglomeracion. Se ilustra como estos fueron usados en un estudio concreto.

PALABRAS CLAVE: Data Mining, BigData, Clusteres, analisis de datos, ciencias sociales
1. ALGUNOS ELEMENTOS

Los ingenieros y ejecutivos de las empresas, ya sean pequefias o grandes se encuentran inmerso en la
revolucién numérica que identificamos la confrontacidon con BIG DATA, o datos de alta complejidad VVV
(Volumen, Velocidad, Veracidad). Cabe a la estadistica un papel crucial dada la existencia de métodos y
modelos y algoritmos para procesar los datos simplificar la informacién relevante. En fin, es capaz de resumir
la informacion que bien dan los datos al determinar prototipos o representantes, particionar la poblacion al
construir clUsteres o segmentar los datos, desarrollar la presentacion de los datos mediante representaciones
graficas con sentido y que sean interpretarles facilmente. Al tratar con Big Data se abre la necesidad de
desarrollar métodos particulares de baja complejidad computacional dado que la complejidad computacional
gue se aparece es inconmensurablemente grande. El interés en el tema ha dado lugar a libros especializados
como Scholz (2017), amén de un gran nimero de papers.

Si pensamos en la data y la perspectiva contemporaneas notamos que han emergido una gran cantidad de
datos generados por el hombre y que son de uso en la investigacion social. Cada individuo se asocia a
informacion sobre los textos que genera, la auto-representacion del mismo, su intercambio de mensajes, sus
datos identificativos (fecha de nacimiento, sexo, estudios etc.) Yy otros como gastos etc. Esta data en general
estd no estructurada y posee una riqueza semantica y nos lleva a pensar que cada individuo es representado
por una larga sucesién de bites de informacion (;miles?) y por tanto cuando representamos una poblacién
podemos tener una matriz con miles de columnas y millones de filas. Esto representa que ante cada estudio
vemos que los métodos convencionales se enfrentan a la llamada “Social Data Explosion™. Esta ha generado
la necesidad de elaborar nuevas teorias y estudios sobre la llamada Big Social Data (BSD). Profundas
discusiones han dado lugar a un cuerpo de ideas como las discutidas por Dasgupta, (2013), Einav-Levin
(2014, Gandomi- Haider (2015), Belsey . (2005), Chen (2010), por ejemplo.

Nos enfrentamos a un fenémeno de naturaleza numérica muy complejo pues ahora tenemos la posibilidad de
recolectar muchos datos provenientes de diversas fuentes, como las transacciones en el comercio, los censos,
los datos meteorologicos, y en general los provenientes de las mediciones hechas a tiempo real como son los
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capturaos por camaras de seguridad, cajas de supermercados, trafico en las WEB. Ademas, estos son de muy
diversa indole, pues tenemos acceso al mismo tiempo de textos, variables medidas, datos categoricos,
imagenes etc. Un andlisis de estos aspectos puede obtenerse en Marwick (2015), King (2011) y Kum-Ahalt-
Carsey (2011).

2. BIG DATA

Como Big Data se identifican los conjuntos de datos cuyo volumen hace que no podemos manejarles con los
comunes sistemas de coémputo. En particular se identifican como tales datas que tienen un volumen que se
mueve entre of 100 terabytes hasta peta bytes, pueden estar estructurados o0 no y que se actualizan
constantemente,

BD plantea un reto pues en ella aparecen nuevas formas de la data que requieren de redefinir como tratar con
lo cualitativo junto con lo cuantitativo. Esto es un reto para las ciencias de los datos y ha dado lugar a una
nueva rama de especializacion: Data Analytics.

Podemos citar los aspectos mas importantes que caracterizan la problematica actual del mundo del BD:

e El Volumen: este se incrementa dado el uso proliferante de imagenes de satélites, los que cubren
el planeta; la expansion de sensores, la telefonia celular y el uso de las cAmaras para hacer de fotos
y videos y subirles al mundo digital

e La Velocidad: dado que las imagenes se mueven al a velocidad de la luz se plantea que el
procesamiento necesariamente deba acercarse a ella cada vez mas.

e La Veracidad: se plantea si los atributos que se obtienen garantizan una calidad adecuada por
pasar algunas pruebas de control. Métodos para hacer cruzamientos con informacion real,
identificar observaciones extremas etc., deben ser desarrollados e incluidos en las herramientas.

e El Valor: al trabajar en tiempo real las decisiones deben tomar en cuenta la dinamica de cambio
del fenémeno estudiado. Técnicas analiticas particulares deben ser consideradas. Hay una
necesidad de su desarrollo y evaluacién

Hasta donde llegara el volumen del BD, no es predecible. Hoy se suben més videos en un dia que los que se
hacian en los primeros 50 afios de la televisidn. Un calculo conservador es que en la nube de datos hay cerca
de 2.8 trillones de gigabytes. Consideremos por ejemplo un estudio de las parejas casadas hace dos afios en un
pais. Si nos interesan los problemas sociales de ellas podemos medir estabilidad matrimonial, gustos,
inversiones personales y de pareja, proyeccién de la familia etc. Analizaremos los records de los individuos
casados hace dos afios en la hube de datos, en tiempo real. Estos cambian diariamente. Entonces de cada
pareja podemos considerar datos de ella, como la foto de la boda, y multiplicaremos por dos el nimero de
datos en la informacién sobre el uso de los celulares, los datos socio demogréficos, la informacion colgada en
las redes sociales como Facebook y Twitter etc. Como obtener la informacion, como manejarla y el cémo
filtrar esos datos, llegando a un niamero manejable de valores, es un problema del tipo BD en estudios
sociales.

Nos enfrentamos al leer literatura especializada con nuevos y variados conceptos en las investigaciones que
propenden a ayudar a entender el ambiente digital y sus efectos en la sociedad. BD plantea un reto pues en
ella aparecen nuevas formas de la data que requieren de redefinir como tratar con lo cualitativo junto con lo
cuantitativo. Esto es un reto para las ciencias de los datos y ha dado lugar a una nueva rama de
especializacion: Data Analytics.

La literatura sobre BSD, Mandiberg (2012), Varian (2013), Einav- Levin (2014) , parte de diversos puntos
de vista. Lo cierto es que BSD es usada generalmente para obtener una vision, de lo que reflejan los datos
generados por los grupos sociales y las interacciones entre los individuos, para poder describir o predecir con
el proposito de influir en las decisiones de los grupos estudiados. Lo mas comun es que las investigaciones
apunten hacia el desarrollo de estudios analiticos y que no se preste mucha atencién al reto conceptual que
plantea el uso de BSD. Sin conceptualizar, es dificil (;imposible?) entender los fenémenos reflejados por la
data. El manejo de una conceptualizacidn por parte de investigadores plantea retos que se deben enfrentar.
Un enfoque se basa en considerar que BSD es una ciencia que trata con las relaciones entre el mundo fisico y
el de los datos existentes en la nube de informacién. Como todo proviene de lo que explicita la masa de
individuos (mundo real) y que esto se refleja en la data que les identifica en la nube. Al enfocar desde esta
posicion, deben resolverse los problemas que plantea el volumen y la variedad de los datos, asi como la
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velocidad de acceso y procesamiento computacional. Los que usan este enfoque tratan de clarificar los
conceptos de como resolver problemas de la semantica y de lo difuso, presentes en frases, imagenes etc., y en
cdmo se hacen las interconexiones entre ellas. Otra forma de ver estos problemas es considerar que se trata
con la relacion entre lo fisico, que le da un caracter cuantitativo para el estudio social, y las conexiones dentro
lo subjetivo (ideas, preferencias, intercambios entre los elementos sociales). Quiere inferirse sobre el
comportamiento de los agentes humanos. En tal caso, se considera que la data generada por el mundo fisico
revela como los agentes se comportan. Entonces se trata primero de los problemas de ubicar la informacién en
la nube que permite describir, eficientemente, la subjetividad del mundo fisico. Se enfocaran los
investigadores en ver como identificar los datos mas importantes en la nube, dada lo dificultad de identificar
que data es la adecuada, y como esta varia en el tiempo. Vea Gandomi-Haider (2015), King (2011).

El mundo de la informatica considera que los datos son primarios para la BSD y que solo ellos pueden
caracterizar el panorama social. No hace falta mas que manejar adecuadamente los datos en la nube y
determinar un cubo. Los estudios se enfocan hacia la pérdida de informacion, el efecto del tamafio de los
vectores en las dinamicas que les hacen variar con el tiempo y en tratar eficientemente con la estructura
informacion para determinar el cubo. Ver Bello-Orgaz-Camacho (2014), Dasgupta, A. (2013) por ejemplo

3. BIG DATA EN LAS CIENCIAS SOCIALES

Puede decirse que viniendo de las Ciencias Sociales lo usual es que se considere que la BSD caracteriza la
sociedad. Burges and Burns son de esta linea de pensamiento. En él se considera que una BSD no es sino una
expresion de la sociedad en su conjunto y que deben reverse los problemas de accesibilidad a los datos. En
este caso se concentran las investigaciones en ver los aspectos de autenticidad de los datos obtenidos, la
accesibilidad a ellos y a evaluar la potencialidad de una BSD para eliminar investigaciones particulares para
generar datos. Entonces se prioriza el ver como a partir de estudiar una BSD se minimice (¢elimine?) la
necesidad de interactuar con el mundo fisico

Si seguimos una linea de pensamiento como la de Bello-Orgaz et al (2014) BSD debe ser visto como un
método novedoso para que las compariias puedan extrae, r informaciéon Gtil para ellas. Asi que el interés se
centra en mejorar la velocidad de acceso, caracterizar utilitariamente la variedad, valor y veracidad de la data.
Absolutizar uno de esos enfoques es un error. Debemos ver que en el concepto mismo de BSD aparecen
problemas comunes. Al investigar, los especialistas daran prioridad a los aspectos que sus conceptos
identifican mejor. Lo cierto es que las ciencias que hagan uso de BDS plantean problemas nuevos al novedoso
campo de la analitica de los datos (data analytics). Las universidades estan en general no enfrentando la
formacidn de especialistas que posean las capacidades necesarias para ser analistas de BSD con la velocidad
CON que es necesaria.

Cuando hablamos de CS identificamos investigaciones y aplicaciones que integran a las Ciencias Sociales las
modernas herramientas de la computacion. Sus fundamentos van a requerir de la Psico-sociologia, Sociologia,
Anadlisis de Redes Sociales, Antropologia etc. Otras herramientas ya estan bien establecidas en areas como las
de Organizacién, Comunicacién, Computacidon. Esto fija la existencia de una importante interaccién entre las
nuevas tecnologias de la comunicacion y la sociedad. Esta interaccion favorece el desarrollo de ambas. La CS
permite modelar usando la moderna tecnologia computacional para medir la auto-representacion, la inter-
comunicacion y también soporta el desarrollo y mantenimiento de las relaciones entre individuos a través de
lo digital. Asi, las infraestructuras de comunicacion incrementan su importancia y desarrollan nuevas
herramientas (Webs, Bases De Datos, Multimedia, Tecnologias sin cables etc.). Por ello el entramado de
compafiias y negocios, gobiernos y partidos politicos requieren de especialistas de nuevo tipo. Probeles de est
tipo son abordado por Katz (2008), Kum-Ahalt- Carsey (2011).

Cuando hablamos de la ciencia de los Grandes Volimenes de Datos (Big Data Science) nos referimos a que
ella trata del procesamiento y manejo de grandes volimenes de datos, a gran velocidad y que trata de resolver
el conflicto creado por la una gran variedad de los datos. Ella trata de extraer una valoracion confiable y
valiosa del fendmeno bajo estudio que genero la data. Asi que, al hablarse del papel de los estudios de “Big
Data”, se sabe que se busca dar un servicio a aplicaciones que tratan con un problema de una escala enorme
de datos. Este tipo de trabajo es necesario para las corporaciones para manejar en sus sistemas.

Los especialistas que laboran pegados a los negocios centran su interés en la tecnologia de BD, dada por la
posibilidad de estudiar grandes masas de personas, inmiscuyéndose en su vida privada a través de sus datos
generados por las redes sociales, el uso de la telefonia celular tarjetas de crédito etc. Esto abre un campo a
criticas sobre el efecto de esto. Al tener acceso informacion privada debe conceptualizarse los elementos
éticos y la validez de la informacion captada de la nube de datos con fines que pueden afectar al individuo.
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Cuando hablamos de Data Analytics consideramos que a través de su uso vamos a poder configurar el
panorama que describe la existente masa de datos accesibles. Esta permite hacer una descripcion de la data,
permite explorarla para descubrir correlaciones desconocidas, hacer predicciones para predecir eventos, ciclos
y tendencias y ademas para prescribir que acciones tomar. Esto da a los métodos de la estadistica un rol que
nunca antes fue concebido y a la informatica un campo muy amplio de desarrollo. El aprendizaje sobre los
problemas estudiados es uno de los aspectos mas importantes y existe un amplio arsenal de métodos. Muchos
de ellos aparecen en Hastie-Tibshirani- Friedman (2009):
Es claro que BD plantea un reto para los teéricos, pues el uso adecuado de la BSD permite guiar a elaborar
teorias y hacer aplicaciones en diversas areas de la sociedad. Este es un campo multidisciplinario que abre la
necesidad de elaborar teorias fundamentadas sobre como estudiar los fenémenos sociales. Este es un campo
donde deben laborar mancomunadamente cientificos especializados en lo social, lo del comportamiento
humano, lo del aprendizaje automatico, lo de la computacion asi como, matematicos Y fisicos.
Las herramientas cuantitativas mas usadas en BD son:

» Clasificacion

*  Clustering

*  Regresion

»  Simulacién

»  Deteccion de Anomalias

»  Prediccién Numérica

*  Optimizacion
Estas son usadas en forma combinada. No existe una teoria sobre cdmo hacer la analitica de los problemas
donde se trata con BD. En particular la problematica planteada a la informatica lleva al desarrollo de
softwares que sean especialmente eficientes.

4. UNAS APLICACIONES

En esta seccidn veremos algunas aplicaciones a problemas reales en las que se ilustra el uso de algunas de
estas herramientas en estudios de las Ciencias Sociales.

Aplicacion 1.

Geboers et al. (2014), Monash (2010) plantearon como la finalidad dltima de estudiar el comportamiento de
los estudiantes es proveer de herramientas para mejorar el desempefio de la educacion. Esto ha dado pie a
innumerables discusiones académicas. Las investigaciones empiricas por su parte, dan una vision de las
problematicas particulares.

Un problema que es de interés por las ciencias sociales estudiar el comportamiento del rendimiento
estudiantil. Algunos problemas de BigData en tales estudios de este tipo aparecen en Van Dewerfhorst-Mijs
(2010), Freire (2015), Geboers et al. (2014), Chetty-Friedman-Rockoff (2017). Nosotros hemos analizado
este problema en Allende et al (2017). Este estudio lo catalogamos como un problema de Big Data. Se debia
analizar 40 782 datos provenientes de cinco preuniversitarios y 178 variables para cada entrada. El objetivo
era explicar un modelo para evaluar el comportamiento de los estudiantes en la ensefianza universitaria a
partir de los resultados en la ensefianza pre-universitaria.

Aplicamos el Andlisis de Componentes Principales (PCA) para reducir el nimero de variables en el modelo.
Este es un procedimiento matematicos que se basa en el uso de una transformacion ortogonal que convierte
el conjunto de observaciones valores de las variables en unas no correlacionadas. Esta se denominan
componentes principales. El nimero de ellos es menor o igual al de las variables originales. En el primer
componente se agrupan las que explican la mayor cantidad de la varianza, en el Segundo estaran aquellas que
explica la mayor parte de la varianza residual. Esto se repite. Los componentes son ortogonales a los
componentes.

En el ejemplo que consideramos solo las variables con peso estimado del factor mayor que 0,100. Bajo esta
restriccion obtenemos

Tabla . Los componentes son ortogonales a los componentes.

Primer Componente Segundo Componente | Tercer Componente

Matematica 1 0,752 0,127 0,116
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Matematica 2 0,650 0,111 0,107
Matematica 3 0,788 0,273 0,127
Fisica 1 0,512 0,771 0,164
Espafiol 2 0,539 0,261 0,107
Inglés 0,178 0,690 0,142
Educacion fisica 0,106 -0,205 0,536
Porciento acumulado 0,685 0,803 0,884
del total de la

varianza explicada

Las dos primeras componentes juntas explican mas del 80% de la varianza. Por ello tiene sentido
considerarles como las importantes para explicar el comportamiento en la universidad. La primera
componente podemos llamarla “componente matematica”, partiendo del hecho de que las notas en
matematica son las variables mas importantes y podemos evaluarlas como importantes en la promocion en la
universidad las calificaciones en idioma espailol 2. La segunda podemos llamarla “complementos” donde son
importantes la nota de Fisica 1 y el conocimiento del Inglés.
Nosotros fijamos la blsqueda de 5 cldsteres y utilizamos la primera componente primero el segundo después.
Evaluamos cuan similares fueron las particiones computando, para cada estudiante usado para determinar la
particion,

I(w,)) = {1 siuyjestan en el mismo clister en las dos particiones

o 0 en otro caso
Evaluamos la similitud al computar

M
1
S(clustering) = 72 z I(u,))
MM =D Ls L

S(clustering) = 0,661

En este caso

Usando la muestra de validacion, de tamafio M*, cada estudiante fue clasificado utilizando el criterio
u € C(t) si ||X(u) — pc(t)” = Minh”X(u) — pC(h)”
El cluster C(t) es representado por el centroide p¢() y utilizamos como norma la Euclideana. La eficiencia de
la identificacién fue evaluada al computar el nimero de estudiantes que fueron mal clasificados. Es decir, se
calculo
P(mal clasificado) = nimero de mal clasificados /M*
En el ejemplo se obtuvo

Componente P(mal clasificado)
Primer Componente 0,481
Segundo Componente 0,640

Por tanto, el uso del componente matematico posee una mejor prediccién del éxito de un estudiante de pre
universitario.
No se tomo en cuenta las carreras. En un estudio mas profundo esto deberia llevarse a cabo.

Aplicacién 2.
Andrade-Sanchez et al. (2019) realizaron un estudio transversal, de una poblacién de 1267 adolescentes de
doce escuelas del estado de Colima, México; 589 (46.5%) hombres y 678 (53.5%) mujeres, con una media de
16.5 afios de edad (+0.8). obtuvieron informacion sobre aspectos clasificados como Apoyo Social Funcional,
Clase Social, Tipo de Familia, Patron de Alimentacion, Actividad Fisica, Preocupacion por la figura,
Adiccidn al Tabaco Consumo de Alcohol, Satisfaccion con la vida. Realizaron un anélisis de clases latentes
en la busqueda del mejor predictor a través del coeficiente de predictividad definido por:

I J fil2 I 2
<Zi=12j=1rf_j_ Zi(fi-/f--) ) B2

1- 30, (fi/f.)? T 1=-X (/)

Tijj =
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y usando el el indice de Catanova calculado a través de C = (I — 1)(J — 1) T;;. 1y ] representan,
respectivamente, el nimero de categorias de la respuesta y el predictor. Desarrollaron un Analisis de
Correspondencias No Simétrico (ACNS) definiendo las categorias fuertes y débiles como sigue

®j1 =21  Categorias fuertes por la derecha.
lpj1] <1  Categorias débiles.
@y <—1 Categorias fuertes por la izquierda.
donde ¢;; representa la correspondiente coordenada sobre el primer eje factorial del ACNS conformado con

la variable respuesta y el correspondiente predictor. Los calculos fueron realizados a través de R Project for
Statistical Computing. El Arbol de Decision obtenido fue

Apoyo Social

Normeofuncional Disfuncional
I—l—l L
I 1
Nunca ha fumado F‘“"m?dn.': o con Nunca ha fumado ]:xfum“lrlu'r’ o con
adiceion adiccién
89.6% 10.4 6.2% 23.8
R— — L ——
I 1
~ ~ . N il “ons| ! X i onsumo ¢on
Clase obrera Clase media o alta (‘"m.“m" s Lum_umo con (""’,“"w sin ¢ "
riesgo riesgo riesgo riesgo
65.1° 17.9% 74.3% 25.7%
1
I 1
Suusl‘ec.ho con la No satisfecho
vida )
Poca o marcada Poca o marcada

No preocupa figura preocupa figura No preocupa figura preocupa figura
1.2° 558 51.70 18.3%

Asique detectaron nueve perfiles resultantes

Nodo Descripcién % de I"f‘,
poblacion

1: Familia normofuncional y nunca han fumado. 22.05%

2: Familia normofuncional y exfumador o con algln tipo de dependencia al 2.56%
tabaco.

3: Familia disfuncional; nunca han fumado; bebedores sociales; satisfechos 7.18%
con la vida; no les preocupa su figura.

4: Familia disfuncional; nunca han fumado; bebedores sociales; satisfechos 10.26%
con la vida; de poca a marcada preocupacion por su figura.

5: Familia disfuncional; nunca han fumado; bebedores sociales; no 15.38%
satisfechos con la vida; no les preocupa su figura.

6: Familia disfuncional; nunca han fumado; bebedores sociales; no 14.36%
satisfechos con la vida; de poca a marcada preocupacién por su figura.

7: Familia disfuncional; nunca han fumado; consumo de riesgo de bebidas 10.26%
alcoholicas.

8: Familia disfuncional; exfumador o con algun tipo de dependencia al 13.33%
tabaco; bebedores sociales.

9: Familia disfuncional; exfumador o con algln tipo de dependencia al 4.62%

tabaco; con consumo de riesgo de bebidas alcohdlicas.
Los caracterizados por el perfil 1 tienen niveles normales en casi todas las variables; en el perfil 3 se agrupan
quienes tienen algun tipo de disfuncion (leve o grave) en su familia; y en el perfil 5 se detectd que los jovenes
no estan satisfechos con la vida. Ellos conforman un grupo
En un segundo grupo estan estudiantes sin habitos nocivos de salud y ademas tener una familia con algin
tipo de disfuncionalidad. Estos se preocupan por su figura mas de lo recomendado (perfil 4) y no tienen
niveles adecuados de satisfaccion con la vida.
El tercer grupo esta conformado por el resto de los perfiles (2, 7, 8 y 9) se caracterizan por habitos nocivos,
como son el consumo de tabaco con algun tipo de adiccion y el consumo de riesgo de bebidas alcohdlicas.
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Aplicacién 3.

Machado-Daza (2918) utilizé la base de datos de Scopus para caracterizar el comportmsiento del tema
“Valor percibido por el cliente” en el periodo 1963-2017. Se consideraron como filtros en la investigacion
Business, Management and Accounting; Social Sciences y Econometric, Economic and Finance. Una vez
filtrada la base se usé VOSviewer v.1.6.5 para construir diagramas bibliograficos y visualizar la co-citacion
de revistas y co-ocurrencia del corpus de texto extraido del titulo y resumen de cada uno de los articulos. Para
el anlisis de co-ocurrencia, se utilizd la funcion de mineria de texto del VOSviewer.

En el anlisis se hizo uso de Principales Componentes del concepto de VPC el que esta compuesto por:
calidad del producto, calidad del servicio y precio el que midié mediante

. ) Calidad el producto + Calidad del servicio
Valor Percibido Para El Cliente =

Precio
Los documentos aparecieron en 96 vea los 7 mas importantes en la tabla siguiente

Tabla 5. Ranking de Publicaciones académicas

Documento n SJR Cuartil indice H
Industrial Marketing Management 14 1,413 Q1 90
International Journal Of Contemporary

o 1,32 1
Hospitality Management ° 329 Q 3
Journal Of Retailing And Consumer Services |5 0,669 Q2 42
Service Industries Journal 5 0,471 Q2 42
Actual Problems Of Economics 4 0,124 Q4 6
International Journal Of Production Research |4 1,445 Q1 91
International Journal Of Service Industry 4 0,781 o1 69
Management

La Figura 1 muestra los resultados de co-citacidn de las revistas que reciben no menos de 50 co-citaciones. El
tamafio del circulo refleja el nimero de citas que la revista ha recibido, mientras que la distancia entre dos
revistas indica la fuerza de relacion entre ellas.
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Figura 1. Visualizacion de la red de co-citacion
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Se identificaron 6 grupos. El grupo 1 (rojo) consta de 40 revistas que publican sobre temas de administracion,
mercadeo, estrategia y psicologia aplicada; el grupo 2 ( verde) consta de 35 revistas que publican sobre temas
como servicio, mercado minorista, produccion y aspectos virtuales como e-commerce, informacién on-line
etc.; el grupo 3 (azul) con 27 revistas que publican sobre mercadeo, gestion, logistica y turismo; el grupo 4
(amarillo) con 19 revistas que publican sobre marketing, valor del consumidor, satisfaccion; el grupo 5
(violeta) consta de 15 revistas que publican sobre marketing de servicios, gerencia de la calidad del servicio y
temas bancarios; y el grupo 6 (azul claro) con 2 revistas que publican sobre investigacion de mercados y
ciencia del marketing.

En la figura 2 se muestra la densidad de la red de co-citacién. Las revistas con mas disposicidn a este tipo de
conceptos estan en las zonas de color rojo, tal como Journal of Marketing y Journal of the Academy of
Marketing y las que menos interés tienen son las que estan en las zonas de color azul. El color verde denota
interés medio en el tema.
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Figura 2. Densidad de la red de co-citacion
En la figura 3 se muestra la red de co-ocurrencia de términos que se utilizan en el titulo y en el resumen de los
documentos. La figura 4 muestra la densidad de la red de co-ocurrencia, en la que se observa los componentes
del concepto principal mas investigados de acuerdo con las lineas de investigacion que se desprenden de los
segmentos anteriormente analizados. Los componentes con mayor profundizacion son lealtad del consumidor,
lealtad y satisfaccion del consumidor. Un segundo grupo, son el mercado y CPV, y el tercer grupo, beneficios,
perspectivas y teoria.
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Figura 3. Visualizacion de la red de co-ocurrencias Figura 4. Visualizacion de densidad de la red de co-ocurrencia
En la figura 5, se observa la densidad de cada uno de los segmentos analizados y en la 6 la evolucion
histérica que han presentado los documentos, mostrdndose en azul los componentes del concepto anteriores a
2008 y en rojo los més recientes. Se puede observar que las investigaciones estan orientdndose hacia
conceptos como relaciones publicas y el rol mediador del valor percibido por el cliente
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Figura 5. Densidad por segmentos de  Figura 6. Red de visualizacion superpuesta por afio de publicacién
co-ocurrencia

Aplicacién 4.
Véazquez et al (2018) utilizaron la base de datos obtenidas por las encuestas de satisfaccion realizadas a los
turistas bajo los auspicios del Ministerio de la Industria Turistica (MINTUR) de Cuba. La misma esta
compuesta por una tabla principal y cuatro tablas de referencia. La tabla principal contiene la informacion
relevante de la opinién del cliente en si (Id del cliente, las preferencias por la comida y la bebida, el trato del
personal del hotel hacia los mismos entre otros indicadores). Las tablas de referencia describen la
recopilacion de determinados campos de la tabla de Opinién del Cliente. Como gestor de bases de datos se
utilizé PostgreSQL, el cual permite realizar subconsultas SQL. Para efectuar la prediccion se recurri6 al
algoritmo J48 utilizando como variable en estudio el indicador que se desea analizar . Las reglas usadas para
hacer la clasificacion fueron
Regla 1:Si la variedad del producto es Excelente, entonces la satisfaccion general de los alimentos es
Excelente (1)
Regla 2: Si la variedad del producto es Bueno, entonces la satisfaccion general de los alimentos es
Bueno (11/1)
Regla 3: Si la variedad del producto es Malo y la nacionalidad es cubano, entonces la satisfaccion
general de los alimentos es Regular (2)
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Regla 4: Si la variedad del producto es Malo y la nacionalidad es americano, entonces la satisfaccion
general de los alimentos es Malo (2)
Regla 5: Si la variedad del producto es Pésimo, entonces la satisfaccion general de los alimentos es
Malo (2)
Regla 6: Si la variedad del producto es Regular, entonces la satisfaccion general de los alimentos es
Malo (1)
Para realizar el proceso de minado de datos se empled la libreria WEKA (B. R. R. et al., 2013), y se
seleccionaron tres algoritmos. (Clustering, Clasificacion y Asociacién).
Al aplicar el Clustering se empled el método particional K-means, con el objetivo de intentar minimizar la
varianza total intra-grupo o la funcién de error cuadratico. En este caso, su uso tribut6 a la creacion de una
herramienta de verificacion y testeo de la calidad de los servicios de alimentos y bebidas; en particular, del
vector de caracteristicas seleccionado.
Para emplear la Clasificacion se recurrio al algoritmo J48, cuya funcidn es crear una descripcion eficiente de
un conjunto de datos mediante la utilizacion de un arbol de decisidn. El arbol resultante describe el conjunto
de entrada a la perfeccion. Ademas, el arbol puede ser utilizado para predecir nuevos valores, asumiendo
siempre que el conjunto de entrenamiento sobre el cual se trabaja es representativo respecto a la fuente de
informacion original.
La Asociacion se puso en practica con la herramienta Apriori, cuya finalidad es descubrir reglas sustentadas
probabilisticamente con un intervalo de confianza. Su aplicacion posibilité descubrir patrones significativos
dentro de un conjunto de datos, que proporcionan una mejor comprension del comportamiento general de los

indicadores analizados.

El arbol de decisién obtenido fue
=Excelente = EBueno = Malo =Pésimo = Regular

e T

=cubano = americano

Figura 7. Arbol de Decision de encuestas de satisfaccion realizadas a los turistas.
La proxima figura ofrece una representacion gréfica de la agrupacion de las distintas opiniones de los clientes
y la salida que efectud la herramienta WEKA utilizando los mismos parametros que se manejaron para la
aplicacion.
La integracion de los algoritmos matemaéticos, con su implementacion computacional constituyen actualmente
una herramienta para el analisis de la informacion en las instalaciones del MINTUR.
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