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Resumen

La selección de grupos de expertos generalmen-
te considera la evaluación de los criterios de selec-
ción que deben cumplir los candidatos y los grupos
en sí mismos. Los criterios de selección represen-
tan un aspecto clave de los procesos de selección
de expertos, ya que son estos criterios los que es-
tablecen qué candidato es un experto, o cómo se
debe conformar un grupo de expertos.

En esta tesis se propone un enfoque inteligente
e integral para el problema de la selección de gru-
pos de expertos compuesto por dos partes. Prime-
ro, se propone un método para la identificación y
evaluación de criterios de selección de candidatos
elegibiles a ocupar posiciones de expertos, utilizan-
do descripciones de los candidatos como fuente de
información. Segundo, se propone un método para
la selección óptima de conformaciones de grupos
de expertos, utilizando información relacional de
los candidatos.

Esta tesis introduce importantes contribuciones
en el área de selección de expertos, incluyendo la
aplicación de Aprendizaje Automático (ML) en la
identificación de evidencia de experiencia; la apli-
cación de técnicas de Procesamiento de Lengua-
je Natural (NLP) para determinar la similitud de
criterios de selección; una nueva métrica de Aná-
lisis de Redes Sociales (SNA) para determinar la
independencia de grupos; la aplicación de una es-
trategia multicriterio para la evaluación de grupos
en redes sociales; y la implementación de un algo-
ritmo evolutivo para la selección óptima de grupos
de expertos.

Las evaluaciones experimentales indican que la
elegibilidad de un conjunto de candidatos puede

ser determinada a partir del nivel de corresponden-
cia semántica entre las evaluaciones de los candi-
datos y los criterios de selección de referencia. Asi-
mismo, los resultados indican que es posible reco-
mendar grupos de expertos con mejor desempeño
al compararlos con los comités actuales, a partir
del uso de información relacional.

1. Introducción

Un grupo de expertos es un conjunto de perso-
nas con reconocido dominio de uno o varios temas.
Los grupos de expertos se constituyen por varios
motivos, como el tratamiento de asuntos específi-
cos, definición de políticas, asignación de recursos,
y asesoramiento, entre otros.

Por lo general, los grupos de expertos son se-
leccionados mediante algún proceso de selección
de grupos, en el cual se evalúan tanto los requi-
sitos que deben cumplir los candidatos, como así
también los requisitos de los grupos en sí mismos.
Estos requisitos se definen a partir de los crite-
rios de selección que, cuando están disponibles, se
pueden encontrar definidos en los lineamientos ge-
nerales de los mismos procesos de selección.

La falta de acceso a los criterios de selección, o
la subjetividad con la que éstos son definidos, limi-
tan la posibilidad de realizar análisis objetivos de
dichos procesos. Esto implica un desafío, principal-
mente en relación con las fuentes de información
disponibles para realizar cualquier análisis sobre
procesos de selección.

Por una parte, en varios procesos de selección
de expertos, la única fuente de información dispo-
nible se constituye a partir de las evaluaciones de
los candidatos. Estas evaluaciones son documentos
de texto en los que los evaluadores argumentan la
adecuación del candidato a los criterios de selec-
ción.

Por otra parte, la selección de grupos de exper-
tos difícilmente se acompañe de un documento que
describa la evaluación de los criterios de selección
del grupo. En estos casos, la primera fuente de
información disponible se constituye a partir del
listado de miembros del grupo seleccionado.

En esta tesis se propone un enfoque integral pa-
ra el problema de la selección de grupos de exper-
tos, el cual consiste de dos aspectos. Por una parte,
se propone determinar la elegibilidad de candida-
tos a ocupar posiciones de experto, mediante un
método para la identificación y evaluación de los



criterios de selección utilizados. Por otra parte, se
propone un método para la selección óptima de
conformaciones de grupos de expertos, basada en
las relaciones sociales de candidatos elegibles.

La hipótesis general del trabajo sostiene que es
posible desarrollar un método objetivo de selec-
ción de grupos de expertos utilizando técnicas del
área de la inteligencia artificial aplicada sobre un
conjunto de candidatos para la conformación de
dichos grupos.

Esta tesis introduce importantes contribuciones
en el área de selección de expertos, incluyendo:

Un enfoque de aprendizaje supervisado para
la extracción de descripciones de candidatos,
como una nueva fuente de evidencia de expe-
riencia para procesos de selección de expertos.

Una nueva aplicación de técnicas de Procesa-
miento de Lenguaje Natural (NLP) para de-
terminar la similitud del contenido semántico
de criterios de selección de expertos.

Una nueva métrica de Análisis de Redes So-
ciales (SNA) para determinar la independen-
cia de miembros de grupos [17, 18, 19].

Un método de selección óptima de grupos a
partir de la integración de métricas de selec-
ción de grupos basadas en redes sociales y la
implementación de un algoritmo genético.

Este documento se organiza de la siguiente mane-
ra. En la sección 2 se presenta una visión general
del método propuesto para la selección inteligen-
te de grupos de expertos, separados en las etapas
de (1) identificación de candidatos elegibles para
la conformación de grupos de expertos, y (2) la
representación del problema de selección de gru-
pos mediante redes sociales, junto con el método
propuesto para la optimzación de conformaciones
posibles de grupos de expertos. En la sección 3
se presentan las evaluaciones experimentales. En
la sección 4 se presentan los antecedentes del tra-
bajo. Finalmente, en la sección 5 se presentan las
conclusiones.

2. Visión general de la pro-

puesta

El enfoque inteligente e integral propuesto pa-
ra el problema de la selección de expertos consiste
de dos partes. Por una parte, con objeto de deter-
minar la elegibilidad de candidatos a ocupar po-

siciones de experto, se propone un método para
la identificación y evaluación de criterios de selec-
ción aplicados en la evaluación de dichos candi-
datos. Por otra parte, con objeto de seleccionar
grupos de expertos, se propone un método para la
selección óptima de conformaciones, basada en las
relaciones sociales de sus miembros.

La figura 1 presenta el enfoque general de la
propuesta con sus procesos principales. El proce-
so de elegibilidad de candidatos toma información
de los candidatos a conformar los grupos de ex-
pertos, junto con información de los criterios de
selección. La salida de este proceso es un subcon-
junto de candidatos elegibles, los cuales cumplen
con los criterios del proceso de selección de ex-
pertos. Luego, el proceso de selección de grupos
de expertos toma la información del subconjunto
de candidatos elegibles, y de las relaciones socia-
les de éstos, con objeto de determinar las mejores
conformaciones posibles.

2.1. Elegibilidad de candidatos me-

diante criterios de selección de

expertos

Las evaluaciones de los candidatos, cuando son
expresadas en lenguaje natural, suelen contener
descripciones, las cuales se definen en este trabajo
como las características destacadas de los candi-
datos desde el punto de vista de la persona res-
ponsable de una evaluación. Una descripción en
un contexto de selección de expertos podría ser:
“The candidate have demonstrated skills for con-
flict resolution”.

Considerando que los candidatos de un proceso
de selección de expertos deben ser evaluados en ba-
se a un conjunto de criterios de selección, es posi-
ble asumir que los criterios de selección (explícitos
o no) se encuentran implícitos en las descripcio-
nes de los candidatos contenidas en sus evaluacio-
nes. En forma complementaria, puede ocurrir que
los criterios de selección se encuentren descriptos
explícitamente, por ejemplo, en guías, estatutos,
lineamientos, etc. Se establece entonces una dis-
tinción entre los criterios de selección explícitos e
implícitos.

Por lo tanto, resulta necesario un mecanismo
que permita determinar en qué medida se aseme-
jan dos conjuntos de criterios de selección, uno co-
rrespondiente a criterios de referencia (como los
explícitos) y otro correspondiente a los criterios
de correspondencia (como los implícitos).
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Figura 1: Enfoque general propuesto de selección de grupos de expertos.

Esta situación conduce a la siguiente hipótesis:

Los criterios de selección explícitos e
implícitos (de un mismo proceso de selec-
ción) presentan un contenido semántico
similar entre sí.

De esta manera, sería posible analizar la similitud
semántica entre criterios (explícitos e implícitos),
y así determinar en qué medida se aplican estos
criterios en la evaluación de candidatos. Así, la ele-

gibilidad de un candidato estaría dada cuando los
criterios implícitos en sus evaluaciones alcanzan
un nivel de similitud con el conjunto de criterios
de selección de referencia.

La figura 2 presenta un esquema general del en-
foque propuesto, cuyo proceso principal es el análi-
sis de similitud de criterios de selección. Este aná-
lisis de similitud tiene como datos de entrada al
conjunto de criterios explícitos, extraídos en forma
manual a partir de documentos, tales como guías,
estatutos, lineamientos, y otros documentos que
definan los requerimientos de las posiciones de ex-
pertos. El análisis de similitud también toma como
datos de entrada al conjunto de contenidos con cri-
terios implícitos (descripciones), extraídos en for-
ma automática a partir de las evaluaciones de los
candidatos. El análisis de similitud extrae un con-
junto de conceptos semánticos de cada conjunto de
criterios (explícitos e implícitos), y calcula la fre-
cuencia de los mismos. Finalmente, se determina
el nivel de correlación de frecuencias de los concep-
tos semánticos correspondientes a cada grupo de
criterios. El resultado final es un puntaje de simili-
tud, asociado al nivel de correlación entre criterios
explícitos e implícitos, o entre criterios implícitos.

2.1.1. Similitud semántica entre criterios

de selección

El enfoque de elegibilidad de candidatos implica
determinar la similitud entre conjuntos de criterios

Figura 2: Enfoque general propuesto para el aná-
lisis de criterios de selección.

de selección mediante un análisis de las propieda-
des semánticas de éstos. El proceso propuesto in-
cluye las siguientes etapas:

1. Extraer criterios de selección conteni-

dos en descripciones de candidatos
Mediante el entrenamiento de un modelo de
aprendizaje supervisado de clasificación bina-
ria, cuyo objetivo es etiquetar sentencias en
dos clases distintas: “descripciones” y “no des-
cripciones”.

2. Identificar las propiedades semánticas

de los criterios de selección
Mediante la aplicación de Etiquetado de Ro-
les Semánticos (SRL)[4] a un conjunto de des-
cripciones de candidatos, considerados conte-
nedores de criterios de selección.

3. Evaluar la relevancia de las propiedades



semánticas de los criterios de selección
Mediante la determinación de relevancia de
cada una de propiedades semánticas expresa-
das como la frecuencia de ocurrencia de los
Roles Semánticos etiquetados en las descrip-
ciones.

4. Evaluar la similitud entre criterios de

selección

Mediante el uso de un coeficiente de correla-
ción de rankings sobre las frecuencias de las
propiedades semánticas de los criterios de se-
lección.

2.2. Selección de grupos de exper-

tos mediante redes sociales

A diferencia de la selección de candidatos in-
dividuales, la selección de grupos no suele estar
acompañada por evaluaciones de los grupos, que
permitan analizar la aplicación de los criterios de
selección. Sin embargo, una característica impor-
tante de la selección de grupos, es que los criterios
de selección suelen considerar las relaciones entre
los miembros del grupo. Por ejemplo, un grupo in-
terdisciplinario con miembros “representativos” re-
lacionaría los miembros con sus disciplinas, áreas
geográficas, etc. La versatilidad de la información
relacional representa una alternativa importante
ante la falta de fuentes de información para la
evaluación de criterios de selección de grupos de
expertos.

Adicionalmente al problema de representación,
la selección de grupos de expertos implica un ele-
vado costo de procesamiento por la naturaleza
combinatoria del problema, determinado por el co-
eficiente binomial nCr, con complejidad O(n!).

En esta segunda parte del enfoque propuesto,
se presenta un método para la selección de grupos
de expertos, a partir del análisis de las redes so-
ciales de un conjunto de candidatos elegibles. El
método propuesto, utiliza un conjunto de métricas
de SNA que permiten evaluar la conformidad de
grupos a algunos criterios de selección de grupos.
Asimismo, el método propone una estrategia de
optimización para la búsqueda de conformaciones
óptimas, mediante la implementación de un algo-
ritmo genético.

2.2.1. Criterios de selección de grupos

El enfoque de selección de grupos de expertos
presenta una estrategia para evaluar criterios de

selección de grupos en base a las relaciones socia-
les de sus miembros. Esta estrategia implica los
siguientes aspectos principales:

1. Representar información relacional de
los candidatos a conformar grupos de exper-
tos
Mediante una estrategia de unificación de ti-
pos de relaciones, para permitir la aplicación
de varias de las métricas actuales de SNA.

2. Determinar la independencia entre los
miembros de un grupo
A partir de una métrica de distancia social
de dentro del grupo, como uno de los criterios
más importantes para la selección de grupos
de expertos.
La función para la métrica de grupos con
miembros independientes queda definida co-
mo:

f =

[(

k
∑

i,j=0

dij

)

/k

]

+m

2 ∗D
(1)

donde d es la distancia geodésica entre dos
miembros i y j del grupo, para ∀i, j / i 6= j y
i, j ∈ N , dado un conjunto de nodos N , donde
k es el número de distancias entre miembros
del grupo, D es el diámetro de la red, y m es
la mínima distancia geodésica entre cada par
de miembros del grupo.

3. Integrar criterios de selección de grupos ba-
sados en redes sociales
Mediante un enfoque de Toma de Decisiones
con Múltiples Atributos (MADM).
El enfoque presenta la aplicación de una su-
ma ponderada, junto con la identificación de
pesos asignados a cada criterio mediante el
método de Entropía [16].
La figura 3 presenta un esquema general de la
propuesta de integración de criterios de selec-
ción de grupos.

4. Optimizar el proceso de búsqueda

Mediante la implementación de un Algoritmo
Genético (GA).
El GA propuesto tiene por objetivo la bús-
queda de conformaciones óptimas de grupos,
mediante la evaluación de una función basada
en la integración de métricas de SNA.
La representación de las soluciones utilizada
para procesar el algoritmo genético es un vec-
tor de enteros que contiene el índice de nodos



Figura 3: Esquema general de integración de cri-
terios de selección con suma ponderada.

de la red social conformada por los candida-
tos, y un vector binario que contiene la infor-
mación de inclusión en el grupo por parte de
cada candidato.

3. Experimentos

Esta sección comienza con una descripción de
los datos utilizados para la evaluación experimen-
tal del enfoque de elegibilidad de candidatos. Lue-
go se presentan las actividades de clasificación de
descripciones, y la conformidad de las evaluacio-
nes respecto de los criterios de selección. Posterior-
mente, se presentan los datos utilizados para la
evaluación experimental del enfoque de selección
de grupos de expertos. Finalmente, se presentan
los resultados de selección de grupos de expertos a
partir de la métrica de independencia propuesta, y
de la integración de criterios de selección basados
en métricas de Análisis de Redes Sociales.

3.1. Datos para la evaluación de ele-

gibilidad

Se desarrolló un nuevo conjunto de datos a par-
tir de 65 documentos de texto correspondientes a
audiencias de nominación del Committee of Com-
merce, Science, and Transportation del Congre-
so de los Estados Unidos. Estas nominaciones tu-
vieron lugar desde marzo de 2000 hasta julio de
20131. El conjunto de datos se constituyó de 7738
sentencias extraídas de las declaraciones de sena-
dores, luego etiquetadas manualmente en clases

1http://www.gpo.gov/fdsysinfo/aboutfdsys.htm (en
línea en octubre de 2016)

No Descripción Descripción
Positivos Predecidos

No Descripción

Descripción

Po
si
tiv

os
 V
er
da

de
ro
s

0.92139 0.07861

0.16262 0.83738

Matriz de confusión normalizada

250

500

750

1000

1250

1500

1750

2000

2250

Figura 4: Matriz de confusión normalizada.

positivas (descripciones) y negativas (no descrip-
ciones).

Finalmente, el conjunto de datos presentó una
distribución de clases asimétrica (≈ 13% positi-
vas, ≈ 87% negativas).

3.2. Clasificación de descripciones

El proceso de clasificación implicó la extracción
de features (n-grams, n={2,3,4}) dando 415176 n-
gramas. y la selección de features mediante Chi
cuadrado χ2 (threshold=1000 features).

Se entrenó un modelo de aprendizaje supervi-
sado mediante Support Vector Machines (SVM-
RBF), y se optimizaron sus parámetros mediante
Grid Search Cross Validation (GS-CV).

El tiempo total requerido para el entrenamiento
del modelo demandó 270 segundos (4,5 minutos)
aproximadamente en una computadora de escrito-
rio estandar, compuesta por un procesador Intel
I3 530 de 2.93GHz.

La figura 4 presenta la matriz de confusión nor-
malizada.

El entrenamiento del modelo de clasificación
propuesto alcanzó un desempeño de f1 score =
0,92 y ROC AUC = 0,88 con los parámetros
C = 2 y gamma = 2e3.

La figura 5 presenta las curvas de aprendizaje
(learning curves), las cuales presentan una reduc-
ción en el error al incrementar el tamaño del con-
junto de datos de entrenamiento.



Figura 5: Curvas de aprendizaje del modelo entre-
nado para la clasificación de descripciones.

3.3. Conformidad de evaluaciones a

los criterios de selección

Para determinar la conformidad de los criterios
de selección se utilizaron dos conjuntos de datos,
el de referencia asociado a los criterios explícitos,
y el de correspondencia asociado a los criterios im-
plícitos.

El conjunto de datos de criterios explícitos, se
generó a partir de la información relacionada con
las posiciones a cubrir por los candidatos. Mientras
que el conjunto de datos de criterios implícitos, se
generó a partir de las descripciones extraídas de
las audiencias de nominación (ver cuadro 1).

Se evaluó la similitud entre los criterios implí-
citos en referencia a los criterios explícitos de tres
segmentos: Comité, Departamento, y Directivo.

La figura 6 presenta los diagramas de caja de
los coeficientes similitud para los segmentos Co-
mité, Departamento, y Directivo. En la figura se
observa un mejor desempeño en la similitud de los
criterios de selección del segmento Departamento.
La desviación estándar de los segmentos Comité
(≈ 0,35) y Directivo (≈ 0,05) presentan una am-
plia diferencia. Sin embargo, debe considerarse la
diferencia en la cantidad de nominaciones corres-
pondientes a cada segmento (27 en Comité y 5 en
Directivo).

3.4. Datos para la selección de gru-

pos de expertos

Se implementó una red social de investigado-
res a partir de información pública extraída del
sitio web de CONICET. Se aplicaron estrategias
de unificación y desambiguación, ya que la mayor
parte de la información disponible en el sitio web
es ingresada por los mismos investigadores.

Figura 6: Diagramas de caja para los segmentos
Comité, Departamento, y Directivo.

La elegibilidad de los candidatos, para la eva-
luación del enfoque propuesto de selección de gru-
pos, se determinó a partir un listado de candidatos
elegibles que cumplían con los requisitos para con-
formar las comisiones. Sin embargo, se mantuvo la
información de las relaciones con otros investiga-
dores no elegibles, ya que todos ellos conforman la
estructura de la red social.

Finalmente, la red social para el caso de estudio
quedó conformada por un conjunto de 1293 no-
dos (investigadores) y 4322 enlaces (publicaciones
y lugares de trabajo en común), conformando 74
componentes. Para la evaluación, se tomó el com-
ponente de mayor tamaño incluyó 1058 (≈ 82%)
de los investigadores (75 de ellos calificados para
conformar comisiones), y 3878 (≈ 90%) de rela-
ciones.

3.5. Seleccción de grupos con miem-

bros independientes

La primera evaluación experimental se realizó
con la métrica de independencia de grupos como
función de fitness del GA. Con objeto de comparar
el fitness de las comisiones actuales con el fitness
de las comisiones generadas por el algoritmo ge-
nético, se generaron comisiones de 3, 4, y 5 miem-
bros.

La figura 7 presenta el fitness de las comisiones
generadas y las actuales de acuerdo a las 16 confi-
guraciones. En todas las ejecuciones se obtuvieron
comisiones generadas con fitness superior al de las
comisiones actuales.

La figura 8 muestra la red social utilizada en la
experimentación, en la cual se identifica que los
miembros de una comisión generada se encuen-
tran más alejados entre sí que los miembros de la
comisión actual. Esta representación muestra una
mejora en el balance de las distancias entre los



Segmento Fuentes para criterios explícitos Fuentes para criterios implícitos

Comité definiciones de criterios de selección del Federal

Advisory Committee Act (FACA)2
nominaciones a posición en mesas directivas o

grupos consultivos

Departamento definiciones de visión y misión de las

dependencias correspondientes

nominaciones a dirección de sectores dentro de

la misma dependencia

Directivo definiciones de responsabilidades de cargos nominaciones a posiciones dentro de una junta

directiva

Cuadro 1: Orígenes de datos para la identificación de los criterios de selección explícitos (referencia) e
implícitos (correspondencia) utilizados en la evaluación de similitud de criterios de selección aplicados.

Figura 7: Fitness promedio para comisiones gene-
radas de 3, 4, y 5 miembros.

miembros de las comisiones generadas al compa-
rarlas con las comisiones actuales.

3.6. Seleccción de grupos con múl-

tiples criterios

La segunda evaluación experimental se realizó
mediante una suma ponderada de la métrica pro-
puesta de Independencia de grupos y KPP-Pos[3].
Para ello, se determinaron los pesos correspon-
dientes a cada métrica, mediante la aplicación del
método de Entropía a los fitness de las comisio-
nes actuales. Los pesos obtenidos para las métri-
cas evaluadas indican una mayor relevancia da-
da a la selección de grupos con miembros inde-
pendientes, dada por wIndependencia = 0,567966,
que la relevancia dada a la selección de grupos
que maximicen la difusión en la red, dada por
wKPP−Pos = 0,432034.

Al igual que en la primera evaluación, se com-
paró el fitness de las comisiones actuales con el
fitness de las comisiones generadas por el algorit-
mo genético, por lo que se generaron comisiones
de 3, 4, y 5 miembros.

Para la configuración del GA, se utilizó la con-
figuración que arrojó mejores resultados en la pri-
mera evaluación. Esta configuración utilizó los me-

Figure 8: Comisión de 5 miembros. Actual (círcu-
los grandes) y generada (estrellas).

canismos PMX, SWAP, SUS, y Generational.

Posteriormente se comparó el fitness de las co-
misiones generadas con 3, 4, y 5 miembros respecto
del fitness de las comisiones actuales de Ingresos,
Informes, y Becas del área de Informática y Co-
municaciones, respectivamente.

La figura 9 presenta los fitness promedio, ba-
sado en la integración de las métricas KPP-pos
e Independencia, de las comisiones generadas con
3, 4, y 5 miembros, junto con el fitness evaluado
en las comisiones actuales. En la figura se obser-
va que, al igual que en el caso de la evaluación de
la métrica de Independencia en forma individual,
al evaluar el fitness con las métricas integradas el
método propuesto generó comisiones con mejores
fitness que las comisiones actuales.



Figura 9: Fitness multicriterio de comisiones ge-
neradas y comisiones actuales.

4. Trabajos relacionados

El área de Recuperación de Expertos (RE), una
subárea de Recuperación de Información (IR), de-
fine dos objetivos relacionados con el descubri-
miento de asociaciones entre expertos y áreas de
conocimiento [2]: el Perfilado de Expertos (Expert
Profiling) y Hallazgo de Expertos (Expert Fin-
ding). Sin embargo, el objetivo de los sistemas de
Hallazgo de Expertos es asociar expertos en un
tema dado, mientras que el objetivo del Perfila-
do de Expertos es descubrir temas asociados a un
experto.

Independientemente de su objetivo, los sistemas
de RE necesitan encontrar temas o áreas de co-
nocimiento mediante el análisis de evidencia que
demuestre la experiencia del experto. En RE, es-
ta evidencia de experiencia es generalmente repre-
sentada por distintas fuentes de información como
curriculum vitae, publicaciones científicas, y listas
de áreas de conocimiento, entre otras.

La importancia de la evidencia de experiencia,
así como el contexto, son requeridos para asistir a
los usuarios de los sistemas de RE. En [1] se intro-
duce la tarea de determinar los perfiles de expertos
y proponen dos modelos para su resolución. Am-
bos modelos se basan en la construcción de perfi-
les basados en evidencia de experiencia tales como
documentos y áreas de conocimiento.

La evidencia de experiencia es usualmente al-
macenada en documentos de texto en forma es-
tructurada o semi estructurada. Por lo tanto, la
extracción de evidencia de experiencia es uno de
los principales desafíos de la RE. En [9] se reconoce
la necesidad de transformar descripciones textua-
les de proyectos en un conjunto de habilidades que
los candidatos expertos deben cumplir para ser se-
leccionados. Los autores proponen el concepto de
noción implícita de experiencia en descripciones

de proyectos.

La mayoría de los enfoques para la extracción
de evidencia de experiencia están basados en pro-
piedades sintácticas de los documentos. En [10] se
usan los curriculum vitaes de un grupo de investi-
gadores, como evidencia de experiencia en un mo-
delo de recuperación de expertos basado en etique-
tas. Los autores comparan el algoritmo utilizado
con otros algoritmos para la recomendación de eti-
quetas que utilizan títulos, resúmenes, y palabras
claves de contribuciones científicas. Otros trabajos
se enfocan en la extracción de temas o tópicos, co-
mo representativos de áreas de conocimiento. En
este sentido, en [14] se propone la extracción de
temas de experiencia usando una adaptación de
otros enfoques basados en extracción de términos
y en extracción de frases clave. En [8] se argu-
menta que los enfoques actuales de RE, basados
en la extracción de temas a partir de documentos,
no consideran las relaciones ocultas entre los can-
didatos y las consultas. Con este fin, los autores
proponen un enfoque para el Hallazgo de Exper-
tos basado en Latent Dirichlet Allocation (LDA).

Otros trabajos en la extracción de experiencia
tienen en cuenta otras propiedades de los docu-
mentos, además de las sintácticas o las semánti-
cas. En [13] se aplica ML a la tarea de Perfilado
de Expertos mediante el etiquetado automático de
personas dentro de un contexto empresarial. Los
autores proponen un listado de etiquetas con un
orden de relevancia o ranking. Este enfoque utiliza
un vocabulario de etiquetas creado por un conjun-
to de usuarios para este problema en particular.

Además de la evidencia de experiencia, otro as-
pecto importante sobre la creación de perfiles de
expertos radica en la organización de los datos de
dichos perfiles, así como de su inherente cambio.
En [12] se introduce la tarea de identificar y carac-
terizar los cambios en la experiencia de los indivi-
duos en el tiempo. Los autores proponen el con-
cepto de perfil de experiencia jerárquica para or-
ganizar la taxonomía de la experiencia, represen-
tada mediante un árbol ponderado. En esta línea,
en [15] se considera la estructura jerárquica de las
áreas de conocimiento relacionadas a un experto
mediante un modelo de clasificación.

Algunos trabajos explotan particularidades del
dominio de aplicación para la RE. En este senti-
do, en [7] se utilizan aspectos específícos del domi-
nio de los sitios de pregunta-respuesta. Entre estos
aspectos se incluyen la relevancia del tema, repu-
tación del usuario, y la autoridad de una categoría.



En [6, 5] se modelan múltiples aspectos de la ex-
periencia de personas en el marco del problema de
Asignación de Revisores en Comités (CRA). Los
autores proponen la extracción de temas a partir
de documentos asociados a los candidatos exper-
tos, como el caso de las contribuciones científicas.

En [11] se identifican un conjunto de criterios de
selección, tanto incluyentes como excluyentes, de
expertos para la conformación de paneles de ase-
sores. El trabajo propone pricipios como la trans-
parencia, disponibilidad, y público acceso de los
criterios de elegibilidad y selección. Una diferen-
cia fundamental con el trabajo propuesto es que la
identificación de criterios se realiza sobre los linea-
mientos de las organizaciones relevadas, sin consi-
derar la opinión de los responsables del proceso
de selección. Por otra parte, los autores reconocen
la importancia de la parcialidad (bias), y mencio-
na algunas alternativas para su tratamiento, entre
las que se encuentra el análisis de las declaracio-
nes públicas de los candidatos, aunque no de las
declaraciones de terceros.

5. Conclusiones

En este trabajo se propone un abordaje integral
al problema de la selección de grupos de expertos
basado en Aprendizaje Automático (ML) Proce-
samiento de Lenguaje Natural (NLP) y Análisis
de Redes Sociales (SNA).

Con este trabajo, se pretende disponer de una
estrategia para resolver la costosa tarea de anali-
zar procesos de selección de expertos, y a su vez,
sugerir conformaciones posibles de grupos de ex-
pertos en forma repetible y con pretensiones de
objetividad. De esta manera, el enfoque propues-
to es un aporte para dar claridad a los procesos de
selección de grupos de expertos.

Los resultados obtenidos en la evaluación expe-
rimental indican que la correspondencia entre eva-
luaciones de los candidatos y los criterios de selec-
ción puede ser evaluada a partir de herramientas
automatizadas de extracción y análisis de conteni-
do semántico. Asimismo, la evaluación del método
de selección de grupos de expertos basado en análi-
sis de redes sociales, indican que es posible generar
grupos con un mejor propiedades estructurales al
compararlos con los comités actuales.

Independientemente de las contribuciones del
trabajo, resulta pertinente indicar algunas consi-
deraciones, como el costo del enfoque de aprendi-

zaje supervisado, el costo y estado actual de desa-
rrollo de las alternativas de análisis semático auto-
mático de textos, la representatividad del modelo
de red social utilizado.

Actualmente, esta línea de investigación se con-
tinúa en el marco de una investigación posdocto-
ral, con especial interés en la construcción de per-
files de expertos en grandes conjuntos de datos,
particularmente en el ámbito científico.
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