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RESUMEN

En este articulo se propone un modelo para cuantificar el grado de afinidad entre los individuos
de un grupo humano. Para obtener el grado de afinidad se considera un conjunto de factores y
de reglas (para cada factor) definidos por el analista. El modelo se puede aplicar practicamente a
cualquier grupo humano: estudiantes, trabajadores, miembros de una red social, etc. Para validar
y mostrar la utilidad del modelo, se analizaron dos grupos de estudiantes de cursos universitarios.
Los datos de los estudiantes, correspondientes a los factores definidos para los experimentos,
se recopilaron mediante una encuesta que fue disenada para tal efecto. Aunque se requieren
experimentos mas exhaustivos, los resultados evidenciaron posibles patrones; e.g., los grupos
de estudiantes con mayor grado de afinidad fueron los de mayor calificacion promedio grupal.
También se observd que existen ciertos individuos que tienden a ser miembros de los grupos
mas afines y otros que tienden a ser miembros de los grupos menos afines.
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ABSTRACT

In this paper we propose a model to quantify the degree of affinity among the individuals of a
human group. To obtain the degree of affinity, our model considers a set of factors and a set of
rules (for each factor) which are defined by the analyst. Our model can be virtually applied to
any human group: students, employees, members of a social network, etc. To validate and show
the expediency of our model, we analyzed two groups of university courses. The students’ data,
corresponding to the factors identified for the experiments, were collected using a survey that
was designed for this purpose. Although more extensive experiments are required, our results
showed possible patterns, e.g., the groups of students with higher affinity were the groups with
the highest average grades. It was also noted that there are certain individuals who tend to be
members of the higher affinity groups and some who tend to be members of the lowest affinity

groups.

Keywords: Affinity, Communities, Human Groups, Social Networks, Social Relationships.

INTRODUCCION

En este articulo se propone un modelo para
cuantificar el grado de afinidad entre los
individuos de un grupo humano considerando
sus preferencias personales y elementos en
comun de acuerdo con el contexto cultural,
social y geografico en el que se encuentren.

La nocion de afinidad en grupos humanos ha
tenido diversas aproximaciones. En [1] se
propone un modelo para conformar equipos
de trabajo. Los individuos se agrupan
de acuerdo con un conjunto de criterios
preestablecidos que incluyen el género,
temas de interés, areas de trabajo, tipos de
proyectos en los que han participado, tipos
de tareas que prefieren hacer, entre otros.
Algunos de estos datos son extraidos de
Facebook y LinkedlIn, y otros son capturados
por medio de un aplicativo disenado por
los autores. Sin embargo, el modelo no
considera ciertos aspectos que influyen
en las relaciones humanas, como tipos

de personalidad, ubicacion geografica,
tendencias politicas y religiosas, entre otros.

Panigrahy [2] y Bapna [3] enfocan su trabajo
a las redes sociales. Panigrahy propone una
medida que considera el nimero de caminos
disjuntos que existen entre un par de nodos
para calcular la afinidad entre los usuarios de
la red. Esta medida de afinidad representa
la probabilidad de que un par dado de nodos
permanezcan conectados cuando se elimina
una parte de la red. Por su parte, Bapna propone
un modelo basado en la confianza que tiene una
persona en otra. Se proponen tres medidas: i)
la intimidad, i.e., el nUmero de amigos comunes
entre dos personas, ii) la intensidad, ie. el
namero de publicaciones en el muro (wall
intercambiados entre dos personas, v iii) el
namero de fotos etiquetadas (photos tagged,
i.e., el nimero de fotos en las que se etiqueta
el remitente en la foto del receptor o viceversa.

Por otro lado, en [4] se analizan las afinidades
positivas y negativas en una red social. Cada
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individuo (denominado actor) tiene un conjunto
de preferencias y de afinidades positivas v
negativas con respecto a los otros actores.
Con base en estos elementos, se propone un
modelo probabilistico de relaciones entre los
actores y se concluye que la probabilidad de
unarelacion es mayor si se percibe reciprocidad
entre los actores.

En [5] se analizan las afinidades implicitas
y explicitas en una red de individuos. Las
afinidades explicitas surgen de las conexiones
explicitas de los individuos en la red, vy las
implicitas surgen naturalmente a partir del
comportamiento y actitudes de los individuos.
Los autores plantean una medida de afinidad
de los individuos basados en el ndmero de
valores (y no en factores vy reglas ponderadas,
como se propone aqui) compartidos en sus
atributos.

En [6] se presenta un modelo para distribuir y
organizar a los trabajadores de una empresa
considerando los factores de compatibilidad
de los individuos. Estos factores incluyen la
disposicion y facilidad para trabajar en equipo,
la seguridad, la responsabilidad, la autoestima
y la sinceridad. Eaglea [7] propone un modelo
para deducir relaciones de amistad a partir de
un sistema de telefonia (celulares).

Segin Zhang y Dantu [8] las relaciones
sociales cambian con el tiempo. Los autores
proponen medir un indice de reciprocidad, el
cual se obtiene a partir del registro de llamadas
telefonicas entre los usuarios y se aplica
el modelo Arima (Autoregressive Integrated
Moving Average, un modelo estadistico usado
en estadistica y econometria) [9] para analizar
las relaciones sociales durante un periodo.
Por otro lado, en [10] se propone un sistema
recomendador de peliculas basado en una red

social donde se analizan las relaciones entre
los usuarios y se generan valores de afinidad
grupales a partir de los perfiles de estos.

El modelo aqui propuesto soporta distintos
factores que podrian influir en las relaciones de
los individuos. Estos factores son definidos por
el analista, i.e., no estan predeterminados en el
modelo a diferencia de los trabajos descritos.
El modelo también permite tantas reglas
(asociadas con cada factor) como el analista
considere pertinentes para determinar el
valor que tiene cada factor definido. Ademas,
el modelo se puede aplicar a cualquier grupo
humano, e.g., los estudiantes de un curso, los
trabajadores de una empresa, los jugadores de
un equipo, i.e., no solo a grupos enmarcados en
el contexto de las redes sociales [11-12].

El articulo esta organizado de la siguiente
manera. En la primera seccion se presenta el
modelo para afinidad de dos individuos y su
correspondiente extension para grupos de mas
de dos individuos. En la segunda seccion se
presentan los experimentos y su analisis. En la
tercera seccion se presentan las conclusiones
y se plantean trabajos futuros.

1. MODELO PROPUESTO

1.1 DEFINICION DEL MODELO

El objetivo del modelo es cuantificar el grado
de afinidad entre los individuos de un grupo
humano de acuerdo con un conjunto de
factores y reglas (asociadas con cada factor)
definidas por el analista. Por ejemplo, el
analista podria considerar factores como la
musica, la ubicacion geografica, el idioma, las
tendencias politicas, religiosas y culturales
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[13-14]. Un ejemplo de una regla para el factor
musica puede ser: “si el género musical de dos
individuos es el mismo, entonces el valor de su
afinidad es 1, O de lo contrario”

Se define una matriz simétrica de afinidad A
para n individuos de un grupo humano, como
se muestra en la figura 1.

1 2 .. n
1 an an din
2 . .
n anl anZ ann

Figura 1. Matriz de afinidad A
Fuente: Elaboracion propia.

Donde a; representa el grado de afinidad
entre los individuos /vy j. Si / = j, entonces a; =
0. Para calcular el valor de cada g; se aplica la
ecuacion (1).

m

a, = > W (v), (1)

Donde W), 0 < W,<1, es el peso asignado por
el analista al factor kv (v;), representa el valor
de afinidad para los individuos iy j en el factor
k. Por lo tanto, a; es el resultado de ponderar
un conjunto de m factores definidos por el
analista. Ademas, se debe cumplir la restriccion
de la ecuacion (2).

m

k=1

w.=1 (2)

A su vez, (v)) es el resultado de ponderar un
conjunto de z reglas y se calcula mediante la
ecuacion (3).

Z
P =1 (3)

Donde p, 0 < p,<1, es el peso asignado por el
analistaalaregla gy (r;), es el valor de afinidad
paralosindividuos iy jen laregla g. Ademas, se
debe cumplir la restriccion de la ecuacion (4).

z
i=1pi =1 (4)

Por ejemplo, un analista podria definir los
valores para una regla g ast:

0 Si no existe relacion entre j y j con
respecto a laregla q.

(r..) =105 Silarelacion entre i y j con respecto a
Y la regla g es débil.

1 Sila relacién entre j y j con respecto a
la regla q es fuerte.

1.1.1 Ejemplo

A continuacion se calculara lamatriz de afinidad
Apara cuatro individuos (numerados del 1 al 4).
Se consideran tres factores (m = 3): 1. Mdsica,
2. Ubicacion geografica y 3. Tendencia politica,
véase latabla 1.

1.1.2 Reglas para el factor misica

Se consideran dos reglas (z = 2) para este
factor: 1. Género favorito y 2. Artista favorito:

v () 6enero_favorito= 1 Si €l género favorito de la
musica es igual, O de lo contrario.

v (" anista_faorio = 1 Si el artista favorito es el
mismo, 0.5 si los dos individuos tienen el
mismo género musical y el artista favorito de
cada individuo pertenece a ese género, 0.3 si
los dos individuos tienen diferente género
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Tabla 1. Reglas de afinidad.

Género favorito Reggaeton Salsa Reggaeton Rock en espanol
Misica €
Artista favorito J. Balvin Gilberto Santa Rosa Don Omar He‘roeslde\
silencio
Ciudad Medellin Santuario Medellin Bogota
meagm Zona Rural Urbana Urbana Rural
geografica
Pablacion Media Pequena Media Grande
Tendencia Partido Conservador Liberal Liberal Conservador
politica Ideologia Capitalismo Socialismo Capitalismo Capitalismo

Fuente: Elaboracion propia.

musical y el artista favorito de cada individuo
ha interpretado al menos una cancion de
esos dos géneros, O de lo contrario.

LOS pESOS son pGénem_favorito = 07 \/ pArtista_favarito
= 0.3. Con estos valores se obtienen los
valores de la tabla 2. Por ejemplo, (v;2)usie=
0.7*0+0.3*0.3=0.09.

Tabla 2. Afinidad de acuerda con el factor musica para los
cuatro individuos.

0 009 | 085 0
0.09 0 0.09 0
085 | 0.09 0 0

0 0 0 0

Fuente: Elaboracion propia.

1.1.3 Reglas para el factor ubicacion

geografica

Se consideran tres reglas (z = 3) para este
factor: 1. Ciudad, 2. Zonay 3. Poblacion:

» (r)auis = 1 si las dos personas viven en la
misma ciudad, 0.7 si viven a una distancia
menor a 30 km la una de la otra, 0.4 si viven
a una distancia menor a 70 km la una de
otra, 0 de lo contrario.

» ()20 = 1 si las dos personas viven en zona
urbana, 0.5 si viven en zona rural, O de lo
contrario.

v (r)pobiacion = 1 Si las dos personas viven en
la misma ciudad y la poblacién es pequena
(menos de 100 mil habitantes), 0.5 si viven
en la misma ciudad y la poblacion es media
(entre 100 mil y un millén de habitantes), 0.2
si viven en la misma ciudad y la poblacion
es grande (mas de un millén de habitantes),
0 de lo contrario.

Los pesos son PCiudad= 051 PZona= 0.3 \' PPob/aci6n=
0.2. Con estos valores se obtienen los valores
de la tabla 3.

1.1.4 Reglas para el factor tendencia politica

Se consideran dos reglas (z = 2) para este
factor: 1. Partido y 2. Ideologia:
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Tabla 3. Afinidad de acuerdo con el factor ubicacion
geografica para los cuatro individuos.

0 0.2 0.6 0.15
0.2 0 06 0.15
06 0.6 0 0
0.15 0.15 0 0

Fuente: Elaboracion propia.

»  (7))pariao = 1 si el partido politico es el mismo,
0 de lo contrario.

*  (")ieongn = 1 si laideologia es la misma, O de
lo contrario.

Los pesos son Py = 0.8 Y Plgegingia = 0.2. Con
estos valores se obtienen los valores de la
tabla 4.

Finalmente, para calcular la matriz de afinidad
A se consideran los siguientes pesos para
cada factor: W isia= 0.2, WUbicacién_gepgrdﬁca = 0.4
V' Wirendencia_poitica = 0.4, Con estos valores se
obtienen los valores de la Tabla 5. Por ejemplo,
a;,= 0.2%0.09+0.4*0.2+0.2+0.4*0=0.098.

Tabla 5. Matriz de afinidad A para los cuatro individuos.

0 0.098 0.49 0.46
0.098 0 0.298 0.1
0.49 0.298 0 0.08
0.46 0.1 0.08 0

Fuente: Elaboracion prapia.

Notese que el modelo es flexible, ya que
permite que el analista defina el nimero de

Tabla 4. Afinidad de acuerdo con el factor tendencia
politica para los cuatro individuos.

Fuente: Elaboracion propia.

factores, el nimero de reglas de cada factor
y los valores de los pesos de cada factor y de
cadaregla.

1.2 EXTENSION DEL MODELO PARA EL
CALCULO DE AFINIDAD PARA MAS DE DOS
INDIVIDUOS

Para calcular la afinidad, e.g., de un conjunto
de cuatro individuos G = {1,2,3,4}, se
considera el nivel de afinidad de cada pareja
(compuesta por individuos distintos) que
se puede formar a partir del conjunto G. Se
suman las afinidades de todas las parejas v
se divide entre el nimero total de estas (seis
en este ejemplo).

Sea P el conjunto de todas las parejas (/ )), i #
j, de individuos que se pueden formar a partir
del conjunto G. La cardinalidad de P es Card (P)
= Combinaciones (2, n), i.e., combinaciones de
2 en n, donde n = Card (G). Para el ejemplo, P
={(1,2), (1,3), (1,4), (2,3), (2,4), (3,4)}, Card(P) =
Combinaciones(2, 4) = 6.

Sea Afinidad una funcion con signatura:
P—[0;1], i.e., la funcion recibe una pareja (j
J) y devuelve su valor de afinidad (un nimero
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entre O y 1). El valor de afinidad de una pareja
(i, ) se calcula de acuerdo con la ecuacion (1).
Entonces el valor de afinidad del conjunto Gse
calcula mediante la ecuacion (5).

(Afinidad (p))

Card(p) ®)

VpEP,E

Con el fin de comparar el modelo propuesto con
otras alternativas, se presenta a continuacion
unaopcion basada en clustering(agrupamiento).
Considérese la matriz de afinidad A de la figura
1. Esta matriz se puede representar como un
grafo no dirigido ponderado donde los vértices
representan los individuos vy a, (grado de
afinidad) corresponde al peso asociado con la
arista que conecta a los vértices iy j. Paran=4
el grafo se muestra en la figura 2.

Figura 2. Grafo de afinidad para n= 4.
Fuente: Elaboracion propia.

Con el fin de aplicar un método de clustering se
presenta a continuacion la forma general del
algoritmo de clustering jerarquico [15].

Algoritmo de
(forma general)

clustering jerarquico

WHILE condicién de fin de generacidén de
clusters no se satisfaga DO

- Seleccionar los dos “mejores” clusters
a juntar;

- Formar un nuevo cluster con los dos
clusters seleccionados;

END WHILE;

Para cada problema particular se debe definir:
a) la condicion de fin de generacion de clusters,
y b) el método para seleccionar los dos
“mejores” clusters a juntar. La condicion de
fin puede ser, e.g.,, terminar cuando se haya
obtenido un ndmero especifico de clusters
0 cuando el proximo cluster a formarse es
inadecuado (e.g., la distancia promedio entre
sus miembros supera un umbral establecido
por el analista). En cuanto al método para
seleccionar los dos mejores clusters a juntar
existen muchas variantes, e.g., seleccionar la
pareja de clusters que tienen la menor distancia
entre sus centroides o la pareja de clusters que
genera el cluster con el menor radio (el radio de
un cluster es la maxima distancia entre todos
sus miembros v el centroide del cluster); si se
presentan empates se decide arbitrariamente.

Para nuestro caso de estudio, el objetivo es
agrupar los individuos segin su grado de
afinidad. Es decir, mientras el grado de afinidad
a, entre dos individuos iy j sea mayor (tiende
a 1), se considera que los individuos son mas
cercanos. Por tanto, para el algoritmo de
clustering se tomara (1- ag) como la distancia
entre dos individuos. Por otro lado, el algoritmo
terminara (condicion de fin) cuando se haya
obtenido un nimero especifico de clusters;
ya que para nuestro primer experimento (ver
segunda seccion) se solicito a los estudiantes
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de los cursos examinados que conformaran
grupos de entre dos y tres integrantes, lo cual
determinara el nimero de clusters y con los
cuales se comparara segln los grupos (clusters)
generados por el algoritmo de clustering.

El otro aspecto a definir es el método para
seleccionar los dos “mejores” clusters a
juntar. Inicialmente se tienen n clusters (cada
individuo forma un cluster). Supongase que
los individuos /v j tienen la menor distancia
(1- a,./.) entre todos los clusters. Por tanto, en
la siguiente iteracion habra n-1 clusters con i
y j conformando un nuevo cluster. El problema
es definir el centroide del cluster conformado
por iy jcon el fin de establecer la distancia de
este cluster hacia los demas en la siguiente
iteracion. Una solucion es seleccionar el

Cluster Pl
generado

Centroide

, A Cluster
- generado

centroide como el miembro del cluster que
minimiza la suma de las distancias a los otros
puntos del cluster [15] (si el cluster solo tiene
dos miembros la eleccion es arbitraria). Otras
propuestas para seleccionar el centroide se
exploran en dicha referencia: el problema
en esencia es seleccionar un miembro del
cluster como su miembro representativo (en
general, denominado clustroid) y con base en él
establecer las distancias a los demas clusters
para seleccionar la proxima pareja de clusters
que se deben juntar. En la figura 3 se bosqueja
el proceso para un grafo de cuatro individuos.

En la primeraiteracion, figura 1 b), los individuos
que tienen la menor distancia (0.2) son el 1y
el 2; por tanto, se genera un cluster con estos
dos nodos. Como la distancia de 1 a 2 es la

_-=~= Centroide

Cluster
generado -~
e

/

Figura 3. Aplicacion del algoritmo de clustering por afinidad propuesto: a) grafo de afinidad, b) grafo de afinidad (1- ;) v
cluster generado en la primera iteracion, ¢) cluster generado en la segunda iteracion v d) cluster generada en 1a tercera
iteracion.

Fuente: Elaboracion propia.
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misma que de 2 a 1, se elige arbitrariamente
cualquiera de los dos nodos como el centroide
del cluster(aca se eligid el nodo 2). En la segunda
iteracion, figura 1 c), los individuos que tienen la
menor distancia (0.3) son el 3y el 4; por tanto,
se genera un cluster con estos dos nodos y se
elige arbitrariamente como centroide el nodo
3. Si se continta el algoritmo, en la tercera
iteracion, figura 1 d), la distancia entre los dos
clusters es 0.4 (distancia entre los centroides de
los dos clusters); se genera un cluster con todos
los nodos del grafo. Notese que el centroide de
este clusterno es arbitrario: como el clustertiene
mas de dos miembros, entonces se encuentra
que el miembro que minimiza la suma de las
distancias a los otros miembros del cluster es el
3(0.5+0.7+0.3=1.5).

Notese que al aplicar un algoritmo de clustering
con base en el grado de afinidad, tal y como
se ha propuesto, puede ocurrir lo siguiente.
Supongase que

- en la primera iteracion los individuos /vy j
tienen lamenor distancia (1- a;) entre todos
los clusters. En la figura 3, los nodos 1y 2.

- en la segunda iteracion los individuos p vy
g tienen la menor distancia (1- a,,) entre
todos los clusters. En la figura 3, los nodos 3
v 4.

- en la tercera iteracion los clusters
conformados por (i, ) y (p, g) tienen la menor
distancia entre todos los clusters. Es decir,
se forma un cluster (i, j, p, q). En la figura 3,
los nodos 1, 2, 3y 4.

De esta forma, el cluster resultante esta
conformado por dos subclusters cada uno con
alta afinidad; sin embargo, esto no garantiza
que la afinidad del cluster resultante sea alta.
Por ejemplo, /iy j podrian ser altamente afines
porgue viven en zona urbana, mientras que
p Vv q podrian ser altamente afines porque

viven en zona rural. Por otro lado, estos
cuatro individuos podrian ser afines en otras
caracteristicas vy el alto nivel de afinidad de las
parejas puede contribuir a un nivel de afinidad
entre los cuatros individuos, i.e., afinidad entre
los mas afines asi haya aspectos en los que
puede haber posiciones opuestas entre los
subclusters, 1o que incluso puede llegar a ser
beneficioso para el desempeno del grupo [16].
Aunque esto también se manifiesta en nuestro
método, como se evidencia en la ecuacion (5):
alli se calcula la afinidad de un grupo con base
en el promedio de las afinidades de todas las
parejas que lo conforman.

Otra diferencia con nuestro método es que
el algoritmo de clustering no garantiza la
generacion de clusters donde cada uno tiene un
minimo y un maximo numero de miembros. De
estaforma, siserequieren, e.g., 18 grupos cada
uno con un minimo de dos y un maximo de tres
miembros, el algoritmo de clustering generara
18 clusters pero algunos podrian tener, e.g.,
uno, dos, tres, cuatro o mas miembros.

2. EXPERIMENTOS

Para los experimentos se consideraron dos
grupos de estudiantes correspondientes a dos
cursos universitarios de ingenieria de sistemas
de los Gltimos semestres. El primero de 60
estudiantes y el segundo de 50 estudiantes.
Se consideraron 4 (m) factores para evaluar
su afinidad: /) el aspecto técnico, /i) el aspecto
académico, i) las cualidades grupales, y iv)
las cualidades individuales. Para los cuatros
factores se us6 el mismo peso (0.25). Para
la obtencion de los datos de los estudiantes
se aplico la encuesta que se muestra en la
tabla 6; alli también se muestran las reglas
que se consideraron (E1 y E2 representan
estudiantes).
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Tabla 6. Reglas para ejemplo propuesto.

I 126

En la creacion 1. Analisis y definicion . SIE1=E2— r =1.(Esdecir sila eleccion de
de software, 2. Diseno 1 es lami i 'EZ) '
scualessu 3. Construccion €5 larmisma que £
etapa preferida | 4. Pruebas » Si(El:anE2:b)v(ET:anE2 b — ry = 1.
oenlaque
considera s S (E’I baE2: C) \ (E1 cCAE2: b) — l’;-j =0.7.
que tiene . ‘ , , e =
fortalezas? SHET:cAE2id) v (ET:dAE2:0)— 1, =0.5.
v SIETDbAE2dV(ETDAE2D — 7, =03,
» Si(El:dAE2a)v(ETanE2:d)— 7 =0.1.
» Enotrocaso, 1, = 0.
¢Qué tipo 1. Libre . e e =
de software 2. Licenciado » SiETaAbza)—r =1
prefiere usar » SIETDAE2D)— 1, =05.
para sus
desarrollos? = Enotro caso, ;= 0.
'Esta de 1. 51
4 . - : b —>7r =
acuerdo queen | 2. No v Si{ETTaAE2a)v(ETDAE2D) =1 =0.6.
elcurso seexija | 3. Le esindiferente » SIETCAE2Zd—= 17 =1
a herr—?mleﬂta » SiIElaAE20Vv(ETDbAE2ZCVI(ET.CAE2
ausarv
dv(ETdAE2]— t =0.5.
» Enotrocaso, r; =0.
cQué 1. La metodologia agil que logra un ‘
. ‘ » SiE1=E2—=1r, =1.
metodologia desarrollo en menos tiempao. i
de desarrollo 2. Las metodologias monumentales porque |« Si(E1:a A E2:b) v (E1:b A E2: ) — r, =04
piensa que es se identifica daramente el problemay se .« SIETCAE2a)vIETaAE2 o v(ET CAED:
mas efectiva? documenta de mejor manera.
3. Piensa que se debe analizar cada caso y DIvELDAE2V(ETCAE2dVELDA
elegir la metodologia mas adecuada. A =
4. Prefiero no usar ninguna metodologia v E2:0 =7, =06.
seguir mis propios estandares. » Enotrocaso, 7; = 0.
;Qué 1. Medio o
desempeno 2. Alto = SIET=E2— =1
académico 3. Muy alto » SIETCAE2d)V(ETdAE2]— 7 =03,
consideraque | 4. Aceptable
tiene? » SIETCAE2v(ETanNE2 )= 1, =05,
« SI(ET.cAE2b)VIETbAE2 C)—>rl.j =0.7.
» Enotrocaso, 7, =0.
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;Tengo unos 1. 51 .
cleng : ) s o=
Métodos > No Si(El:aAE2:a) = 0.7.
de estudio Si{ETaAE2b)— 1, =0.2.
claramente
identificados? SiEl:aAE2D)Vv(ETDAE2 Q) — r; = 0.1.
En otro caso, r,; = 0.
;Paraelegir el 1. Es muy importante. SIE1-E) 7 =1
grupo considera | 2. Podria no ser tan importante si él/ella =e =1
el desemperio tiene interés en el tema. SiET:aAE2dvI(ET.CAE2a) =7, =0.2.
de sus 3. No es importante. !
Compaﬁeros? Si (EW aAE2: b) \ (E1 bAE2: a) d r;-j =0.5.
SIETbAE2VI(ETcAE2D) — 1 =0.7.
En otro caso, r,; = 0.
¢Hatrabdado | 1. SHETaAE2a)— 7 =1.
en grupos o 2. No i
proyectos de SiEl:aAE2b)— 1 =0.5.
investigacion?
SiEl:aAE2ZD VIETDAE2 Q) — 7 =04.
Enotro caso, r; = 0.
&QUE cualidad 1. Liderazgo SIE1_E)—s r =1
considera 2. Experiencia i
puede aportarle | 3. Capacidad técnica SiETaAE2b)v(ETbAE2EA) — 1, =1.
mas al grupo de | 4. Inteligencia !
trabajo? SIET:cAE2 g v(ET:aAE2:() =1 =0.6.
SIET:bAE2d)v(ETdAE2D) -, =0.6.
SIEl:dAE2a)v(ElaAE2:d) == 0.3.
Enotro caso, r; = 0.
Alahorade 1. Prefiere siempre seguir instrucciones. .
SIE1=E2—=1r, =1.
tomar una 2. Le gusta dar ideas pero que otro tome la i
decision en decision. SiETaAE2d)v(ETdAE2a) =7, =1.
su equipo de 3. Le gusta darideas v participar en la toma _
trabajo usted: de la decision. SiEl:aANE2e)v(ET e AE2: Q) — 7;]« =0.6.
4. Toma la decision ~conswderando los SIET.CAE2d)VETdAE2 )= . =0.5.
aportes de los companeros. i
5. Toma la decision sin considerar a los

companeros.

SIET:dAE2Db)v(ET DA EZ:d)—>r;./. =0.3.

Enotro caso, 7, = 0.

Bajo ambientes
de presion cual
es su actitud:

. Calmado vy piensa en acciones que lo

lleven a resolver la dificultad.

. Se desespera y no logra pensar en una

solucion.

. Lo deja pasar y no presta atencion,

espera las consecuencias.

SIET=E2—1r, =1

SiET"aAE2dVv(ET.cAE2 Q) — 7 =0.6.
SIET:bAE2VI(ET.cAE2b)— 7 =04.
SIET:aAE2D v(ETLDA EZ:a)—>rU =0.2.

Enotro caso, r, = 0.
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Siusted se
equivoca siente
que:

1. Estoesinevitable por su condicion de ser
humano.

2. Revisa el caso y saca lecciones de lo que
le sucedio.

3. Cree que esto le sucede pocas veces v
por eso no le presta mucha atencion.

4. Corrige los errores y no se preocupa en
analizarlos.

SIET=E2—=1r, =1

SIET:bAE2d)v(ETdAE2D) — r =0.5.
SiElaAE2cvI(ETCA E2:a)—>rl.j =0.4.
SiETanE2d)v(ETdAE2a)— 1, =0.2.

Enotrocaso, r, =0.

7

Cual es su
género musical
favorito:

Pop
Rock

. Tropical
Otro

VNI

SIET=E2—=1r, =1

Si(ElnaAE2D)Vv(ET:DAE2 a) — 7 =0.6.
SIETbAE2ZVIETcAE2 b)—>rl.j =0.5.
SIENDAE2dV(ELdAE2d— 7, =0.2,

En otro caso, r, = 0.

Cual de estas
respuestas
lo identifican
mas en sus
creencias
religiosas:

1. Soy una persona espiritual pero no estoy
de acuerdo con la religion.

2. Respeto las posiciones religiosas de las
personas.

3. Aunque respeto las diferentes posiciones
religiosas, creo que mis Ccreencias
deberian ser adoptadas por todas las
personas que me rodean.

SIET=E2—=1r, =1

Si(El:aAE2D)V(ETDA EZ:a)—>rl.j =0.5.
SIET'bAE2VI(ET.cAE2 D) — 7 =0.3.
Si(ElnaAE2cvI(ET.cAE2 Q) — r =0.2.

En otro caso, r, = 0.

;Consideraque | 1. Si. ‘
< = — 7 =
se engja con 2. Me enojo frecuentemente. = SIET=R2— =1
facilidad? 3. Depende la situacion. » SiEl.aAE2e)v(El eAE2a)— r= 0.6.
4. No. l
5. Es dificil que pierda la calma. s S (E1 e AE2: C) \ (EW CAE2 e) g 7’;]- =0.35.
« SiET:aA EZ:C)V(ET:CAE2:a)—>r,.j=0.35.
« SiET:aA EZ:d)v(E1:dAE2:a)—>ry.=0.35.
« Enotrocaso, r, = 0.
¢'Com‘o 1. La tomo positivamente, aunque me . SIE1-E)— r =1
reacciona ante molesta. i
la critica? 2. La tomo positivamente v pienso que si | .

debo mejorar ese aspecto.
3. Creo que no me aporta nada.

SiEl:b=E2:b— 7 =0.95.
Si(ElnaAE2D)Vv(ET:bDAE2: Q) — 7 =0.75.
SIET'bAE2Vv(ET.cAE2 D) — 7 =0.5.

En otro caso, 7, = 0.

En un primer

los dos cursos.

del semestre

Fuente: Elaboracion propia.

experimento se consideraron
En ambos cursos, al principio
académico se solicitd a los

estudiantes que conformaran grupos de
entre dos y tres integrantes. Cada estudiante
solo pertenece a un grupo, y cada uno elige
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libremente a sus companeros de grupo (ningan
estudiante esta en ambos cursos, de hecho el
primer curso es requisito del segundo). El total
de grupos fue de 22 en el primer cursoy 19 en
el segundo. Al final del semestre se comparo la
afinidad de cada grupo (calculada mediante la
ecuacion 5) con la calificacion grupal promedio
obtenida en el curso (calificacion obtenida
mediante evaluaciones grupales).

Con el fin de comparar la propuesta con la
afinidad percibida por los integrantes de
cada grupo, al final del semestre también
se solicitd a cada integrante de cada grupo
que calificase, segln su experiencia vivida
durante el curso, el grado de afinidad (entre O

y 1) del grupo en cada uno de los 4 factores.
Los resultados se promediaron y se obtuvo
un nivel de afinidad percibido. En las tablas
7 y 8 se presentan los resultados obtenidos
para 10 grupos de cada curso. Se presentan
los 5 grupos con calificacion mas alta y los
5 con calificacion mas baja. Por otro lado,
en la tabla 9 se presentan los resultados
del algoritmo de clustering (los seis clusters
con afinidad promedio mas alta: la afinidad
de cada cluster se calculdé promediando las
afinidades entre sus miembros). Con el fin de
facilitar las comparaciones, la condicion de fin
de generacion de clusters fue el nimero de
grupos formado por los estudiantes en cada
curso (22 en el primeroy 19 en el segundo).

Tabla 7. Primer Curso: calificacion por grupo vs. afinidad por grupo.

Grupos con mayor calificacion grupal
15 (37,38,39) 4753 0.776 08
3 (7.89) 4.706 0562 08
8 (19,20,21) 4.619 0.513 0.75
6 (15,16) 4510 0.502 0.75
18 (46,47,48) 4,373 0.547 0.75
Grupos con menor calificacion grupal
16 (40,41,42) 3426 0.438 05
7 (17,18) 3559 0.416 05
11 (26,27,28) 3.63 0.493 05
2 (4,5,6) 3.63 0.48 0.6
1 (1.2) 36 0.495 05

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 8. Segundo Curso: calificacion por grupo vs. afinidad por grupo.

Grupos can mayor calificacion grupal
8 (20,21) 45 0.606 0.75
10 (24,25) 4.5 0.595 0.6
9 (22,23) 4.3 0513 0.75
4 (9,10) 4.3 0.498 05
5 (11,12,13) 4.1 0518 05
Grupos con menor calificacion grupal
18 (35,36) 33 0575 0.6
19 (45,46,47) 32 0.481 05
14 (48,49,50) 3.2 0.498 0.4
12 (29,30,31) 3.0 0.498 05
16 (39,40,41) 29 0.481 05

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 9. Clusters generados en las seis primeras
iteraciones del algoritmo de clustering en cada curso.

1 (37,389) (3,15,27,29)
2 (7,8,36) (2,9,16,20)

(20,16,46) (10,12,41)
4 (17,41,45) (24,40,48)
5 (2,12,48) (7,11,22)
6 (8,33,40) (36,50)

Aunque los resultados no son concluyentes,
si es al menos sugerente que los grupos con

Fuente: Elaboracion propia.

mayor afinidad (segin la ecuacion 5) son
los que obtuvieron en general las mayores
calificaciones grupales promedio. De hecho,
en el primer curso los cinco grupos (y en el
segundo curso los dos grupos) con mayor
calificacion grupal fueron precisamente los
grupos con mayor afinidad. Esto sugiere que
la afinidad de los individuos puede contribuir
a un mejor desempeno grupal. En cuanto a
la afinidad percibida, también es significativo
que los grupos que se autocalificaron como
los mas afines, tendieron a obtener las
calificaciones mas altas mientras que los
que se autocalificaron como los menos
afines, efectivamente tendieron a obtener
las calificaciones mas bajas. Por otro lado, la
afinidad percibida tiende a ser mas alta que la
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afinidad calculada por el método propuesto.
Esto se puede deber a que los individuos de
cada grupo se conocian de otros cursos, i.e.,
ya habian establecido lazos de amistad lo que
contribuyé a que tuviesen una apreciacion alta
con respecto a su afinidad grupal.

En cuanto a los resultados generados por el
algoritmo de clustering e.g., para el primer
curso en su cluster con afinidad promedio
mas alta (37, 38, 9) se observa que todos
sus miembros se encuentran entre los cinco
primeros grupos de mayor afinidad obtenidos
con el método propuesto (ecuacion 5). Esto
sugiere al menos que los dos métodos
identifican ciertos individuos que contribuyen
en los grupos mas afines. En la figura 4 se
compara la afinidad (calculada con la ecuacion
5) de los miembros de los tres grupos con
mavyor calificacion grupal vs. la afinidad de
estos miembros segun la afinidad obtenida
mediante el clustering. Por otro lado, en
el segundo curso, en su cluster con mayor
afinidad promedio (3, 15, 27, 29) se observa

que ninguno de sus miembros se encuentra entre
los cinco primeros grupos de mayor afinidad
obtenidos con el método propuesto. Esto es
sugerente y pone de manifiesto la diferencia
de los dos métodos. Esto se explica porque
la pareja (3, 27) es la de mayor afinidad en
el segundo curso (véase la tabla 11), por ello
el algoritmo de clustering la incluye en un
clusteren la primera iteracion y en posteriores
iteraciones la une con los miembros 3y 29. En
conclusion, los métodos generan resultados
distintos vy no se garantiza que los individuos
incluidos en los grupos mas afines de uno
también figuren como miembros de los
grupos mas afines del otro método.

En un segundo experimento se calculo
la afinidad para todos los grupos de tres
estudiantes distintos que se pueden formar a
partir del grupo de 50 estudiantes del segundo
curso. En la tabla 10 se presentan los diez
grupos con mayor afinidad. Notese que los
estudiantes con codigos 15 vy 16 aparecen en
ocho de estos diez grupos. Esto sugiere que

Figura 4. Afinidad (segln el grupo al que pertenecen) de algunos estudiantes del curso 1: calculada con la Ecuacion (5)
(en azul) y obtenida mediante el clustering (en naranja).
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Fuente: Elaboracion propia.
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son individuos con un alto nivel de afinidad
(de hecho, el grupo con mayor afinidad incluye
a estos dos estudiantes). Sin embargo, su

Tabla 11. Parejas con la mayor afinidad y con la menor
afinidad.

afinidad como pareja no esta entre las diez _ _
parejas con mayor afinidad (véase tabla 11). | 3,7 | 06935 (1.21) 02085
Por otro lado, la pareja conformada por los
estudiantes 3y 27 que posee la mayor afinidad 3,15 0639 21.39) 0.2265
(véase tabla 11), no aparece en ninguno de los (3,12) 0626 (23,42) 0.2285
diez grupos mas afines de tres estudiantes de (. 16) 06165 (23,4) 02785
la tabla 10.
(3, 29) 0.6165 (1,43) 02285
(3,19) 0.6155 (21,37) 02295
Tabla 10. Grupos de tres estudiantes con mayor afinidad.
(3, 25) 0.6155 (31,42) 0.2360
DR | oo | oo | | oo | ome
1 (15,16,29) 0.700 (2,20) 0.6005 (1,45) 02385
2 (7,15,16) 0.696 (2,9) 0.596 (1,14) 02395
Fuente: Elaboracion propia.
3 (11,15,20) 0.688
4 (15,20,29) 0.687 _
Tabla 12. Grupos de cuatro estudiantes con mayor
5 (11,15,16) 0.685 afinidad.
7 (15,16,47) 0678
1 (7,15,16,29) 0678
8 (15,16,20) 0676
2 (15,16,20,29) 0673
9 (9,15,16) 0675
3 (11,15,16,20) 0.668
10 (7,16,25) 0.666
Fuente: Flaboracion propia. 4 (7,15,16,20) 0.666
(7,11,15,16) 0.664
6 (7,15,16,47) 0.662
También se calcul6 la afinidad para todos los 7 (7,15,20,29) 0661
grupos de cuatro estudla.ntes distintos que a (15,16,20.47) 0660
se pueden formar a partir del grupo de 50
estudiantes. En la tabla 12 se presentan los S (11,1520.29) 0659
diez grupos con mayor afinidad. Similarmente 10 (9.15,16,29) 0653

al caso anterior (grupos de tres estudiantes), se
observo que los estudiantes 15y 16 aparecen
en la mayoria de estos grupos (de hecho, el
estudiante 15 aparece en todos los grupos y el
16 en ocho de los diez grupos).

Fuente: Elaboracion propia.

Para los grupos de cinco estudiantes, ver la
tabla 13, los resultados mostraron el mismo
comportamiento (de nuevo los estudiantes 15
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y 16 aparecen en la mayoria de los grupos). Con respecto a los diez grupos con
Notese, ademas, que los valores de afinidad de  menor afinidad, se puede observar un
la tabla 13 son menores que los de las tablas comportamiento analogo al de los grupos
11y 12; estoesrazonable,yaqueamedidaque mas afines, e.g.,, el individuo 1 aparece en
los grupos tienen mas integrantes, existiran todos los grupos de 3, 4 y 5 estudiantes, ver

mas diferencias entre ellos. tablas 14, 15y 16.
Tabla 13. Grupos de cinco estudiantes con mayor Tabla 15. Grupos de cuatro estudiantes con menor
afinidad. afinidad.
| posicon | Gupo | afiniasa | | posicon |  Gpo | afinidsa |
1 (7.9,15,16,29) 0.6503 1 (1,21,23,31,42) 0.2806
2 (7,9,11,15,16) 0.6399 2 (1,21,23,42,44) 0.2829
3 (7.9,15,20,29) 0.6361 3 (1,21,23,34,42) 0.2878
4 (7.9,15,16,20) 0.6358 4 (1,6,21,23,42) 0.2912
5 (7,9,15,16,40) 06335 5 (1,23,31,42,44) 0.2925
6 (3,7,15,16,29) 06332 6 (1,21,23,37,42) 0.2948
7 (7,8,15,16,20) 0.6319 7 (1,23,42,43,44) 0.2952
8 (7.9,15,16,25) 0.6316 8 (1,23,31,34,42) 0.2957
] (7,9,11,15,20) 0.6302 ] (1,19,23,31,42) 0.2959
10 (6,11,15,16,20) 0.6301 10 (1,23,34,42,44) 0.2964
Fuente: Elaboracion propia. Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 14. Grupos de tres estudiantes con menor afinidad. ~ Tabla 16. Grupos de cinco estudiantes con menor afinidad.

1 (1,12,43) 0.347 1 (1,21,2331,42) 0.2806
2 (1,12,44) 0.369 2 (1,21,23,42,44) 0.2829
3 (1,12,45) 0.372 3 (1,21,2334,42) 0.2878
4 (1,12,46) 0.382 b (1,6,21,23,42) 02912
5 (1,12,47) 0.405 5 (1,2331,42,44) 0.2925
6 (1,12,48) 0405 6 (1,21,23,37,42) 0.2948
7 (1,12,49) 0.411 7 (1,23,42,43,44) 0.2952
8 (1,12,50) 0.428 8 (1,23,31,34,42) 0.2957
9 (1,13,14) 0.449 S (1,19,2331,42) 0.2959
10 (1,13,15) 0.491 10 (1,23,34,42,44) 0.2964
Fuente: Elaboracion propia. Fuente: Elaboracion propia.
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Estos mismos experimentos se hicieron con
el grupo de estudiantes del primer curso y se
obtuvieron resultados similares.

3. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este articulo se propuso un modelo
matematico para cuantificar el grado de
afinidad entre los individuos de un grupo
humano. Inicialmente, el modelo cuantifica el
grado de afinidad entre dos individuos y luego
se extiende para calcularlo para mas de dos
individuos. Para obtener el grado de afinidad,
el modelo considera factores vy reglas para
cada factor. Una de las ventajas del modelo es
que el analista puede especificar el niGmero de
factoresyasociar con cadafactor el nimerode
reglas que desee. Ademas, puede especificar
los pesos para cada factor y para cada regla
de acuerdo con sus intereses. Esto hace que
el modelo sea flexible y que se pueda aplicar
practicamente a cualquier grupo humano:
estudiantes, trabajadores, miembros de una
red social, etc.

Los experimentos se hicieron con dos cursos
de estudiantes universitarios, uno de 60
estudiantes y el otro de 50. Los resultados
indicaron que los grupos con mayor grado
de afinidad fueron los de mayor calificacion
promedio grupal. En otro de los experimentos
se analizd el grado de afinidad de todos
los grupos que se pueden formar con 3,
4 y 5 estudiantes a partir del curso de 50
estudiantes. Se observo que existen ciertos
individuos que regularmente conforman los
grupos mas afines. Los resultados también
mostraron que a medida que los grupos
tienen mas individuos, el grado de afinidad
tiende a bajar con respecto a los grupos con
menos individuos. Esto es razonable, ya que

mientras mas grandes sean los grupos mas
diferencias se pueden encontrar entre los
individuos.

Como trabajos futuros se tienen planeados
los siguientes: i) automatizar la recoleccion
de datos para los factores y reglas. En este
trabajo se usé una encuesta (ver tabla 6);
sin embargo, esta labor es tediosa para los
usuarios vy los analistas. La idea es desarrollar
un aplicativo que recopile automaticamente
los datos de los individuos correspondientes
a los factores definidos por el analista. El
aplicativo deberia permitir que el analista
especifique los factores, reglas vy las fuentes
de datos (e.g., una red social, una base de
datos), ii) analizar cuales son los rasgos que
caracterizan a los individuos que suelen
contribuir en mayor/menor medida con el
grado de afinidad de los grupos y ver si es
posible promover/aminorar estos rasgos
en otros individuos, iii) determinar, con base
en su grado de afinidad, cual es el numero
apropiado de individuos para desarrollar
una determinada tarea, iv) analizar aspectos
de discriminacion en grupos [17] y como
maximizar la influencia de un grupo en una
comunidad [18], v) automatizar la asignacion
de los valores para los ry €.g. una asignacion
automatica podria ser r, = 1 si los individuos
comparten el mismo valor de una regla dada
yr,=0, de lo contrario. Sin embargo, estos
valores se podrian refinar dependiendo de
cada regla, de sus valores y de los objetivos
de los analistas, y vi) extender medidas de
similitud entre dos vertices, tales como las
basadas en caminos aleatorios (random walks)
[19] para obtener la afinidad de grupos vy
compararlo con el método aqui propuesto. Un
trabajo analogo se puede hacer con grafos de
afinidad y con otros algoritmos de clustering.
Un punto de partida es el trabajo de Liu [20].
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