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Un analisis critico sobre las evaluaciones internas del SNI de México a
partir de distintas técnicas de analisis de datos.

Resumen

En este articulo se aprovechan cuatro técnicas de andlisis y agrupamiento de datos para
profundizar sobre los criterios seguidos por el SNI en la evaluacién de investigadores. Tres
de ellas hacen referencia a métodos estadisticos y econométricos (Analisis de regresion
Lineal Multiple, Analisis Discriminante Lineal y C Means,) y una de ellas se basa en las
denominadas de inteligencia artificial (Fuzzy C Means). A partir de dichas técnicas, no se
justifica la actual clasificacion del SNI en cuatro agrupaciones ni las evaluaciones
obtenidas, quiz& porque los evaluadores del SNI utilizan informacién no recogida en las
variables reportadas en las solicitudes de evaluacion. Ademas, se demuestra la necesidad de
mejorar la informacion estadistica utilizada como base para la evaluacion, se sefiala las
diferencias de clasificaciones que existen en las clasificaciones entre areas de conocimiento
y se propone utilizar estas técnicas como complemento a las evaluaciones por pares
realizadas actualmente, siempre que se mejore la cantidad y calidad de la informacion
disponible. Al final, ello debe de servir para hacer mas eficiente la seleccion de proyectos
de investigacion y desarrollo en un programa concerniente a la politica de investigacion en
México.

Palabras clave: politica de investigacion, evaluacion de proyectos, algoritmos de
agrupamiento de datos, técnicas de pronostico y distancia Hamming.

JEL Classification: C38, C51 y C67.



Un andlisis critico sobre las evaluaciones internas del SNI de México a partir de
distintas técnicas de analisis de datos.

1. Introduccién.

La seleccion adecuada de proyectos requiere del manejo de una gran cantidad de
informacidn y de hacer suposiciones inteligentes (Prasanta, 2006). Tal como comentan Kan
y Zhou (2007) la seleccion de las inversiones implica la toma de las decisiones acerca de
qué proyectos debe acometer una organizacion dentro de sus limitaciones de capital y de
acuerdo con su contribucion al objetivo general de maximizar el valor actual neto o la
riqueza de los accionistas. En la practica, este objetivo se articula en cierto nimero de
criterios y métodos de seleccion cuyo uso depende del entorno de decisién y de las
caracteristicas de las inversiones consideradas. Desde esta perspectiva, la seleccion de un
proyecto de investigacion bien puede verse como una inversion, y la eleccion de varios de
ellos como la integracion de un portafolio de inversion.

Por su parte, la eleccion de proyectos conlleva obligadamente a la seleccion entre recursos
humanos. En el contexto de México, y muy en particular en el Sistema Nacional de
Investigadores® (SNI), se realiza afio tras afio precisamente la seleccién de capital humano.
Esta seleccion se hace considerando principalmente, entre otras, la produccion cientifica
realizada por un investigador/académico durante al menos sus ultimos tres afios. EI SNI
(inversor) finalmente decidir4, mediante la valoracion de pares, qué solicitudes aceptara
(portafolio) para con ello apoyarlas econémicamente (inversion) durante cierto periodo de
tiempo. En principio, fruto de esta seleccion y del conocer su repeticion periddica, el
investigador aumentara su produccion cientifica (rendimiento).

La inversion en los proyectos de investigacion que ofrecen estos investigadores, esta mas
que justificada, ya que la creacion y transferencia de nueva ciencia y tecnologia no seria
posible si un pais no posee un nivel de capital humano intelectual adecuado para derivar
todo ese posible beneficio (Schultz, 1961; Krueger et al, 1989). La logistica que asume el
SNI anualmente para la seleccion de proyectos y/o capital humano intelectual conlleva una
gran inversion, de tiempo y recursos tanto humanos como materiales, pero sobre todo de
recursos econémicos. Es por ello que debe analizarse si el criterio de seleccion aplicado es
adecuado 0 no.

La seleccion de una solicitud por parte del SNI indudablemente depende del factor humano
ya gue la valoracion cualitativa, sin lugar a dudas, depende y seguird dependiendo de un
evaluador y/o seleccionador. Sin embargo, ¢como ha sido esta seleccion de solicitudes?,
¢cexiste en realidad una correspondencia entre la informacion presentada al SNI por cada
investigador aprobado y el nombramiento que se le otorga dentro de dicho sistema?, ¢los

L El SNI es un subprograma del Programa de Fomento a la Investigacién Cientifica, establecida por el Gobierno Federal,
cuya conduccion tiene por objeto promover y fortalecer, a través de una evaluacion, la calidad de la investigacion
cientifica y tecnoldgica, y la innovacion que se produce en el pais.



resultados (outputs de investigacion) de los investigadores evaluados justifican las
resoluciones adoptadas? Con este estudio se pretende avanzar en este conocimiento
ayudandonos de distintas técnicas de analisis de datos.

2. Objetivo.

El objetivo de este trabajo es mostrar que diferentes técnicas de analisis y agrupamiento de
datos sirven de apoyo y soporte técnico para entender mejor el procedimiento actual de
evaluacion llevado a cabo por el SNI, y hacer més eficiente la seleccion de proyectos de
investigacion y desarrollo en un programa concerniente a la politica de investigacion en
México.

3. Metodologia.

En este trabajo se utilizan cuatro herramientas de analisis de datos; tres de ellas hacen
referencia a Métodos Estadisticos y Econométricos (Anélisis de Regresion Lineal Multiple,
Anédlisis Discriminante Lineal y C Means) y una de ellas se basa en la denominada
Inteligencia Artificial (Fuzzy C Means). Se consideran estos algoritmos de datos porque
permiten detectar tanto el nivel de asociacion como la importancia de las variables
involucradas en cada uno de ellos. Ademas, el algoritmo utilizado en dos de estas cuatro
técnicas de analisis de datos (C Means y Fuzzy C means) esta considerado entre los mejores
diez algoritmos para la clasificacion de datos (Wu X. et al, 2008). Por su parte, el Analisis
Discriminante Lineal y el Analisis de Regresion Lineal Multiple son dos técnicas que al
transcurso del tiempo se han consolidado por sus eficientes resultados en cuanto a la
clasificacion y prondstico de datos se refiere.

El insumo para estas cuatro técnicas de andlisis de datos es, por una parte, la produccion
cientifica reportada al SNI por cada investigador que solicitdé el ingreso/permanencia a
dicho sistema de investigacion, durante el periodo 1996-20032. Por otra parte, para detectar
el total de trabajos por investigador en el ISI, y reportados al SNI durante el periodo 1996-
2003, se utilizaron las bases de datos denominadas Science Citation Index (SCI) y Social
Science Citation Index (SSCI), ambas ubicadas en el apartado 1SI Web of Knowledge.

Con estas técnicas y algoritmos lo que se pretende es, y sumando el factor humano, obtener
unos dictdmenes mas robustos y eficientes por parte del SNI. Este analisis tiene sentido, ya
que gran parte de las variables utilizadas por las técnicas de agrupamiento y analisis de
datos utilizadas en este trabajo son cuantitativas o cualitativas. Como consecuencia, en la
medida de que se disponga de mayor (pero sobre todo mejor) informacion por parte del
SNI, entonces se obtendran evaluaciones mas robustas, las cuales a su vez conllevarén a

2 No ha podido considerarse un periodo temporal méas amplio debido a que el SNI sélo proporcion la informacion hasta
2003. Ello es una limitacion, pero entendemos que no anula el interés del trabajo, puesto que permite ver igualmente las
potencialidades de las cuatro técnicas aplicadas, y, ademas, permite valorar la racionalidad de los criterios de evaluacion
aplicados por el SNI, similares a los utilizados en un periodo mas reciente.



tener un panorama mas claro del potencial de los investigadores mexicanos que integran al
SNI.

4. Resultados.

En este apartado se supone que los dictdmenes emitidos por las Comisiones Evaluadoras
del SNI son dados, es decir, congruentes o no, irrefutables e irrepetibles, y que las
resoluciones, correctas a no, son perfectibles.

4.1 Algoritmos para estimar el nombramiento de un investigador aprobado por el
SNI, de 1996 a 2003.

4.1.1 Analisis de Regresion Lineal Multiple.

La basqueda de relaciones causales es el principal objetivo en un andlisis econométrico. El
Andlisis de Regresion Lineal Multiple (ARLM), en términos muy generales, opera con
variables explicativas que tienen un especial peso o contribucion en la configuracion de la
variable explicada (véase Greene, 2008). Para los fines de este apartado la relacién
funcional se define como:

Yi = BKXKi + £j

donde:
0 Candidato a Investigador.
1 Investigador Nacional Nivel I.

Yj= 2 Investigador Nacional Nivel 1.

3 Investigador Nacional Nivel I11.

Xki Variables explicativas.

€j variable aleatoria, asociada al error de la estimacion.

i =1,23,...,nes el total de observaciones en cada una de las areas de
conocimiento del SNI, no necesariamente son iguales.

k=1,2,3,...,28 es el nimero de parametros estimados en cada
regresion.



Es claro que la variable dependiente Yj es el nombramiento asignado a una solicitud

aprobada por las Comisiones Evaluadoras en cada area del SNI y que dicha variable a
explicar esta en funcion, mayoritariamente, de la produccién cientifica reportada por dicha
solicitud (véase cuadro | del Anexo) para algin afio comprendido en el periodo de tiempo
1996-2003. La finalidad de este analisis es mostrar la existencia de una técnica de analisis
gue permita vislumbrar, de manera muy general, la posible interaccion que pudiese darse
entre una variable explicada y un conjunto de variables explicativas®. Por obvias razones de
multicolinealidad, las estimaciones se llevaron a cabo de forma individual para cada area de
conocimiento del SNI. Con base en dichas estimaciones, el porcentaje de las estimaciones
correctas® para la variable NIVEL, en cada area del SNI, se muestra en el cuadro 1.

Cuadro 1. Porcentaje relativo de estimaciones correctas mediante ARLM, para la
variable enddgena NIVEL, por area del SNI 1996-2003.

Area I Fisico- _— Area Il Area IV: Area VI Area VI
, Matematicas . Medicinay Humanidades AreaV:  Biotecnologia y et Promedio
Nivel del SNI .~ Biologiay .. - . - Ingenieria y
yCenciasde .-~ ' Cienciasde yClenciasde Sodiales. Ciencias L 1096-2003
: uimica. . . Tecnalogia.
la Tierra. la Salud.  la Conducta. Agrapecuarias.
Candidato 46.4 459 55.6 443 28.7 46.2 52.4 457
Hivel T 770 84.2 77.9 78.8 811 g2.1 0.9 80.3
Nivel T 55.5 487 493 51.7 407 46.3 448 43.2
ivel T 17.3 15.7 121 8.9 77 8.8 13.0 11.9
% total de
estimaciones 62.3 67.7 65.3 4.7 62.4 66.2 66.4 63.0
correctas
R 48.3 48.5 516 45.1 40.1 471 47.5 46.9

Elaboracion propia a partir de resultados obtenidos mediante Eviews y datos histdricos del
SNI.

Los resultados obtenidos implican que la informacién solicitada a los investigadores
relativamente jovenes (Candidato a Investigador) y a los investigadores con una clara
experiencia para realizar investigacion en México (Nivel Il y Nivel 11I), no es suficiente
para estimar claramente su nhombramiento, y no justifica los resultados de los comités de
evaluacion. Este desajuste es especialmente relevante para los investigadores Nivel I1I.

3 Se reconoce la existencia de técnicas mas robustas tanto para la estimacion como para el refinamiento del modelo
economeétrico propuesto en este apartado. Sin embargo, la esencia de dicho modelo es mostrar un punto de partida para
posibles trabajos futuros. No obstante, se realizo la estimacion mediante un modelo para variables dependientes discretas
(Integer count dependent variable). Los resultados obtenidos por este modelo no proporcionaron mejoras significativas en
la estimacion, por lo que si se desea profundizar al respecto, se tendran que utilizar métodos de estimacion y refinamiento
mas sensibles.

* Una estimacion correcta hace referencia a que E(Y)) = Y;.



A su vez, estos resultados tiene dos implicaciones: primero que, la informacion integrada
por el SNI no estd en correspondencia con cada categoria, es decir, que la informacion
solicitada por este sistema deberia de ser diferente para cada nombramiento. En vista de lo
cual se obtiene la segunda implicacion, es decir, los criterios cientificos recogidos en el
modelo de regresion sirven para explicar las evaluaciones de los investigadores mexicanos
con un nombramiento de Nivel I, pero para los otros niveles existen otros criterios que se
utilizan para decidir la valoracion. Por su parte, en el cuadro 2 se muestran las variables
explicativas que resultaron ser estadisticamente significativas mediante el ARLM.

Cuadro 2. Agrupamiento de variables explicativas estadisticamente significativas
mediante ARLM, 1996-2003.

Area l: . i .
Fisico- Area ll: Area Il Area IV- Area VI Area VII:

' o S Medicinay Humanidades AreaVV: Biotecnologia o
Variable Matematicas Biologiay ..~ - A . o Ingenieria y
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Elaboracion propia a partir de resultados obtenidos mediante Eviews y datos histéricos del
SNI.

De este agrupamiento de variables se puede deducir que: existen evidencias estadisticas de
que en cada una de las areas de conocimiento del SNI, se utilizan diferentes criterios de
valoracion para aprobar una solicitud. En el cuadro 3 se recogen las clasificaciones que
hubieran surgido de aplicar la técnica del ARLM, a partir de los indicadores disponibles,
indicando las reasignaciones que se hubieran producido. Si se comparan ascensos y
descensos, destaca que el modelo de regresion sobre todo ascenderia a mas Candidatos al



Nivel I° y descenderfa a investigadores de Niveles 11 y 111°. No obstante, el flujo total de las
estimaciones indica que las areas del SNI se hubiesen inclinado hacia un nombramiento de
Investigador Nacional Nivel I.

Cuadro 3. Estimaciones mediante ARLM por tipo de movimiento y area del SNI,

1996-2003.
Area I: Fisico- Area II: ':;:3;;2 Area IV: Area VI: Area VII:
) o Matematicas Biologia .~ . Humanidades Area V: Biotecnologia Ingenieria
Tipo de movimiento e y Ciencias o A N Total
y Ciencias de ¥ | y Ciencias de Sociales vy Ciencias ¥
la Tierra  Quimica Salud la Conducta Agropecuarias Tecnologia
Ascienden
Candidato a Nivel I 425 489 242 247 257 260 315 2235
Candidato a Nivel IT 0 ] 0 1 0 0 0 1
Candidato a Nivel III 1 1 0 0 0 0 1 3
Nivel I a Nivel IT 346 234 145 352 202 96 117 1492
Nivel T a Nivel I1I 1 1 1 1 3 1 1 9
Nivel IT a Nivel ITT 23 16 8 6 3 4 12 72
Subtoatal 796 741 396 607 465 361 446 3812
% estimaciones ascienden 18.5 17.2 17.0 16.6 18.7 16.7 16.1 17.3
Descienden
Nivel I a Candidato 149 143 131 85 58 96 134 796
Nivel IT a Nivel I 393 306 174 371 274 170 182 1870
Nivel IT a Candidato 1 2 1 3 1 2 1 11
Nivel IIT a Nivel IT 180 110 65 169 80 43 60 707
Nivel IIT a Nivel I 59 40 22 25 27 18 39 230
Nivel IIT a Candidato 0 ] 0 0 0 1 0 1
Subtotal 782 601 393 653 440 330 416 3615
% estimaciones decienden 18.1 14.0 16.9 17.8 17.6 15.3 15.0 16.4
No Especificado 38 46 18 34 33 39 70 278
% no especificado 0.9 11 0.8 0.9 1.3 1.8 25 1.3
Estimaciones correctas 2697 2915 1520 2369 1555 1429 1840 14325
% estimaciones correctas 62.5 67.7 65.3 64.7 62.4 66.2 66.4 65.0
Total 4313 4303 2327 3663 2493 2159 2772 22030

Elaboracion propia a partir de resultados obtenidos mediante Eviews y datos histéricos del
SNI.

Es importante resaltar que las evaluaciones de las Comisiones Evaluadoras del SNI no
pueden o no tienen por qué coincidir con los resultados del modelo de regresion. Porque al
considerar el aspecto subjetivo de un evaluador implica que dichas evaluaciones son
perfectibles. Es decir, existen otros factores no cuantitativos que son considerados por estos
evaluadores para la asignacién de un nombramiento, sobre todo en los dos niveles
superiores (Nivel 11'y Nivel I11) del SNI.

Como conclusion, sefialar que el modelo nos indica que las comisiones utilizan otros
factores distintos a los introducidos en la base de datos (Cuadro | del Anexo) para realizar
sus evaluaciones. Ello sobre todo sucede en los niveles Il y 1Il. Como via de mejora se

> 2235 pasarian de Candidatos a Nivel | y sélo 796 de Nivel I a Candidato.
® 707 investigadores pasarian del Nivel I11 al 11, 230 del Nivel 111 al I, frente a ascensos de 72 (11 al 111) 0 9 (1 al I1).



propone incorporar a estos factores ahora no explicitos (como por ejemplo la calidad de las
publicaciones y/o factor de impacto), para facilitar el proceso de evaluacién y evitar asi
criticas de arbitrariedad en el proceso de seleccion.

5.1.2 Anadlisis Discriminante Lineal.

El Analisis Discriminante Lineal (ADL) es un algoritmo supervisado que busca discriminar
un subespacio (Shih-Wei et al, 2009), en el que los patrones de pertenencia de las clases
estén tan estrechamente agrupados tanto como sea posible, mientras que los patrones
pertenecientes a las otras clases estén lo mé&s ampliamente separados (véase Fisher R.A.,
1936).

Los resultados obtenidos para los estadisticos de prueba denominados Lambda de Wilks, M
de Box y el contraste de la igualdad de medias’ mostraron conjuntamente que la
discriminacion es posible y tiene sentido. De los resultados obtenidos para los denominados
autovalores se pudo afirmar que, para todas las areas del SNI, la discriminacion entre los
nombramientos de Candidato y Nivel | se realiza de manera correcta, con un promedio para
cada una de las siete areas definidas por el SNI del 89.1% de la varianza total explicada.
Esta discriminacion para los nombramientos de Nivel I y Nivel 11 no fue tan clara, ya que se
obtuvo un promedio para cada una de las areas del SNI de 7.9%, con respecto al total de la
varianza total explicada. La discriminacion entre los denominados Nivel 11'y Nivel 111 fue
menos clara aun, debido a que la tercera funcion discriminante absorbié tan solo el 2.9%,
en promedio para cada una de las siete areas del SNI, con respecto al total de variabilidad
explicada. El resumen de este analisis para el total de estimaciones correctas se muestra en
el cuadro 4.

Cuadro 4. Resumen de las estimaciones correctas mediante ADL para la variable
dependiente NIVEL, 1996-2003.

Nivel del Total de solicitudes  Total de estimaciones % de estimaciones
SNI aprobadas por el SNI a partir de ADL correctas
Candidato 3967 3265 82.3
Nivel I 12362 6671 54.0
Nivel II 3857 2017 52.3
Nivel III 1074 597 55.6
Total 21260 12550 59.0

Elaboracion propia a partir de datos obtenidos mediante SPSS y datos historicos del SNI.
No se contabilizan 770 casos omitidos por el anélisis.

Es claro que el nombramiento denominado Candidato a Investigador fue estimado mejor
mediante el ADL, mientras que los demas nombramientos presentaron un porcentaje de

7 Los resultados son demasiado extensos para mostrarlos en el Anexo, sin embargo, la informacion esta disponible para
todo lector interesado en dichos estadisticos de prueba.



aciertos menor al 60%. Este resultado implica que para la categoria de Investigador
Nacional (en sus tres niveles) se necesita una mayor, pero sobre todo mejor, informacion
para poder ser diferenciados entre si, puesto que con la informacion ahora disponible no se
justifican las asignaciones realizadas®. Por su parte, el cuadro 5 muestra la reasignacion de
los posibles movimientos de nivel, durante el periodo 1996-2003 y por area de
conocimiento del SNI.

El ADL muestra que el 57.0% del total de solicitudes aprobadas por las siete areas de
conocimiento del SNI fueron estimadas correctamente. Por su parte, el 20.4% del total de
dichas solicitudes aprobadas mostraron una produccion cientifica que bien las hacian
meritorias a un nivel superior del SNI (sobresaliendo el movimiento de Nivel I a Nivel II).
En contraparte, el 19.1% del total de solicitudes aprobadas por el SNI en dicho periodo de
estudio, presentaron una produccion cientifica que no correspondia al nivel asignado por las
Comisiones Evaluadoras de dicho sistema, es decir, bien pudieron estar en un nivel inferior
al asignado (resaltando el movimiento de Nivel | a Candidato). Finalmente, el 3.5% del
total de dichas solicitudes aprobadas no pudieron ser agrupadas mediante un analisis ADL.

Cuadro 5. Resultados de las estimaciones mediante ADL para la variable NIVEL, por
area del SNI.

Area I: Fisico- Area II: Area III: Area IV: Area VI: Area VII:
Tino d imient Matematicas Biologi. " Medicina y Humanidades AreaV: Biotecnologiay I . Total
ipo de movimiento N iologiay . - ; I ngenieria y ota
y Ciencias de .~ ' (iencias de y Ciencias de Sociales Ciencias T logi
la Tierra Quimica la Salud  la Conducta Agropecuarias ecnologia
Ascienden
Candidato a Nivel I 154 160 85 96 38 82 81 696
Candidato a Nivel 1T 0 0 0 0 1 0 0 1
Candidato a Nivel I1I 1 2 0 1 0 0 1 5
Nivel T a Nivel I 451 434 235 480 368 248 202 2418
Nivel T a Nivel ITI 95 78 44 140 90 40 78 565
Nivel II a Nivel IIT 210 138 81 169 75 52 88 813
Subtotal 911 812 445 886 572 422 450 4498
% estimaciones ascienden 21.1 18.9 19.1 24.2 22.9 19.5 16.2 204
Descienden
Nivel I a Candidato 496 580 344 267 294 302 425 2708
Nivel II a Nivel 245 164 90 104 111 58 94 956
Nivel II a Candidato 20 7 1 13 15 9 6 71
Nivel IIT a Nivel I 83 61 32 66 43 28 27 340
Nivel TIT a Nivel T 39 20 13 12 11 6 25 126
Nivel IIT a Candidato 5 0 0 1 1 1 3 11
Subtotal 888 832 480 553 475 404 580 4212
% estimaciones descienden 20.6 19.3 20.6 15.1 19.1 18.7 20.9 19.1
No Especificado 153 226 70 75 61 70 115 770
% no especificado 3.5 5.3 3.0 2.0 2.4 3.2 4.1 3.5
Estimaciones correctas 2361 2433 1332 2149 1385 1263 1627 12550
% estimaciones correctas 54.7 56.5 57.2 58.7 55.6 58.5 58.7 57.0
Total 4313 4303 2327 3663 2493 2159 2772 22030

Elaboracion propia a partir de datos obtenidos mediante SPSS y datos historicos del SNI.

8 Este resultado coincide con el obtenido en el ARLM en el sentido de que sobre todo las asignaciones del Nivel 11 y 111 no
se justifican a partir del modelo.



Los resultados finales de la clasificacion por areas de conocimiento (véase cuadro 6)
muestran que el algoritmo de ADL pudo clasificar el 96.5% de los casos totales, mientras
que el restante 3.5% no pudo ser clasificado. Se aprecia que la clasificacion fue muy
homogénea entre las areas de conocimiento del SNI, obteniéndose un promedio de casos
clasificados correctamente, para cada una de ellas, de casi el 60%.

Cuadro 6. Resumen de la clasificacion.

Area I . : .
Fsc-  Arear; freality Arealv AreaVL ey
o o . Medicinay Humanidades AreaV: Biotecnologiay g
Concepto Matematicas Biologiay . - ) 1 M Ingenieriay  Total
L .2 " Ciencias de y Ciencias de Sociales Ciencias ;
y Ciencias  Quimica . Tecnologia
) la Salud  laConducta Agropecuarias
delaTierra
Casos totales 4313 4303 2327 3663 2493 2159 2772 22030
No dlasificados 153 226 70 75 61 70 115 770
Clasificados 4160 4077 2257 3588 2432 2089 2657 21260

% Clasificados correctamente  56.8%  59.7%  59.0% 59.9% 56.9% 60.5% 61.2% 59.1%

Elaboracion propia a partir de datos obtenidos mediante SPSS y datos histéricos del SNI.

Por tanto, y en sintesis, el ADL identifica Gnicamente dos grupos de investigadores o
nombramientos, con base en la informacion reportada al SNI. Este resultado se desprende
debido a que por una parte, la funcién discriminante lineal entre los niveles de Candidato y
Nivel | esta bien definida. Sin embargo, la categoria de Investigador Nacional, en sus tres
niveles (Nivel I, Nivel 11 y Nivel I1I) no presenta discriminacion alguna (a partir de los
datos considerados en la base de datos), por lo que estos tres ultimos niveles bien podrian
fusionarse tan solo en uno, teniendo por consecuencia Unicamente dos categorias en el SNI:
aquellos investigadores, relativamente jovenes, que comienzan su vida en la investigacion y
los investigadores que ya tienen una linea de investigacion propia.

5.2 Algoritmos para detectar las caracteristicas predominantes de los investigadores
aprobados por el SNI, de 1996 a 2003.

5.2.1 Algoritmo C Means.

El algoritmo de C Means (MacQueen, 1967) es uno de los métodos mas cominmente
utilizados para la clasificacion y es un algoritmo exclusivo de agrupamiento no jerarquico,
donde si un determinado punto de datos pertenece a un grupo definido entonces no puede
pertenecer a otro grupo simultaneamente. Sin embargo, uno de los principales problemas de
este algoritmo es seleccionar el mejor valor de C, es decir, el nimero de clases o grupos.
No obstante, se ha sefialado que para estos métodos no jerarquicos se puede tener mayor
precision si el punto de partida y el numero de las agrupaciones son preestablecidos (Kuo et
al, 2002).



El ndmero total de clusters definidos para este algoritmo fueron cuatro (A, B, C y D), a
semejanza del SNI. Lo que se desea es establecer una correspondencia entre los
nombramientos otorgados por dicho sistema de investigacion y los grupos pronosticados
mediante este algoritmo. La similitud entre cada grupo pronosticado y el correspondiente
nombramiento del SNI estard en funcion de la produccién cientifica reportada a dicho
sistema por cada uno de estos cuatro nombramientos internos.

Los promedios reales® para una solicitud aprobada por el SNI durante el periodo 1996-
2003, por nivel y concepto, se muestran-en el cuadro 7, mientras que los promedios
estimados son presentados en el cuadro 8.

Cuadro 7. Promedios reales para una solicitud aprobada en el SNI, por concepto y
nivel 1996-2003.

Investigador Macional
Mivel T Mivel IT Nivel TIT

Concepto Candidato

Articulos 3.7 8.8 15.6 23.0
Publicaciones en el ISI 0.3 0.7 1.4 2.5
Capitulos de libros 0.6 1.8 3.2 5.3
Citas realzadas 2.1 14.1 46.0 84.6
Desarrollos tecnoldgicos 0.2 0.5 0.5 0.9
Distinciones recibidas 1.9 2.9 4.6 6.1
Cursos académicos impartidos 0.2 0.2 0.1 0.7
Estancias de investigacidn 0.2 0.1 0.1 0.1
Estancias posdoctorales 0.4 0.6 1.0 1.1
Grupos de inwvestigacion 0.2 0.6 1.0 1.2
Inwvitaciones a congresos 5.7 9.9 13.2 20.5
Libros 0.3 0.8 1.3 1.8
Libros editados 0.1 0.2 0.5 0.9
Libros traducidos 0.0 0.1 0.1 0.2
Memorias en congresos 1.6 3.0 4.2 5.4
Patentes 0.0 0.1 0.2 0.3
Resenas 0.1 0.3 0.5 0.7
Tesis dirigidas 1.9 5.2 8.1 0.8

Elaboracion propia con datos histéricos del SNI.

De la aplicacion del algoritmo C Means, el 87.1% de las observaciones fueron clasificadas
en el conglomerado B del cuadro 8. EI mencionado conglomerado B capté el mayor
namero de solicitudes aprobadas durante dicho periodo (véase grafica 1), ya que de los
investigadores con un nombramiento de Candidato a Investigador el 91.7% fue clasificado
en dicho conglomerado B; para los Investigadores Nacionales Nivel | esta clasificacion fue
del 90.3%; para los Investigadores Nacionales Nivel 1l fue del 77.2% y finalmente para los
Investigadores Nacionales Nivel 111 fue de 66.7%. Cabe mencionar que el 3.5% del total de
solicitudes aprobadas por el SNI durante este periodo de estudio no fueron clasificadas en
ningun conglomerado.

% El promedio real hace referencia a la media aritmética obtenida en cada concepto evaluado (trabajos, publicaciones en el
ISI, capitulos de libros, etc.) por todas las Comisiones Evaluadoras del SNI.



Cuadro 8. Promedios estimados para una solicitud aprobada en el SNI por concepto,

1996-2003.
Conglormerado estimado
Concepto meaediante & Meoes
y B L -
Articulos 23.5 =2.0 294 .3 g2
Publicaciones en el ISI R 0.7 2.2 3.3
Capitulos de libros .7 1.8 3.5 5.8
Citas realzadas 825.< 6.2 109.1 344.5
Dresarrollos tecnoldgicos o, 1 0.5 0.7 .5
Dristinciones recibidas 11.2 2.9 5.0 8.5
Cursos académicos impartidos 0.3 0.2 0.3 a3
Estancias de inwvestigacidn 0.2 L T Lo T 0 T
Estancias posdoctorales 1.5 L 1.3 1.8
Grupos de inwvestigacidn 1.0 L 1.0 1.2
INnwitaciones a congresos .1 9 2 19 .0 3O
Libros 1.9 0.8 1.1 1.3
Libros editados .9 0.3 0.5 0.5
Libros traducidos 1.2 .1 .1 0 i
Memmorias en congresos 7O 2.7 5.9 =
FPatentes Lo Lo LB ] o=
Resaerfnas 0.2 0.3 o= .9
T esis _dirigidas 151 = .9 10O 11.7

Elaboracion propia a partir de datos historicos del SNI agrupados mediante SPSS.

De la mencionada grafica 1 se desprenden tres comentarios muy importantes: el primero de
ellos es que los nombramientos asignados por el SNI durante el periodo 1996-2003,
convergen hacia un solo conglomerado, y en particular al cluster B de este analisis. El
segundo se refiere a que los niveles del SNI denominados Candidato y Nivel I, presentan
mas atraccion hacia dicho cluster B, mientras que los dos niveles superiores del SNI (Nivel
I1 y Nivel IlI) lo hacen también, pero con una menor intensidad. Por ultimo, ademés del
cluster B, no se aprecio otro cluster estimado mediante este algoritmo con una participacion
significativa. De estos resultados se puede deducir que la produccion cientifica reportada al
SNI, por todos los investigadores mexicanos aprobados, no justifica la existencia de cuatro
niveles sino que solo se justifica uno o como maximo dos ([Candidato] o bien [Candidato-
Nivel Iy Nivel I1-Nivel 111]).



Graéfica 1. Distribucién de los nombramientos del SNI en los conglomerados obtenidos
mediante C Means, 1996-2003.
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Elaboracion propia a partir de datos obtenidos mediante SPSS y datos historicos del SNI.

La informacion obtenida para los promedios reales mediante el algoritmo de C Means
(cuadro 7) y los promedios estimados (cuadro 8) de una solicitud aprobada por el SNI,
durante el periodo 1996-2003, permite llevar a cabo un comparativo mediante la distancia
de Hamming™. Esta distancia se define de la siguiente manera:

n
1
8[iax) UB)] = EZ'XR — Ykl
k=0

donde:
A(x) es el vector de los promedios reales en cada nivel del SNI.
B(y) es el vector de los promedios estimados en cada nivel del SNI.
Uy define a los atributos del conjunto A(x).
g (y) define a los atributos del conjunto B(y).

Xk es el k-ésimo atributo del conjunto A(x).

n es el total de atributos.

10 5e hace uso de la distancia Hamming (Hamming, R.W., 1950) ya que los reactivos considerados bien pueden ser
considerados como atributos de un perfil deseado.



La finalidad de utilizar esta distancia es detectar la similitud existente entre los vectores
reales de la produccién asociada a cada nivel del SNI y los vectores estimados mediante el
algoritmo C Means. Es decir, si no existiera el criterio subjetivo en el proceso de
evaluacion del SNI entonces los nombramientos definitivamente tendrian una distribucién
muy diferente a la observada en el periodo de estudio. La matriz de distancias Hamming se
muestra en el cuadro 9.

Cuadro 9. Matriz de distancias Hamming para los promedios reales y estimados
mediante C Means.

Nivel / Cluster A B C D
Candidato 53.4 1.1 9.3 24.5
Nivel T 51.8 0.6 7.6 22.8
Nivel 1T 49.0 3.4 4.7 19.9
Nivel III 45.6 7.0 1.8 16.6

Elaboracion propia a partir de datos histéricos del SNI.

Con base en los resultados de la matriz de distancias del cuadro 9 se deduce que el total de
solicitudes aprobadas por el SNI, durante el periodo 1996-2003, presentaron un claro
agrupamiento hacia dos conglomerados: por su parte, tres de los cuatro nombramientos
definidos en el SNI (Candidato, Nivel I y Il) mostraron una clara convergencia hacia un
solo conglomerado, a decir, el cluster B, mientras que los investigadores Nivel I1I
convergen al claster C. Asimismo, el cllster B presentd mucha similitud (menor distancia
de Hamming) con el vector real referente a un Investigador Nacional Nivel | del SNI. Este
ultimo resultado implica que casi un 90% de los investigadores mexicanos aprobados por el
SNI, durante el periodo 1996-2003, tuvieron el perfil productivo de un Investigador
Nacional Nivel I.

Para validar la coherencia de los resultados obtenidos en el cuadro 9, se calculé también la
matriz de distancias Hamming para los promedios reales de los criterios evaluados a los
investigadores mexicanos aprobados por el SNI, durante el periodo 1996-2003. La
mencionada matriz de distancias se muestra en el cuadro 10. De dicha matriz, destaca que
el perfil productivo de un Candidato es muy similar al perfil productivo de un Nivel I**.

Estos resultados obtenidos para el total de solicitudes aprobadas por el SNI durante el
periodo 1996-2003, se obtuvieron también haciendo el anélisis para la gran mayoria de las
areas del conocimiento definidas por dicho sistema. Es decir, en seis de las siete areas del

11 Este resultado también se obtiene para cada una de las siete areas de conocimiento definidas por el SNI.



SNI se identificaron, a lo mas, dos conglomerados en donde se concentraron una gran
proporcién de dichas solicitudes aprobadas™.

Cuadro 10. Matriz de distancias Hamming para los promedios reales de los criterios
evaluados en el SNI, por nivel 1996-2003.

Nivel del SNI Candidato |  Nivel I Nivel 11 Nivel 111
Candidato 0.0 1.7 4.6 8.1
Nivel I 1.7 0.0 2.9 6.4
Nivel II 4.6 2.9 0.0 3.5
Nivel III 8.1 6.4 3.5 0.0

Elaboracion propia con datos histéricos del SNI.

Otro resultado obtenido fue que en todas las areas definidas por el SNI se utilizaron
criterios internos de evaluacion diferentes, ya que al diferir el conglomerado para cada nivel
del SNI entonces bien se puede decir que cada area valor6 criterios cientificos diferentes al
aprobar una solicitud, al menos durante el periodo 1996-2003. Ademas, sobresalio el hecho
de que en la gran mayoria de estas areas de conocimiento el nivel superior del SNI,
denominado Investigador Nacional Nivel I, se diferencia claramente de los otros
nombramientos.

Como los conglomerados estimados no son los mismos, o0 no deberian de ser los mismos,
en cada una de las areas de conocimiento del SNI, entonces no puede hacerse un analisis
respecto al conglomerado mas representativo de todas las areas. No obstante, se pudo hacer
una discriminacion para los nombramientos otorgados en cada area del SNI, durante el
periodo 1996-2003 (véase cuadro 11).

Cuadro 11. Matriz de nombramientos otorgados por area de conocimiento del SNI,

1996-2003.
Area / Nivel Candidato Nivel T Nivel IT Nivel ITT

AREA I: Fisico-Matematicas y Ciencias de la Tierra. X X
AREA II: Biologia v Quimica. X X
AREA III: Medicina y Ciencias de la Salud. X X
AREA 1V: Humanidades y Ciencias de la Salud. X X
AREA V: Sociales. X X
AREA VI: Biotecnologia v Ciencias Agropecuarias. X X
AREA VII: Ingenieria y Tecnologia. X

Todas las areas X X

Elaboracion propia a partir de datos obtenidos mediante SPSS y datos histéricos del SNI.

12 En el 4rea de tecnologias solo se detecté un conglomerado.



Por tanto, y para cada una de las areas de conocimiento del SNI se discriminarian los
investigadores en base a los grupos definidos en el cuadro 11. Ademas y debido a que las
areas de conocimiento del SNI utilizan diferentes criterios de evaluacion, los
nombramientos emitidos por cada una de ellas no tienen por qué ser homogéneos. Es decir,
el nombramiento de Candidato a Investigador, desde el punto de vista cualitativo, no es el
mismo en cada una de estas areas del conocimiento del SNI.

Como conclusion de la aplicacion de esta técnica de clasificacion, sefialar que la
produccion cientifica, y mas aun, la informacion solicitada por el SNI no estuvo, al menos
durante el periodo 1996-2003, en correspondencia con el nombramiento otorgado,
independientemente del area de conocimiento puesto que se deberian agrupar a todos los
investigadores, a lo mucho, en dos conglomerados.

5.2.2 Algoritmo Fuzzy C Means.

El algoritmo Fuzzy C Means (Bezdek, 1981) identifica grupos relativamente homogéneos
basandose en caracteristicas previamente seleccionadas, como el centroide si se conoce de
antemano. El algoritmo C Means es el método fundamental de agrupacidn, mientras que
Fuzzy C Means (FCM) es el método de agrupacion borroso que bien puede ser visto como
la mejora de C Means, desde el punto de vista de la agrupacion de datos (Shian-Chang
Huang et al, 2009). La filosofia de agrupacién de la Idgica difusa es que cada punto tiene
un grado de pertenencia a ciertas agrupaciones en lugar de pertenecer completamente a un
solo grupo o clase. Ademas, el algoritmo FCM proporciona la probabilidad maxima de
pertenencia a un determinado grupo o clase.

En este apartado, de nueva cuenta se utilizan los datos mostrados en el cuadro | del Anexo
y las estimaciones fueron realizadas con el paquete FuzMe™ en su versién 3.5¢c. Debido a
que las agrupaciones realizadas mediante el algoritmo FCM dependen del exponente
borroso, en este apartado Unicamente se muestran las cuatro particiones obtenidas mediante
un exponente borroso de 1.75 y una distancia euclidiana. Asimismo, las cuatro clases
estimadas mediante este algoritmo no fueron calculadas con un area homogeénea. Asi, el
agrupamiento en las cuatro clases estimadas mediante un algoritmo de FCM para todos los
nombramientos asignados por las Comisiones Evaluadoras del SNI, durante el periodo
1996-2003, se presenta en el cuadro 12.

13 The University of Sydney, http://www.usyd.edu.au/agriculture/acpa/software/fuzme.shtml.
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Cuadro 12. Agrupamiento de todas las solicitudes aprobadas por el SNI en las clases
estimadas mediante FCM, 1996-2003.

Clse Total Total  Total solctudes % Total

Nive| del SNI solictudes soickudes no  aprobadas por  solictudes

o R B & agupadss agrupadas el NI agrupadas
Candidato 2349 86 1 1651 4087 229 4316 94.7
Nivel I 081 415 8§ 4872 12376 390 12766 96.9
Nivel IT 2160 87 2 150 3809 60 3669 98.4
Nivel 111 o1 15 1 44 1059 20 1079 98.1
Total 12191 603 12 8525 21331 699 22030 96.8

Elaboracion propia a partir de resultados obtenidos mediante FuzMe y datos historicos del
SNI.

De los resultados mostrados en el cuadro 12 se aprecia que el agrupamiento para cada
nombramiento del SNI fue muy representativo, y de manera global se puede decir que el
algoritmo de FCM presentd un nivel de agrupamiento bastante aceptable, el cual fue de casi
el 97%. Por su parte, la participacion porcentual de las cuatro clases estimadas, respecto al
total de solicitudes aprobadas que fueron agrupadas mediante FCM, se presenta en la
gréfica 2.

Mediante un agrupamiento de FCM se detectaron tres clases. Sin embargo, dicho
agrupamiento se concentro en dos de ellas principalmente, a decir, la clase f1 y la clase f4.
La clase f1 concentro el 57.2% del total de solicitudes clasificadas y la clase f4 agrup6 al
40.0% respecto al total de solicitudes aprobadas clasificadas. Es decir, el 97.2% de las
solicitudes aprobadas por el SNI fueron clasificadas en tan solo dos clases. Este resultado
confirma el resultado ya obtenido en técnicas anteriores de que las solicitudes aprobadas
por el SNI, durante el periodo 1996-2003, presentaron en su gran mayoria dos perfiles
productivos, y no cuatro como se definen actualmente.



Grafica 2. Participacion de las clases estimadas mediante FCM por nivel del SNI,

1996-2003.
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Elaboracion propia a partir de resultados obtenidos mediante FuzMe y datos historicos del
SNI.

Por su parte, la distribucién de los nombramientos clasificados en las cuatro clases
estimadas mediante FCM se muestra en la gréafica 3.

Gréfica 3. Distribucion de los nombramientos otorgados por el SNI en las clases
estimadas mediante FCM, 1996-2003.
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Elaboracion propia a partir de resultados obtenidos mediante FuzMe y datos historicos del
SNI.



En dicha grafica 3 se puede apreciar que la clase f1 tiene una distribucion muy similar a la
de la clase f4, en cuanto a los nombramientos del SNI se refiere. Sin embargo, sobresale el
hecho de que el algoritmo FCM separa muy bien las dos clases identificadas. También es
importante el resultado referente a que en las clases f1 y f4 el nombramiento predominante
haya sido el de Investigador Nacional Nivel I. Este Gltimo resultado implica por una parte,
que los niveles productivos en las clases f1 y f4 giran en torno al nivel productivo de un
Investigador Nacional Nivel I del SNI y por otra parte, que el nombramiento definido como
Nivel | es el punto de interseccion predominante entre las clases f1 y f4, y que bien podria
ser el nivel distintivo entre los niveles superiores del SNI. Estas implicaciones refuerzan el
resultado de que la informacion solicitada por dicho sistema de investigacion mexicano
deberia de ser diferente para cada nivel, 1o cual a su vez podria derivar en una
discriminacion mas eficiente entre las solicitudes que son presentadas a dicho circulo de
investigacion.

La informacion mostrada en la grafica 3 valida el resultado de que la produccién cientifica
reportada al SNI, por los investigadores mexicanos aprobados, no justifica la existencia de
cuatro niveles sino que a lo mucho dos. No obstante, el nombramiento definido como Nivel
| seria mayoritario para estas dos clases o grupos estimados. Mediante FCM, y tomando en
consideracion las siete areas del conocimiento definidas por el SNI, se obtuvo que ya no
fueron dos las clases que se definieron predominantemente en la gran mayoria de ellas. Es
decir, las areas de conocimiento del SNI mostraron mas diversidad en cuanto a otorgar un
nombramiento se refiere. Sin embargo, sobresalid el hecho de que en ninguna de estas areas
del SNI se contabilizaran mas de tres clases significativas. Esta misma diversidad se pudo
apreciar para el agrupamiento realizado por nivel del SNI, en donde resaltaron los dos
niveles superiores de dicho sistema. Por lo que con base en la produccion cientifica
reportada al SNI no es tan claro realizar una diferenciacion entre estos dos niveles
superiores del SNI.

La agrupacion realizada mediante un algoritmo FCM present6 mas diversidad en las cuatro
clases estimadas. Sin embargo, fue claro que en la gran mayoria de estas clases estimadas el
nombramiento del SNI con mas participacion relativa fue el denominado Nivel I. Este
ultimo resultado conllevé a los mostrados en el cuadro 13.



Cuadro 13. Nombramiento predominante para las clases estimadas, mediante el
algoritmo FCM, con mayor participacion en cada &rea del SNI, 1996-2003.

Area oel SNI/ Clase estimada por FCM fi f 3 i

Area I Fsco-Matematicas y Ciencas de & Tiema, el 1

Area I1: Biologa y Quimica, Nivel 1

Area [11: Medicna y Ciencas de [ Salud. Nivell | Nuell

Area IV: Humanidades y Cencis de la Conducta. | Nwvell | Niell Nivel I
Area V: Sociaks. NvelT | Nivell Nivel 1
Area VI: Botecnologia y Cencas Agropecuars. Niell | Nivell | Nl
Area VIT: Ingenera y Tecndloga. Nvell | Nivell

Elaboracion propia a partir de resultados obtenidos mediante FuzMe.

La implicacién inmediata de la informacion mostrada en dicho cuadro es trascendental, ya
que confirma el hecho de que independientemente de la clase estimada y del area de
conocimiento definida por el SNI, el perfil productivo predominante serd el de un
Investigador Nacional Nivel I.

5. Comentarios a modo de conclusiones.

Los algoritmos utilizados en este trabajo muestran que el SNI, visto como un todo, presenta
un perfil productivo similar al de un Investigador Nacional Nivel I. Este resultado implica
que la produccién cientifica reportada por los investigadores mexicanos aprobados en este
sistema de investigacion, no se corresponde con el nombramiento otorgado por los
evaluadores que conformaron cada una de las Comisiones Evaluadoras del SNI. En
consecuencia, la informacion solicitada por el SNI debe ser diferente para cada
nombramiento, y mas adn, debe de ser diferente en cada una de las siete areas de
conocimiento definidas por dicho circulo de investigacién mexicano. Ello debido a que los
Criterios Internos a evaluar en cada una de estas areas son diferentes y poco homogéneos.

Los resultados obtenidos indican que no se justifica la existencia de cuatro niveles
diferenciados de investigadores (Candidato, Nivel I, Il y IlI), sino que como maximo se
justifican dos niveles. Este hecho, junto con el bajo nivel de ajuste obtenido en los modelos
de regresion, hace pensar que los evaluadores del SNI deben utilizar informacién adicional
a la reportada en la base de datos del SNI, que deberia ser integrada, a ser posible, en la
misma. Dado que el mayor desajuste se produce en los niveles Il y 11, es probable que
tuvieran que incluirse indicadores sobre la calidad de la investigacion realizada (adicional a
la cantidad). En este sentido, se sugiere la incorporacion de variables como el nimero de



trabajos y/o citas publicadas en revistas del I1SI-JCR. Los dos grupos que surgen de las
técnicas aplicadas no son claros, y en algunos casos, son contradictorios entre ellas. Quiza
los dos bloques que parecen ser los mas claros son los investigadores mexicanos con
registro en el SNI que estan definiendo una linea de investigacion propia y por otra parte, a
los investigadores mexicanos del SNI que ya cuentan con experiencia en investigacion y/o
tienen una linea de investigacion consolidada, al menos en el &mbito nacional. Con base en
la produccién cientifica reportada a este circulo de investigacion mexicano en cada
solicitud aprobada, el nombramiento definido como Investigador Nacional Nivel I, bien
podria ser el nombramiento que separe a estos dos grupos de investigadores.

Del analisis efectuado se desprende la necesidad de utilizar informacion estadistica de
calidad para proceder a la evaluacion. Al ser presentada con mayor responsabilidad por
parte del solicitante mejor sera la informacién integrada por el SNI, y en consecuencia
serdn mejores y mas representativos los nombramientos emitidos por cada una de las
Comisiones Evaluadoras del SNI. No obstante, la valoracién final de una solicitud, seguird
dependiendo del criterio subjetivo individual de los evaluadores que integran dichas
Comisiones Evaluadoras del SNI.

En este trabajo se presentan algunas técnicas para hacer mas eficiente el proceso de
seleccion en el SNI con el objetivo de, primero, captar informacion de calidad y de primera
mano; segundo, hacer més eficiente la recepcion de la informacion; tercero, reducir el
tiempo de respuesta; cuarto, obtener resultados mas confiables, los cuales a su vez, se
trasforman en nombramientos mas representativos; quinto y tal vez lo mas importante, las
técnicas aplicadas, ademas, deben ofrecerse como buenos instrumentos para complementar
la evaluacion del SNI por pares, siempre que mejoren la informacién cualitativa que ahora
parecen utilizar los evaluadores, y que no queda recogida en las variables actuales.
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Anexo.

Cuadro I. Descripcion de las variables explicativas.

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

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

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

NA (nivel anterior del investigador, Unicamente para reingresos vigentes). Nivel 111=3; Nivel 11=2; Nivel I=1 y Candidato=0

NIVEL (nivel asignado por el SNI al momento de ingresa). Nivel 111=3; Nivel 11=2; Nivel 1=1y Candidato=0

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

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

8 SIT (situacion del solicitante; Reingreso Vigente, Nuevo Ingreso, Reingreso No Vigente). Reingreso Vigente=2; Nueva Ingreso=1y Reingreso No Vigente=0
9 INST (institucion de adscripcidn en México del solicitante). Clave del SNI asignada a cada institucién de adscripcion.

10 UBIC_MEX (ubicacion geografica en México de la institucion de adscripcion del solicitante). Aguascalientes=1;.....Distrito Federal=3;.....:Zacatecas=31y NE=0
11 ART_SNI (articulos reportados al SNI por el salicitante ya sean estos publicados, aceptados 6 enviados). Numero de articulos=0,1,2,.....n

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

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

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

15 DISTIM (distinciones recibidas por el solicitante). NOmero de distinciones=0,1,2,.....n

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

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

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

19 GRU_INV (grupos de investigacidn a los que pertenece el solicitante). Ndmero de grupos de investigacién=0,1,2,.....n

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

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

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

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

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

25 PATEMTES (patentes registradas reportados por el solicitante). Ndmero de patentes=0,1,2,.....n

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

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

28 PUBIC_ISI {total de publicaciones del investigador con registro SNI en el ISI). Ndmero de publicaciones en el 151=0,1,2,.....n
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