' ACOFi

Asociacion Colombiana
de Facultades de Ingenieria

gﬁﬂww]ﬁu el
slngenieria

http://www.educacioneningenieria.org

Algoritmo genético basado en coeficiente de agrupamiento
para la deteccion de comunidades en red de docentes de la
Universidad Industrial de Santander

David Nicolas Camelo Garcia, Paola Carolina Suéarez Suarez, Henry Lamos Diaz, David Esteban
Puentes Garzon

Escuela de Estudios Industriales y Empresariales, Universidad Industrial de Santander, Bucaramanga, Colombia.
davidpw2898@gmail.com, paolacarolina061297@gmail.com,

hlamos@uis.edu.co,dpuentesgarzon@gmail.com

Resumen— Alrededor del mundo las academias son el centro de concentracion
y difusién de conocimiento més importante para la sociedad, mediante sus
programas de formacion profesional, se entrega constantemente a la sociedad
motores de conocimiento de alta calidad, los cuales por medio de alianzas bien
establecidas a través de la divulgacion cientifica se logra dar solucidn en distintas
formas a las diversas necesidades e inquietudes que abruman en la cotidianidad.
En el presente documento se busca dar solucion al problema de deteccion de comunidades
(CD) por medio de un algoritmo genético basado en coeficiente de agrupamiento
(CC-GA) a una red de colaboracién de la Universidad Industrial de Santander
conformada por docentes que han dirigido y codirigido trabajos de grado al
interior del campus en programas diferentes a los que ellos se vinculan
originalmente. Con ello se podra establecer la condicion de colaboracién
interdisciplinaria de la red, asi como identificar los docentes méas participativos en
estas modalidades, entre otras caracteristicas representativas de la red.

Palabra clave— algoritmo genético, deteccion de comunidades, coeficiente de
agrupamiento.
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A clustering coefficient based genetic algorithm for
community detection in a network of teachers from the
Universidad Industrial de Santander

Abstract— Around the world, the academies are the most important
concentration and diffusion center of knowledge for society. Through their
professional training programs, they constantly provide to the society high quality
knowledge engines, which through well-established alliances through scientific
popularization, are able to provide solutions in different forms to the diverse needs
and concerns that overwhelm in everyday life. In this research work, it seeks to
solve the community detection problem (CD) through a clustering coefficient based
genetic algorithm (CC-GA) to a collaborative network of the Universidad
Industrial de Santander formed by teachers who have directed and co-directed
work on campus in different programs to which they are originally linked. This will
establish the condition of interdisciplinary collaboration of the network, as well as
identify the most participatory teachers in these modalities, among other
representative characteristics of the network.

Keywords— Genetic algorithm, community detection, clustering coefficient.
1 Introduccion

Una empresa, una sociedad o una red social se arraiga en las
relaciones entre empleados e individuos [1]; las redes sociales se
encuentran involucradas en los diferentes campos de investigacion,
como la sociologia, las matematicas, la antropologia, entre otras. El

mundo actual evoluciona a gran velocidad y con ello los datos que
este posee, por lo que se hacen necesarios modelos y algoritmos
apropiados para trabajar tal magnitud de datos, con el objetivo de
lograr una cuantificacién de las caracteristicas propias de una
comunidad, y asi extraer sus principales cualidades para su
posterior analisis.

La Universidad Industrial de Santander (UIS) con su
generacién continua de informacion y datos como la formacion de
profesionales integrales mediante la difusién de conocimiento,
construye procesos colaborativos por medio de la creacion de proyectos
interdisciplinarios, otorgandoles la profundizaciéon de competencias
adquiridas en su etapa académica; se convierte en un objetivo
clave de estudio para la deteccion de comunidades pues “es mas
probable que las personas comparta sus ideas con gente de la
misma area, la misma universidad, o al menos que hablen el mismo
idioma” [2].

Actualmente la Universidad Industrial de Santander (UIS) se
encuentra en el top 7 en la clasificacion de las mejores IES
colombianas segun indicadores de investigacion del Ranking U-
Sapiens 2020-1 como reflejo de la importancia de la investigacién
en la universidad y su aporte hacia la sociedad.

En ese sentido, durante afios se ha tratado de entender los
comportamientos cientificos y de investigacién para una difusion
de conocimiento integro ante la comunidad universitaria y la
comunidad en general. A través del tiempo el estudio de redes
sociales (SN por sus siglas en inglés, Social Networks) ha sido util
para describir, distinguir e interpretar las conductas de estas; las
redes de colaboracién se han enfocado en hallar cémo se
comportan las comunidades en lineas disciplinarias, metodologias
de investigacion, tematicas estudiadas dentro de una disciplina,
entre otros.

Si bien, este tipo de redes se han estudiado desde los afios 80,
de acuerdo con Newman, (2001) en su trabajo “The structure of
scientific collaboration networks” afirma que anterior a tal fecha
no se habian realizado reconstrucciones detalladas de las mismas
y a partir de alli su estudio retrata estructuras puntuales y
demarcadas sobre las interrelaciones entre cientificos, articulos,
colaboraciones y subgrupos de trabajo en campos especializados.
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Las conexiones interdisciplinarias permiten tener mayor
perspectiva del conocimiento, técnicas, aprendizaje en conjunto y
visidn integral de las problematicas, a su vez, este tipo de estudios
dan paso a aplicaciones como “la red basada en citas
bibliogréficas” [2], que pueden optimizar los resultados de
bisqueda en plataformas académicas, con el fin de que se
recomiende literatura més valiosa sobre el tema requerido.

De acuerdo con ello, el presente trabajo pretende destacar
aquellas areas y tendencias de mayor impacto mediante el estudio
de patrones de colaboracidn cientifica o colaboracidn de areas de
conocimiento entre proyectos realizados con base en el problema
de Deteccién de Comunidades (CD), haciendo uso de un algoritmo
genético basado en el coeficiente de agrupamiento, en adelante
coeficiente de clustering (CC-GA) a una red de colaboracion conformada
por docentes de los distintos grupos de investigacion de la
Universidad Industrial de Santander mediante la direccion y
codireccion de trabajos de grado interdisciplinarios.

2 Revision de literatura

Entender y predecir el comportamiento de distintos grupos
sociales es un tema de interés para la ciencia, los negocios, la
politica, entre otros. Sin embargo, no es una tarea sencilla de
realizar por medio de técnicas cotidianas de facil obtencion en el
entorno debido al gran dinamismo de dichas redes. Esto ha dado
via libre para el desarrollo de investigaciones que traten de Ilegar
a una solucion Optima con base en distintos objetivos de
caracterizacion bajo el estudio de redes sociales y redes complejas.

A través de la deteccion de comunidades se logra la
caracterizacion de particularidades de las redes objeto de estudio,
ya que presenta diversas aplicaciones; el funcionamiento de
sistemas en una organizacion [3], en grupos de decision [4],
influencia de las personas entre sus redes [5], tipos de relaciones
entre los grupos [6], asi como gran variedad de empleos y usos de
acuerdo al analisis deseado por el investigador.

Dado lo anterior, la siguiente revisién de literatura presenta la
evolucion del uso de diversos algoritmos y técnicas utilizadas en
diferentes aplicaciones del CD. Esta tematica fue estudiada
inicialmente (de acuerdo con las citaciones realizadas en la
mayoria de los articulos y la cronologia de los mismos), por [7]
mediante la aplicacion de deteccidn de estructuras comunitarias,
por medio del algoritmo de Girvan y Newman (GN) utilizando el
método conocido de agrupamiento jerarquico, aplicado a distintas
“redes ficticias”, comparando los resultados con otras técnicas
tradicionales de menor complejidad. Estos autores demostraron
que su algoritmo obtenia mejores respuestas en menor tiempo,
gracias a que su algoritmo también comprende el concepto de modularidad,
el cual es un aspecto que permite la evaluacion de conexiones entre los
nodos de la red, logrando la optimizacion de este y alcanzando
mejores niveles de conexidn intrared y entrered.

A raiz de ello, este mismo método de agrupamiento jerarquico,
fue usado por [8] acoplandose al problema del agente viajero
(TSP) otorgandole a tal problema un enfoque complementario,
demostrando que ademas de encontrar la ruta mas corta de viaje y
menos costosa, todos los individuos visitados y atendidos por el
“vendedor” presentan caracteristicas de comportamiento de redes

complejas que pueden caracterizarse por medio de conglomerados
que representan caracteristicas similares acorde a criterios de
andlisis de cluster realizados después del hallazgo de la ruta mas
corta del problema determinando a su vez comunidades entre los
nodos pertenecientes a un mismo camino. Sin embargo, de acuerdo
con [9] esta técnica presenta algunos inconvenientes, debido que
el proceso de eliminacion de aristas va cambiando constantemente
el valor de modularidad y agrupacion inicial, lo cual afecta de
manera considerable el valor 6ptimo del mismo al finalizar la
iteracion, encontrando posiblemente valores indeseables en el
resultado final.

A raiz de ello, con intenciéon de optimizar los resultados
obtenidos, al problema de CD se han introducido distintos tipos de
algoritmos, los cuales también dependen “en gran medida de la
topologia de la red, ya sea dindmica o estatica.” [10]. Esto se debe
a que cada algoritmo funciona de distinta forma en cada area de
aplicacion lo cual resume que, si en una red el algoritmo funciona
bien, para otra red con caracteristicas muy similares, la eficiencia
de este puede no ser suficiente.

Dichos algoritmos se han separado en Algoritmos Evolutivos
(EA) entre estos se presenta una extension como lo son los
Algoritmos Genéticos (GA). [11]-[14] aplicaron técnicas de EA
para el problema de CD, implementando en varios operadores
conocidos como operadores cruzados (crossover), los cuales
funcionan “combinando dos individuos para producir una o dos
descendencias. Por ello es un operador muy importante, ya que
debe generar una descendencia con las mejores propiedades
heredadas de sus padres, mientras que también debe mantener la
diversidad de la poblacion.” [13]. Cabe mencionar que los autores
previamente mencionados, aplicaron este algoritmo con base en la
optimizacién multi-objetivo, teniendo como principio el concepto
de modularidad aplicado por [7] testeado en la “red de
colaboradores de del Instituto Santa Fe de Nuevo México,
constituida por un centro de investigacion interdisciplinario”, a
través de los siguientes criterios: “Bajo numero de valores entre
clasteres y un alto nimero de valor intra cluster” [14], donde el
algoritmo determina una clasificacion de la red en 2 tdpicos;
similitudes de tema de investigacion y metodologia aplicada,
demostrando por qué en los departamentos interdisciplinarios se
pueden encontrar conexiones frente a otros, e intuyendo un
pronostico sobre posibles futuros vinculos entre campos de
conocimiento vagamente similares.

Por otro lado, los GA son algoritmos mas utilizados para la
optimizacién de problemas complejos, estos se adaptan
completamente a la dificultad requerida en la CD. “Se basan en
mecanismo con los procesos evolutivo como la reproduccion,
seleccidn natural entre otros, pueden determinar automaticamente
el nimero de clusteres en una red, lo que los hace Utiles para redes
del mundo real” [5]. Este mismo autor realiz6 una comparacion
entre diversos GA aplicAndolos a redes sociales; Algoritmo
Genético Multiobjetivo (MOGA-net), Densidad de Modularidad y
Modularidad Répida, usando Informacién Mutua Normalizada
(NMI), la cual calcula la calidad de las particiones realizadas a
través de estos métodos, concluyendo para este caso que el mejor
nivel de NMI encontrado entre dichos métodos es alcanzado por
el método de densidad de modularidad.
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Adicional a ello la gran variedad de GA permite la integracién
de diversas técnicas de agrupamiento mejoradas, entre ellas la mas
conocida y usada en la investigacion es el Community Coefficient-
CC; un concepto implementado desde 1998 para determinar y
comprobar la existencia de una propiedad comun de las redes
sociales reales, [15] ejemplifica tal caracteristica en redes de
colaboracién, donde los centros de conocimiento podrian formar
comunidades cientificas importantes y a su vez conjuntos de
investigadores que trabajen en subcampos especializados
particulares. [16] utilizé dicha técnica con el fin de alcanzar una
maximizacién adaptativa a redes ficticias, sin embargo, también
concluye que con base en el algoritmo principal no es factible el
uso de ellas sobre el analisis de redes o grafos con un tamafio
reducido. Posteriormente [17] implemento la CC en medio de
redes superpuestas, lo que da paso a encontrar no solo mejores
valores de agrupamiento entre nodos, sino también la diversidad
de conexiones que pueden tener éstos de acuerdo a caracteristicas
gue no son comunes para todos los individuos pertenecientes a un
grupo, esta caracteristica de comunidades superpuestas mediante
CC, se explica mejor a través del CD en Multicapas estudiados por
[18] en “Differential Flattening: A Novel Framework for
Community Detection in Multi-Layer Graphs” y por [19] en
“Community detection for multi-layer social network based on
local random walk” quienes determinan que cada capa representa
una caracteristica de una comunidad en especial. Por ejemplo:
“Trabajo, Amigos, Facebook, Coautor y Comida” [19], sin
embargo, como es de inferir, un individuo puede pertenecer a mas
de una comunidad al mismo tiempo, por ello estos autores evalan
el CC local, donde determina agrupaciones en una sola capa del
problema y el CC multicapa, tratando de conectar en grupos a
individuos existentes en todas las capas el mismo tiempo sin tener
que separarlos de su capa principal.

Si bien el CC se puede usar como técnicas de evaluacion y
optimizacion extras al GA, [20] en su articulo “CC-GA: A
clustering coefficient based genetic algorithm for detecting
communities in social networks”, como bien su nombre lo indica,
integraron el CC a un GA (CC-GA), con el fin de que las
iteraciones de mismo vayan evaluando todas las condiciones para
alcanzar no solamente identificacion de comunidades sino
encontrar también grupo de gran cohesidn entre distintos nodos de
lared, esto les permite evaluar redes méas grandes y complejas con
niveles de eficiencia més altos. Con base en los resultados
obtenidos por los autores el CC-GA alcanza mejores resultados en
el andlisis de redes sociales, donde en 6 de las 10 redes analizadas
obtuvo un mayor valor de modularidad comparado contra otros
algoritmos de GA,; (TGA, LGAy MENSGA), en este mismo orden
de ideas este algoritmo presenta la capacidad de crear conexiones
con gran modularidad, alcanzando los valores maximos en menos
cantidad de tiempo con respecto a los demas algoritmos.

En resumen, el CD es un problema que ha logrado el interés de
investigacion en distintas areas de aplicacion, el cual, si bien
empezd a trabajarse desde 2002, se ha llevado mejoras a la
solucion de este problema por medio de gran diversidad de
algoritmos desde el 2014, facilitando en gran medida las tareas del
andlisis de data. Se observa que entre los algoritmos de gran uso
en tal problema estan los GA, los cuales debido a su gran variedad

de operadores logran ligarse completamente con las caracteristicas
propias de las redes sociales. Cabe destacar algunos aspectos
importantes en la aplicacién de la CC a dichos algoritmos, puesto
que logran conseguir agrupaciones mas concentradas durante la
identificacion de comunidades, con mejores valores de conexion
en menor tiempo. Por ende, dado el gran uso de estos dos Gltimos
casos mencionados, el presente trabajo llevara a cabo mediante la
aplicacion del CC a un GA para asi fortalecer los conocimientos
en las distintas areas de los involucrados en los proyectos
interdisciplinares, encontrando posibles focos de conocimiento
asociado.

3 Metodologia

En la Fig. 1 se representan los pasos implementados para el
desarrollo del trabajo.

Recoleccldan de Preparacidn de

la infarmacion los datos

Construceldn de
L reecd cde
docentes

Deteccion de
comunidades

Analisis deo
cormunidades.

Figura 1. Metodologia implementada en la indagacion.
Fuente: Los autores.

3.1 Recoleccién de la informacién

La recoleccion de informacién parte de la familia de docentes
adscritos a los grupos de investigacion de las facultades de
ingenierias fisicomecéanicas (FIFM) y fisicoquimicas (FIFQ) de la
universidad en cuestion, elegidas por su grado de representacion
de la informacidn, de acuerdo con los criterios especificos para la
eleccién optima de los datos que implique tantas interacciones
interdisciplinarias como sea posible.

Los datos utilizados se obtuvieron a partir del Sistema
Nacional de Ciencia y Tecnologia del Ministerio colombiano de
ciencia, tecnologia e innovacion (Minciencias), se recolectaron los
listados de los docentes vinculados a los grupos de investigacion
explorados en la pagina de la UIS en cifras, verificando que la
informacidn exportada estuviera dentro del periodo de vinculacion
vigente del docente en cada grupo, dando como resultado 19
grupos de investigacion para FIFM y 11 para FIFQ.

Usando como criterio de seleccion los docentes que poseian
colaboraciones en la direccidn o codireccién de proyectos de grado
de pregrado con otras carreras distintas a la escuela de vinculacion
del grupo de origen, concluyendo para la Facultad de Ingenierias
Fisicomecanicas (FIFM) 93 docentes con distintas colaboraciones
interdisciplinarias mientras que para la Facultad de Ingenierias
Fisicoquimicas (FIFQ) se encontraron un total de 80 docentes.
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3.2 Preparacion de los datos

Posterior a la recoleccion de los datos, fue pertinente la
correcta preparacion de estos, con el fin de evitar reprocesos y
confusiones con el algoritmo, se elimind la multiple aparicion de
los docentes en el archivo base, ya que algunos de ellos se
encontraban adscritos a mas de un grupo de investigacion, a la vez,
también se considerd adecuada la asignacion a cada docente de un
nimero de identificacion, y asi establecer formalmente la red de
colaboracidn de los docentes recolectados. De este mismo modo
se lograra una corrida mas eficiente del algoritmo, dado que de esta
forma no tendria que reconocer cierta cantidad de caracteres, sino
un solo ndmero.

3.3 Construccion de la red de docentes

Con base en la informacion mencionada, se anexo la
informacion en un fichero para plantear la red inicial con la libreria
Networkx de Python, donde un total de 166 docentes adscritos a
cada uno de los grupos de investigacion se extiende a 280 docentes
mediante colaboracion, definiendo como punto de partida a los
docentes como los nodos de la red y los enlaces como la cantidad
de colaboraciones; ello genera un total de 300 nodos con 347
enlaces, no obstante, debido a que muchos de los datos
encontrados fueron directores “independientes”, se encuentran
146 enlaces entre ellos mismos lo que deja un total de 154 con un
docente distinto (verde), cabe mencionar que dentro estos 146
relaciones independientes 95 de ellos no colaboraron con algun
otro docente (naranja). Ver Figura 2.
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Figura 2. Red universitaria. Generada por libreria Networkx y Matplotlib de
Python.
Fuente: Los autores.

3.4 Deteccion de comunidades

Con base en la informacion obtenida durante la revision de
literatura, se da paso a la formulacién del algoritmo a implementar
en la presente investigacion mediante la adaptacion de elementos
importantes del algoritmo planteado por [20] en “CC-GA: A
clustering coefficient based genetic algorithm for detecting
communities in social networks”, el cual, como se ha mencionado
anteriormente, tiene como objetivo aplicar un algoritmo genético
partiendo del célculo del CC en cada uno de los nodos con base en
la ecuaciéon 1. El coeficiente de clustering evalGa la tendencia de
agrupamiento entre los nodos lo cual representa la probabilidad de conexién
entre los vecinos un mismo nodo lo cual determina la eficiencia de
las comunidades encontradas, variando entre 0 y 1 acorde a los
enlaces entre sus vecinos dicho céalculo se realiza mediante la
evaluacion de grados de conexion entre un conjunto de vecinos de
la estructura de red, si el nodo v; tiene un tnico vecino v; (es decir
un valor de 1) entonces estos dos nodos estan conectados, sin
embargo si el nodo v; no presenta ningln vecino (o valor de 0),
dicho nodo se aislara en una comunidad separada para posterior
andlisis.

(1)

Cor =2+ Ki(K;—1)

Donde: L; corresponde al nimero total de enlaces entre vecinos
del nodo V; y K;representa el grado del vértice i.

La utilizacion de la medida del CC tiene como fin disminuir
criterios de partida del algoritmo, pues se entenderé que la creacién
de la poblacidn inicial se generard a partir de enlaces con alto nivel
de conectividad segun el coeficiente del vecindario cercano en
cada nodo.

Figura 3. Flujograma'del algoritmo genético basado en coeficiente de
agrupamiento.
Fuente: Los autores.

Tal como se observa en la Fig. 3, el algoritmo se separa en 2
etapas fundamentales: la primera, una vez se ingresan parametros
de entrada del algoritmo, como la red a utilizar, la tasa de
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poblacion, tasa de cruce y el criterio de parada, que determina
cuando parar después de no encontrar mejorias de valor de aptitud.
Se procede a calcular el CC en cada uno de los nodos existente en
la red, con el fin de crear pequefios conjuntos de subgrafos o
subredes con el mejor vecino en cada nodo, conformando asi los
cromosomas de la poblacion inicial de trabajo.

Simultaneamente en este paso, a cada cromosoma creado se le
calcula su valor de aptitud fitness, conocido en el trabajo de redes
como modularidad (2), comparando los valores continuamente
para asi obtener el mejor valor como punto de partida del operador
cruzado.

0= - (5@

Continuando ahora con la segunda etapa del algoritmo, se toma
el mayor valor fitness como referencia, y se selecciona
aleatoriamente cromosomas de la poblacion inicial para proceder
en parejas con el crossover, este operador estd ligado a crear
enlaces entre nodos para a partir de ella generar nuevas
descendencias, a traves de una cadena binaria, igual al tamafio de
lared, con valores aleatorios de 0 0 1, escogiendo genes del primer
progenitor cuando el valor de esta cadena es 1 y del segundo
progenitor cuando es 0, garantizando descendencia de genes
conectados en las nuevas generaciones como se muestra en la Fig.
4Figura 4. Durante este cruce suceden 2 procesos mas, el primero es
el calculo continuo de modularidad en las nuevas generaciones y
el segundo es la mutacion que tiene como intencién lograr que
comunidades pequefias puedan incluirse en comunidades mas
grandes, siempre y cuando su vecindario lo permita, creando
enlaces temporales entre nodos frontera con tal de crear cohesion
en estos puntos de la red, evaluando continuamente la modularidad
del grafo obtenido.
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Figura 4. Crossover CC-GA.
Fuente: Tomado de [20].

Estas iteraciones ocurren con la intencién de encontrar un valor
de modularidad mas alta que la referencia tomada al comienzo de
la etapa 2, y se tomara como referencia el valor mayor encontrado
en el transcurso de iteraciones, hasta el punto en que no se
encuentre un mejor valor después de superar el criterio de parada
propuesto al comienzo de la operacion, pues, una vez se supera el
limite se asume que no habra mejor aptitud de cohesién en la red
original y se procederd a determinar las particiones indicadas que
conformaran las comunidades encontradas de la misma.

3.5 Anadlisis de comunidades

La deteccion de comunidades es una parte fundamental del
analisis de redes sociales, ya que con ésta se puede obtener claridad
acerca de los patrones de comportamiento en la creacién de
estructuras comunitarias, que no son caracteristicas dadas al azar,
sino definidas por algdn tipo de interés o particularidad en comun.
Es por esto por lo que se procuro la bisqueda de comunidades en
una red de colaboracién de proyectos de grado dentro de la
universidad, para de esta forma poder definir algunos atributos
usuales y asi diagnosticar las relaciones colaborativas con mas
fortaleza y sentar un precedente para posibles investigaciones
futuras que pretendan impulsar la colaboracion interdisciplinaria
dentro del claustro. Para ello se han seleccionado cinco
comunidades al azar, para comprobar la validez del algoritmo y
asimismo analizar un poco mas a fondo una pequefia muestra de la
red creada.

4  Resultados

Una vez implementado el algoritmo CC-GA modificado para
esta red, se alcanz6 un valor de modularidad de 0.97364. La
modularidad es una medida de aptitud en los problemas de CD,
que se encarga de medir la calidad que tienen las conexiones
encontradas en cada iteracién del algoritmo medido entre -1y 1,
donde los valores negativos representan baja conectividad de lared
mientras que los valores positivos una buena conectividad. [21]
define la modularidad como “el numero de bordes que existen
dentro de los grupos menos el nimero esperado en una red
equivalente con aristas colocados al azar”, por lo tanto, la funcion
determina un menor nimero de conexiones que las esperadas en la
red. Es decir, se presenta entre 2 grupos una cantidad de “aristas
pequefias, y al interior de cada comunidad el equivalente es mayor,
lo que concluye que la estructura comunitaria alcanza grandes
caracteristicas atractivas. En este caso al llegar a un resultado
cercano al 1 se garantiza buena calidad en las estructuras
comunitarias encontradas que comprueba la fuerza en los enlaces
de lared, con un total de 133 comunidades encontradas después de
93 iteraciones.
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Figura 5. Red universitaria con comunidades obtenidas a partir del algoritmo
genético basado en coeficiente de agrupamiento.
Fuente: Los autores.
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En la Fig. 5Figura 5 se observa la red universitaria con sus
comunidades mapeadas por colores, con el fin de poder diferenciar
las comunidades mas grandes, se agrupan de manera especial las
que tienen 2 y 1 individuos en 4 y 6 conjuntos respectivamente, ya
que representan mas de la mitad del total de comunidades. Asi las
comunidades grandes son aquellas que toman colores tierra y
azules, los intermedios colores frios entre azules claros y verdes,
las medianas colores calidos mientras que los conjuntos especiales
se distinguen entre morados y blancos.

Dentro de las 133 comunidades encontradas, se puede observar
que la de mayor tamafio, cuenta con su lider representado por el
nodo 71, adscrito al Grupo de Investigaciones en Corrosiones,
donde gran parte de las colaboraciones fueron realizadas con la
escuela de Ingenieria Quimica, seguido de Ingenieria Electrénica.
De otro modo, es importante resaltar la existencia de comunidades
con un solo individuo dentro de ellas, esto debido a la gran
dispersion de los datos y la incapacidad del algoritmo para la
creacion de enlaces en estos casos especificos, cabe resaltar que
los docentes presentes en estas comunidades individuales se
encontraban adscritos a un grupo de investigacion de una escuela
diferente a la del proyecto en cuestién, algunos de ellos en el rol
de codirectores, pero sin informacion suficiente en la hoja de vida
electrénica para la creacion del vinculo pertinente. En la Tabla 1
se muestra las comunidades que poseen mas de un integrante, con
los lideres de cada una, asi como la cantidad de participantes en
ella.

Tabla 1
Listado de comunidades méas grandes
Comunidad Tamafio
comunidad

1 21
2 18
3 15
4 14
5 9
6 8
7 7
8 7
9 6
10 6
11 6
12 5
13 5
14 4
15 4
16 4
17 4
18 4
19 4
20 3
21 3
22 3
23 3
24 3
25 3

Fuente: Los autores.

Ahora realizando un andlisis individual se han seleccionado
cinco comunidades al azar, para comprobar la validez del

algoritmo, y asimismo analizar un poco mas a fondo una pequefia
muestra de la red creada. A continuacidn, se presentan cada una de
ellas.

Comunidad 16: Como se puede observar en la Fig. 6 esta
comunidad se encuentra compuesta por cuatro docentes,
identificada con el color magenta oscuro, ademas se puede notar
que es una comunidad aislada de las demas ya que no posee un
nodo fronterizo que la conecte con el resto.
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Figura 6. Comunidad 16. Generada con Matplotlib y Networkx de python.
Fuente: Los autores.

El lider de este grupo se consolida el nodo 53, docente adscrito
a la Escuela de Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones (E3T)
con el grupo de investigacion CEMOS, colaborando con otros tres
docentes bajo el rol de director de proyectos para la escuela de
Ingenieria de Sistemas. La docente representada por el nodo 245,
al momento de realizar la colaboracidn con el profesor en mencion,
también se encontraba en vinculacion con el grupo CEMOS en el
afio 2012, lo que nos lleva a visualizar la fuerza de la E3T en los
proyectos de la escuela de Ingenieria de sistemas, dado que su
direccion y codireccién estuvieron a cargo de esta escuela
especificamente en este proyecto. También es importante resaltar
que el lider de la comunidad en el rango de 2014 a 2017 estuvo
vinculado al grupo de investigacién Cémputo Avanzado y a Gran
Escala de Ingenieria de Sistemas, donde en este periodo realizd la
direccion de 17 proyectos para la Escuela de Ingenieria Electronica.

Esta colaboracién interdisciplinaria es una de las maés
frecuentes y esperadas de la red, dado el campo de conocimiento
de cada una de las escuelas mencionadas, su constante relacion y
complementariedad de conocimientos, aunque puede llegar a ser
demasiado hermética y descuidar la posibilidad de la transmision
de conocimiento a otras comunidades y disciplinas.

Comunidad 3: Se encuentra formada por 15 docentes, y esta
demarcada por el color ladrillo como se puede apreciar en la Fig.
7.
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Figura 7. Comunidad 3. Generada con Matplotlib y Networkx de Python.
Fuente: Los autores.

Esta comunidad se encuentra ubicada en la facultad de
Ingenierias Fisicoquimicas, teniendo como lider al docente
identificado como el nodo 168, adscrito a los grupos Energy and
Other Non Renewable Resources Research Group y Grupo de
Investigacion en Geologia Béasica y Aplicada de la escuela de
Geologia, dirigiendo en 58 proyectos de la escuela de Quimica,
Ingenieria Quimica e Ingenieria Metalurgica. Es bastante esperado
este comportamiento, dado que el docente posee un pregrado en
Quimicay el resto de su trayectoria gira en torno a esta disciplina,
también es importante resaltar que, aunque es de las comunidades
mas grandes se encuentran los nodos muy aislados de los demas,
y sus nodos fronterizos se encuentran distribuidos en el lider y la
docente del nodo 274. Este ltimo cumple una funcion importante
en las colaboraciones interdisciplinarias, ya que es el conector
entre una comunidad perteneciente a la FIFQ con otra de la FIFM,
gracias a la colaboracion de la escuela de Geologia con Ingenieria
Civil. A pesar de la cercania existente entre los distintos
conglomerados de nodos que se observan, estos no se agrupan
dentro de la misma comunidad debido a la ausencia de
colaboraciéon entre los demas integrantes, pues tal como se
observa, la comunidad mencionada y las comunidades del entorno
se distribuyen a través del nodo lider.

Comunidad 131: Esta es una comunidad particular, dado que
se encuentra compuesta por un solo individuo, el cual se puede
apreciar de color en la Fig. 8 de color azul oscuro.
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Figura 8. Comunidad 131. Generada con Matplotlib y Networkx de python.
Fuente: Los autores.

Este es un caso particular y que se gener6 con bastante
frecuencia en la deteccion de comunidades de la red en cuestion;
se trata de una estructura comunitaria individual generada por la
direccion del docente 158 adscrito a Energy And Other Non
Renewable Resources Research Group, con una validez en el
grupo de investigacion desde 2018 a la actualidad, de la escuela de
Geologia en colaboracién con Ingenieria de Petrdleos.

El docente cuenta con un pregrado en Ingenieria Civil, un
doctorado en la Universidad del Sur de Carolina en Geologia y una
maestria y especializacion en Geofisica en la Escuela de Minas de
Colorado, aun con todo lo anterior, el algoritmo no identificd
suficientes recursos por lo que generd conexiones débiles de esta
comunidad, hasta el punto de dejarla totalmente aislada.

Comunidad 28: Formada por 2 individuos, identificados
mediante el color naranja en la Fig. 9.

611

151 297

Figura 9. Comunidad 28. Generada con Matplotlib y Networkx python.
Fuente: Los autores.

Esta comunidad se encuentra formada por la relacién entre el
docente identificado por el nodo 131, Ingeniero Mecénico de la
Universidad Industrial de Santander y PhD en Ingenieria Civil de
la Universidad Politécnica de Catalufia y el nodo 267, Ingeniero
Eléctrico y Electronico de la UIS. La relacion entre ellos fue
generada mediante la direccidn y codireccion, respectivamente, de
un proyecto de Ingenieria Electronica bajo la direccion del grupo
de investigacion DICBOT de la escuela de Ingenieria Mecéanica.
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Dicho lo anterior, se evidencia un complemento de
conocimientos interdisciplinarios, dado que el director del
proyecto no posee estudios certificados especificos acerca del area
dirigida, pero si el codirector, aun asi, la red al igual que el caso
anterior no posee la suficiente fortaleza en los enlaces de la red,
por lo que también se evidencia una comunidad aislada sin
conexion con otras.

Comunidad 22: Formada por 3 individuos, identificados
mediante el color gris en la Fig. 10.
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Figura 10. Comunidad 22. Generada con Matplotlib y Networkx python.
Fuente: Los autores.

Asi como en la comunidad 16, esta comunidad representa la
relacion entre las escuelas de Ingenieria de Sistemas e Ingenieria
Electrénica, teniendo como lider al nodo 29 Ingeniera Electrénica
y PhD en Ingenieria Eléctrica, adscrita al grupo de investigacion
en disefio de algoritmos y procesamiento de datos multidimensionales
de la escuela de Ingenieria de Sistemas, 69 y 162 también
miembros de la comunidad e Ingenieros Electronicos.

Este caso es particular, debido a que la lider de la comunidad
no tiene algln estudio especifico en la disciplina correspondiente
al grupo de investigacién, méas, no son especialidades aisladas,
dado que algunos proyectos de Ingenieria Electronica pueden
llegar a necesitar el soporte de la Ingenieria de Sistemas en
cuestiones de programacion y automatizacion de caracteristicas
internas del proyecto en cuestion.

4.1 Andlisis general de la red

De forma general de toda la red, las comunidades de un solo
individuo conforman el 64% de la cantidad de comunidades
encontradas, este grupo se conforma por 85 docentes de los cuales,
de la informacién recolectada suministrada en cada CvLAC, su
modalidad de direccion fue independiente, no obstante, en este
caso se redujeron 10 agrupaciones esperadas, pues acorde a lo
mencionado en la red inicial se habian encontrado 95 docentes que
Unicamente realizaron colaboracion independiente. Adicional a
esto, también se conformaron parejas de colaboracién con un total
de 23 que abarcan el 17%, ambos conjuntos en total comprenden
el 81% del total de comunidades definidas, aun asi, en el restante
19% los integrantes de cada comunidad presentan patrones de
relacion y colaboracidn interesantes en cada conglomerado, ya sea
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por titulos académicos, experiencia de profesion que brindan
enriquecimientos a los resultados alcanzados.

4.2 Analisis de longitud de ruta mas corta

En cuanto a otras métricas de calidad dentro de la red, se
encuentra la longitud de ruta méas corta, que se define la distancia
que se tiene que recorres por la red entre 2 nodos a través de los
enlaces existentes entre los demas, para término de las redes de
colaboracion esta métrica se traduce como la cadena de referidos
con el cual se busca relacionar 2 docentes o autores que no se
conocen, buscando crear nuevas colaboraciones entre si. De
principio este concepto tiene pocos resultados en la red
universitaria de estudio, dada la ausencia de conexiones entre
nodos, la dispersion de individuos, comunidades con baja cantidad
de individuos y comunidades con conexiones casi lineales. No
obstante, en las zonas méas centrales, como se ve en la Fig. 17, se
evidencia la posibilidad de encontrar cadenas sobresalientes,
como, por ejemplo, escogiendo el nodo 58, que es nodo frontera
de la comunidad 7 y el nodo 173 perteneciente a la comunidad 5.

274

\
Figura 11. Cadena de referidos nodos 58 a 173. Generado con Matplotlib y
Networkx de python.
Fuente: Los autores.

En la Fig. 11 se muestra la ruta de referidos en color rojo entre
los nodos mencionados, que es necesario contactar con un total de
6 docentes para que el 58, ubicado en la parte superior, logre
contactar al nodo 173 en la parte inferior. Durante esta cadena, se
encuentran docentes adscritos a los programas de ingenieria
industrial, disefio industrial, ingenieria civil, ingenieria mecéanica
y geologia, lo cual constata la interdisciplinariedad de las distintas
comunidades que se conjuntan en esta zona de la red. EI nodo 58
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hace referencia al docente que ha pertenecido desde el 2004 al
grupo de investigacion GIEMA de la escuela de ingenieria
mecéanica ha presentado fuertes relaciones con docentes de
ingenieria industrial, disefio industrial e ingenieria de petréleos, asi
como trabajos dirigidos para ingenieria quimica. El segundo
corresponde al docente magister en geologia de la UIS, que a pesar
de ello solo se encontré un trabajo codirigido en la misma area con
un docente de ingenieria civil.

5 Conclusiones

En base a la revision de literatura, el problema de deteccion de
comunidades es ampliamente aceptado y utilizado para realizar
estudios en las redes de colaboracién, no obstante, hasta el
momento la cantidad investigaciones registradas en esta tematica
puede llegar a ampliarse dada la importancia y utilidad de la
aplicacion de estos conceptos en los algoritmos.

El CC-GA madificado, logré detectar 133 comunidades con un
valor de modularidad méaximo de 0,9738, garantizando una
estructura comunitaria de mejor calidad dada su cercania con su
maximo valor posible, siendo este el 1. El comportamiento general
de las comunidades se baso6 en su gran mayoria en la colaboracién
entre escuelas de la misma facultad, asi como docentes que no
realizaron su pregrado en la escuela de origen del grupo de
investigacidn al que se encuentran adscritos, pero si alguno de sus
estudios complementarios, a excepcidn de algunos casos atipicos,
donde no existia concordancia entre la finalidad del grupo vy la
informacién acerca de la preparacién del docente.

Un 81,79% de las comunidades estdn compuestas por
estructuras individuales aisladas, dada la debilidad de los enlaces
para la creacién de vinculos con otros nodos, y a la vez conectar
con otras comunidades. Si bien, toda informacidn fue exportada de
la pagina oficial de Minciencias, es preciso resaltar que los
resultados podrian variar con la existencia de informacién mas
detallada en tal plataforma por parte de los docentes vinculados a
la red de investigacion. Por otro lado, también se encuentran los
trabajos de grado que solo cuentan con la caracteristica de ser una
colaboracidn interdisciplinaria mas no contemplan existencia de
un nodo externo de relacionamiento.

En las 3 comunidades con mayor tamafio encontradas,
sobresalen distintas escuelas, siendo la de mayor dimension
Ingenieria Metallrgica, seguido de Ingenieria de Sistemas y
Geologia, donde se observan colaboraciones atipicas entre
Ingenieria de Sistemas con Ingenieria Quimica a través del lider
de la respectiva comunidad, mientras que en los demas casos se
realizaron colaboraciones entre escuelas de la misma facultad.

Con este modelo de investigacion es posible explorar y
expandir distintas areas, que para futuras investigaciones seria
interesante estudiar y conocer los comportamientos de la
comunidad cientifica universitaria del pais de los distintos grupos
de investigacion, asi como es la participacion nacional e
internacional de eventos cientificos, colaboracion y temaéticas
sobre la creacion de patentes, disefio de softwares, etc., pues podria
otorgar patrones caracteristicos para indagacién sobre nuevos
campos investigativos.
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