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Resumen La seleccién de un conjunto de individuos a partir de una poblacién para la conformacién de comisiones
es una actividad propia de varios &mbitos organizativos. Una de las caracteristicas deseables de estas comisiones
es que sus integrantes presenten la mayor independencia entre si. Este problema, que en poblaciones pequenas
de candidatos podria considerarse trivial, resulta poco manejable cuando esta poblacién supera las decenas de
integrantes. En este trabajo se propone un enfoque de seleccién de candidatos a conformar comisiones tomando
en cuenta criterios de independencia basado en las relaciones entre estos individuos, y posteriormente la aplica-
cién de un algoritmo genético para la biqueda de una conformacién que resulte éptima en relaciéon a la mayor
independencia entre ellos. El enfoque propuesto es evaluado mediante un caso de estudio en el que se propone la
construccién de una red de investigadores y posteriormente la definicién de un algoritmo genético para la busqueda
de una conformacién éptima de una comisién. La evaluacion experimental da cuenta de la posible aproximacién
a un 6ptimo global en las configuraciones propuestas.

Palabras clave: algoritmo genético, red social, seleccién de miembros, independiencia de miembros,
grupo.

Abstract The selection of a set of individuals from a population to the conformation of commissions is an
activity of various organizational environments. One of the desirable characteristics of these committees is that
their members submit the largest independence. This problem, which in small populations of applicants could be
considered trivial, is troublesome when this population exceeds tens of members. This paper presents an approach
for selecting candidates to form committees considering independence criteria based on the relationships between
these individuals and then applying a genetic algorithm to search for optimal conformation that results in relation
to the proposed higher independence between them. The proposed approach is evaluated through a case study
involving the construction of a network of researchers and then the definition of a genetic algorithm for finding the
optimal conformation of a commission is proposed. The experimental evaluation reports on the possible approach
to a global optimum in the proposed configurations.

Keywords: genetic algorithm, social network, member selection, member independence, group.

1. Introduccion

Al momento de conformar una comisién, una caracteristica deseable es la independencia de los miem-
bros candidatos. Como seleccionar estos candidatos en base a criterios objetivos puede resultar un trabajo
complejo, ya sea en la definiciéon misma de estos criterios, como en el analisis de la poblacion. Este proble-
ma requiere la seleccién de un conjunto de candidatos de una poblacién en la que no interesa el orden de
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éstos, aunque es requisito que dichos individuos no se repitan en una misma comision, y a la vez presenten
mayor independencia entre si.

Son varias las disciplinas que requieren una alternativa para la generacién automética o semiautomati-
ca de un conjunto de candidatos para la conformacion de comisiones. Algunos trabajos han dedicado su
esfuerzo en el andlisis de las comisiones conformadas en diversos ambitos, como el andlisis de comités de
auditoria [2], de directorios de organizaciones [22] 27], o de organismos gubernamentales [I8]. Otros se
han enfocado en la seleccién de algoritmos de clasificacion [B, Bl [16, 29], otros basados en agrupamiento
[12, 24], y otros han propuesto alternativas mediante enfoques evolutivos [25] [10]. Algunos presentan un
enfoque basado en la diversidad de sus miembros [30} [15] 12} 2T], T4} 4], mientras que otros trabajos tienen
en cuenta la eleccién de la comisién mediante votacién de un grupo de electores[6, [7, [11].

Inicialmente, el problema de la conformacién de comisiones podria representarse como una combi-
nacion, lo que tendria como consecuencia un espacio de busqueda que ficilmente podria resultar en
dimensiones no adecuadas para su tratamiento computacional (mucho menos manual). Esto ultimo debi-
do a que para una poblacion n, la cantidad de grupos posibles esta dada por 2" —1 con una complejidad de
orden exponencial O(2"). Adicionalmente, si requerimos que las comisiones se conformen en r grupos, la
cantidad de soluciones posibles estard dada por la aplicacién del coeficiente binomial ,,C;. con complejidad
de orden factorial O(n!).

Ante la complejidad del problema y la consecuente inviabilidad de disefiar una solucién polinémica,
es posible adoptar un enfoque no deterministico que permita aproximar a una mejor solucién. Cabe
mencionar que una vez conformadas las comisiones, seria necesario determinar las mejores soluciones,
quizas mediante la implementaciéon de un ranking evaluado a partir de la aplicacién de una funcién que
incluya los criterios de independencia entre los miembros candidatos.

Como alternativa a la revisién exhaustiva de todas las soluciones posibles, podria adoptarse un en-
foque estocastico mediante la generacién aleatoria de n soluciones a las que se le aplicara la funcién de
independencia, y posteriormente se generaria un ranking de los resultados. Este enfoque no seria ade-
cuado debido a que presentaria la subjetividad de la eleccién aleatoria de los miembros de la comision,
quedando ésta determinada por la probabilidad de cada candidato de ser elegido para la conformacion de
la comisién, y la probabilidad conjunta de sus miembros. Esta probabilidad solo expresa la posibilidad
de que un candidato sea elegido en la comisién. Si consideramos cudl es la probabilidad de conformar la
mejor comisién, dicho valor es inversamente proporcional al niimero de alternativas.

Sin embargo, los problemas de estas caracteristicas pueden ser abordados alternativamente mediante
la implementacién de un algoritmo genético (AG), cuyo objetivo consiste en aproximar soluciones a una
solucién 6ptima. Este enfoque resulta prometedor para el contexto de seleccion de individuos para la
conformacién de comisiones, ya que lo que se busca es maximizar la independencia entre sus miembros,
pero no necesariamente conformar la mejor comision. Es decir, es suficiente con aproximar a una buena
solucién.

Habiendo determinado el enfoque para el proceso de busqueda de una soluciéon éptima, queda por
definir qué se pretende optimizar, que en este caso se corresponde con la maximizacién de la independencia
entre los miembros de la comision.

Si la poblaciéon de candidatos es considerada como un conjunto de individuos que se encuentran
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
analisis sobre la misma que permitan seleccionar un conjunto de candidatos en base a criterios establecidos.

En este sentido, la construcciéon 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 anélisis.

En [26] se presenta una clasificacién de las notaciones utilizadas para representar redes sociales. Estas
representaciones se clasifican en: grafos, sociomatrices (matrices de adyacencia), o representaciones alge-
braicas. 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 representacién y analisis por computadora 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 andlisis de redes sociales concentran su esfuerzo en la identificacién de la
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Figura 1: Entradas de la relacion publicé con representada mediante un grafo y una sociomatriz.

cantidad o valor de sus relaciones, el rol de un nodo en la red, la importancia de dicho nodo en la
estructura de la red, el descubrimiento de grupos ocultos, o la identificacién de grupos cohesivos.

El objetivo de este trabajo consiste en seleccionar un conjunto de individuos representativos de una
poblacién con menor relacion entre si para conformar una comisiéon. Para ello, se propone primero, la
representacién de esta poblacién como una red social para determinar las relaciones entre estos indi-
viduos, y luego la aplicacién de un AG con el objetivo de determinar el grupo de n candidatos mas
distantes para la conformacién de una comisién. Este trabajo corresponde a una version extendida de
una presentacion realizada en el XIV Argentine Symposium of Artificial Intelligence (ASAI) en el marco
de las 42th Jornadas Argentinas de Informaética (JAIIO), respecto del cual se ha ampliado el andlisis de
la problematica abordada en relacién a su complejidad, permitiendo a su vez una revisién del caso de
estudio y la oportunidad de extender la descripcién del enfoque propuesto.

El documento se encuentra organizado de la siguiente manera. La seccién 2 describe la construccién de
la red social y sus caracteristicas. La seccién B describe la implementacién del AG. La seccién H presenta
las condiciones de ejecucion del AG y sus resultados. La seccién [l presenta los trabajos relacionados.
Finalmente, la seccién [0l presenta las conclusiones y trabajos futuros.

2. Construccion de la red social

En este trabajo se establecio el objetivo de seleccionar un conjunto de candidatos de una poblacién
que presenten menor relacion entre si, para lo cual se optd por la construcciéon de una red social que
permita analizar las relaciones entre los individuos de la poblacion.

Una red social se compone de individuos (representados como actores) y relaciones (representadas
como enlaces entre los actores), donde generalmente interesa analizar las relaciones entre individuos y los
grupos que conforman [26].

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

Como se menciond anteriormente, las relaciones entre los actores determinan lo que puede analizarse
de la red. En este caso, el objetivo del andlisis es determinar la distancia entre un grupo de actores. Para
ello, se propone representar 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 figura[llmuestra la relacién publicé 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 presente o
no), no dirigidas (no interesa el sentido de la relacién), y no reflexivas (un investigador no publica consigo
mismo). Estas mismas caracteristicas estdn presentes en la relacién que representa si dos investigadores
trabajan en un mismo lugar.

Una vez definidas las sociomatrices que corresponden a las relaciones entre los actores, se propone la
construccién de una sociomatriz que incorpore los criterios definidos, es decir, todos los tipos de relaciones
definidas. Este procedimiento consiste en realizar un solapamiento mediante la aplicacion del operador
légico OR para las celdas de posiciones iguales de las matrices de criterios en una matriz de criterios
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Figura 2: Generacion de la sociomatriz de criterios acumulados a partir de sociomatrices de relaciones
entre investigadores mediante la aplicacién del operador 16gico OR.

acumulados. Suponiendo que se tienen dos matrices de criterios C'ly C2, las celdas de estas matrices estan
representadas por su posicién en la fila ¢ y la columna j, y la matriz de criterios acumulados (C'A) estd dada
por CA = C1ORC2, donde cada celda ca; ; perteneciente a C'A esta dada por ca; ; = cl; ; OR c2; ; para
Vi,j € S donde i # j , y S representa el conjunto de investigadores. La figura 2l presenta la aplicacién del
operador légico sobre las matrices de criterios del ejemplo y en consecuencia la generacion de la matriz
de criterios acumulados.

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

Un requisito previo a la determinacion de las distancias es que debe garantizarse que la red esté co-
nectada, es decir, que cada nodo de la red sea alcanzable desde cualquier otro nodo de la red. Esto puede
determinarse mediante una matriz de alcanzabilidad, la cual se obtiene a partir del producto de matrices
[26].

La distancia entre cada par de nodos se representa mediante una matriz de distancia, generada a
partir de la potenciacién [26] de la matriz de criterios acumulados. Esta matriz de distancia contiene los
datos de entrada de un algoritmo cuyo objetivo es conformar una comisién en la cual los integrantes se
encuentren 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
relacién entre si o (su equivalente para este trabajo) mayor distancia entre sus miembros.

La figura [J] presenta un diagrama de flujo para el enfoque propuesto. En este diagrama se resume el
proceso de ingreso de los individuos que conforman la poblacién junto con los criterios de independencia.
Con estos datos se genera la matriz de criterios acumulados con objeto de determinar las relaciones y
conformar la red social. Una vez obtenida la red es posible determinar la matriz de distancias utilizando
la distancia geodésica. Luego, tanto la matriz de distancias como la informacién de los nodos de la red
son ingresados en el algoritmo genético para la generacién de las posibles soluciones y su evolucién en
busca de una solucién éptima.

3. Algoritmo genético

Un AG es un tipo de algoritmo evolutivo que puede ser considerado como un método de optimizacién
de funciones [23]. 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 apli-
cacién. El elemento con el que trabaja el AG es el cromosoma, el cual contiene la informacién genética
representada por la disposicién y valor de sus genes.

Con objeto de seleccionar un conjunto de individuos de la red social, se ha definido una funcién
de relacién ad-hoc, la cual establece la suma acumulada de las distancias entre todos los candidatos
de la comision conformada. Consecuentemente se ha disenado un AG, con el fin de obtener soluciones
aproximadas a una mejor solucién mediante la maximizaciéon de dicha funcién aplicada a un conjunto de
n candidatos.

Asimismo, el desarrollo del AG requiere definir su representacién, la funcion de fitness, los mecanismos
de seleccién de padres y de seleccién de supervivientes a utilizar, asi como los operadores de cruce y de
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Figura 3: Diagrama de flujo de la primera parte del enfoque propuesto en el que se presentan las entradas,
la generacién de las fuentes de datos, y los procesos vinculados a la construccién de la red social y la
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Figura 4: Diagrama de flujo de la segunda parte del enfoque propuesto en el que se presentan las entradas,
la generacién de las fuentes de datos, y los procesos vinculados a la definicién del algoritmo genético y la
generacién de la poblacion de soluciones.

mutaciéon. A continuacién se presenta cada uno de estos componentes.

Representaciéon

La representacion del problema requiere definir cémo se compone un cromosoma. Este trabajo se
basé en permutaciones de un vector de enteros (cromosoma) donde cada elemento del mismo representa
una referencia a un investigador (gen), y en cuyo vector estdn incluidos todos los investigadores de la
poblacién. Es decir, un cromosoma tiene tantos genes como investigadores contenga la poblacién. La
inclusion o exclusién de los candidatos en la comision estda dada por un vector de igual tamano al vector
de investigadores, haciendo corresponder las posiciones de ambos vectores para indicar la conformacion de
comisiones. De esta manera, el conjunto de candidatos propuestos para la conformacién de una comisién
presenta ocurrencias unicas de los candidatos, es decir, un candidato no puede repetirse en una misma
comisién. El orden en que se presentan dichos candidatos dentro de la comisién no tiene relevancia para
el problema. La figura[B] presenta en forma grafica dicha representacién en vectores de longitud n.

El problema requiere determinar el tamafno de las comisiones, de modo que el tamano de la comisiéon
debe ser establecido de antemano, para lo cual es definido el vector de comision. Este vector es tinico para
cada ejecucién y es utilizado por el algoritmo genético para indicar las posiciones de los vectores solucién
que conformaran la comisién como lo presenta la figura [l

La codificacién de la permutacion queda representada mediante el elemento 4, el cual denota el evento
que sucede en ese lugar en la secuencia. Por ejemplo, para cuatro investigadores [I1,12,13,14] | la
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Figura 5: Representacién del algoritmo genético mediante un vector de investigadores, que contiene to-
dos los investigadores de la poblacion, y un vector de comisién, que indica los elementos del vector de
investigadores incluidos en la comision.

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 funciéon de modo ad-hoc representando la suma
acumulada de las distancias entre cada par de candidatos dentro de una comisién (solucién individual),
quedando expresada dicha funcién de la siguiente manera:

f="_d(i,5)
Vij/i#jyijES

Donde d es la funciéon de distancia entre dos miembros, ¢ y 7 son miembros de la comisién, y S
representa el conjunto de investigadores.

Como se establecié previamente, es condicién de la construccion de la red que ésta debe estar conecta-
da, lo que implica que todos los miembros de cualquier comisién presentan una distancia entre si distinta
de oco.

Seleccion de padres

La informacion genética de las nuevas generaciones se obtiene a partir de padres, los cuales son
cromosomas (soluciones) de la generacién inmediatamente anterior. Con este fin, es necesario definir una
estrategia de seleccion de padres, en la que 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 algoritmos: Stochastic Universal
Sampling (SUS) debido a que deben seleccionarse varios padres de una poblacién; y Tournament, ya que
en ambos casos se pretende obtener resultados sin conocer el fitness global.

Cruce

La informacién genética de la nueva generacién es determinada por la informacion genética de los
padres de los cuales desciende. Este proceso de recombinacion genética se realiza mendiante mecanismos
de cruce. Por ejemplo, teniendo dos cromosomas indicando soluciones distintas, el cruce implica que la
descendencia obtendrd informacién genética de ambas soluciones.
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Con el objetivo de mantener la permutacion valida se utilizaron los operadores de recombinacion
para permutaciones Partially Mapped Crossover (PMX) y Order Crossover (OX). Ya que PMX, al ser
un algoritmo disenado para problemas de adyacencia, resulta aplicable al problema presentado. Por su
parte, OX estd disenado para problemas de orden, sin embargo, la informacion del orden del segundo
padre puede resultar beneficiosa en la generaciéon del nuevo cromosoma.

Mutacion

Otro mecanismo de recombinacién genética utilizado en este trabajo es la mutacién, el cual implica
alterar los genes de un cromosoma. En permutaciones, como es el caso del ejemplo de la representacion de
los investigadores, la mutacion implica alterar la disposicion de los valores presentes en el vector solucién
de la nueva generacion.

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

Seleccién de supervivientes

Para la seleccién de supervivientes se utilizé el mecanismo Steady-state con objeto de no perder los
individuos con mejor fitness en las sucesivas generaciones.

4. Caso de estudio

El enfoque propuesto ofrece una alternativa ante la inviabilidad de un andlisis deterministico del
problema. Esta propuesta estd disenada para ser compatible con redes completas, que adicionalmente
son consideradas pequenas. Si bien esta caracteristica del tamafio no presenta una definicién formal, se
tomé como limite la generacién de una red de no mas de 1000 nodos.

Con esto en cuenta, se ha disenado un caso de estudio en el cual se presentan investigadores candidatos
a conformar una comisién, con objeto de demostrar que dichos candidatos presentardn menor relacién
entre si, lo que puede asumirse como un criterio de independencia en la actuacion de estos investigadores
dentro de una comision.

Los datos utilizados para la experimentacion fueron obtenidos de la base de datos publicada por
The Auton Lab [I], 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 seleccién incluyé 720 investigadores, 443 publicaciones, la cual se enriquecié con 11 lugares de
trabajo que fueron asignados en forma aleatoria a los investigadores.

Como se menciond previamente, el enfoque de aplicaciéon del AG para la determinacién de los miem-
bros de la comisién 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 700Cs = 1,590145128 x1012
soluciones posibles; o como la seleccion aleatoria de un conjunto de soluciones posibles donde la probabili-

dad de eleccion de cada candidato estaria dada por P (%) = 0,1388889+1072, y la probabilidad conjunta

4
de la comisién de 5 candidatos estarfa dada por > P (m) = 0,2779712 x 10~2. La, probabilidad de
n=0
encontrar un 6ptimo asumiendo la existencia de m posibles conformaciones de comisiones 6ptimas, es
igual a m/720C5, lo que equivale a un valor préximo a 0.
Con objeto de evaluar la solucion propuesta mediante el enfoque del AG, se plante6é un caso experi-

mental en el que se tuvieron en cuenta los siguientes aspectos:

= Parametros de ejecucién:

e Tamano de poblacién: El numero de soluciones candidatas en cualquier punto de tiempo se
calculé mediante P/n, donde P representa el conjunto de todos los investigadores, y n el
tamano de las comisiones. En el caso de estudio se utiliz6 P =720y n = 5.

e Probabilidad de cruce: Se seleccioné el valor 0,7, tomado del rango [0,6;0,9] .
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Configuracién Seleccién Cruce Mutacién
Tournament | SUS | PMX | OX | Swap | Insert
3 X X | X
4 X X <
5 X X X
6 X X X
7 X X | X
8 X X <

Cuadro 1: Configuraciones del algoritmo genético en la que se indica para cada configuraciéon el método
de seleccion, el operador de cruce, y el operador de mutacion.

Configuracién a]ilf;ilicz (11\?9 Distancia promedio! o
de ejecucion
1 2 3 4 5
2 1712 18] 12| 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 12 | 12 | 11 | 12 | 18 13.0 2,8284
6 12 120 |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

Cuadro 2: Ranking de ejecuciones para cada configuracién en la que se presentan 5 ejecuciones, la distancia
propedio, y la desviacion estdndar (se resaltan los méximos obtenidos en las ejecuciones).

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

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

= Configuraciones: Se tomaron 8 configuraciones distintas, como resultado de las posibles combi-
naciones de los mecanismos adoptados en este trabajo (seleccién (2), operadores de cruce (2), y
operadores de mutacién (2)). Adicionalmente, se opt6 por el mecanismo de seleccién Steady-state.
La tabla [I] presenta estas configuraciones.

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

Resultados

La tabla [2] presenta el ranking de las ejecuciones donde se indica para cada configuracion: 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 hipStesis de que el fitness global se
aproxima a 20 para este caso de estudio. Con objeto de corroborar dicha hipdtesis, se amplié el nimero
de generaciones a 50, 100, 250, 500, y 1000. La figura [ 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.
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Figura 6: Fitness promedio obtenido a partir de las configuraciones de acuerdo a la cantidad de genera-
ciones.

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 [20], AuthorRank [I7] (en un 4mbito de coautoria de trabajos académicos).
Otros trabajos identifican métricas de centralidad de los nodos de una red como degree, closeness, y
betweenness [9]. En [I9] se propone un modelo que generaliza las métricas de centralidad en redes donde
se incorporan el niimero de relaciones y el peso de éstas en las métricas propuestas originalmente en [9].

Otros trabajos se enfocan en la identificaciéon de vecinos mds cercanos en la red. En [I3] 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 proximidad, trabajos de otros autores. Por otra parte, en [28] se definen dos
medidas de fortaleza del camino, aplicable en grafos valuados.

En [10] se presenta una experiencia de aplicacién de un algoritmo genético en el andlisis de la tendencia
a la conformacion de grupos relativamente pequenos de individuos que presentan relaciones recurrentes,
particularmente en el descubrimiento de grupos encubiertos mediante el anélisis de estas relaciones.

6. Conclusiones

Este trabajo presenta dos aportes principales al problema tratado. El primero de ellos es la utilizacién
de redes sociales para la representacién de relaciones entre individuos que permita deteminar los mas
distantes entre si. Esta propuesta resulta innovadora debido a que, como se menciona anteriormente, la
mayoria de los estudios se enfocan en la conformacién de las comisiones sin tener en cuenta criterios
de independencia. El segundo aporte consiste en el método de identificacion de la distancia entre los
individuos candidatos a conformar la comisién mediante la implementacién de un algoritmo genético.
Este trabajo demuestra que la utilizacién de un algoritmo genético, junto con la definicién de una red
social, resulta una alternativa posible y adecuada frente a otros enfoques (como la seleccién manual, o la
seleccién aleatoria de miembros) cuando se tiene por objetivo la conformacién de grupos de candidatos
que presenten menor relacién entre si. Esto se da gracias a que la definicién de la red social permite la
generacién de matrices de distancia, las cuales son utilizadas por el algoritmo genético en la busqueda
de la maximizacion de una funciéon 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, lo que es una caracteristica propia del dominio presentado en el caso de estudio. Este es
un aspecto que debe tenerse en cuenta si se pretende analizar el enfoque en otros ambitos de aplicacion.
Consecuentemente, en contextos donde la red presente caracteristicas como relaciones valuadas o dirigidas,
o redes que presenten grupos desconectados, sera necesario evaluar alternativas a la funcién de relacién
propuesta.

El mismo enfoque presentado en este trabajo podria mejorar su desempeno si se desarrollara una
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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, aunque debe
tenerse en cuenta que la modificacién de la funcién puede afectar su simplicidad y en consecuencia su
rendimiento.

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