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Resumen La conformacién de comisiones es una actividad en la que se requiere
seleccionar un conjunto de candidatos a partir de una poblacién de individuos.
Estos individuos y sus relaciones pueden representarse mediante una red social.
Trabajos previos relacionados con el andlisis de redes sociales se enfocan en la
identificacién de la importancia de los nodos que conforman esas redes, o bien en
las propiedades estructurales de las mismas. Este trabajo propone una alternativa
para la seleccién de un conjunto de individuos que presenten menor relacion entre
si a partir de una red social, considerando esto como un criterio de independencia
entre los mismos. El enfoque propuesto es evaluado con un caso de estudio en el
cual se propone en primer lugar, la construccion de una red social en base a datos
de coautoria de publicaciones de investigadores y mismo lugar de trabajo, la cual
es analizada para determinar las distancias entre cada par de individuos de la red,
y en segundo lugar, la optimizacion de las distancias entre los posibles candidatos
mediante un algoritmo genético.
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1. Introduccion

Al momento de conformar una comision, una caracteristica deseable es la
independencia de los miembros candidatos. Cémo seleccionar estos candidatos
en base a criterios objetivos puede resultar complejo, ya sea en la definicién
misma de estos criterios, como en el andlisis de la poblacion.

La aplicacién del algoritmo genético (AG) sobre una red social se presenta
como alternativa al problema de la seleccién de un conjunto de candidatos so-
bre una poblacién en la que no interesa el orden de éstos dentro de la comision,
aunque si interesa que no se repitan los candidatos. Este problema, que en una
aproximacioén incial podria representarse como una combinacion, tendria como
consecuencia un espacio de bisqueda que facilmente podria resultar en dimen-
siones no adecuadas para su tratamiento computacional (mucho menos manual).
Esto tdltimo debido a que una combinatoria de los individuos de la poblacién
tomados en grupos podria generar resultados exponenciales de soluciones posi-
bles, a las cuales se les deberia aplicar previamente una funcién de distancia

42 JANO - ASAI 2013 - ISSN: 1850-2784 - Page 181



14th Argentine Symposium on Artificial Intelligence, ASAI 2013

entre los miembros candidatos, con el objetivo de generar un ranking de solu-
ciones. Como alternativa a este enfoque (que implicaria una revisién exhaustiva
de todas las soluciones posibles al problema) podria plantearse la generacién
aleatoria de n soluciones posibles a las que se le aplicara la funcién de distan-
cia, y posteriormente se rankearian los resultados. Nuevamente, este enfoque no
seria adecuado debido a que presentaria la subjetividad de la eleccion aleatoria
de los miembros de la comision, quedando ésta determinada por la probabili-
dad de cada candidato de ser elegido para la conformacién de la comision, y la
probabilidad conjunta de los miembros de la comisién. Esta probabilidad solo
expresa la posibilidad de que un candidato sea elegido en la comisién. Si con-
sideramos cudl es la probabilidad de conformar la mejor comisién, dicho valor
es inversamente proporcional al nimero de alternativas.

Si la poblacién es considerada como un conjunto de individuos que se en-
cuentran relacionados entre si, es posible determinar cudles de estas relaciones
pueden resultar relevantes para analizar la independencia entre ellos. Teniendo
en cuenta estos elementos (individuos, y relaciones entre individuos) podemos
representar la poblacién como una red social, y en consecuencia aplicar técnicas
de andlisis sobre la misma que permitan seleccionar un conjunto de candidatos
en base a criterios establecidos.

En este sentido, la construccién de una red social requiere un conjunto de
datos mediante los cuales se puedan representar los actores, las relaciones entre
los actores, el tipo de red, y el objeto de andlisis.

En [9] se presenta una clasificacion de las notaciones utilizadas para repre-
sentar redes sociales. Estas representaciones se clasifican en: grafos, socioma-
trices (matrices de adyacencia), o representaciones algebraicas. La eleccién de
la notacién se encuentra relacionada con el tipo y las caracteristicas de la red
que se pretende representar, asi como también por los medios para analizarla.

La notacién usualmente preferida para la representacion y andlisis por com-
putadora de redes sociales son las sociomatrices, debido a que éstas utilizan
matrices para representar las relaciones entre cada par de nodos.

Las técnicas actuales de analisis de redes sociales concentran su esfuerzo en
la identificacién de la cantidad o valor de sus relaciones, el rol de un nodo en la
red, o la importancia de dicho nodo en la estructura de la red.

El objetivo de este trabajo consiste en seleccionar un conjunto de indivi-
duos representativos de una poblacién con menor relacion entre si. Para ello, se
propone primero, la representacion de esta poblacién como una red social para
determinar las relaciones entre estos individuos, y luego la aplicacién de un AG
con el objetivo de determinar el grupo de n candidatos mas distantes para la
conformacién de una comision.
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El trabajo estd organizado de la siguiente manera. La Seccién 2 describe
la construccién de la red social y sus caracteristicas. La Seccién 3 describe la
implementacién del AG. La Seccién 4 presenta las condiciones de ejecucién
del AG y sus resultados. La Seccién 5 presenta los trabajos relacionados. Final-
mente, la Seccidn 6 presenta las conclusiones y trabajos futuros.

2. Contruccion de la red social

Este trabajo definié como objetivo la seleccién de un conjunto de candidatos
de una poblacién que presenten menor relacion entre si, para lo cual se optd por
la construccién de una red social que permita analizar las relaciones entre los
individuos de la poblacidn.

Una red social se compone de individuos (representados como actores) y
enlaces (entre los actores), donde generalmente interesa analizar las relaciones
entre individuos y los grupos que conforman [9].

En particular, nos interesa la construccién de la red social por la capaci-
dad de representar criterios de andlisis a partir de sus relaciones. Para clarificar
este concepto se propone a modo de ejemplo, la construccidon de una red de
investigadores relacionados mediante la coautoria de publicaciones, y su perte-
nencia al mismo lugar de trabajo. En esta red, los investigadores representan los
candidatos para la conformacién de comisiones, y las relaciones representan los
criterios de anélisis para determinar la distancia entre cada par de investigadores
en la red.

Como se menciond anteriormente, las relaciones entre los actores determi-
nan lo que puede analizarse de la red. En este caso, el objetivo del anélisis es
determinar la distancia entre un grupo de actores. Para ello, se propone repre-
sentar las relaciones como sociomatrices, las cuales establecen en forma binaria
las relaciones entre actores (por ejemplo, si dos investigadores han publicado
juntos, o bien, si trabajan en el mismo lugar). La Fig. 1 muestra la relacién pu-
blico con de un conjunto de 5 investigadores (A,B,C,D,E), mediante un grafo
y una sociomatriz, en la que se representan relaciones de tipo binaria (estd pre-
sente o0 no), no dirigidas (no interesa el sentido de la relacién), y no reflexivas
(un investigador no publica consigo mismo). Estas mismas caracteristicas es-
tdn presentes en la relacién que representa si dos investigadores trabajan en un
mismo lugar.

Una vez definidas las sociomatrices que corresponden a las relaciones en-
tre los actores, se propone la construccién de una sociomatriz que incorpore los
criterios definidos, es decir, todos los tipos de relaciones definidas. Este procedi-
miento consiste en realizar un solapamiento mediante la aplicacion del operador
16gico OR para las celdas de posiciones iguales de las matrices de criterios en
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Investigador  Co -autor A \ A B CODE

g g-D D -~ B A - 108 1 @

\\ B 1 -0 0 0

c D cC 8 0 - 10

D ACE E cC D 10 1 - 1

E D E 8 0 0 1 -
Grafo Sociomatriz

Figura 1. Entradas de la relacién publicé con representada mediante un grafo y
una sociomatriz

una matriz de criterios acumulados. Suponiendo que se tienen dos matrices de
criterios Cly C2, las celdas de estas matrices estdn representadas por su posi-
cién en la fila i y la columna j, y la matriz de criterios acumulados (CA) esta
dada por CA = C1ORC2, donde cada celda ca; ; perteneciente a CA estd dada
por ca; j = cl; jORc2; j para Vi, j € S donde i # j , y S representa el conjunto
de investigadores. La Fig.2 presenta la aplicacién del operador 16gico sobre las
matrices de criterios del ejemplo y en consecuencia la generacién de la matriz
de criterios acumulados.

A B CDE A B C D E A B CDE
A - 1010 A - 1 0 00 A - 1010
B 1 - 00 0 OR B 1 - 1 0 0 = B 1 - 100
c 00 - 10 c o1 - 00 c o1 - 10
010 1 -1 D 000 - 1 D10 1 - 1
E 000 1 - E 000 1 - E 000 1 -

publicé con trabaja en mismo lugar Criterios acumulados

Figura 2. Generacion de la sociomatriz de criterios acumulados a partir de so-
ciomatrices de relaciones entre investigadores mediante la aplicacion del opera-
dor 16gico OR.

Este trabajo propone que la menor relacion entre cada par de individuos
puede obtenerse alternativamente en base a la distancia entre éstos. En conse-
cuencia es necesario determinar la distancia entre cada par de nodos en la red,
para lo cual se utilizaron las métricas de camino més corto (0 comunicacién
geodésica) [2], y distancia (longitud del camino mas corto) sobre la matriz de
criterios acumulados.

Un requisito previo a la determinacién de las distancias es que debe garanti-
zarse que la red esté conectada, es decir, que cada nodo de la red sea alcanzable
desde cualquier otro nodo de la red. Esto puede determinarse mediante una ma-
triz de alcanzabilidad, la cual se obtiene a partir del producto de matrices [9].
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La distancia entre cada par de nodos se representa mediante una matriz de
distancia, generada a partir de la potenciacién [9] de la matriz de criterios acu-
mulados. Esta matriz de distancia contiene los datos de entrada de un algoritmo
cuyo objetivo es conformar una comisién en la cual los integrantes se encuen-
tren minimamente relacionados. Particularmente se trabajé con un AG, en el
cual la entrada es una funcién que pretende ser optimizada para determinar el
grupo de individuos que presenten menor relacion entre si, o lo que es 1o mismo,
mayor distancia entre sus miembros.

3. Algoritmo genético

Un AG es un tipo de algoritmo evolutivo que puede ser considerado como
un método de optimizacién de funciones [8]. Si bien no existe un AG definitivo,
es posible adaptar uno a partir de un conjunto de representaciones y operadores
que pueden ser adecuados a las necesidades particulares de una aplicacion. El
elemento con el que trabaja el AG es el cromosoma, el cual contiene la infor-
macién genética representada por la disposicion y valor de sus genes.

Con objeto de seleccionar un conjunto de individuos de la red social, se ha
definido una funcién de relacion ad-hoc, la cual establece la suma acumulada
de las distancias entre todos los candidatos de la comisién conformada. Con-
secuentemente se ha disefiado un AG, con el fin de obtener soluciones aproxi-
madas a una mejor solucién mediante la maximizacién de dicha funcién aplica-
da a un conjunto de n candidatos.

El AG presenta los siguientes componentes: representacion, definicién de
la funcién de fitness, mecanismo de seleccién de padres, operadores de cruce y
mutacion, y seleccién de supervivientes. A continuacién se presenta cada uno
de estos componentes.

Representacion

La representacion del problema requiere definir como se compone un cro-
mosoma. Este trabajo se basé en permutaciones de un vector de enteros (cro-
mosoma) donde cada elemento del mismo representa una referencia a un inves-
tigador (gen), y en cuyo vector estdn incluidos todos los investigadores de la
poblacién. Es decir, un cromosoma tiene tantos genes como investigadores con-
tenga la poblacién. La inclusién o exclusion de los candidatos en la comisién
estd dada por un vector de igual tamafio al vector de investigadores, haciendo
corresponder las posiciones de ambos vectores para indicar la conformacién de
comisiones. De esta manera, el conjunto de candidatos propuestos para la con-
formacién de una comisién presenta ocurrencias tnicas de los candidatos, es
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decir, un candidato no puede repetirse en una misma comision. El orden en que
se presentan dichos candidatos dentro de la comision no tiene relevancia para el
problema. La Fig.3 presenta en forma gréfica dicha representacién en vectores
de longitud n.

El problema requiere determinar el tamafo de las comisiones (el nimero
de candidatos que conformardn la comisién), de modo que el tamafio de la
comision debe ser establecido de antemano, para lo cual es definido el vector de
comision.

investigador

Vector de Investigadores

|

nn Vector de comisién

T/ Key
inclusién en comisidn ljj:l vector

E elemento del vector

<€<——> correspondencia entre elementos de los vectores

Figura 3. Representacion del algoritmo genético mediante un vector de investi-
gadores, que contiene todos los investigadores de la poblacién, y un vector de
comisién, que indica los elementos del vector de investigadores incluidos en la
comision.

La codificacién de la permutacion queda representada mediante el elemento
i, el cual denota el evento que sucede en ese lugar en la secuencia. Por ejem-
plo, para cuatro investigadores [I1,12,13,14] , la permutacién [2,1,4,3] queda
representada por [12,11,14,13].

Fitness

La funcién de fitness tiene por objetivo determinar el valor de una solucién,
el cual se busca optimizar de acuerdo al problema planteado. Para este trabajo,
donde se requiere maximizar las distancias entre los investigadores del grupo
candidato, se desarrollé una funcién de modo ad-hoc representando la suma
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acumulada de las distancias entre cada par de candidatos dentro de una comisién
(solucién individual), quedando expresada dicha funcién de la siguiente manera:

f=Yd(,j)
Vi,jli#jyi,j€S

Donde d es la funcién de distancia entre dos miembros, i y j son miembros
de la comisién, y S representa el conjunto de investigadores.

Como se establecié previamente, es condicién de la construccién de la red
que ésta debe estar conectada, lo que implica que todos los miembros de cualquier
comision presentan una distancia entre si distinta de oo.

Seleccion de padres

La informacién genética de las nuevas generaciones se obtiene a partir de
padres, los cuales son cromosomas (soluciones) de la generacién inmediata-
mente anterior. Con este fin, es necesario definir una estrategia de seleccién de
padres, para la cual se puede utilizar alguno de los mecanismos adecuados al
tipo de problema que se pretende resolver.

Los mecanismos de seleccion utilizados en este trabajo incluyen los algo-
ritmos: Stochastic Universal Sampling (SUS) debido a que deben seleccionarse
varios padres de una poblacion; y Tournament, ya que en ambos casos se pre-
tende obtener resultados sin conocer el fitness global.

Cruce

La informacién genética de la nueva generacion es determinada por la in-
formacién genética de los padres de los cuales desciende. Este proceso de re-
combinacion genética se realiza mendiante mecanismos de cruce. Por ejemplo,
teniendo dos cromosomas indicando soluciones distintas, el cruce implica que
la descendencia obtendra informacién genética de ambas soluciones.

Con el objetivo de mantener la permutacion vélida, se utilizaron los opera-
dores de recombinacién para permutaciones Partially Mapped Crossover (PMX),
y Order Crossover (OX). Ya que PMX, al ser un algoritmo disefiado para pro-
blemas de adyacencia, resulta aplicable al problema presentado. Por su parte,
OX esta disefiado para problemas de orden, sin embargo, la informacién del or-
den del segundo padre puede resultar beneficiosa en la generacion de un nuevo
cromosoma.
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Mutacion

Otro mecanismo de recombinacién genética utilizado en este trabajo es la
mutacion, la cual implica alterar los genes de un cromosoma. En permutaciones,
como es el caso del ejemplo de la representacion de los investigadores, la mu-
tacion implica alterar la disposicién de los valores presentes en el vector solu-
ci6én de la nueva generacion.

Los operadores de mutacién seleccionados para ser aplicados en la descen-
dencia fueron Swap Mutation e Insert Mutation, ya que ambos son operadores
aceptados para mantener la permutacién valida.

Seleccion de supervivientes

La seleccidn de supervivientes utiliz6 el mecanismo Steady-state con objeto
de no perder los individuos con mejor fitness en las sucesivas generaciones.

4. Caso de estudio

Se ha disefiado un caso de estudio en el cual se presentan investigadores
candidatos a conformar una comisién, con objeto de demostrar que dichos can-
didatos presentardn menor relacién entre si, lo que puede asumirse como un
criterio de independencia en la actuacién de estos investigadores dentro de una
comision.

Los datos utilizados para la experimentacién fueron obtenidos de la base de
datos publicada por The Auton Lab [1], parte del School of Computer Science
de Carnegie Mellon University, la cual contiene informacién de coautoria de
trabajos presentados en el Neural Information Processing conference (NIPS).
Este conjunto de datos fue reducido a los primeros 1001 registros con objeto
de facilitar su procesamiento, y cuya seleccion incluyé 720 investigadores, 443
publicaciones, la cual se enriquecié con 11 lugares de trabajo que fueron asig-
nados en forma aleatoria a los investigadores.

Como se mencioné previamente, el enfoque de aplicacion del AG para la
determinacion de los miembros de la comision se presenta como una alternativa
a otros métodos, como podria ser una combinatoria de 720 individuos tomados
en comisiones de 5 integrantes, lo que resultaria en 750Cs = 1,590145128x 1012
soluciones posibles; o como la seleccidn aleatoria de un conjunto de soluciones
posibles donde la probabilidad de eleccién de cada candidato estaria dada por

P(%) = 0,1388889 x 1072, y la probabilidad conjunta de la comisién de 5
4
candidatos estarfa dada por ) P (ﬁ) =0,2779712 % 10~2. La probabilidad
n=0

de encontrar un 6ptimo asumiendo la existencia de m posibles conformaciones
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de comisiones Optimas, es igual a m/7,0Cs, 1o que equivale a un valor préximo
a0.

Con objeto de evaluar la solucién propuesta mediante el enfoque del AG,
se planted un caso experimental en el que se tuvieron en cuenta los siguientes
aspectos:

= Pardmetros de ejecucion:

* Tamafio de poblacién: El niimero de soluciones candidatas en cualquier
punto de tiempo se calculé mediante P/n, donde P representa el con-
junto de todos los investigadores, y n el tamafio de las comisiones. En el
caso de estudio se utiliz6 P =720y n =5.

* Probabilidad de cruce: Se seleccioné el valor 0,7, tomado del rango
[0,6;0,9] .

* Probabilidad de mutacién: Se seleccioné el valor 0,15, tomado del rango
[0,01;0,15].

* Condicién de corte: Se establecieron 25 generaciones como limite de
corte.

= Configuraciones: Se tomaron 8 configuraciones distintas, como resultado
de las posibles combinaciones de los mecanismos adoptados en este trabajo
(seleccidn (2), operadores de cruce (2), y operadores de mutacién (2)). Adi-
cionalmente, se opt6 por el mecanismo de seleccion Steady-state. La Tabla 1
presenta estas configuraciones.

= Ejecuciones: Se realizaron 40 ejecuciones, correspondientes a 5 ejecuciones
por cada configuracién propuesta, luego se promediaron los resultados de
las ejecuciones, y posteriormente se calculd la desviacion estdndar (o) de

las mismas.
Configuracién Seleccion Cruce | Mutacién
Tournament|SUS|PMX|0X |Swap |Insert

1 X X X
2 X X X
3 X X| X
4 X X X
5 X | X X
6 X | X X
7 X X| X
8 X X X

Tabla 1. Configuraciones del algoritmo genético
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Resultados

La Tabla 2 presenta el ranking de las ejecuciones donde se indica para cada
configuracién: el fitness de las ejecuciones, el fitness promedio, y la desviacién
estandar. El fitness logrado en las ejecuciones se encuentra en el intervalo [11;20],
a partir de lo cual se plantea la hipdtesis de que el fitness global se aproxima a
20 para este caso de estudio. Con objeto de corroborar dicha hipétesis, se am-
plié el nimero de generaciones a 50, 100, 250, 500, y 1000. La Fig.4 presenta
el fitness promedio de 5 ejecuciones para las 8 configuraciones de acuerdo a la
cantidad de generaciones indicada, donde se evidencia que con el incremento
de generaciones en la ejecucion del algoritmo, el fitness promedio se aproxima
a 20.

Configuracion illlsgfclllgl; (Ii\?o Distancia promedio®| o
de ejecucién
112345
2 17/12(1812]20 15,8 3,6332
5 12{11{19|12{ 19 14,6 4,0373
3 12(18(12|12{ 12 13,2 2,6833
7 12{12(18|12{ 12 13,2 2,6833
4 12112(11]12| 18 13,0 2,8284
6 12(20(10/12| 11 13,0 4,0000
1 12{17(12|12] 11 12,8 2,3875
8 12{12(12|11] 12 11,8 0,4472

Tabla 2. Ranking de ejecuciones (se resaltan los maximos obtenidos en las eje-
cuciones)

5. Trabajos relacionados

Algunos trabajos presentes en la literatura se enfocan en la determinacién de
la importancia de un nodo en la red, como PageRank [7], AuthorRank [5] (en un
ambito de coautoria de trabajos académicos). Otros trabajos identifican métricas
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18,23

25 50 100 250 500 1000
Cantidad de generaciones

Figura 4. Fitness promedio obtenido a partir de las configuraciones de acuerdo
a la cantidad de generaciones

de centralidad de los nodos de una red como degree, closeness, y betweenness
[3]. En [6] se propone un modelo que generaliza las métricas de centralidad en
redes donde se incorporan el nimero de relaciones y el peso de éstas en las
métricas propuestas originalmente en [3].

Otros trabajos se enfocan en la identificacion de vecinos més cercanos en
la red. En [4] se define una red de coautoria de trabajos académicos para medir
la cercania de los autores y de este modo recomendar, en base a la proximi-
dad, trabajos de otros autores. Por otra parte, en [10] se definen dos medidas de
fortaleza del camino, aplicable en grafos valuados.

6. Conclusiones

Este trabajo presenta dos aportes principales al problema tratado. El primero
de ellos es la utilizacién de redes sociales para la representacion de relaciones
entre individuos que permita deteminar los més distantes entre si. Esta propuesta
resulta innovadora debido a que, como se menciona anteriormente, la mayoria
de los estudios se enfocan en la deteccion del grado de centralidad de los nodos,
y no en tratar de resolver el problema en cuestién. El segundo aporte consiste
en el método de identificacidon de la distancia entre estos individuos mediante
la implementacién de un algoritmo genético. Este trabajo demuestra que la uti-
lizacién de un algoritmo genético, junto con la definicién de una red social, re-
sulta una alternativa posible y adecuada frente a otros enfoques (como la selec-
cién manual, o la seleccion aleatoria de miembros) cuando se tiene por objetivo
la conformacién de grupos de candidatos que presenten menor relacion entre si.
Esto se da gracias a que la definicion de la red social permite la generacién de
matrices de distancia, las cuales son utilizadas por el algoritmo genético en la
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bisqueda de la maximizacién de una funcién que determine las distancias entre
los miembros de una comisién candidata.

Este enfoque se encuentra inicialmente limitado en la definicién de la red
social, ya que exige que la misma se corresponda con un grafo conectado, es
decir, que exista al menos un camino entre cada par de nodos de la red. En otros
contextos, donde la red presente otras caracteristicas como relaciones valuadas
o dirigidas, o redes que presenten grupos desconectados, serd necesario evaluar
alternativas a la funcién de relacién propuesta.

El mismo enfoque presentado en este trabajo podria mejorar su desempefio
si se desarrollara una funcién de fitness que no se encuentre tan afectada por
valores extremos, por ejemplo utilizando las variables estadisticas de media o
mediana en lugar de una sumatoria de las distancias.

Trabajos futuros tienen por objetivo ampliar las dimensiones de la red en
términos de cantidad de nodos, y tanto cantidad como tipo de relaciones en-
tre los nodos, con objeto de analizar la escalabilidad del enfoque propuesto en
este trabajo. Adicionalmente, se pretende analizar la conformacién de grupos de
candidatos mediante otras técnicas de inteligencia artificial.
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