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RESUMEN

RESUMEN

En la actualidad se han incrementado considerablemente los datos electrénicos que
registran las aplicaciones. La Mineria de Procesos ofrece diversas técnicas y
herramientas que permiten realizar analisis de estos datos mediante el control de los
datos organizacionales, el descubrimiento de procesos y de las estructuras sociales.
Teniendo como punto de partida los registros de eventos que guardan los sistemas, se
confiere una oportunidad para inferir interacciones sociales, ya que los eventos
contienen la informacidn sobre las actividades que ejecutan los usuarios del sistema.
Asimismo, estas relaciones pueden ser representadas mediante grafos o matrices
empleando el enfoque de la sociometria o sociografia. La Mineria de Procesos permite
inferir redes de interaccion social, pero en la actualidad las métricas definidas para la
inferencia de redes sociales solo operan con los datos de actividad de los usuarios
contenidos en los registros de eventos. Estas métricas descartan otros datos personales
que pudieran ser Utiles e incluso determinantes en las interacciones segun varias teorias
interdisciplinarias de la Sociologia, la Psicologia, la Economia, y la Antropologia. Por tal
razén se plantea como objetivo general de la investigacion desarrollar un algoritmo de
Mineria de Procesos para la inferencia de redes sociales a partir de las actividades

realizadas por los usuarios, sus datos personales e institucionales.

Palabras Claves: Andlisis de redes sociales, eventos, métrica, Mineria de Procesos,

redes de interaccién social, sociometria.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Con el avance de las Tecnologias de la Informética y las Comunicaciones (TIC) en todas
las esferas de la vida social se han incrementado considerablemente los datos
electronicos que registran las aplicaciones y sistemas de gestion de flujos.
Desafortunadamente, la informacién contenida en estos registros no siempre es
empleada adecuadamente para analizar procesos subyacentes en los sistemas. Sin
embargo, la Mineria de Procesos ofrece diversas técnicas y herramientas que permiten
mejorar estos analisis mediante el control de los datos organizacionales, el
descubrimiento de procesos y de las estructuras sociales a partir de los registros de

eventos.

Los registros de eventos revelan cémo los usuarios ejecutan las actividades
almacenadas en las trazas del sistema (van der Aalst, y otros, 2004). Asimismo, estas
relaciones pueden ser representadas mediante grafos o matrices empleando el enfoque
de la sociometria o sociografia. La cual es una técnica de la Sociologia surgida en los
alrededor del 1930 que permite representar las relaciones interpersonales (van der
Aalst, 2011), sentando las bases para el andlisis de las redes sociales.

El estudio mediante métodos formales de la manera en que las personas construyen
sus relaciones y cOmo estas interacciones permiten descubrir diversas potencialidades
y patrones, puede contribuir no solo a explicar la ocurrencia de ciertos fenébmenos
sociales, sino ademas a emplear los andlisis en favor de detectar, estimular, predecir o
controlar la magnitud de los comportamientos humanos en diversos contextos y
escenarios. En la medida que las personas despliegan sus actividades en la web y las
organizaciones emplean aplicaciones para gestionar las actividades de sus negocios,
se confiere una oportunidad para inferir interacciones sociales a partir de los registros
de eventos que guardan los sistemas, teniendo en cuenta que los eventos contienen la

informacion sobre las actividades que ejecutan los usuarios del sistema.

El ambiente competitivo de los negocios exige una administracion eficaz de los recursos
humanos y la informacién como activos fundamentales en la empresa. Estudios revelan
gue algunos patrones de relaciones encontrados en la empresa no aparecen en los
organigramas y se desarrollan a partir de la interaccion impuesta y determinada por la
organizacion formal del trabajo (Chiavenato, 2004). Los resultados del estudio

demostraron que no siempre la organizacion social de una empresa se corresponde

1



INTRODUCCION

exactamente a su estructura organizativa y que existen otros procesos espontaneos de
evolucion social ignorados con frecuencia en la administracion que también participan
directamente en la realizacién del objetivo de la empresa. El analisis de los patrones
informales de relacion que se establecen en el tejido social empresarial complementa la
explicaciéon del comportamiento de los individuos en el trabajo y fortalece el proceso de

toma de decisiones en la empresa.

La Mineria de Procesos, ofrece enfoques y herramientas que combinan la gestién de
flujos con los conceptos del andlisis de redes sociales y permiten inferir redes de
interaccion social. Sin embargo, las métricas definidas solo operan con los datos de
actividad de los usuarios contenidos en un registro especifico. Se descartan otros
contextos personales que pudieran ser Utiles e incluso determinantes en la formacién
de las interacciones teniendo en cuenta varias teorias interdisciplinarias de la

Sociologia, la Psicologia, la Economia, y la Antropologia (van der Aalst, y otros, 2004).

Por lo antes expuesto se plantea el siguiente problema a resolver: las técnicas de
Mineria de Procesos que infieren redes de interaccion social a partir de la actividad de
los usuarios, no permiten identificar con precisién el comportamiento de los individuos y
las relaciones que establecen en sus contextos de interaccién, limitando la fiabilidad de

los resultados que se derivan de los analisis.

Se delimita como objeto de estudio: mineria de redes sociales, especificamente en el

campo de accion: inferencia de redes sociales.

Para solucionar el problema detectado se plantea como objetivo general: desarrollar
un algoritmo de Mineria de Procesos para la inferencia de redes de interaccion social
que permita elevar la precision de los analisis a partir de las actividades e informacion

interpersonal en registros de eventos.

Para satisfacer el objetivo general se definieron los siguientes objetivos especificos:
o Analizar los enfoques utilizados por los algoritmos de inferencia de redes
sociales en la Mineria de Procesos para la identificacion de ventajas e
inconvenientes.
e Disefiar un algoritmo que posibilite la inferencia de redes sociales a partir de las

actividades realizadas por los usuarios y sus interacciones en otros contextos.
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e Implementar un complemento a partir del algoritmo disefiado para la inferencia
de redes sociales a partir de las actividades realizadas por los usuarios y sus
interacciones en otros contextos.

e Evaluar el comportamiento del algoritmo implementado a partir de su utilizacion

en un entorno real.

Idea a defender: si se desarrolla un algoritmo de Mineria de Procesos para la inferencia
de redes de interaccion social a partir de las actividades realizadas por los usuarios, sus
datos personales e institucionales entonces, se elevard la precisién de los analisis del

comportamiento de los individuos en sus contextos de interaccion.

Durante el desarrollo del presente trabajo se definen las siguientes tareas especificas
de la investigacion:
e Analisis de los principales conceptos y trabajos relacionados con el andlisis de
redes sociales en la Mineria de Procesos.
e Caracterizacion de las principales métricas relacionadas con el analisis de redes
sociales en la Mineria de Procesos.
e Analisis del comportamiento de los algoritmos existentes para la inferencia de
redes sociales en la Mineria de Procesos.
e Andlisis de marcos de trabajo existentes que permiten la inferencia de redes
sociales en la Mineria de Procesos.
o Disefio de un algoritmo para la inferencia de redes sociales a partir de las
actividades realizadas por los usuarios, sus datos personales e institucionales.
e Implementacion del algoritmo disefiado permitiendo su integracion a un marco
de trabajo existente para la Mineria de Procesos.
e Generacion de los datos necesarios para validar la propuesta.
e Aplicacién de las pruebas necesarias y analisis de los resultados obtenidos en

la validacion.

Para el desarrollo del presente trabajo se emplean los siguientes métodos cientificos:
Analitico-sintético: permiti6 analizar individualmente los principales conceptos
relacionados con el area de estudio a tratar, posibilitando un analisis profundo de cada

uno, para luego llevar a cabo el estudio de las relaciones que se establecen entre ellos.

Hipotético-deductivo: se utilizé para guiar la investigacion desde el planteamiento del
problema hasta la verificacion de la solucion a partir de las validaciones, orientando la

secuencia logica de las tareas que se realizaron.
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Histérico-l6gico: se empled para investigar las aplicaciones existentes que permiten la
deteccion y/o inferencia de redes de interaccion social y la utilizacion de estas de los
datos interpersonales.

Experimentacién: se empled para verificar la correspondencia entre los resultados
obtenidos con la aplicacion del algoritmo propuesto y los resultados de la aplicacion de

técnicas tradicionales de la Sociologia.

El presente documento esta estructurado en tres capitulos cuyos contenidos son:

e Capitulo 1: se exponen los principales conceptos relacionados con el andlisis
de redes sociales, la Mineria de Procesos y los algoritmos para inferencia de
redes sociales. Se realiza un analisis de las métricas existentes para inferir redes
de interaccién social, exponiendo sus principales potencialidades y dificultades.

e Capitulo 2: se presenta la propuesta de solucién. Se describen los principales
algoritmos disefiados: deteccion de autoridad y unificacion de méas de una red
social de varios registros de evento. Se presenta la implementacién como un
componente para el marco de trabajo ProM. Se exponen las opciones de
visualizacién de redes sociales presentes en el componente, haciendo énfasis
en las novedades que ofrece el complemento.

e Capitulo 3: se presenta el procedimiento realizado para la validacion de la
solucion mediante métodos tradicionales de la Sociologia y la Psicologia, los
cuales se correlacionaron con los resultados obtenidos mediante la aplicaciéon

del complemento realizado. Se realiza un analisis de los resultados obtenidos.
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CAPITULO 1. Fundamentacion teérica

1.1 Las redes sociales y la sociometria. Analisis conceptual

En términos analiticos, una red social es una estructura social compuesta por un
conjunto finito de actores y configurada en torno a una serie de relaciones entre ellos
(Leonidas Aguirre, 2011).

Una forma de representar una red social es a través de un grafo donde los actores o
nodos pueden ser personas o0 grupos de éstas (por ejemplo: empresas, comunidades,
organizaciones, paises, ciudades, etcétera). Los vinculos o aristas son las relaciones
gue se manifiesten entre los actores (por ejemplo: amor, poder, alianzas, amistad,
parentesco familiar, contacto por correo electrénico, creencias religiosas comunes,

rivalidad, etc.).

En términos tedricos, las redes sociales configuran contextos de comunicacion e
intercambio entre actores, marcan pautas operativas, normas y valores que condicionan
la conducta de los actores en ellas, y posiciones funcionalmente diferenciables que son
claves para entender el comportamiento de los nodos dentro de cada red y el

desempenio de la red en su conjunto (Leonidas Aguirre, 2011).

La sociometria, también conocida por sociografia se refiere a métodos de representar
datos en las relaciones interpersonales en forma de grafico o matriz (van der Aalst, y
otros, 2005). El término sociometria fue acufiado por Jacob Levy Moreno quien llevo a
cabo el primer estudio sociométrico en la década de 1930 en una universidad de Nueva
York (Estados Unidos). Jacob L. Moreno decidi6 realizar una radiografia grupal, para
mostrar las distintas relaciones que se establecen entre los sujetos que conforman el
grupo, exponiendo los lazos de influencia, preferencia y las fuerzas dindmicas que

mantenian en movimiento al grupo (van der Aalst, y otros, 2005).

1.2 Patrones de comportamiento

El comportamiento es la manera de proceder de un individuo con relacion a su entorno,
su reaccion a los estimulos y su respuesta a un tejido de interacciones. Para caracterizar
la influencia en una red social, se aprovechan algunos patrones de conducta
interiorizados de manera colectiva en la psiquis humana. Estos patrones estan

enunciados en seis principios definidos por (Cialdini, 2009).
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Reciprocidad

La reciprocidad se refiere a la necesidad que existe en las relaciones sociales de
restaurar el equilibrio. Por ejemplo, cuando se recibe algo, se siente la necesidad de
devolver algo mas a cambio. La reciprocidad se fundamenta en que dos personas se
tratan de acuerdo a los comportamientos anteriores que haya tenido una con respecto
a la otra. Las normas sociales impelen a corresponder al “benefactor”, cuando esa
persona ha ayudado, obsequiado o hecho cualquier tipo de favor. A la persona que no
se comporta de acuerdo con esta norma se le considera habitualmente como ingrata o

aprovechada.

La norma de reciprocidad es uno de los pilares para el funcionamiento de las
sociedades. Es importante porque beneficia a los individuos y al grupo en su conjunto.
Garantiza que cualquier recurso que uno comparta en un momento determinado le sera

devuelto por los demas cuando lo necesite.

Coherencia

También llamado del compromiso o de la consistencia. El ser humano necesita ser
consecuente en lo que hace, lo que compray en general en su comportamiento. De una
forma obsesiva, se tiene el deseo de parecer coherente con respecto a los demas. A la
hora de tomar cualquier decision, se notara la “presion” de comportarse de acuerdo a

los principios propios.

La coherencia se basa en el deseo de ser y parecer una persona de actitudes y
comportamientos consecuentes a lo largo del tiempo. Los individuos tratan de ser
coherentes ante los demas, pero también de cara a ellos mismos. La coherencia es un
rasgo de personalidad muy valorado socialmente, que se asocia a otros rasgos como el
ser légico, racional, estable y honrado. Por el contrario, a una persona poco coherente

se la considera superficial, poco inteligente, indecisa y débil.

Aprobacion social

Es un principio irreprochable en psicologia, postula que el individuo actda de la misma
manera que lo hace la sociedad (o subgrupos sociales) para lograr la aceptacion de la
misma, a menudo aunque considere que la sociedad esté equivocada. Segun el
economista John Maynard Keynes “Es mas facil equivocarse con la multitud que

enfrentarse a la multitud y decir la verdad”.
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Simpatia

La simpatia se divide en cuatro instrumentos basicos: los elogios y halagos, el atractivo

fisico, la semejanza y la familiaridad.

Raramente un individuo realizaréa un regalo a otro que no es de su agrado. La simpatia
es clave para vender, aunque la simpatia en extremo produce un efecto de rechazo. En
pocos campos esto se hace tan evidente como en la politica. Frecuentemente, los
politicos aparecen rodeados de actores y famosos para apropiarse de parte de la

simpatia que estas personas provocan.

Un factor que aumenta la simpatia es la familiaridad. La exposicién repetida a un
estimulo aumenta la atraccion hacia él. La tendencia a evaluar de manera mas positiva
los objetos que nos son familiares que los nuevos se producen incluso cuando la

persona no es consciente de haber visto ese estimulo.

Autoridad

La autoridad tiene muchas manifestaciones diferentes, no siempre relacionadas con el
poder directo sino también con la credibilidad. En el principio de autoridad entran en
juego dos elementos, jerarquia y simbolos. La jerarquia se basa en la creencia de que
las personas que llegan a puestos superiores tienen mas conocimiento y experiencia
que el resto. Los simbolos aportan credibilidad y pueden ser el uniforme de un policia,

la bata de un médico, los titulos que posea un académico, entre otros.

Escasez

Las oportunidades parecen mas valiosas cuanto mas dificiles resultan conseguirlas. Si
un cliente percibe una baja oferta, o una elevada demanda de un bien, inmediatamente

se mostrara interesado y estara dispuesto a pagar un precio mas alto.

1.3 Andlisis de redes sociales

El analisis de redes sociales (ARS) es un acercamiento al estudio de las interacciones
sociales humanas. El ARS brinda una coleccién de métodos, técnicas y herramientas
de propdsitos sociométricos para analizar redes sociales (van der Aalst, y otros, 2005).
El objeto de estudio del ARS son las redes sociales, su morfologia, sus patrones de

comportamiento general y su relacion con los individuos que las componen (Leonidas
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Aguirre, 2011). El analisis de redes sociales puede ser utilizado para investigar patrones
de afinidad, estructuras de comunidades, o de organizacion de redes sociales formales
e informales. Estas redes sociales pueden estar asociadas a corporaciones, grupos
familiares, grupos filiales, estructuras de orden y control, u organizaciones encubiertas
(Cook, et al., 2007).

El ARS detecta posiciones dentro de las redes de relaciones y las caracteristicas
funcionales de éstas en relacidbn a toda la red. Permite diferenciar posiciones,
estrategias, flujos de transacciones y distribucion de poder entre un conjunto de actores
en un espacio y tiempo determinados; ademas de dar cuenta de como las redes asisten
en configurar identidades, normas y valores compartidos en el ambito que se esté

aplicando (Leonidas Aguirre, 2011).

Uno de los problemas mas importantes en el andlisis de redes sociales es determinar
los roles funcionales de los individuos en la red. Diferentes individuos en la red social a
menudo desempefian diferentes roles. Ejemplo de los roles intuitivos incluyen a los
lideres, seguidores, reguladores, personas populares, entre otros (Cook, et al., 2007).
Los resultados del ARS pueden también identificar otros roles menos intuitivos aunque
estos sigan siendo comunes, como son por ejemplo los nodos puentes los cuales

conectan sub-grupos en la red.

En sus inicios la Teoria de Redes solo contaba con una base metodol6gica pues sus
aportes practicos eran locales y limitados. La incapacidad de explicar la complejidad en
las relaciones a gran escala solo pudo ser resuelta en la década de 1970 con la llegada
de los algoritmos de computacion, orientando la formalizacion y medicion de los datos

con mayor precision (Leonidas Aguirre, 2011).

1.4 Representacién de las redes sociales

Una red social se puede representar como un grafo, donde cada nodo, también llamado
actor o vértice, puede ser representado como un individuo o grupo de individuos. Una
arista, también llamada relacién o vinculo, conecta a dos nodos y representa el enlace
entre dos individuos en una red social. El grafo puede ser dirigido o no dirigido, por
ejemplo: a una persona A le gusta la persona B pero no viceversa (Mejias Olivares,
2010). Ademas, las relaciones pueden ser binarias (existe una relacién o no) o con peso.
El peso de las aristas es usado para cuantificar la relacion en dependencia de lo que se
esté midiendo. El grafo resultante es nombrado sociograma (Van der Aalst, y otros,
2004).
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Las redes pueden tener pocos 0 muchos actores y uno o mas tipos de relaciones entre
pares de actores. EI ARS usa dos tipos de herramientas de las matematicas para
representar informacién de las relaciones entre actores sociales, los grafos y las
matrices. Una razon para usar métodos formales para representar redes sociales es que
la representacion matematica permite utilizar computadoras y elevar la precision de
dicho analisis (Mejias Olivares, 2010).

Formalmente un sociograma es un grafo (P, R) donde P es el conjunto de individuos (o
actores) y R son las relaciones que se establecen entre los ellos (R € P x P). Si el grafo
es no dirigido, R es simétrico. Si el grafo es con peso, entonces existe adicionalmente
una funcién W la cual asigna un valor a todos los elementos de R (van der Aalst, y otros,
2004).

La figura 1 representa una red social como un grafo, obtenido del Informe General del
Estado de la Ciencia, la Tecnologia y la Innovacién realizado por la UNESCO en el afio
2010. Los nodos representan paises y las aristas las relaciones entre ellos, el tamafio

de los nodos es proporcional al avance cientifico técnico que presentan estos paises.

AUSTRIA VIE[TNAM
. LITUANIA \
BULGARIA | / |
\ ALEMANIA
OMAN | - /
‘ /
Apon / _——ESTONIA
. p
INDIA corea /
ESLOVAQUIA —. UEVA /
ESLOVENIA —__ REFUBLI\CACHECA( ELANDA /
— { | SR GREGIA—55
MARRUECO’E‘Z""\\\ \ / " SUECIA " COLOMBIA
————\) SRAEL \ |\ KU AKISTAN —
LUXEMBURGO 0\ \CROAG|A , — @TURQUIA ___ CUBA
. — HIPRE™, —
URUGUAY B FRANCIA \EINLAND —TIRLANDA PORTUGAL
Q DINAMARCGA T MEXICO
TUNES -/ EGIPTO .
BELGICA - “~ BANGLADESH
e & IASAUDITA SRASIL ARGENTINA
ARGELIA SUDAFRICA A N
~— ITALIA ATOSN FILIPINAS
HUNGRIA __— oLANDA VENEZUELA
//‘ - \ ."‘ “.
POLONIA - / |
g __ACHILE MONTENEGRO
/" UCRANIA Al
/ : LETONIA
TAILANDIA %,
S/ v LA B
s JORDANIA CHINA
BYELARUS CANADA
f INGLAZERRA \ AUSTRALIA
/ ™ . GALES
/o 1 l ~»ESCOCIA SINGAPLR
| LA
| | IRLANDA DEL NORTE
LIBANO | |
ISLANDIA MA}AISIA
INDONESIA

Figura 1. Ejemplo de una red social como un grafo (Informe Estado de la Ciencia 2010,
2010).
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1.5 Clasificacion de las redes sociales

Una red social puede ser clasificada segun las caracteristicas que presenta.

Tabla 1. Clasificacion de las redes sociales (Mejias Olivares, 2010).

Clasificacion

Argumentacion

Sub-categoria

Redes basadas

en su tamano

Este tipo de redes depende del
diametro de la red, es decir, la
distancia mayor entre dos actores
en la red. No existe una medida
exacta para poder determinar
cuando una red social es grande o
pequefia, por lo que dicho valor
dependera de lo que se quiera

representar con la informacion.

-Redes a pequeria escala.
-Redes a gran escala.

Redes basadas

en la evolucion

Este tipo de redes depende de los
cambios que sufre la red a través del
tiempo. Estas redes pueden ser de
cualquier tamafio y tener distintas

formas.

-Redes Estaticas.

-Redes Dinamicas.

Redes basadas

en su topologia

Este tipo de redes depende de la

complejidad de la red.

-Redes Simples.

-Redes Complejas.

Redes basadas

en su origen

Este tipo de redes depende de su
fuente de datos de origen. Muchas
de estas redes pueden representar
virtuales

comunidades y/o del

mundo real

-Redes fuera de linea (Off-

line por sus siglas en
inglés).
-Redes en linea (On-line

por sus siglas en inglés).

En las redes fuera de linea las relaciones sociales son establecidas sin la intervencion

de un medio electrénico. La administracion y conocimiento de las relaciones recae

exclusivamente en el conocimiento del individuo sin ayuda de un sistema informético

gue le permita llevar la gestion de contactos (Mejias Olivares, 2010).

Las redes en linea son redes que dependen altamente de medios electrénicos y se

mantienen ligadas a los cambios en la tecnologia de los sistemas (Mejias Olivares,

2010).
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En sus inicios la mayoria de los estudios sobre redes sociales estaban basados en redes
a pequena escala. En afios recientes se han incrementado los estudios basados en la
estructura de las redes sociales. Esto se debe al alto nUmero de sistemas en la web que
permiten generar comunidades virtuales que pueden ser representadas como una
estructura de red social. Estos sistemas web brindan una nueva fuente de informacion
para poder estudiar las propiedades de las redes sociales del mundo real dada la
cantidad de informacién que poseen y la cantidad de usuarios que interactian (Mejias
Olivares, 2010).

El avance de las tecnologias de la informatica y las comunicaciones ha permitido acercar
a las personas cada vez mas, permitiendo la comunicacién e interaccion entre las
mismas desde cualquier parte del mundo. Por lo general las redes sociales en linea
involucran un gran nimero de nodos y poseen propiedades que no pueden ser

obtenidas con un simple escalamiento de la red.

1.6 Formas de inferir redes sociales

El campo de las ciencias informaticas y el avance de las tecnologias ha dado inicio a un
gran numero de aplicaciones que permiten y favorecen el desarrollo de las relaciones
interpersonales y el entendimiento de estas (Carrasco Jiménez, y otros, 2012). La
disponibilidad de los datos electrénicos que estas aplicaciones generan ha
incrementado las formas de recoleccién de la informacién (van der Aalst, y otros, 2005).

Introduciendo nuevas formas de inferir redes de interaccion social.

1.6.1 Estudios basados en los correos electrénicos

Uno de los campos en los que se ha trabajado el descubrimiento de redes de interaccién
social es la mensajeria electrénica, especificamente en los correos electrénicos. Es
posible analizar las interacciones entre los usuarios de correos electrénicos, una de las
primeras herramientas realizadas para este propésito es ContactMap (Nardi et al.,
2002). Aunque también BuddyGraph (http://www.buddygraph.com) y MetaSight
(http://www.metasight.co.uk) tienen el mismo fin. Estas herramientas se basan en los
registros de trafico de correo como punto de inicio para inferir redes de interaccién
social. Aunque estas solo monitorean mensajes no estructurados y no pueden distinguir
entre diferentes actividades (por ejemplo, discernir interacciones de relaciones de
trabajo sobre interacciones sociales). Ademas de que resulta dificil pero indispensable
distinguir entre mensajes electrénicos para actividades particulares dentro del proceso

de negocio (por ejemplo, la decisiéon con respecto a una peticion de un préstamo) y

11



CAPITULO 1. Fundamentacién teérica

mensajes electronicos representando detalles operacionales menos relevantes (por

ejemplo, organizacion de una reunién) (van der Aalst, y otros, 2005).

1.6.2 Estudios basados en patrones de movilidad

Los estudios sobre patrones de movilidad buscan inferir interacciones sociales a partir
de los moviles que emplean las personas. Un equipo del Instituto Tecnoldgico y de
Estudios Superiores de Monterrey (México) ha desarrollado agentes inteligentes para
inferir interacciones a partir de patrones de movilidad, proximidad y acceso inalambrico.
En este estudio la interaccion social esta definida como el proceso mediante el cual los
comportamientos de movilidad de las personas estén influidos por la proximidad entre
ellas (Carrasco Jiménez, y otros, 2012).

Las redes sociales se construyen al identificar patrones similares descubiertos tras
aplicar analisis de grupo en la informacioén registrada en los dispositivos que acceden a

la red via inalambrica.

Similar a este estudio se han demostrado que es posible inferir relaciones
interpersonales basandose en otras fuentes de informacién, como las trazas de
Bluetooth, Sistema de posicionamiento global (GPS, por sus siglas en inglés),
informaciones de teléfonos moviles (por ejemplo mensajes y registros de llamada)

(Carrasco Jiménez, y otros, 2012).

En la figura 2 se observan diez puntos de acceso inalambrico y cuatro areas principales,
un area de deporte, una cafeteria, un aula y un area de bancos. En este estudio se
trabaja con la informacion recolectada de los puntos de acceso inalambrico. La
informacion recolectada contiene cuatro tipos de datos con la siguiente estructura:
{User, Timestamp, MacAddress, RSS}.

12
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CAFETERIA

Figura 2. Escenario experimental del estudio sobre patrones de movilidad (Carrasco Jiménez, y
otros, 2012).

Esta estructura contiene informacion acerca del individuo del cual se recogen los datos
(User), el tiempo en el cual fueron capturados (Timestamp), un ID Unico del punto de
acceso al cual estaba conectado (MacAddress) y la fuerza de la sefial del punto de
acceso conectado (RSS) (Carrasco Jiménez, y otros, 2012).

Intuitivamente se asume que si dos usuarios estan cercanos el uno al otro al mismo
tiempo (mismo Timestamp), los cuales se observan en el mismo punto de acceso con
la misma direccion Mac (MacAddress) y una similar fuerza de la sefial (RSS), se puede

asumir que existe algun tipo de relacién entre ellos (Carrasco Jiménez, y otros, 2012).

1.6.3 Estudios basados en Mineria de Procesos

Para una mejor comprension de los estudios basados en Mineria de Procesos se

presentan los siguientes conceptos fundamentales.

1.6.3.1 Mineria de Procesos

La Mineria de Procesos es una disciplina de investigacion que estudia la forma de
descubrir, monitorear y mejorar procesos reales a través de conocimiento extraido de
los registros de eventos. Estos registros se encuentran ampliamente disponibles en los

actuales sistemas de informacion (van der Aalst, 2012).
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La Mineria de Procesos es una disciplina de investigacion relativamente joven, que se
ubica por una parte entre la inteligencia computacional y la Mineria de Datos y por otro
lado entre la modelacién y el andlisis de procesos. La Mineria de Procesos incluye el
descubrimiento de procesos (por ejemplo, extraer modelos de procesos a partir de un
registro de eventos) y la verificacion de conformidad (por ejemplo, monitorear
desviaciones al comparar el modelo y el registro de eventos). Incluye también la mineria
de redes sociales u organizacionales, la construccion automética, simulacion, extension
y reparacion de modelos, asi como la prediccion de casos y las recomendaciones

basadas en historia (van der Aalst, 2012).

Se considera como proceso a un conjunto de actividades mutuamente relacionadas o
gue interactian. Estas actividades transforman elementos de entrada en resultados
(ISO 2000). Una actividad es un paso bien definido en el proceso (van der Aalst, 2012)

y esta compuesta por tareas que se entienden como una actividad atémica.

Un evento es una accion almacenada en un registro de eventos. Se pueden referir al
inicio, completamiento, cancelacion, etc. de una actividad para una instancia de proceso
especifica. A su vez una instancia de proceso hace referencia a la entidad siendo
ejecutada por el proceso que es analizado. Los registros de eventos son una coleccién

de eventos que sirven como entrada para la Mineria de Procesos.

Los registros de eventos pueden ser utilizados para realizar tres tipos de Mineria de
Procesos. El primer tipo es el descubrimiento, esta técnica toma un registro de eventos
y produce un modelo sin usar ninguna informacién a-priori. El descubrimiento de
procesos es la técnica mas destacada. El segundo es la verificacion de conformidad, en
la cual se compara un modelo de proceso existente con un registro de eventos del
mismo proceso. La verificacion de conformidad puede ser usada para chequear si la
realidad, tal como esta almacenada en el registro de eventos, es equivalente al modelo

y viceversa (van der Aalst, 2012).

Existen distintos tipos de modelos que pueden ser considerados: la verificacion de
conformidad (la cual puede ser aplicada a modelos procedurales), modelos
organizacionales, modelos de procesos declarativos, politicas o reglas de negocio,

regulaciones, etcétera (van der Aalst, 2012).

El tercer tipo de Mineria de Procesos es el mejoramiento, el cual extiende o mejora un
modelo de procesos existente usando la informacion acerca del proceso real

almacenado en algun registro de eventos. Mientras la verificacién de conformidad mide
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el alineamiento entre el modelo y la realidad, este busca cambiar o extender el modelo
a-priori. Por ejemplo, al usar marcas de tiempo en el registro de eventos, se puede
extender el modelo para mostrar cuellos de botella, niveles de servicio, tiempos de
procesamiento, y frecuencias (van der Aalst, 2012).
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Figura 3. Posicionamiento de los tres tipos principales de Mineria de Procesos:

descubrimiento, verificacién de conformidad, y mejoramiento (van der Aalst, 2012).

1.6.3.2 Etapas de la Mineria de Procesos

Cualquier proyecto de Mineria de Procesos comienza con una planificacion y una
justificacion para esta planificacion (Etapa 0). Después de iniciado el proyecto se
necesita extraer los datos de los eventos, modelos, los objetivos y preguntas a partir de
los sistemas, expertos del dominio, y la gestion (Etapa 1). Esto requiere un
entendimiento de los datos disponibles (“;,Qué puede ser usado para el andlisis?”) y un
entendimiento del dominio (“;Cuales son las preguntas importantes?”) y tiene como
resultado por ejemplo los artefactos: datos histéricos, modelos hechos a mano, objetivos

y preguntas.

En la Etapa 2, se construye el modelo de control de flujo y se le relaciona con el registro

de eventos. Aqui, se pueden utilizar técnicas autométicas de descubrimiento de
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procesos. El modelo de procesos descubierto ya podria proveer respuestas a algunas
de las preguntas y gatillar acciones de redisefio o ajuste. Ademas, se podria filtrar o
adaptar el registro de eventos usando el modelo (eliminando actividades poco
frecuentes o insertando eventos faltantes) (van der Aalst, 2012).

Algunas veces se necesitan significativos esfuerzos para correlacionar eventos que
pertenecen a la misma instancia de un proceso. Los eventos restantes estan
relacionados con entidades del modelo de proceso. Cuando el proceso es relativamente
estructurado, el modelo de control de flujo podria ser extendido con otras perspectivas
(por ejemplo, datos, tiempo y recursos) durante la Etapa 3. La relacién entre el registro
de eventos y el modelo establecido en la Etapa 2 se utiliza para extender el modelo (por
ejemplo, se utilizan las marcas de tiempo de los eventos asociados para estimar los
tiempos de espera para las actividades). Esto podria utilizarse para responder preguntas
adicionales y podria gatillar acciones adicionales. En Ultima instancia, los modelos
construidos en la Etapa 3 podrian ser utilizados para apoyar las operaciones (Etapa 4).
El conocimiento extraido de los datos de eventos histéricos se combina con la
informacion acerca de los casos en ejecucion. Esto podria utilizarse para intervenir,
predecir, y recomendar. Las Etapas 3 y 4 solamente se pueden alcanzar si el proceso
es suficientemente estable y estructurado (van der Aalst, 2012).
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Etapa 0: planificar y justificar
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Figura 4. Etapas de la Mineria de Procesos (van der Aalst, 2012).

1.6.3.3 Mineria de Procesos para el analisis de redes sociales

Para realizar andlisis de redes sociales a través de la Mineria de Procesos es necesario
gue los registros de eventos contengan informacion acerca de la persona que inicia o
ejecuta el evento, asi como el instante de tiempo en el que el evento fue registrado. Si
se define un evento “x” como (p, a, r) donde “p” representa la instancia del proceso, “a”
la actividad, “r" el recurso (individuo, persona, grupo) y tenemos los eventos
completamente ordenados por su marca de tiempo, entonces se puede inferir relaciones
sociales entre los recursos. Por ejemplo en caso de existir un evento (p, al, rl) que es
predecesor de (p, a2, r2) en el registro de eventos, entonces existe alguna transferencia

de trabajo del recurso rl a r2. Adicionalmente, si este patrén es comudn, pero no existe
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una transferencia de trabajo de rl1 a r3 aunque r2 y r3 tengan los mismos roles en la
organizacion, la relacion inferida entre rl y r2 es mas fuerte que entre rly r3. Usando
esta informacién es posible elaborar una red social representada a través de un grafo o

matriz.
1.6.3.4 Métricas

Para inferir relaciones entre los recursos a partir de los registros de eventos se hace
necesario la utilizacién de alguna forma de medicion que permita definir la fortaleza de
las relaciones que se establecen entre los individuos. En esta seccion se analizan las

principales métricas definidas.
1.6.3.4.1 Métricas basada en causalidad

Las métricas basadas en causalidad analizan para casos individuales, como el trabajo
se mueve entre los recursos. Uno de los ejemplos de este tipo de métrica es la

3 “w

transferencia de trabajo. Existe una transferencia de trabajo de un individuo “i” a uno
si existen dos actividades subsecuentes donde la primera es terminada por el sujeto “/”
y la segunda por “j”. La idea es que los recursos estén relacionados si las tareas son
transferidas de uno a otro. Otra de las métricas relacionadas a esta categoria es la

e

subcontratacion, donde se cuentan el nimero de veces que un recurso “j“ ejecuta una

R “wr
| |

actividad entre dos actividades ejecutadas por “i", esto indica que “i” subcontrata este

trabajo a “j” (van der Aalst, y otros, 2004).
1.6.3.4.2 Métricas basadas en casos en comun

Las métricas basadas en unién de casos (instancia de proceso) ignoran las
dependencias casuales, esta cuenta cuan frecuente dos recursos realizan actividades
para el mismo caso. En estas métricas se asume que si los individuos trabajan juntos
en los mismos casos entonces tendran una relacién mas fuerte que los individuos que

rara vez trabajan juntos (van der Aalst, y otros, 2004).
1.6.3.4.3 Métricas basadas en actividades en comun

Las métricas basadas en actividades no consideran como los individuos trabajan juntos
en casos compartidos sino que se enfocan en actividades que los mismos realizan. En
este tipo de métrica se asume que los individuos que realizan actividades similares
tienen una conexion mas fuerte que las personas que hacen cosas completamente

diferentes. Cada individuo tiene un perfil que se basa en que tan frecuente realizan una
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actividad especifica, por lo que la distancia entre un perfil y otro determina el grado de
fortaleza de la relacion (van der Aalst, y otros, 2004).

1.6.3.4.4 Métricas basada en tipos de eventos especiales

Las métricas basadas en tipos de eventos especiales consideran que no todos los
eventos son iguales. En las métricas anteriores se consideraba que los eventos
correspondian a la ejecucién de actividades, sin embargo, existen eventos tales como

la reasignacién de una actividad de un recurso a otro. Por ejemplo si el sujeto

usualmente delega trabajo a “” pero no viceversa, es probable que

@
|

tenga una relacion
de jerarquia con “”. Desde el punto de vista del andlisis de redes sociales estas
observaciones son interesantes ya que representan una relacién de poder explicita (van

der Aalst, y otros, 2004).
1.7 Herramientas para el andlisis de redes sociales

Dado los programas mas empleados en los trabajos de investigaciébn sobre la
visualizacién y el andlisis de redes sociales segin (Mejias Olivares, 2010) se hizo una
seleccién de los que actualmente se mantienen activos los cuales se muestran en la
tabla 2.

Tabla 2. Herramientas para el andlisis y representacion de redes sociales.

Nombre Tipo de Empresa Anélisis de

herramienta redes sociales

GNU R Cédigo abierto Lucent Technologies (www.r- | Si
project.org)

ProM Cddigo abierto Process Mining  Group | Si
(managed by the AIS

group at TU/e)

(www.processmining.org)

SoNIA Cadigo abierto University  of  Stanford | Si
(www.stanford.edu)
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1.7.1 R

“‘R” es un entorno de trabajo para computacion estadistica y grafica. Fue desarrollado
por Bell Laboratories (Formalmente AT&T, actualmente Lucent Technologies) por John
Chambers y un grupo de desarrolladores. Uno de los puntos fuertes de “R” es la facilidad
con la que se puede desarrollar un disefio con calidad, incluyendo simbolos y férmulas
matematicas. El mismo se ocupa de los valores predeterminados de las opciones de
disefio de menor importancia en los gréaficos, pero el usuario conserva el control total de
estos. Este esta disponible como software libre bajo los términos de la Licencia Publica
General de GNU de la Free Software Foundation. Compila y ejecuta en una amplia
variedad de plataformas UNIX y sistemas similares (incluyendo FreeBSD y Linux),

Windows y MacOS (Chambers , y otros).

“‘R” es también un lenguaje de programacion. Una de sus caracteristicas mas
importantes es su extensibilidad. Numerosos investigadores han creado paquetes de
“R*, que son basicamente librerias con implementaciones de diversos algoritmos, y que
son publicadas de forma publica en la red CRAN (The Comprehensive “R” Archive
Network, por su denominacién en inglés). El repositorio de paquetes CRAN cuenta
actualmente con 3.725 paquetes disponibles. Entre estos paquetes destacan el paquete
“network”, el paquete “sna”, el paquete “statnet” y el paquete “igraph”, para analisis de
redes sociales. Los dos primeros estan disponibles en CRAN, el tercero actualmente

disponible en statnet (WebMining Consultores, 2012).

El paquete “sna” version 2.3-2 fue distribuido en febrero del 2014, el cual presenta una
gama de herramientas para el analisis de redes sociales. Entre sus funcionalidades
incluye los indices de nodo y de nivel gréfico, distancia estructural y de covarianza,
métodos de deteccidn de equivalencia estructural, la regresion de la red, generaciéon de

gréaficos al azar y la visualizacion de la red en 2 y 3 dimensiones (Butts, 2014).

El andlisis de este entorno permitié identificar que este permite importar archivos XML,
pero no adecuadamente un registro de eventos en formato XES. Ademas, éste solo
tiene en cuenta un contexto de interaccion cuando realiza la inferencia de redes

sociales.
1.7.2 SoNIA

“SoNIA” (Social Network Image Animator) es un proyecto de codigo abierto en forma de

moédulos, estd basado en Java y concebido para la visualizacién de datos de una red
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social, tanto dindmicos como longitudinales. Por dinamica se refiere ademas de
informacion sobre las relaciones (Aristas) entre varias entidades (actores, nodos)
también hay informacion sobre cuando se producen estas relaciones, o por lo menos el

orden relativo en que se producen (McFarland, y otros, 2014).

El objetivo de esta herramienta es leer la informacién de una red dindmica de varios
formatos, ayudar al usuario en la construccién de los disefios de la red y exportar los
resultados en imagenes o animaciones. Ademas, proporciona informaciéon sobre las
técnicas y ajustes de los parametros utilizados para la construccion de los disefios y
algun tipo de estadistica que indica la "exactitud" o grado de distorsién presente en el

disefio de la red (McFarland, y otros, 2014).

“SoNIA” puede ser utilizada como plataforma de trabajo para desarrollar, probar y
comparar varias técnicas de disefios de redes sociales. También se puede concebir
como un navegador de datos de la red social basada en el tiempo, ya que tiene opciones
para inspeccionar visualmente un conjunto de relaciones en grandes conjuntos de datos
a diferentes secciones de tiempo y niveles de agregacion. Esta herramienta fue
desarrollada por Dan McFarland y Skye Bender-deMoll, originalmente con el apoyo de
la Universidad de Stanford (McFarland, y otros, 2014).

La herramienta solo permite la importacién de archivos en texto plano, con la extension
“.net” o su versién nativa “.son”. Ademas, ésta solo tiene en cuenta un contexto de

interaccion cuando realiza la inferencia de redes sociales.
1.7.3 Marco de trabajo ProM

“ProM” es un marco de trabajo capaz de importar registros de evento en formato XES o
MXML ademas de poder cargar modelos de procesos de diferentes estandares. Algunas
de sus principales funcionalidades son: el descubrimiento de la perspectiva de control
de flujo de un proceso, la mineria de procesos poco estructurados, el analisis de los
recursos y la perspectiva de datos de un proceso, la inspeccion de los pardmetros de
rendimiento especificos de un proceso y la verificacion del cumplimiento de un estandar

dado un registro de eventos y un modelo de proceso (Ailenei, 2011).

Adicionalmente la herramienta soporta una gran variedad de técnicas de filtrado las
cuales pueden ser usadas en un registro de eventos en el paso de preprocesamiento.
Dicha herramienta provee una gran cantidad de formatos de exportacion, desde

representacion visual de los resultados (ejemplo PNG) a diferentes formatos de registros
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(ejemplo CSV) (Ailenei, 2011).

“ProM” es un marco de trabajo de cédigo abierto desarrollado para dar soporte a una
amplia variedad de técnicas de Mineria de Procesos. Diferentes implementaciones de
algoritmos al servicio de diferentes funcionalidades estan disponibles en forma de
complementos, donde investigadores de todo el mundo pueden hacer su aporte (Ailenei,
2011).

Como una plataforma académica este marco de trabajo esta en la vanguardia en la
investigacion de Mineria de Procesos. Esta hace facil el desarrollo y prueba de nuevos
algoritmos, aungque se requieren de ciertos niveles de conocimiento previos en Mineria

de Procesos para usarlo (Ailenei, 2011).

Esta herramienta permite la importacion de registros de eventos en formato XES, pero
los complementos desarrollados para el analisis de redes sociales solo tienen en cuenta
un contexto de interaccién. Esto se evidencia mediante la limitacién de importar solo un

registro de eventos para realizar los andlisis.
1.7.3.1 Complementos de ProM para la Mineria de redes sociales

Entre los diferentes tipos de complementos que existen para “ProM” estan los de Mineria
de redes sociales. Estos complementos crean redes sociales a partir de un criterio

determinado (van der Aalst, 2011).

- Mine for a Handover of Work Social Network (por su denominacion en

espafiol, Mineria de una red social de transferencia de trabajo).

En un caso (una instancia de proceso) hay una entrega de trabajo del individuo
i al j, si hay dos actividades consecutivas donde la primera es completada por i
y la segunda por j. Esta nocién se puede refinar de diversas maneras. Por
ejemplo, el conocimiento de la estructura del proceso se puede usar para
detectar si existe realmente una dependencia causal entre ambas actividades.
También es posible tener en cuenta no sdlo la sucesion directa, sino también la
sucesion indirecta usando un factor de caida de causalidad (beta), es decir, si
hay 3 actividades, una en el medio de una actividad completada por i y una
actividad completada por j, el factor de caida es la causalidad beta ” 3 (van der
Aalst, y otros, 2004).

- Mine for a Reassignment Social Network (por su denominacién en espafiol,
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Mineria de una red social de Reasignacion de trabajo).

Este complemento considera el tipo de evento en el que trabajan los actores.
Hasta ahora las otras métricas suponen que los eventos corresponden a la
ejecucion de las actividades, sin embargo, hay también eventos como la
reasignacion de una actividad de un individuo a otro que no lo supone. Este
complemento implementa la métrica basada en tipos de eventos especiales (van
der Aalst, y otros, 2004).

Mine for a Similar Task Social Network (por su denominacion en espafiol,

Mineria de una red social de tareas en comun).

Este complemento no tiene en cuenta cdmo los individuos trabajan juntos en los
casos comunes, pero se centra en las actividades que realizan. La suposicion es
gue las personas que hacen cosas similares tienen relaciones mas fuertes que
las que hace cosas completamente diferentes. Cada individuo tiene un "perfil"
sobre la base de la frecuencia con la que llevan a cabo actividades especificas.
Hay muchas maneras de medir la "distancia " entre dos perfiles, las cuales son
aplicadas en algunas métricas. Hay cuatro tipos de medidas de distancia. La
distancia Euclidea es la distancia "ordinaria " entre dos puntos que uno podria
medir con una regla (esta solo da resultados correctos si los actores ejecutan
comparables volumenes de trabajo). El coeficiente de correlacién de Pearson se
utiliza con frecuencia para encontrar la relacion entre los casos. El coeficiente de
similitud es una estadistica que se usa para comparar la similitud y diversidad de
conjuntos de muestras. La distancia de Hamming (Hamming distance, por sus
siglas en inglés) no tiene en cuenta la frecuencia absoluta, pero si detecta si es

0 o no (van der Aalst, y otros, 2004).

Mine for a Subcontracting Social Network (por su denominacion en espafiol,

Mineria de una red social de subcontratacion de tareas).

El complemento se centra en contar el nimero de veces que el individuo j ejecuta
una actividad en el intervalo entre dos actividades ejecutadas por el individuo i.

Esto indica que el trabajo fue subcontratado de i a j (van der Aalst, y otros, 2004).

Mine for a Working Together Social Network (por su denominacién en

espafiol, Mineria de una red social de trabajo conjunto).
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Este complemento ignora las dependencias causales, simplemente cuenta la
frecuencia con que dos personas estan realizando actividades en un mismo
caso. Si los individuos trabajan juntos en los casos, van a tener una relacién mas
fuerte que las personas que rara vez trabajan juntos. Hay tres tipos de métodos
para calcular las métricas de trabajo en conjunto (Working together metric, por
su denominacién en inglés). Uno de ellos es dividir el nimero de casos conjuntos
por el nimero de casos en los que el individuo i aparecid. Es importante utilizar
una notacion relativa. Por ejemplo, supongamos que el individuo i participa en
tres de los casos, el individuo j participa en seis casos, y trabajan juntos en tres
ocasiones. En esta situacion, i siempre trabaja junto con j, pero j no siempre lo
hace. Por lo tanto, el valor de i a j tiene que ser mayor que el valor de j ai. Otro
método para calcular esta métrica puede ser también adicionar la distancia entre

las actividades en la cuenta (van der Aalst, y otros, 2004).
1.7.3.1.1 Opciones de visualizacién

Independientemente de la métrica implementada cada uno de estos complementos
comparten el mismo modulo de visualizacion. Este moédulo permite modificar la
distribucion de los nodos de la red a través de seis algoritmos de representacion:
KKLayout, Circle Layout, FRLayout, SpringLayout, ISOMLayout, Ranking View.

KKLayout: el Modelo Kamada — Kawai calcula el balance total de la gréafica, como la
suma cuadrada de las diferencias entre la distancia ideal y la distancia real para todos
los vértices. Se basa en la teoria de que en algunos escenarios la eliminacion o
reduccion del nimero de ejes que cruzan sus aristas en un grafo no es un buen criterio
estético para un algoritmo de disefio. Ademas, se afirma que el balance total de disefio
que esta relacionado con las caracteristicas individuales del grafo es tan importante, o
puede considerarse mas importante que la reduccién de los cruzamientos de vértices
(Kamada, et al., 1989).
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fica, generado en

on gréa

Figura 5. Ejemplo del algoritmo Kamada- Kawai para representacio

ProM.

Circle Layout: en el disefio en circulo se posicionan todos los nodos en el borde de un

lo quedando las aristas en el interior de este.

e

Ccircu
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Figura 6. Ejemplo del algoritmo Circle para representacion grafica, generado en ProM.

FRLayout: el disefio Fruchterman-Reingold se basa en dos principios fundamentales:
los vértices conectados por una arista se atraen, pero estos no pueden ser dibujados
demasiado cerca el uno al otro. El que tan cercano se dibujen los nodos estara en
dependencia del espacio disponible para la representacion. Este algoritmo esta basado
en la fisica de particulas y en los cuerpos celestiales, los cuales poseen fuerza de
atraccion y repulsion (Fruchterman, et al., 1991).

Figura 7. Ejemplo del algoritmo Fruchterman-Reingold para representacion grafica, generado

en ProM.

SpringLayout: El algoritmo resorte es un algoritmo heuristico basado en un modelo
fisico. El proceso de dibujo esta basado en simular un sistema mecéanico donde los
vértices son remplazados por anillos y las aristas son remplazadas por muelles. Los
muelles atraen a los anillos si estos se encuentran muy separados y los apartan si estos
estan muy cerca (Eades, 1984). El algoritmo SpringLayout es ampliamente usado y
generalmente considerado como uno de los mejores algoritmos para dibujar grafos no
dirigidos (Battista, et al., 1999).

Configuracién inicial
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™

Figura 8. Ejemplo de una configuracion inicial del algoritmo de resorte (SpringLayout) para

O I )

representacion grafica (Cruz, et al., 2009).

Configuracién final

Figura 9. Ejemplo de una configuracién final del algoritmo de resorte (SpringLayout) para

representacion grafica (Cruz, et al., 2009).

Figura 10. Ejemplo del algoritmo SpringLayout para representacion grafica, generado en ProM.
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ISOMLayout: Los grafos de auto-organizacion (self-organizing graphs) son un enfoque
para el disefio gréfico basado en un algoritmo de aprendizaje competitivo. Este método
es una extension de estrategias de autoorganizacion conocida de las redes neuronales
no supervisadas, nombradas por Kohonen’s como mapas de auto-organizacion (self-
organizing map). Se caracteriza por ser muy flexible y adaptable a tipos arbitrarios de
espacios de visualizacién, por ello este modelo es parametrizado de forma explicita por
un modelo de métrica de espacios de disefios. Este método consume relativamente
pocos recursos computacionales y no necesita ningln procesamiento previo de alta

resistencia (Mayer, 1998).

&P

o R
‘e_g

Figura 11. Ejemplo del algoritmo ISOMLayout para representacion grafica, generado en ProM.

Ranking View: Dibuja una diana donde los nodos mas cercanos al centro son los que

poseen un mayor indice.
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Figura 12. Ejemplo del algoritmo Ranking View para representacion grafica, generado en
ProM.

Para el calculo de estos indices el mddulo de visualizacion brinda las opciones: Degree,
In degree, Out Degree, Closeness, Bary Center, Betweenness.

Degree: Centralidad de grado (degree centrality). Un hombre o mujer popular es aquel
gue tiene muchos amigos o conocidos. Con esta simple intuicion, se puede definir la
centralidad de grado (degree centrality). En términos de grafos, la centralidad de grado
de un actor se calcula como su namero de vecinos (nodos adyacentes). Si se modela
una red social de amistad, la centralidad de cada actor consiste en su nimero de amigos
(Monsalve, 2008).
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Figura 13. Centralidad de grado. La centralidad de cada actor se calcula como su nimero de

vecinos (Monsalve, 2008).

In degree, Out degree: Para los grafos dirigidos el grado del nodo suele ser dividido en
dos formas: el grado de entrada (in-degree) y el grado de salida (out-degree). El grado

de entrada del nodo i en un grafo dirigido es el nimero de nodos Ny que tienen un
enlace que se dirigen hacia i, el grado de salida del nodo es el nUmero de nodos Ny que

poseen enlaces con él y que son dirigidos desde i (Mejias Olivares, 2010).

Closeness: centralidad de cercania (closeness centrality). Esta medida de posicion se
obtiene de considerar la distancia promedio al resto de la red. El actor que esta mas

cerca de todo otro elemento de la red es el mas central (Monsalve, 2008).

Formalmente se puede expresar la centralidad de cercania como el inverso a la suma
de las distancias, o sea, c¢i = 1/ }jdj donde d; es la distancia entre el actor i y el actor .

En este caso se habla de distancias euclideas o rutas minimas (Monsalve, 2008).

Bary Center: en el baricentro o centroide la posicion de cada vértice u es calculada

como el promedio de las posiciones de sus vecinos.

1
grado(u) » 3X,(v)

Prom(u) =

v € Un

Formula 1. Baricentro o centroide.

En el caso de que dos vértices tengan el mismo valor Prom (u) se les asigna
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arbitrariamente algun valor proximo. En este método no se calcula un valor exacto de
coordenadas, sino las posiciones relativas de los vértices dentro de cada capa (Martig,
y otros, 2000).

Betweenness: centralidad de intermediacion (betweenness centrality). Existen actores
los cuales unen o estdn en medio de varias sub-redes. Si estos son eliminados,
desconectan una red, o interrumpen sustancialmente los flujos que se pudieran producir
en ésta. Estos actores, se pueden descubrir mediante la sumatoria de cuantas rutas
minimas pasan por ellos; o sea, por su calidad de intermediaros o puntos intermedios.
Por eso, se define la centralidad de intermediacién como el nUmero de rutas minimas

en las que el actor participa (Monsalve, 2008).

1.8 Herramientas y tecnologias a utilizar

1.8.1 Herramientas
Netbeans7.1

NetBeans es un IDE (traducido al espafiol Entorno de Desarrollo Integrado) libre y de
cbdigo abierto, que con variados médulos brinda las herramientas necesarias para el
desarrollo de aplicaciones profesionales de escritorio, web y aplicaciones moviles con
la plataforma Java, asi como con PHP y otras (Oracle Corporation and its affiliates,
2012).

XESame

XESame es un mapeador de XES, el cual proporciona una forma genérica para la
extraccion de registros de eventos de una fuente de datos. Este esta disefiado para ser
facil de usar y no se requieren conocimientos de programacion ya que toda la interaccién
con la fuente de datos de registro de eventos se puede definir a través de una interfaz

grafica de usuario (Buijs, y otros, 2011).
1.8.2 Tecnologias
Java

Java es un lenguaje de programacion de propésito general basado en clases y orientado
a objetos. Esta disefiado lo suficientemente simple como para que muchos

desarrolladores puedan trabajar con fluidez con el lenguaje. Java esta estrechamente
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relacionado con los lenguajes C y C++, pero se organiza de forma diferente, con algunos
aspectos de C y C++ omitidos y algunas ideas de otros lenguajes incluidos. Este es un
lenguaje de programacion fuertemente tipado, lo que permite detectar errores de
compilacion en tiempo de compilacion (Gosling, y otros, 2005).

MySQL

MySQL es un sistema gestor de bases de datos (SGBD, DBMS por sus siglas en inglés)
muy conocido y ampliamente usado por su simplicidad y notable rendimiento. Es de
distribucion libre bajo licencia GPL ademas de contar con un alto grado de estabilidad y
rapido desarrollo. MySQL esta disponible para mdltiples plataformas. La interfaz de
programacion de aplicaciones (API) se encuentra disponible en C, C++, Eiffel, Java,
Perl, PHP, Python, Ruby y TCL. Esta optimizado para equipos de mudltiples
procesadores y es muy destacable su velocidad de respuesta. Se puede utilizar como
cliente-servidor o incrustado en aplicaciones. Soporta mdltiples métodos de
almacenamiento de las tablas, con prestaciones y rendimientos diferentes para poder
optimizar el gestor de base de datos a cada caso concreto. Su administracién se basa
en usuarios y privilegios. Sus opciones de conectividad abarcan TCP/IP, sockets UNIX
y sockets NT, ademas de soportar completamente ODBC. Es altamente confiable en
cuanto a estabilidad se refiere (Gibert Ginesta, et al., 2004).

XES: eXtensible Event Stream

XES es un estandar basado en XML para registros de eventos. Su proposito es
proporcionar un formato reconocido, generalmente para el intercambio de datos de
registro de eventos entre las herramientas y los dominios de aplicacion. Su objetivo
principal es para la Mineria de Procesos, es decir, el analisis de procesos operativos en
base a sus registros de eventos. El estandar ha sido adoptado por la IEEE Task Force
on Process Mining como el formato de intercambio de registros de eventos por defecto.
Ademas, XES ha sido disefiado para ser también adecuado para la mineria en general
de datos, mineria de texto, y analisis estadistico. Cuando se disefd el estandar XES se

fijaron los siguientes principios (Buijs, et al., 2011).

e Sencillez
Utilizar la forma mas sencilla posible para representar la informacion. Los
registros XES debe ser facil de analizar y generar, ademas de ser legibles (XES-
Standard, 2012).
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e Flexibilidad
El estandar XES debe ser capaz de captar los registros de eventos de cualquier
origen, sin importar de qué dominio de aplicacién o de soporte de tecnoldgico
provenga. Por lo tanto, XES pretende ir mas all4 de la Mineria de Procesos y
procesos de negocio, y se esfuerza por ser una norma general para los datos de
registros de eventos (XES-Standard, 2012).

e Extensibilidad
Debe ser facil de afadir a la norma en el futuro. La extension del estandar debe
ser lo mas transparente posible, manteniendo al mismo tiempo compatibilidad
con las nuevas herramientas y las antiguas (XES-Standard, 2012).

e Expresividad
Los registros de eventos serializados en XES deben tener la menor pérdida de
informacion posible. Por lo tanto, todos los elementos de informacion deben ser
fuertemente tipados y deben poseer un método genérico para adjuntar la
interpretacion humana con la semantica (XES-Standard, 2012).

1.9 Conclusiones del capitulo

e El estudio de enfoques y tendencias para el analisis de redes sociales permitié
identificar diversos campos de aplicacion emergentes, denotando el amplio
interés de la comunidad cientifica internacional en el objeto de estudio de la
investigacion.

e Las métricas definidas de Mineria de Procesos para la inferencia de redes
sociales, permiten descubrir relaciones basandose en causalidad, casos vy
actividades en comun, asi como por tipos de eventos especiales. Sin embargo,
limitan su analisis al empleo de un registro de eventos y descartan otros
contextos de interaccion.

e El estudio de influencia en la red permite determinar la capacidad que tiene un
nodo de cambiar el comportamiento de otro.

e El analisis de las principales fuentes bibliograficas permitié identificar los
aspectos que caracterizan la influencia en la red, entre los que se sefialan la

autoridad, reciprocidad, coherencia, simpatia, aprobacién social y escasez.
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Capitulo 2: Propuesta de solucién

2.1. Introduccioén

En este trabajo se presenta un nuevo algoritmo para la obtencion de diferentes enfoques
de la inferencia de redes sociales a partir de las actividades realizadas por los usuarios

y sus datos personales e institucionales en multiples contextos.
2.2 Presentacién de solucién

Para el cumplimiento del objetivo general del presente trabajo se realiz6 el complemento
Mine for an Authority Social Network. Este complemento estudia el comportamiento
de los nodos en la red a través de la autoridad que unos ejercen sobre otros. Dicho
complemento estd implementado en Java bajo el marco de trabajo ProM.

Mine for an Authority Social Network a diferencia de los actuales complementos
desarrollados para ProM para el analisis de redes sociales mediante la Mineria de
Procesos, permite afiadir mas de un registro de eventos. Esta funcionalidad da la
posibilidad de analizar el comportamiento de los usuarios en mas de un contexto de
interaccion. Para determinar la relevancia que posee cada contexto cargado, en la
pantalla de configuracién del complemento se permite dar un indice de importancia a
cada contexto. Una vez asignada la puntuacion, también permite otorgar un indice de
importancia a las actividades contenidas en los mismos. Estas puntuaciones otorgadas

modificaran la fortaleza de las interrelaciones de los nodos.

Como novedad en las herramientas para la visualizacion de las redes sociales el
complemento brinda un sistema de leyenda el cual permite distinguir a los nodos segun
sus caracteristicas. Esta leyenda se basa en colores y formas para lograr discernir
nodos. Ademas, este complemento brinda la opcién de filtrar nodos segun determinadas

caracteristicas y datos personales seleccionados.

Ademas de la métrica para medir la autoridad de un nodo sobre otros, se puede calcular
también el indice de autoridad el cual mide o determina un coeficiente de autoridad para

cada nodo de la red.
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2.3 Propuesta de solucién

2.3.1 Analisis de varios registros de eventos

Un registro de eventos contiene informacion sobre cierto contexto de interaccion.
Cuando se quiere analizar un grupo determinado de personas las cuales interactian en
mas de un contexto, resulta interesante visualizar el comportamiento de estos usuarios
en cada uno de esos escenarios. Para ello el complemento implementa la opcion de
cargar mas de un registro de eventos, a los cuales segun el interés y la importancia que
posean se les asigha una puntuacion. Dicha puntuacion sera un valor entre cero y cinco
donde cero representa la menor importancia y cinco la mayor. Esta puntuacion le sera
dada en el panel de configuracion del complemento al iniciar el mismo. Del mismo modo,
a las actividades contenidas en cada uno de estos contextos se le atribuira un valor de
relevancia. En caso de no darselo, las actividades obtendran una misma puntuacion, lo

cual significara que tienen la misma importancia.

En el complemento, cada registro o combinacién de estos se representara como una
red social mediante un grafo. Se podra seleccionar la combinacion de registros a

visualizar mediante un panel de cajas de verificacion.
2.3.2 Métrica para deteccion de autoridad

En el estudio, para el desarrollo del algoritmo planteado se define una métrica para la
deteccién de autoridad en varios registros de eventos, para la cual se entiende como
premisa que si un individuo X, iniciador de un proceso, logra que otros individuos
interactten con dicho proceso, entonces se infiere que el individuo X tiene autoridad

sobre ellos.

2.3.2.1 Definicién de métrica para deteccion de autoridad

Sea R;q €l valor correspondiente a la evaluacion de la autoridad del individuo z sobre el

individuo g en el conjunto de contextos a analizar, se tiene que:

— Efc=1(ux * Exzq)

Rzq e*M

Formula 2. Autoridad del individuo z sobre el individuo g.

Siendo e la cantidad de contextos a analizar, Bx.,q €l valor correspondiente al

componente de autoridad asociado a los individuos z y g en el contexto Xx. px la
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importancia del contexto con referencia a los demas y M el mayor valor de importancia

asignado a los contextos.

£=1(@zqa)

p h q
w=1(2g=1 @wqg)

ﬁxzq =

Formula 3. Componente de autoridad asociado a los individuos z y g.

Siendo y la cantidad de acciones de q que aportan a la autoridad de z, p la cantidad de
usuarios que se relacionan con q y h la cantidad de acciones de z que aportan a w. @qa
es el valor correspondiente a la interaccién a entre z y g. yq €l valor neto del usuario q,

el cual representa que tan influenciable es g.

W = f.,:l():g:l Owgg)
1 T+ A

Formula 4. Valor neto del usuario q.

Sea T la mayor cantidad de acciones realizadas por algun usuario y A el mayor valor

asignado a las interacciones.
2.3.2.2 Pseudocdédigo del algoritmo para el calculo de Bxzq

Entrada del algoritmo: Registros de Evento.

Salida: redes sociales.

1: Crear una estructura D capaz de representar un grafo dirigido y ponderado. Crear un
arreglo de tipo D capaz de almacenar y representar diferentes grafos dirigidos y
ponderados.

Para cada registro de eventos Hacer

2: Crear tres mapas hash aValue, origValues y sumTi. aValue tiene como objetivo
almacenar el valor asociado a cada actividad. origValues almacena la sumatoria
del valor de las actividades ejecutadas por cada recurso asi como la cantidad de
estas con el objetivo de calcular posteriormente el valor neto del recurso. sumTi
guarda de cada recurso el valor de las actividades que tributan a su indice de

autoridad, esto relacionado con el usuario que ejecuta la actividad.
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Para cada traza Hacer

Extraer el recurso originador de la traza y actualizar su valor neto
/[El recurso es el usuario que realiza una actividad.

//lUna actividad es una accion realizada por un usuario.
Afiadir el recurso originador a sumTi si no existia antes
Para cada actividad de la traza empezando desde la nimero dos Hacer
Si el recurso de la actividad es igual al originador Entonces
Saltar a la siguiente actividad
FinSi
Extraer el recurso de la actividad y actualizar su valor neto

Si el recurso de la actividad no habia tributado anteriormente al
originador Entonces

Afadir el recurso de la actividad al listado de sumTi del

originador y actualizar sus valores
FinSi
Si no Hacer

Actualizar los valores del recurso que ejecuta la actividad

para el originador en sumTi
FinSi no
FinPara
Para cada recurso en las trazas Hacer
Si el recurso existe como un originador en sumTi Entonces

Para cada recurso que se relaciond con el originador

actual Hacer
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20: py=Q/T*A
/I Q: suma del valor de todas las actividades
realizadas por recurso que se relacioné con el

originador.
21: B = ((Su/SuCant) * y)

/I Su: suma del valor de las actividades realizadas
por el recurso actual que tributan a la autoridad del
originador.

/[ SuCant: suma del valor de las actividades

realizadas por el recurso actual.

22: Afadir a D la relacién de autoridad entre el

originador y el recurso actual con un valor de 8

23: FinPara
24: FinSi

25: FinPara

26: FinPara

27: FinPara

28: Retornar D

2.3.2.3 Seudocdédigo del algoritmo para el calculo de Ryq

El algoritmo para el calculo de R,q es el encargado de la unificacion de varios registros

de eventos.

Entrada del algoritmo: Redes Sociales.
Salida: Red Social.

1: Crear una nueva red social sn y un mapa hash nodesldentifiers sn guardara la red
social producto de la unién y nodesldentifiers tiene como objetivo almacenar todos
nodos presentes en cada una de las redes a unir.

Para cada red social Hacer
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2: Para cada nodo de la red actual Hacer

3: Si el nodo actual no existe en nodesldentifiers Entonces
4. Afadir el nodo actual a sn y a nodesldentifiers

5: FinSi

6: FinPara

7: FinPara

8: Crear un mapa hash edgesValue y una lista de arreglos edgesldentifiers
Para cada red social Hacer

9: Para cada arista de la red actual Hacer
10: edgeValue = Bxzq + Hx
11: Si la arista actual existe en edgesldentifiers Entonces

//se define que una arista es igual a otra si su nodo origen y nodo destino

son iguales.

12: Actualizar edgesValue con la suma de edgeValue y el valor anterior de

la arista en edgesValue

13: FinSi

14: Si no Hacer

15: Afadir la arista a edgesldentifiers

16: Insertar el valor de la arista a edgesValue
17: FinSi no

18: FinPara

19: FinPara

20: Para cada arista en edgesldentifiers Hacer

21: R:q= (al valor de la arista actual en edgesValue) / (e * M)
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22: Afadir la arista actual a sn con el valor Ry
23: FinPara
24: Retornar sn
2.3.3 indice de Autoridad

Sea M; el valor correspondiente a la evaluacién del indice de autoridad del individuo i

en el conjunto de contextos a analizar, se tiene que:

M;=Y,+ ) @

ij

—,
||M:s
H

Formula 5. Evaluacioén del indice de autoridad del individuo i.

Siendo Y el valor neto de autoridad del usuario i y ¢j el indice de ganancia o pérdida

de autoridad entre j e i, siendo n la cantidad de nodos de la red social.

n n n

Yt= ZR“ =+ Z ZR'H

j=1 k=1 =1

Férmula 6. Valor neto de autoridad del usuario i.

El valor neto de autoridad Y da el porcentaje de relaciones que posee el usuario i con

respecto a toda la red.

Yy * (Rey — Ryx)X0.5,  Ryy — Ry, >0
By =1 Yy * (Rey — Ry)X0.5, Ry —Ryy <0
0, Ryy — Ryy = 0

Formula 7. indice de ganancia o pérdida de autoridad entre j e i.

El indice ¢ representa tanto la cuantia de autoridad que hereda el nodo i de j asi como

la pérdida de la misma dependiendo de qué nodo posee la mayor autoridad y la
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intensidad de la misma.
2.3.3.1 Pseudocddigo del algoritmo para el calculo de M;

Entrada del algoritmo: Red Social.

Salida: Mapa de nodos con indices de autoridad.

1: Crear un mapa hash hm el cual almacenard la relacién de nodos con los indices de
autoridad, una variable s de tipo doble para guardar la suma total y un mapa rankings
que guardara la relacién de cada nodo con su indice de autoridad.

Para cada arista Hacer

2: Sumar el peso de la arista actual a s
3 Si el nodo origen de la arista actual existe en hm Entonces
4. Actualizar hm en la posicion del nodo de origen de la arista actual con la suma

del peso de la arista actual y el valor anterior de la arista en hm

5: Sino

6: Afiadir el nodo origen de la arista actual a hm y asignarle como valor el
peso de la arista

7: FinSi

8: FinPara

9: Para cada nodo Hacer

10: Si hm contiene al nodo actual Entonces

11: Y = (valor del nodo actual en hm) / s
12: Si (Yi > 0) Entonces
13: Crear un mapa hash fi que guardara de cada nodo relacionado

con el nodo actual, la diferencia entre la fortaleza de sus
relaciones. Definir una lista de arreglos vertexRelation que
almacenara los id de cada nodo relacionado con el actual.

Para cada arista saliente del nodo actual Hacer
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Afnadir el nodo destino de la arista actual a fi con el valor

del peso de la arista

Anadir el nodo destino de la arista actual a vertexRelatio
FinPara
Para cada arista entrante del nodo actual Hacer

Si el nodo origen de la arista actual existe en fi Entonces

Actualizar fi en la posicién del nodo de origen de
la arista actual con la diferencia entre el valor

anterior en fi y el peso de la arista actual

FinSi

Si no Hacer
Anadir el nodo origen de la arista actual a fi con el
valor del peso de la arista multiplicado por -1
Afadir el nodo destino de la arista actual a
vertexRelation

FinSi no

FinPara

Crear ¢ de tipo doble e igual a 0

Para cada nodo en vertexRelation Hacer

Si ((el valor en fi del nodo actual > 0) Y (hm contiene al

nodo actual)) Entonces

¢;; += ((valor del nodo actual en hm) / s) * ((valor

del nodo actual en fi)) * 0.5
FinSi

Sino Y (el valor en fi del nodo actual < 0) Entonces
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31 & += ((valor del nodo en hm) / s) * ((valor del nodo

actual en fi)) * 0.5

32: FinSi no

33: FinPara

34: FinSi

35: Mi =Y +

35: Afadir a rankings el nodo actual con el valor M;
36: FinSi

37: Si no Hacer

38: Afadir a rankings el nodo actual con el valor O
39: FinSi no
40: FinPara

41: Retornar rankings

2.4 La graficacion en el complemento

Para la graficacion en el complemento desarrollado se utilizé la libreria JUNG (Universal
Network Java / Graph). Esta libreria es de cédigo abierto e implementada en Java,
diseflada para soportar el modelado, analisis y visualizacion de datos que se pueden
representar en forma de grafos. Se centra en las aplicaciones de graficos matematicos
y algoritmicos relacionados con los ambitos de analisis de redes sociales, la
visualizacién de informacion, el descubrimiento de conocimiento y la Mineria de Datos.
Sin embargo, no tiene que utilizarse especificamente para estos campos ya que se
puede utilizar para muchas otras aplicaciones que utilicen graficos y redes (Java
Universal Network/Graph framework, 2010).

JUNG fue creado por tres estudiantes de Ciencias de la Informacién y Computacion de
la Universidad de California, Irvine: Joshua O'Madadhain, Danyel Fisher y Scott White.
La arquitectura de JUNG estd disefiada para soportar una gran variedad de

representaciones de entidades y sus relaciones, tanto grafos dirigidos como no dirigidos,
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grafos multimodales, grafos con aristas paralelas e hipergrafos. JUNG provee un
mecanismo para la anotacién de grafos, entidades y relaciones con metadatos. Esto
facilita la creacion de herramientas de andlisis de conjuntos de datos complejos que
pueden examinar las relaciones entre las entidades, asi como los metadatos asociados

a cada entidad y relacion (Java Universal Network/Graph framework, 2010).

La distribucién utilizada de JUNG incluye implementaciones de una serie de algoritmos
de teoria de grafos, Mineria de Datos y analisis de redes sociales, tales como las rutinas
de la agrupacion, la descomposicion, la optimizacion, generacién de graficos al azar,
analisis estadistico, y el calculo de las distancias de redes, flujos y medidas de
importancia (centralidad, PageRank, hits, etcétera) (Java Universal Network/Graph
framework, 2010).

JUNG también proporciona un marco de visualizacion que facilita la construccion de
herramientas para la exploracién interactiva de datos de la red. Los usuarios pueden
utilizar uno de los algoritmos de disefio previstas, o utilizar el marco para crear sus
propios disefios personalizados. Ademas, se proporcionan mecanismos de filtrado que
permiten a los usuarios centrar su atencién o sus algoritmos sobre partes especificas

de la gréfica (Java Universal Network/Graph framework, 2010).
2.5 Opciones y paneles de visualizacion
El complemento presentara las siguientes opciones y paneles de visualizacion:

Panel de distribucion: permite modificar la distribucién de los nodos en la red,
empleando los siguientes algoritmos para representacion grafica: KKLayout, Circle

Layout, FRLayout, SpringLayout, ISOMLayout, Ranking View.

Panel de ranking: otorga una puntuaciébn a los nodos segun determinadas
clasificaciones y ofrece las siguientes opciones Degree, In degree, Out Degree,

Closeness, Bary Center, Betweenness, Authority.

Authority: otorga una puntuacion a los nodos segun el indice de autoridad definido en

este estudio.

Panel de modo del raton: permite modificar el modo en que se usa el ratén

presentando dos opciones: Transforming, Picking.
Otras opciones:
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Size by ranking: asigna el tamafo del nodo segln el valor del Panel de ranking
seleccionado.

Show vertex hame: muestra en el grafo el nombre de los vértices.

Show edge weight value: muestra el peso de las aristas.

Show edge: muestra las aristas.

Stroke highlight on selection: dado un nodo seleccionado esta opcion resalta el borde

de los nodos que estan conectados a él.
2.5.1 Filtrado de nodos

El complemento permite filtrar los nodos de la red en dependencia de las variables de
composicion! seleccionadas. Una vez seleccionados los atributos? que se desean
analizar, los nodos que no posean dichos atributos se reducirdn en tamafio y se
atenuard su color. El filtrado de nodos permite la personalizacién y segmentacién de las
busquedas atendiendo al interés del usuario. Ademas, eleva los niveles de recuperacién

de los datos.

! Las variables de composicién: son las categorias de las caracteristicas de los
nodos. Por ejemplo provincia.
2 Los atributos: son los distintos valores que pueden tomar estas variables de

composicion. Por ejemplo Matanzas.
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Figura 14. Filtrado de nodos por autoridad.

2.5.2 Leyenda

El complemento posee como novedad un sistema de leyenda que asigna determinado
color o forma a los nodos en dependencia de la caracteristica seleccionada. Este
recurso favorece la capacidad de realizar andlisis a simple vista y elevar la comprension

y legibilidad de las representaciones.

O«

P<

Figura 15. Leyenda por color y filtrado de nodo.
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A
A A
R
A
A
pve
= A

Figura 16. Leyenda por forma.

2.5.3 Resumen estadistico

Se definen un conjunto de datos que son mostrados en forma de resumen estadistico
para apoyar las opciones de visualizacion. Estos datos relacionan las variables de
composicion de interés para el analisis y permiten identificar modos de comportamientos
en la red. Las variables seran seleccionadas por los usuarios. La vista detallada de los
datos permite asociar los atributos de las variables, los niveles de presencia y las

frecuencias relativas segun el indice de autoridad aportado por la métrica.

Var Attribute Fr % Aparition | Average R with attribute
Sex0 Masculing 2,5 95 0.5
Provincia Habana 2,2 47 0,55
Provincia Matanzas 1,99 27 0,67
Provincia Pinar del Rio 1 30 0.6
Sexo Femening 0,7 5 0.7

Figura 17. Resumen estadistico.
Var: representa las variables de composicion.
Attribute: representa los atributos de las variables de composicion.

Fr: representa la sumatoria del peso de las relaciones de los nodos que cumplan

determinado atributo.
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%Aparition: representa el porciento de aparicion de un determinado atributo en la red.

Average R with attribute: representa el promedio de las relaciones salientes de los

nodos que compartan un atributo determinado.
2.6 Conclusiones del capitulo

e La obtencion del disefio de un algoritmo para la inferencia de redes sociales a
partir de las actividades realizadas por los usuarios y sus interacciones en
diferentes contextos, posibilitd incorporar el andlisis del comportamiento de los
usuarios en mas de un contexto de interaccion.

e La implementacion del complemento Mine for an Authority Social Network a
partir del algoritmo disefiado para la inferencia de redes sociales, facilitd el
estudio del comportamiento de los nodos en la red a través de la autoridad que
unos ejercen sobre otros. Dicho complemento esta implementado en Java, bajo
el marco de trabajo ProM.

e Las nuevas opciones de visualizacion implementadas contribuyeron a elevar la
comprension de los resultados representados en la red social.

e Se destacan como novedades del complemento un sistema de leyenda,
opciones de filtrado de nodos y resimenes estadisticos. Estas opciones
permiten favorecer la capacidad de realizar andlisis a simple vista, elevar la
comprension y legibilidad de las representaciones, la personalizacion vy

segmentacién de las busquedas atendiendo al interés del usuario.
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CAPITULO 3. Validacién de la solucién

3.1 Introduccién

En el presente capitulo se realizara la validacion del algoritmo propuesto. Con el fin de
mostrar la utilidad del algoritmo se utilizé la Comunidad UCI de PHP (http://php.uci.cu)
como un entorno real. En esta comunidad se realizaron las pruebas y validaciones que

certificaron la calidad de la solucion propuesta.
3.2 Aplicacién en un entorno real

La Comunidad UCI de PHP es un espacio creado por estudiantes, profesores y
trabajadores de la Universidad de las Ciencias Informaticas. Fue creada el 1ro de marzo
del 2011 y es una comunidad temética que aborda temas de interés sobre lenguajes de
programacion, principalmente lenguajes web, enfocandose en PHP. Dicha comunidad
brinda un espacio para que interesados en estas tematicas compartan noticias, articulos
orientados al desarrollo web, descargas de recursos y herramientas para
desarrolladores y un foro de discusion. Ademas, cuenta con varios espacios de
intercambio directo entre sus miembros (pefas, ferias expositivas, conferencias,

talleres).

3.3 Extraccién de los registros de eventos

A partir de la base de datos y el estudio de las secciones existentes dentro de la
comunidad, se realizd un andlisis de los diferentes contextos existentes,
seleccionandose Articulos, Noticias y Descargas por acumular la mayor cantidad de
interacciones dentro de la comunidad. Estos contextos se componen por una serie de

actividades que se relacionan a continuacion.
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la comunidad UCI de PHP

-"r Zona de Descargas L.
Recursos y herramientas Nouc 1as
Y -z desarrolladores

—  Articulos
| Contenidos orientados
l | al desarrollo web

¢ Publicaciéon l ¢ Publicacién
e Lectura e Lectura
¢ Comentario ¢ Publicaciéon ¢ Comentario
¢ Valoracion e Lectura ¢ Valoracion
¢ Descarga * Comentario

¢ Valoracion

Figura 18. Contextos identificados en la Comunidad UCI de PHP.

Al definir cada uno de los contextos y las actividades que los componen, se analiz6 la
base de datos de la comunidad, con el fin de determinar si contaba con el nivel de

madurez necesario para realizar la extraccion de los registros de eventos.

3.3.1 Calidad de los registros de eventos

Hay varios criterios para juzgar la calidad de los datos de los registros de eventos. Los
eventos deben ser confiables (deberia ser seguro asumir que los eventos registrados
realmente ocurrieron y que los atributos de los eventos son correctos). Los registros de
eventos deberian ser completos (dado un determinado contexto, no puede faltar ningan
evento). Cualquier evento registrado debe tener una semantica bien definida. Ademas,
los datos de eventos deben ser seguros en el sentido que se tengan en cuentas
consideraciones de privacidad y seguridad al registrar los eventos. Por ejemplo, los
actores deben ser conscientes del tipo de eventos que se registra y la forma en que se
utilizan (van der Aalst, 2012).

Se definen cinco niveles de madurez de un registro de eventos que van desde excelente
calidad (nivel 5) a mala calidad (nivel 1). Las técnicas de Mineria de Procesos se
recomiendan que sean aplicadas a registros de eventos en los niveles cinco, cuatro o

tres, aunque en principio también es posible aplicar Mineria de Procesos en registros
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de eventos en niveles dos o uno. Sin embargo, el andlisis de dichos registros de eventos
es generalmente problematico y los resultados no son confiables (van der Aalst, 2012).

Tabla 3. Niveles de madurez de los registros de eventos (van der Aalst, 2012).

Nivel Caracterizacion

Nivel 5 Nivel mas alto: el registro de eventos es de excelente calidad
(por ejemplo confiable y completo) y los eventos estan bien
definidos. Los eventos se registran de manera automatica,
sistematica, confiable, y segura. Se toman en cuenta
adecuadamente consideraciones acerca de la privacidad y la
seguridad. Ademas, los eventos registrados (y todos sus
atributos) tienen una semantica clara. Esto implica la existencia

de una o mas ontologias®.

Nivel 4 Los eventos se registran automaticamente y de manera
sistemética y confiable (por ejemplo, los registros de eventos
son confiables y completos). A diferencia de los sistemas
operando a nivel tres, se da soporte de manera explicita a

nociones tales como instancia de proceso (caso) y actividad.

Nivel 3 Los eventos se registran automaticamente, pero no se sigue un
enfoque sistematico para registrar los eventos. Sin embargo, a
diferencia de los registros de eventos en el nivel dos, hay algun
nivel de garantia que los eventos registrados calzan con la
realidad (por ejemplo, el registro de eventos es confiable pero

no necesariamente completo).

Nivel 2 Los eventos se registran automaticamente, por ejemplo, como
un subproducto de algun sistema de informacion. La cobertura
varia, por ejemplo, no se sigue un enfoque sistematico para
decidir qué eventos se registran. Ademas, es posible pasar por
alto el sistema de informacion. Por lo tanto, podrian faltar

eventos o estos podrian no registrarse correctamente.

¢ En informatica el término “ontologias” hace referencia a la formulacion de un

exhaustivo y riguroso esquema conceptual dentro de uno o varios dominios dados.
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Nivel 1 Nivel mas bajo: los registros de eventos son de mala calidad.
Los eventos registrados podrian no corresponder a la realidad y
podrian faltar eventos. Los registros de eventos en los cuales los
eventos se registran manualmente suelen tener dichas

caracteristicas.

3.3.2 Estado de la base de datos de la comunidad UCI de PHP y extraccion de

registro de eventos

Durante el andlisis de la base de datos del sitio PHP se descubrieron una serie de
dificultades que obstaculizaron el proceso de extraccién de los registros de eventos, aun
cuando los mismos poseian un nivel 4 de madurez. Dentro de las dificultades
encontradas resaltan que los datos no estaban normalizados, no todas las actividades
eran gestionadas por el sistema de trazas y no existia un estdndar para el

almacenamiento de ellas.

Las actividades se encontraban dispersas en diferentes tablas de la base de datos (ver
tabla 4 y 5), almacenadas en algunos casos varias actividades en una misma tabla pero
con diferentes formatos (ver tabla 6).

Tabla 4. Relacion id-contexto.

Id Contexto
1 Articulo
2 Descarga
3 Noticias

Tabla 5. Ubicacion de registros de actividades en la base de datos.

Id de contexto Actividad ‘ Donde se encuentra
1,23 Lectura phpv2_gtp_guests

2 Descarga phpv2_gtp_guests
1,23 Valorar phpv2_ratings

1,2,3 Comentar phpv2_comments

1 Publicar phpv2_articles

2 Publicar phpv2_downloads

3 Publicar phpv2_news
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Tabla 6. Forma de almacenamiento de las trazas en la tabla phpv2_gtp_guests.
Id  Actividad I Log

1
2 Descarga downloads.php?cat_id=1&file_id=368

3 Lectura news.php?readmore=729

2 Lectura /downloads.php?cat_id=5& download_id=134

Por todas las dificultades antes mencionados se confecciono una base de datos de
transicion (ver figura 19), la cual se estructuré para soportar explicitamente nociones de
instancia de procesos y actividad. Para realizar el paso de las trazas de la base de datos
de la comunidad PHP a la nueva base de datos, se realiz6 una aplicacion en java. Dicha
aplicacion tomoé los datos originales de la comunidad PHP, los normaliz6, agrupé e

inserté en la nueva base de datos.

~| nomenclador_actividad ¥
id_nom_actividad INT
[—————— 4 | < id_nom_proceso INT
j traza_proceso ¥ » actividad VARCHAR[45)
id_traza INT
@ id_nom_actividad INT
» estadodctividad VARC. ..
id_instancia INT
id_actividad INT
» fecha TIMESTAMP >
s recurso VARCHAR45)
»ip VARCHAR(45)
> pl VARCHAR(45)

T
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

+
_| nomenclador_proceso ¥
id_nom_proceso INT
s proceso VARCHAR(45)

Figura 19. Diagrama entidad relacion de la base de datos de transicion.

3.4 Utilizacion de un sociograma para la validacion del componente desarrollado

Para la validacion de la métrica implementada se aplicé una técnica tradicional de la
sociologia: el sociograma. Se conoce como sociograma a una técnica que, a través de

la observacion y la evaluacion de un contexto, refleja en un gréfico los diferentes
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vinculos entre los miembros de un grupo. De esta manera, logra dejar en evidencia los
grados de influencia y los lazos de preferencia que se presentan en él. Los sociogramas
son recursos Utiles para graficar la estructura de una organizacion, ya sea grande o

pequefia (Ander-Egg, 1982).

El sociograma esta considerado como una técnica de caracter sociométrico, es decir,
un método que permite medir las relaciones sociales entre los integrantes de un grupo
humano, donde sus elementos se conocen, poseen objetivos en comdn y se influyen
mutuamente. A nivel grafico, un sociograma representa las relaciones interpersonales
por medio de nodos (los individuos) que aparecen unidos por una o mas aristas (las

relaciones interindividuales) (Ander-Egg, 1982).

El grafico obtenido permite apreciar afinidades, detectar subgrupos dentro del conjunto
principal y ubicar a los lideres sociométricos (las personas mas influyentes). De esta
forma, es posible actuar sobre el grupo para activar vinculos potenciales o desactivar

aquellos existentes (Ander-Egg, 1982).

Todos estos conocimientos se consiguen a través de la elaboracién de una serie de
preguntas que conformaran un cuestionario muy completo y preparado. En concreto,
esas cuestiones seran de dos tipos. Por un lado, estaran las llamadas intelectuales que
son las que se refieren a la actividad productiva de la clase y por otro, estaran las
afectivas que se refieren a las elecciones que realizarian las personas para desarrollar
actividades de tipo ludico (Ander-Egg, 1982).

Asi, por ejemplo, entre las preguntas intelectuales se encontrarian algunas preguntas
como “¢ A quién elegirias para realizar el trabajo de Plastica?”. Mientras, una muestra
de lo que son las cuestiones afectivas seria la siguiente: “4 A qué compafiero elegirias

para ir de excursion?”.

El sociograma es una herramienta muy usual en el campo de la Sociologia, la ciencia
gue hace énfasis en la examinacion y analisis de los grupos sociales. Con este tipo de
métodos, esta ciencia investiga las relaciones que los sujetos mantienen entre siy con
el sistema, y el grado de cohesién que existe en la estructura social. Cabe destacar, que
los métodos de la sociologia pueden ser cualitativos (con descripciones detalladas de
situaciones, comportamientos y personas) 0 cuantitativos (que se encarga de las

caracteristicas y variables que pueden ser representadas por valores numéricos). El
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objetivo de la aplicacion de esta técnica en el presente trabajo es verificar la utilidad y

el nivel de exactitud que presenta la métrica implementada en el algoritmo.

3.5 Aplicacion del sociograma

Para la aplicacion del sociograma se realiz6 un sistema de encuesta el cual se les aplicé
a los diez usuarios detectados con los mayores niveles de autoridad en la comunidad
PHP. La encuesta cont6 con 3 preguntas, cada pregunta tenia como objetivo que cada
uno de los diez usuarios escogiera a 3 de sus compafieros para la realizacién de
determinadas actividades (ver anexo 1). El objetivo final seria detectar por quien se
sentian mas influenciados en cada uno de los escenarios encuestados. El sistema de
preguntas fue desarrollado por un socidlogo de la Universidad de las Ciencias

Informaticas.

3.6 Correlacién entre los resultados del sociograma y los resultados del
complemento desarrollado

Se entiende como correlacion al grado de relacion existente entre dos variables. Para
verificar la correspondencia de los resultados obtenidos con el sociograma y con el
complemento desarrollado se aplicaron dos pruebas: el coeficiente de correlacion de
Spearman y el coeficiente de correlacién de Pearson. Se aplicé también un diagrama

de dispersién para poder observar de forma grafica la dispersion de los datos.

3.6.1 Coeficiente de correlacion de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman permite medir la relacion entre atributos
ordenados. Se aplica para obtener correlaciones entre ordenaciones. Sea A y B dos
atributos en escala ordinal y as,..., an y ba,..., by sus diferentes categorias. Se suponen
ordenadas estas categorias de menor a mayor. Se denomina rango a la posicion de
cada categoria en la muestra ordenada. Los rangos toman entonces los valores {1,2,...,
n}. Se denota por x;e vy, i=1, 2,..., n los rangos correspondientes a los dos atributos
(Sarabia Alegria, et al., 2005).

Se denomina coeficiente de correlacién ordinal de Spearman o coeficiente de
correlacion por rango de Spearman al coeficiente de correlacién lineal entre los dos

rangos (Sarabia Alegria, et al., 2005).

55



CAPITULO 3. Validacién de la solucién

Si se suponen dos atributos A y B en escala ordinal, cuyos valores han sido
transformados en los rangos (x;, i), i = {1, 2, ..., n}, el coeficiente de correlacién de
rangos de Spearman viene dado por:

62714

?": ———

n(n?-1)

Formula 8. Coeficiente de correlacion de rangos de Spearman (Sarabia Alegria, 2005).

Donde di=xi-yi, i=1,2,..., n

Al tratarse de un coeficiente de correlacion su valor varia entre -1 y +1. Si la
concordancia entre los rangos es perfecta entonces di= x;i- yi = 0, i=1,2,..., n y por lo
tanto r = 1. Cuando la discordancia entre los rangos es perfecta entonces r = -1. Si los
dos criterios de clasificacién son independientes entonces r = 0 (Sarabia Alegria, et al.,
2005).

3.6.2 Coeficiente de correlacién lineal o Coeficiente de Pearson

El coeficiente de correlacion lineal o Coeficiente de Pearson es una medida de
dependencia lineal adimensional entre dos variables cuantitativas X e Y (Sarabia

Alegria, et al., 2005). La cual se define como:

r = SXY
SX * Sy

Formula 9. Coeficiente de correlacion de Pearson (Sarabia Alegria, 2005).

Donde Sxy representa la covarianza y Sx y Sy las desviaciones tipicas de X e Y,

respectivamente.
Propiedades del Coeficiente de correlacién de Pearson:

1. Elcoeficiente de correlacion lineal es adimensional, es decir, carece de unidades
de medida.

2. Es invariante frente a transformaciones lineales en los datos. En concreto, si a
partir de una variable bidimensional (X, Y) se construye una nueva variable (a:
+ b1X, az + by Y) se verifica que (by, bz = 0):
r(ai + biX, az + b2 Y) = signo (b1* b2) * r(X, Y)
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Es acotado: -1 <=r<=1.

Cuando |r] esta cercano a 1, existe una relacion aproximadamente lineal entre
las variables X e Y. Si el valor de r est4 cercano a 0, no existe relacion de tipo
lineal entre las variables (Sarabia Alegria, et al., 2005).

3.6.3 Diagrama de dispersion

Un diagrama de dispersién es una representacion grafica de la relacion entre dos
variables, muy utilizada en las fases de comprobacion de teorias e identificacién de
causas raiz y en el disefio de soluciones y mantenimiento de los resultados obtenidos.
Estudios revelan que resulta mas facil identificar las relaciones en un diagrama de

dispersién que en una tabla de nimeros (Excelencia, 2006).

El andlisis de un diagrama de dispersion consta de un proceso de cuatro pasos: se
elabora una teoria razonable, se obtienen los pares de valores y se dibuja el diagrama,
se identifica la pauta de correlacién y se estudian las posibles explicaciones. Las pautas
de correlacion més comunes son: correlacion fuerte positiva (Y aumenta claramente con
X), correlacion fuerte negativa (Y disminuye claramente con X), correlacion débil positiva
(Y aumenta algo con X), correlacion débil negativa (Y disminuye algo con X), correlacion
compleja (Y parece relacionarse con X pero no de un modo lineal) y correlacion nula (no

hay relacion entre X e Y) (Excelencia, 2006).
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Pautas de correlacion comunes

s T 1 -

Figura 20. Diagrama de dispersion (Excelencia, 2006).

3.7 Aplicacion del coeficiente de correlacion de Spearman y coeficiente de

Pearson

Para la aplicacion del coeficiente se definieron las siguientes premisas: si se obtiene un
valor de correspondencia mayor o igual que 0,6 y menor que 0,8, entonces el valor de
correspondencia es adecuado; si se obtiene un valor de correspondencia mayor o igual
que 0,8, entonces el valor de correspondencia es muy confiable.

0,6 <=x < 0,8 Adecuado
x >= 0,8 Muy confiable

Para validar el supuesto de que al analizar varios contextos de interaccion se eleva la
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precision de los andlisis del comportamiento de los individuos, se aplicé el coeficiente
de correlacion de Spearman y de Pearson a cada uno de los contextos por separado y
luego a la unién de todos ellos.

Las tablas 7, 8 y 9 fueron desarrolladas para aplicar el coeficiente de Spearman y
Pearson en tres contextos diferentes. La primera columna representa los usuarios
seleccionados como muestra para realizar la prueba. La segunda columna, los valores
asociados a cada usuario obtenidos al aplicar la técnica del sociograma. La tercera, los
valores obtenidos del complemento desarrollado. X e Y representan los datos
ordenados por rango, X el orden de los valores del complemento e Y el orden de los

valores del sociograma.
Contexto Articulos.

Tabla 7. Coeficiente de correlacion del registro de eventos Articulos.

Sociograma Complemento

A 49 0,272 1 1 0 0

C 31 0,153 3 2 1 1

B 30 0,03 5 3 2 4

G 24 0,198 2 4 -2 4

L 8 0,042 4 5 -1 1

@) 5 0,011 7 6 1 1

D 1 0,019 6 9,5 -3,5 12,25
J 3 0,006 8 7,5 0,5 0,25
I 1 0,005 9 9,5 -0,5 0,25
K 3 0 10 7,5 2,5 6,25
Total 30

Para los datos obtenidos en el contexto Articulos se obtuvo un valor de correspondencia

de Spearman de 0,818 y un valor de correspondencia Pearson de 0,817.
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Contexto Descargas.

Tabla 8. Coeficiente de correlacion del registro de eventos Descargas.

Sociograma Complemento

A 49 0,281 1 1 0 0

C 31 0,115 2 2 0 0

B 30 0,022 5 3 2 4

G 24 0,092 3 4 -1 1

L 8 0 9,5 5 4,5 20,25
O 5 0,023 4 6 -2 4

D 1 0,0015 8 9,5 -1,5 2,25
J 3 0,019 6 7,5 -1,5 2,25
I 1 0 9,5 9,5 0 0

K 3 0,008 7 7,5 -0,5 0,25
Total 34

Para los datos obtenidos en el contexto Descargas se obtuvo un valor de
correspondencia de Spearman de 0,793 y un valor de correspondencia Pearson de
0,792.

Contexto Noticias.

Tabla 9. Coeficiente de correlacion del registro de eventos Noticias.

Sociograma Complemento

A 49 0,5149 1 1 0 0
C 31 0,191 2 2 0 0
B 30 0,04 3 3 0 0
G 24 0,025 5 4 1 1
L 8 0,036 4 5 -1 1
@] 5 0,0015 7 6 1 1
D 1 0,001 8,5 9,5 =l 1
J 3 0 10 7,5 2,5 6,25
I 1 0,001 8,5 9,5 =l 1
K 3 0,017 6 7,5 -1,5 2,25
Total 13,5

Para los datos obtenidos en el contexto Noticias se obtuvo un valor de correspondencia
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de Spearman de 0,918 y un valor de correspondencia Pearson de 0,917.

Tabla 10. Coeficiente de correlacién de la unién de todos los registros de eventos

Sociograma | Complemento X

A 49 0,33 1 1 0 0
C 31 0,15 2 2 0 0
B 30 0,028 4 3 1 1
G 24 0,12 3 4 -1 1
L 8 0,025 S 5 0 0
O 5 0,013 6 6 0 0
D 1 0,008 8 9,5 -1,5 2,25
J 3 0,009 7 7,5 -0,5 0,25
I 3 0,002 10 9,5 0,5 2,25
K 1 0,0072 9 7,5 15 2,25
TOTAL 9

Al aplicar el método de Spearman se obtuvo un valor de correspondencia de 0,945 y al

aplicar el método de Pearson se obtuvo un valor de correspondencia de 0,957.

Se puede concluir que segun el valor de correspondencia de Spearman y el de Pearson
la correlacion del sociograma con respecto a la del complemento desarrollado en cada
contexto por separado, es menor que la correlacion de todos los registros de eventos

unidos.

0,95 id &

0,85 A

i Spearman
0,8 -

& Pearson
0,75 Id

0,7 -
0,65 A

Articulos Descargas Noticias Unién

Figura 21. Comparacion de los resultados obtenidos de correlacion.
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Avaladndose que: si se desarrolla un algoritmo de Mineria de Procesos para la inferencia
de redes de interaccion social a partir de las actividades realizadas por los usuarios, sus
datos personales e institucionales, entonces se eleva la precision de los andlisis del

comportamiento de los individuos en sus contextos de interaccion.

Diagrama de dispersion

14

12

10

Figura 22. Diagrama de dispersion sociograma / complemento.

Al observar la grafica se puede concluir que la dispersién obtenida presenta una

correlacion fuerte positiva (los valores de Y aumentan con los de X).

3.8 Conclusiones del capitulo

o Al extraer los registros de eventos de la comunidad UCI de PHP se pudo
determinar que estos poseen un nivel 4 de madurez (en una escala de 5),
garantizando la confiabilidad y completitud de los datos.

e Se aplico una técnica tradicional de caracter sociométrico para evaluar el
algoritmo implementado, evidenciando los grados de influencia y lazos de
preferencia que se representan en la red.

e El sociograma aplicado a los usuarios detectados con mayores niveles de
autoridad en la comunidad permitié recolectar las elecciones y distinguir los tipos

de relaciones existentes.
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La aplicacion del coeficiente de correlacion de Spearman y el coeficiente de
correlacion de Pearson verificO la correspondencia entre los datos obtenidos con
el sociograma y aquellos mediante el complemento desarrollado.

Se demostré que los niveles de correlacion aumentan en la medida que se
incorporan mayor cantidad de contextos de interaccién, elevando la precision de

los andlisis y con ello la fiabilidad de los resultados obtenidos.
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Conclusiones generales

En el presente trabajo se realizé un analisis de las principales métricas existentes en la
Mineria de Procesos que son empleadas para el descubrimiento de redes sociales. Se
cred un algoritmo para la identificacion de redes sociales basandose en una métrica de
autoridad, el cual permiti6 incluir nuevas funcionalidades que elevoé la precision de los
analisis del comportamiento de los individuos en sus contextos de interacciéon. En
funcién de los objetivos de la investigacién los resultados permitieron arribar a las

siguientes conclusiones:

o El analisis de las principales fuentes bibliograficas permitié identificar los
aspectos que caracterizan la influencia en la red, entre los que se sefialan la
autoridad, reciprocidad, coherencia, simpatia, aprobacion social y escasez.

e Se implementd el complemento Mine for an Authority Social Network a partir
del algoritmo disefiado para la inferencia de redes sociales, teniendo en cuenta
la métrica definida. Este complemento estudia el comportamiento de los nodos
en la red a través de la autoridad que unos ejercen sobre otros.

e Se destacan como novedades del complemento un sistema de leyenda,
opciones de filtrado de nodos y resumenes estadisticos. Estas opciones
favorecen la capacidad de realizar analisis a simple vista, elevan la comprension
y legibilidad de las representaciones, la personalizacién y segmentacion de las
busquedas atendiendo al interés del usuario.

e Se aplicd una técnica tradicional de caracter sociométrico para evaluar el
algoritmo implementado, evidenciando los grados de influencia y lazos de
preferencia que se representan en la red. La aplicacion del coeficiente de
correlacion de Spearman y el coeficiente de correlaciéon de Pearson, permitié
verificar la correspondencia entre los datos obtenidos con el sociograma y
aguellos mediante el complemento desarrollado.

e Se demostré que los niveles de correlacion aumentan en la medida que se
incorporan mayor cantidad de contextos de interaccion, permitiendo elevar la

precision de los analisis y con ello la fiabilidad de los resultados obtenidos.
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Anexos

Anexo 1. Encuesta realizada para la aplicacion del sociograma.

El grupo de investigacién de Mineria De Proceso esta
realizando un estudio que permitird incrementar los
servicios personalizados de la comunidad PHP,
teniendo en cuenta las relaciones que establecen
sus miembros. Pedimos su colaboraciény la
sinceridad en las respuestas. Garantizamos su
anonimato y la confidencialidad de los datos.
Muchas gracias por su contribucién.

;Con quién te gustaria publicar un post en la
comunidad?

(A quién le pedirias sugerencias antes de
compartir codigo con la comunidad?
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Me parecen muy utiles los post que publica...
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