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Introduccion

La gran mayoria de los datos que se capturan en internet, y muy significativa-
mente en los medios sociales, no suelen ser los datos estructurados que encon-
traremos en una hoja de célculo o en una base de datos relacional, en las que
hay una serie de columnas que representan las variables y una serie de filas que
representan a los individuos, como podria ser una base de datos de clientes
o de proveedores, ni tampoco los datos recogidos en un cuestionario de una
encuesta. Los datos que se presentan mayoritariamente en los medios sociales
son publicaciones, interacciones y conexiones entre los usuarios y usuarias, y
para poder analizarlas, hay que recurrir a técnicas como el analisis de redes
sociales (de ahora en adelante, ARS).

El ARS es una técnica especialmente pertinente para analizar los datos que
recogemos de los medios sociales y que tienden a representar las relaciones que
se establecen entre los usuarios y usuarias (por ejemplo, menciones, relaciones
de amistad o de seguimiento, etc.) o que se establecen entre los usuarios y
los contenidos (por ejemplo, publicaciones, paginas web, productos, hashtags,
etc.).

El ARS consiste en una serie de técnicas orientadas al analisis de los
datos interconexionados que centran su atencion en las relaciones o
conexiones entre un conjunto de actores sociales.

En este modulo, nos familiarizaremos con los elementos fundamentales del
ARS y aprenderemos a utilizarlo con diferentes tipos de datos para la genera-
cion de conocimiento. Veremos cudles son sus elementos principales, presen-
taremos algunas de sus métricas mas interesantes y, finalmente, nos centrare-
mos en aspectos como por ejemplo la visualizacién de redes con software es-
pecifico, que nos ayudara a comprender y poder explicar qué es lo que sucede
en los medios sociales desde una perspectiva de gran valor.



CC-BY-NC-ND e PID_00279379 6 Comprensién de las redes sociales

Objetivos

Con el estudio de este médulo deberan alcanzarse los siguientes objetivos:

1. Conocer las técnicas de analisis de las redes sociales y sus elementos fun-
damentales.

2. Utilizar las métricas mas importantes de analisis de las redes sociales.

3. Visualizar las redes mediante un software especifico para comprender y
poder explicar qué es lo que sucede en los medios sociales.
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1. Analisis de redes sociales

Para llevar a cabo el ARS, es importante conocer el concepto de red social y su
importancia en diferentes disciplinas cientificas. También haremos un breve
recorrido por su historia, que nos permitira conocer el origen de muchos de
los algoritmos y de las métricas que usaremos mas adelante.

1.1. Conceptualizacion del analisis de redes sociales

El ARS tiene su origen en la ciencia social y en la matematica discreta. Hoy
en dia, se aplica y se sigue desarrollando en una gran variedad de campos de
estudio: desde la fisica tedrica a la antropologia social.

A causa de su transdisciplinariedad, a veces el ARS toma diferentes nombres.

e Desde la psicologia y las ciencias de la educacion, es habitual referirse a
€l como sociometria y suele aplicarse al estudio de las relaciones entre el

alumnado de un grupo clase.

e Por otro lado, desde la fisica y las ciencias de la computacién, es mas habi-
tual referirse a la teoria de grafos. La teoria de grafos es la teoria matematica
que estudia el concepto de grafo o red: estructuras de nodos y aristas que
modelan las relaciones entre los objetos.

Todos estos conceptos presentan algunas diferencias entre si, diferencias que
tienen que ver, sobre todo, con la tradicion disciplinaria de las distintas cien-
cias y de su momento histérico, pero nos remiten al mismo tipo de perspecti-
va estructural de anélisis de los datos. Aqui, trataremos indistintamente todas
estas perspectivas y nos referiremos a redes o grafos como siné6nimos perfectos.

Redes: herramientas de cdlculo matematico y, a la vez, representaciones
visuales de conjuntos de datos relacionales.

Lo primero que hay que entender es que el ARS implica un modelo de trata-
miento de los datos que estd presente en todos los campos de la ciencia y
que consiste en centrar la atencién en las relaciones o las conexiones que
se establecen entre los individuos o las entidades que sean objeto del estudio
(Freeman, 2012).

Analisis de redes

Por ejemplo, un astrofisico podra usar el andlisis de redes para analizar las dindmicas en-
tre los planetas, un economista podra analizar los flujos de las importaciones y las expor-
taciones entre paises, y un bioquimico podra investigar los vinculos entre las diferentes
células que componen un organismo. Lo que todos estos analisis tendrdn en comun es

Sociometria

La sociometria fue fundada por
el psiquiatra Jacob Levy Mo-
reno y por la psicéloga social
Helen Hall Jennings (Freeman,
2012). Sus estudios fundacio-
nales se basaban en el anali-
sis de las relaciones estableci-
das entre los individuos en po-
blaciones acotadas, como por
ejemplo grupos de personas
presas o alumnado interno.

Teoria de grafos

El psicélogo matematico Frank
Harary es considerado el padre
de la version moderna de es-
ta teoria (Freeman, 2012), que
fue clave en el nacimiento de
la computacién y la inteligen-
cia artificial.

Referencia bibliografica

L. C. Freeman (2012). El
desarrollo del andlisis de redes
sociales: un estudio de sociolo-
gia de la ciencia. Blooming-
ton, Indiana: Palibrio.
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que centraran su atencién en los vinculos entre las entidades estudiadas, y no tanto en
sus propiedades.

El analisis relacional o estructural propio del ARS es diferente y complemen-
tario al andlisis atributivo o individualista. Mientras que la perspectiva atribu-
tiva o individualista centra la actividad empirica en recopilar casos individua-
les y caracterizarlos mediante una serie de atributos, la perspectiva relacional
se basa en recopilar informacién sobre los vinculos entre los casos indivi-
duales. Segin las preguntas que nos formulemos, deberemos usar un analisis
de uno u otro tipo. En cualquier caso, tal y como podemos ver en el ejemplo
de la figura 1, siempre serd posible transitar desde una perspectiva atributiva

a una relacional y viceversa.

Figura 1. Datos atributivos y datos relacionales

Tabla de doble entrada: Matriz de adyacencias:
tres individuos y sus aficiones niimero de aficiones que
(0 = no le gusta, 1=si que le gusta) comparten los 3 individuos

Irala Tocar

[EVE] el violin
Joan 0 1 Joan 1 2
Laura 1 1 1 Laura 1 2
Manel 1 1 0 Manel 1 2

Esta matriz es simétrica: tantas
aficiones comparte Laura con Joan
como Joan con Laura

Fuente: elaboracion propia

En el paradigma de los datos masivos, es muy habitual disponer de datos que
se representan mejor en una matriz de adyacencias, como por ejemplo las in-
teracciones entre usuarios o el nimero de veces que cada usuario ha publicado
un mensaje utilizando un hashtag particular. Muchas veces, estas acciones e
interacciones seran la mejor manera de generar «propiedades» que podamos
asignar a los casos en nuestros analisis. Por todo esto, el ARS es un método de
analisis que adquiere protagonismo en los entornos digitales, a pesar de que
su historia empieza mucho antes de la creacion y la expansion de la compu-

tacion.

1.2. Breve historia del analisis de redes sociales

A pesar de que los filosofos y cientificos sociales siempre han tenido la idea
intuitiva de que los «lazos» entre los individuos tienen consecuencias sociales
importantes, no fue hasta los afios treinta del siglo XX cuando un grupo de
cientificos, inicialmente liderados por los psic6logos sociales Jacob Levi Mo-
reno y Helen Hall Jennings, empezaron a desarrollar una perspectiva empirica,
sistematica y matematicamente refinada que, con el tiempo, se denominaria
ARS (Freeman, 2012). Las primeras investigaciones de ARS son, por lo tanto,
muy anteriores a la era digital. Si dejamos de lado las investigaciones matema-

ticas que conforman la prehistoria del ARS —como por ejemplo el problema de
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los siete puentes de Konigsberg resuelto por Leonhard Euler en 1736-, es posi-
ble distinguir tres fases en la historia del desarrollo del ARS y solo en la Gltima
podemos considerar que los medios sociales tienen un impacto notable.

El problema de los siete puentes

Se trata de un problema matematico clasico resuelto por Euler (1736), que se considera
el nacimiento de la topologia y la teoria de grafos. En la ciudad prusiana de Konigsberg
(es decir, la actual Kaliningrado, que pertenece a Rusia) se pretendia recorrer los siete
puentes que unen las cuatro partes de la ciudad en un desfile, pero solo pasando una vez
por cada puente. Euler demostré que esto no era posible, interpretando cada parte de la
ciudad como un nodo y cada puente como una arista. En su solucién, solo seria posible
recorrer cada puente una vez si hubiera un ntimero par de puentes.

1) Fase de eclosion. Desde el nacimiento del ARS en los afios treinta hasta
las postrimerias de los afios cincuenta del siglo XX, una serie de investigacio-
nes muy débilmente vinculadas entre si permitieron desarrollar los concep-
tos esenciales del ARS. Los pioneros fueron Jacob Levy Moreno y Helen Hall
Jennings, que llevaron a cabo las primeras investigaciones sistematicas de ARS
y empezaron a utilizar explicitamente conceptos como «red» o «diada», para
referirse a la relacion entre pares de nodos. También destacan las investigacio-
nes de Elisabeth Bott y John Barnes, antropélogos estudiosos de los lazos fa-
miliares y de las sociedades urbanas que dieron nombre al ARS. Por otro lado,
fue muy importante la investigacion de los psicologos sociales del MIT Kurt
Lewin, Alex Bavelas y Dorwin Cartwright, inventores de conceptos como «cli-
ca» (esto es, grupos de nodos perfectamente conectados) o de métricas como
el «grado» (esto es, el nimero de conexiones o de «vecinos» de cada nodo en
el grafo). Y también hay que mencionar a su colaborador matematico Frank
Harary, formalizador de la teoria de grafos moderna y figura clave en el desa-
rrollo de las ciencias de la computacion y la inteligencia artificial.

2) Fase de formalizacion. Las décadas de los sesenta, setenta y ochenta del
siglo xx implicaron una gran maduracion intelectual para el ARS. En esta fa-
se, el ARS extendi6é enormemente su radio de aplicacién y se utiliz6 en inves-
tigaciones de disciplinas tan diferentes como las ciencias de la comunicacion,
la historia o los estudios de capital social. Ademas de la investigacién sustan-
tiva y aplicada, también se profundizé en su dimension formal, con lo que se
crearon nuevas métricas, como la «centralidad de intermediacién», propuesta
por Linton C. Freeman (1977; 1978) y que veremos mas adelante, y técnicas
de analisis, como el blockmodeling (es decir, una técnica estadistica que permi-
te generar redes aleatoriamente para contrastar hipoétesis), introducida por los
soci6logos Harrison White, Scott Boorman y Ronald Breiger (1976). Gracias a
todo esto, el ARS fue incluido en varios planes de estudio de las mejores uni-
versidades del mundo, como por ejemplo Harvard, Columbia o Stanford. De
aquellos cientificos, ademas de sus contribuciones académicas, hay que desta-

car su papel como profesores y formadores de analistas de redes.

Referencias

bibliograficas

L. C. Freeman (1977). «A set
of Measures of Centrality Ba-
sed on Betweenness». Socio-
metry (pags. 35-41).

L. C. Freeman (1978). «Cen-
trality in Social Networks
Conceptual Clarification».
Social Networks (vol. 3, nam.
1, pags. 215-239).

H. C. White; S. A. Boorman;
R. L. Breiger (1976). «Social
Structure from Multiple Net-
works. I. Blockmodels of Ro-
les and Positions». American
Journal of Sociology (vol. 4,
nam. 81, pags. 730-780).
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ARS aplicada a diferentes disciplinas

A continuacién exponemos algunas de las aplicaciones del ARS en investigaciones de
diferentes disciplinas:

e Comunicacidn: el psicélogo social Stanley Milgram (1967) demostré con un experi-
mento de campo que todos los habitantes del planeta estamos conectados por una
media de seis contactos intermedios.

e Historia: el historiador y politélogo Karl Wolfgang Deutsch (1952) utiliz6 modelos
de redes en sus estudios sobre comunicacién y nacionalismo para conceptualizar los
flujos de informacién.

e Capital social: el sociélogo Mark Granovetter (1973) demostré que los vinculos dé-
biles que establecemos con personas que no forman parte de nuestro circulo inme-
diato (por ejemplo, antiguas amistades, antiguos compafieros y compafieras de estu-
dios, etc.) tienen un gran potencial de generacién de oportunidades laborales, puesto
que son una puerta abierta a informacién que no es habitual en nuestro circulo.

3) Fase de expansion, en la que todavia estamos. A partir de la década de los
noventa y con la irrupcién de internet, el ARS experimenté un auténtico re-
nacimiento. Inicialmente fue el correo electrénico y después fueron los me-
dios sociales, que simplificaron y abarataron los costes de la recopilacion de
datos de las redes, lo que propicié multitud de analisis estructurales. A la vez,
y como consecuencia de estas transformaciones tecnologicas, se puso sobre
la mesa la necesidad de algoritmos capaces de computar grandes volimenes
de datos de manera rapida y fiable. De este periodo destacan cientificos con
una gran orientacidon computacional, como el fisico Mark Newman, creador
de la métrica de modularidad (2006) que utilizamos para medir la calidad de
las comunidades —~también denominados grupos o cliisteres— en un grafo masi-
vo; o como Mathieu Jacomy, ingeniero jefe del software Gephi y coautor de
algoritmos de visualizacion de redes masivas, como Force Atlas 2 (Jacomy y
otros, 2014).

Por lo tanto, una cuestién muy importante es entender que el analisis de redes
sociales y la teoria de grafos son anteriores al concepto de redes sociales de in-
ternet, tal como las entendemos hoy en dia. De hecho, se trata de herramientas
que han servido de inspiracién para los principales arquitectos de la compu-
tacion y de la World Wide Web. Del mismo modo, el concepto de red social es
muy anterior a Facebook o Twitter. Las redes sociales digitales estdn hechas a
imagen y semejanza de las analégicas. Un grupo de comparfieros y comparieras
de trabajo, de amistades o una familia es, al fin y al cabo, una red social. La
especie humana nos relacionamos entre nosotros y nosotras formando redes
de relaciones y el ARS es una perspectiva privilegiada que permite entender

estas relaciones y sus consecuencias sociales.

Referencias

bibliograficas

S. Milgram (1967). «<The
Small World Problem». Psy-
chology Today (vol. 1, ntm. 2,
pags. 60-67).

K. W. Deutsch (1952). «<On
Communication Models in
the Social Sciences». Public
Opinion Quarterly (vol. 3,
nam. 16, pags. 356-380).

M. S. Granovetter (1973).
«The Strength of Weak Ties».
American Journal of Socio-
logy (vol. 6, nam. 78, pags.
1360-1380).

Referencias

bibliograficas

M. E. Newman (2006). «<Mo-
dularity and Community
Structure in Networks». Pro-
ceedings of the National Aca-
demy of Sciences (vol. 23,
nam. 103, pags. 8577-8582).

M. Jacomy; T. Venturini;

S. Heymann; M. Bastian
(2014). «ForceAtlas2, a Con-
tinuous Graph Layout Algo-
rithm for Handy Network Vi-
sualization Designed for the
Gephi Software». PloS One
(vol. 6, nim. 9, e98679).
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2. Los elementos del analisis de redes sociales

El ARS es una herramienta que nos permite interpretar la complejidad
de las relaciones humanas y entender sus consecuencias.

Los anélisis de redes siempre se han caracterizado por el rigor empirico (Lo-

Referencia bibliografica

zares, 1996) y, por lo tanto, 1o mejor que podemos hacer es centrarnos inicial-
C. Lozares Colina (1996).
«La teoria de redes sociales».
Papers: revista de sociologia
(vol. 48, pags. 103-126).

mente en sus conceptos clave y dejar la interpretacién para mas adelante.

2.1. Nodos, aristas y grafos

Cualquier red o grafo estd compuesta por dos elementos fundamentales: no-
dos y aristas (ved figura 2). Los nodos de la red —a veces llamados vértices, pun-
tos o actores— son sus entidades. Un nodo puede representar cualquier tipo de
entidad (por ejemplo, a personas, empresas, usuarios, webs, etc.). Las aristas
—también llamadas enlaces, lineas o relaciones— son los vinculos entre estas en-
tidades. Una arista puede representar cualquier tipo de relacién (por ejemplo,

una mencion, una relacién de conocimiento, una llamada telefénica, etc.).

Figura 2. Elementos fundamentales de una red o grafo

‘ ' % Nodo
% Arista Grafo

Fuente: elaboracion propia

Un grafo se puede utilizar para representar diferentes tipos de relaciones
sociales y de esto dependeran sus rasgos fundamentales.

Segln las caracteristicas que tomen las aristas de una red, nos encontraremos
ante un tipo u otro de grafo en términos de direccionalidad y ponderacion.
En cambio, las caracteristicas que tomen los nodos determinaran si nos en-

contramos ante una red de un solo modo o de dos modos.
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2.2. Direccionalidad y ponderacion

Las relaciones que representan las aristas de un grafo pueden tener direccion
o no tenerla. En funcién de si las aristas de un grafo representan relaciones
dirigidas o no dirigidas, nos encontraremos con redes o grafos dirigidos o no
dirigidos.

¢ Relaciones no dirigidas. Una relacién podra considerarse no dirigida
cuando sea necesariamente reciproca o bidireccional, o cuando la direc-

cién de la relaciéon no sea considerada importante.

Algunos casos clasicos son la amistad entre dos amigos, el grado de conocimiento entre
dos familiares o el nimero de atributos en comtn entre dos individuos en un estudio de
encuesta. En los medios sociales, tenemos varios casos de relaciones no dirigidas, como
por ejemplo las amistades en Facebook o LinkedIn: o hay un vinculo bidireccional o no
la hay.

¢ Relaciones dirigidas. Una relaciéon podra considerarse dirigida cuando no
sea necesariamente reciproca, o cuando la direccién sea un factor impor-
tante para el analisis.
Casos clasicos son las redes de préstamos monetarios, las llamadas telefénicas o las ex-
portaciones e importaciones. En los medios sociales, son relaciones dirigidas las mencio-

nes y los seguimientos en Twitter o los swipes en Tinder: yo puedo seguir a alguien que
no me sigue o puedo manifestar interés por alguien a quien no intereso.

Ya hemos dicho que la teoria no es lo que mas preocupa a los y las analistas
de ARS. La mayoria de las veces, el sentido comun es el que nos ayudara a
conceptualizar una relacién como dirigida o no dirigida. Otras veces no lo
tendremos tan claro y deberemos recurrir a la literatura cientifica de referencia
para adaptarnos a un estandar concreto. Ahora bien, en cualquiera de los casos,
es muy importante entender que es el o la analista quien tiene que tomar
la decision de si una red serd interpretada como dirigida o no dirigida (por
ejemplo, podemos asumir que dos personas se conocen simétricamente, o que
una de las dos conoce mas a la otra). La decision que tome el analista debera
ser congruente con las técnicas analiticas que se apliquen con posterioridad.
Por lo tanto, queramos o no, siempre necesitaremos un minimo de teoria que

nos ayude a interpretar una red de relaciones.

Ademas de la direccién, hay un segundo elemento que es clave a la hora de
determinar el tipo de aristas que componen un grafo, se trata del peso o la
ponderacidn de las aristas. Las aristas no ponderadas dan lugar a grafos no

ponderados, y las aristas ponderadas, a grafos ponderados.

e Relaciones no ponderadas. Un conjunto de relaciones podran conside-
rarse no ponderadas cuando no haya diferencias en la intensidad de las
relaciones de la red, o cuando esta intensidad no sea un factor relevante.
Por ejemplo, en una red de conocimientos entre familiares, serd complicado determinar

quién conoce més a quién. En el caso de los medios sociales, nos encontramos con casos
como las amistades en Facebook y LinkedIn, o los seguimientos en Twitter: puedes ser
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amigo o seguir a alguien una sola vez, no puedes establecer varias relaciones de amistad
con una sola persona, ni seguirla mas de una vez de manera simultanea.

En una red de relaciones ponderadas, las relaciones toman el valor de 1

cuando existen, y el de O cuando no existen.

e Relaciones ponderadas. Un conjunto de relaciones podran considerarse

ponderadas cuando consideremos que las diferencias en la intensidad de

las relaciones son un aspecto importante que se debe tener en cuenta.

Por ejemplo, no es lo mismo deber a alguien 20 € o 2.000 €, al igual que no es lo mis-
mo mencionar a una persona o llamarla tres veces al afio o treinta al dia. En Twitter,
obviamente, el namero de veces que se menciona a alguien es importante. También es
importante, por ejemplo, tener en cuenta el namero de veces que un usuario interactta

con una pagina de Facebook.

Segtn el tipo de aristas, segin su direccionalidad y su peso, es posible que nos

situemos en cuatro escenarios diferentes de analisis de los datos (ved tabla 1).

Determinar la direccion y la ponderaciéon de una red es muy impor-

tante, puesto que en funcién de esto se calculardn las métricas de una

forma o de otra.

Tabla 1. Tipos de red en funcién del tipo de aristas

Ponderacion —
| Direccion

Sin ponderacion
Todas las aristas pesan igual

Con ponderacion
Las aristas tienen diferentes pesos

Sin direccion
Las aristas no tienen direccion

Red no dirigida y no ponderada (por ejem-
plo, red de amistades en Facebook o Linke-
din)

Red no dirigida y ponderada (por ejemplo,
red de péaginas de Facebook segin seguido-
res compartidos)

Con direccién
Las aristas si que tienen direccion

Red dirigida y no ponderada (por ejemplo,
red de seguimientos en Twitter o de swipes
en Tinder)

Red dirigida y ponderada (por ejemplo, red
de menciones en Twitter o de «<me gusta» en
Instagram)

Fuente: elaboracion propia

2.3. Redes de uno y dos modos

Ademas de las aristas, también es importante fijarnos en las caracteristicas de

los nodos de una red. Basicamente hay dos escenarios: cuando todos los nodos

son del mismo tipo o cuando hay mas de un tipo de nodo en la red.

1) Si todos los nodos de una red pertenecen a la misma categoria (por ejem-

plo, todos son personas, o todos son cuentas de Twitter, o todos son empresas,

etc.), estaremos ante una red de un modo.

2) En cambio, si los nodos pertenecen a dos categorias diferentes (por ejem-

plo, personas y productos, cuentas y hashtags, empresas y estados) estaremos

ante una red de dos modos o bipartita.



CC-BY-NC-ND e PID_00279379 14

Comprensién de las redes sociales

La mayoria de los algoritmos de ARS se aplican en redes de un modo y, por lo
tanto, una operacion habitual serad trasponer redes de dos modos a redes de
un modo: por ejemplo, si queremos agrupar un grupo de usuarios en funcién
de su medio de transporte preferido (ved figura 3).

Transposicion de una red bipartita a una red de un modo

En la figura 3 podemos ver como es posible transitar de una red bipartita a otra de un mo-
do. Segtin los medios de transporte que prefieren una serie de individuos: metro, autobus
y coche, hemos podido sintetizar una red trazando una arista entre aquellas personas que
comparten, como minimo, un medio de transporte. El resultado que hemos obtenido es
una red que permite dividir la poblacién en dos cltsteres: la gente que prefiere los medios
publicos (color azul claro) y la gente que prefiere el coche privado (color azul oscuro).
Maés adelante, veremos cémo funcionan los algoritmos de particién de la red.

Figura 3. Transposicién de una red bipartita a una red de un modo

4 7
2 9
| ")
10
2 5 8
o
5 4 o

‘ 1 [ ]

Fuente: elaboracion propia

Para llevar a cabo una transposiciéon de una red de dos modos a una red de
un modo, debemos hacer una multiplicacién matricial. Es un procedimien-
to que implica un cierto grado de complejidad matematica y, sobre todo en
conjuntos de datos masivos, puede ser dificil de implementar en un softwa-
re de calculo, como por ejemplo MS Excel. El software especifico de ARS esta
preparado para llevar a cabo transposiciones de redes de dos modos a redes de
un modo, sea con funciones nativas (por ejemplo, Pajek, UCINET) o con co-
nectores (plug-ins) desarrollados por la comunidad (por ejemplo, Gephi). Eso
si, se trata de operaciones que pueden tardar bastante tiempo en computarse

completamente en redes masivas.
2.4. El lenguaje de las redes
Ya hemos visto que las redes se pueden representar mediante grafos de nodos.

Esta es, sin duda, su visualizacién mas eficiente para un analista. En cambio,

desde el punto de vista de un ordenador, hay otras representaciones mejores.
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Algebraicamente, que es la manera como un ordenador leerd un grafo, los
grafos se pueden representar de diferentes maneras. Las mas habituales son
los conjuntos de aristas, la matriz de adyacencias y el listado de adyacencias
(ved figura 4).

¢ El conjunto de aristas es la forma algebraica mas sencilla para representar
una red. Consiste en un listado de vértices (esto es, V) y de pares de nodos
conectados (esto es, E). Con pequefias variaciones, se trata del formato
mas habitual que utilizan los programas de ARS y sus principales tipos de
ficheros: net, gdf, dl, vna, gml, gexf y graphml.

e La matriz de adyacencias es una tabla de doble entrada en la que cada
columna y cada fila representan un nodo, y cada interseccion, una arista.
Las intersecciones toman valores en funcién de la intensidad del vinculo.
En una red no ponderada y no dirigida, los valores seran de 0 o 1 y seran
simétricos. La diagonal siempre tomara el valor 0, salvo que haya autorre-
ferencias en el grafo, como por ejemplo una mencién de un usuario de

Twitter a si mismo.

e FEllistado de adyacencias es un listado de las conexiones para cada nodo.
En el caso de una red no dirigida, no se duplicaran las aristas como en la
matriz de adyacencias. Puede ser un sistema mas complicado de anotar
que los anteriores, pero presenta ventajas importantes en el mundo de
las redes digitales, como cuando hemos de hacer un listado de menciones
contenidas en una publicacion.

Figura 4. Principales formas de representar una red

0 . ..

2
° E: { (1,2), (1,5), (2,3), 3 4 5
(2.4), (2.5), (3.4),
(45)} 4
00O s
Grafo Conjunto Matriz Listado
de aristas de adyacencias de adyacencias

Fuente: elaboracion propia

Todos los formatos anteriores presentaran pequefias variaciones en funcion
de si la red es dirigida o no dirigida, y también en funcién de si es ponderada
o no ponderada. Gracias al software de ARS y a su orientacioén hacia perfiles
diversos y no necesariamente técnicos, hoy en dia no es imprescindible tener
un gran dominio de la matematica de conjuntos o de la ciencia computacional
para poder llevar a cabo andlisis de redes. Ahora bien, si que es deseable que el
analista o la analista esté familiarizado con los formatos de datos que admite
el software que utiliza y los formatos en los que puede exportar los resultados

de un analisis.
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3. Principales métricas en el analisis de redes sociales

Reunir todas y cada una de las métricas que existen en el ARS seria una tarea

Referencia bibliografica

titdnica. En la década de los noventa del siglo xx, los analistas de redes Stan-

. . o . S. Wi ; K. Faust
ley Wasserman y Katherine Faust (1994) fueron capaces de identificar mas de (1992??22?2113\7&%?; jlnaly—

cuatrocientas propuestas para la medida de distintos elementos formales de sis: Methods and Applications.
. ; 3 , . Cambridge: Cambridge Uni-
las redes. Actualmente, el listado todavia seria mas amplio. En este apartado, versity Press.

nos limitaremos a presentar algunos de estos elementos, siempre que se den

los dos criterios siguientes:

1) que sean métricas disponibles en el software mas habitual (por ejemplo,
Gephi o Pajek), y que

2) sean métricas ttiles y aporten valor a los medios sociales.

En consecuencia, el listado de métricas que veremos a continuacién no es ex-
haustivo, pero si que es capaz de caracterizar una red de manera razonable-

mente completa.

Las métricas en el ARS pueden reflejar propiedades de los nodos (es decir, mé-
tricas nodales) o propiedades de la red en su conjunto (es decir, métricas de
grafo):

1) Métricas nodales: propiedades basicas de los nodos que derivan de sus co-
nexiones con el resto de los nodos o de algoritmos complejos que utilizan es-
tas propiedades basicas. Con las métricas nodales, somos capaces de establecer
clasificaciones de usuarios o de categorizarlos en grupos.

2) Métricas de grafo: métricas que tienen en cuenta las caracteristicas de los
nodos y las aristas de la red en su conjunto y que permiten caracterizar la
red completa. Con las métricas de grafo, seremos capaces de ver cuestiones
generales que tienen que ver, por ejemplo, con las formas de cohesién de una
red y con sus distancias.

3.1. Métricas de los nodos de una red
Ya hemos visto antes que uno de los elementos mas esenciales de una red es

la arista, la relacion entre dos nodos que refleja o representa una interaccion

contenida en una base de datos.



CC-BY-NC-ND e PID_00279379 17

Comprensién de las redes sociales

En funcion de las aristas de una red y de su distribucion, los diferentes
nodos tomaran distintos valores para distintos criterios. De estos, el cri-
terio mas basico es la centralidad de grado, que corresponde al nimero
de vecinos de cada nodo en un grafo.

En una red dirigida, deberemos repartir el grado de un nodo entre su grado de
entrada y el de salida —es decir, tendremos que separar las conexiones recibi-
das de las emitidas—, y en una red ponderada deberemos calcular el grado de
manera ponderada, y se considera el peso de las aristas.

Tal y como podemos ver mas abajo (ved figura 5), las decisiones que hemos
tomado antes sobre la direccionalidad y la ponderacién de una red determinan
totalmente los calculos de centralidad de grado.

Figura 5. Métricas bésicas de centralidad de grado segtn el tipo de red

Grafo no dirigido Grafo dirigido Grafo dirigido
y no ponderado y no ponderado y ponderado

© o 9. . 0

o 00 6 0,0 06

1 2 2

o o © o ©

0 9 0 Grado de entrada Grado de entrada ponderado

e © ® ®

Grado 0 3 1 2 4 0
©0 © 0,0 0
1 2 2

e © o' ©

Grado de salida Grado de salida ponderado

Fuente: elaboracién propia

La asuncion bésica que hay detras del calculo de la centralidad de grado es
que el namero de contactos de un nodo es importante para determinar su
poder dentro de la red. Segin esta logica, los nodos mas conectados son los
mas importantes. No obstante, es posible que en nuestro modelo de andlisis
lo mas importante no sea identificar los nodos mas conectados, sino aquellos

que estan mejor conectados.

El ARS es capaz de dar diferentes respuestas a la pregunta sobre qué significa

estar «bien» conectado en una red. Veamos algunos ejemplos.

1) Centralidad de intermediacion: ntimero de veces que un nodo estd en
medio de la ruta mds corta (es decir, geodésica) entre todos los pares de nodos
de la red (Freeman, 1977). La métrica asume que los nodos capaces de poner
en contacto los nodos desconectados son mas poderosos.

Un ejemplo de centralidad de intermediacién seria cualquier negocio basado en la in-
termediacién de bienes y servicios, como por ejemplo los marketplaces de Amazon o Za-
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lando, puesto que su modelo de negocio consiste en hacer de intermediarios entre los
productores y los compradores.

2) Centralidad de proximidad: distancia geodésica media entre un nodo y
los demas nodos de la red (Bavelas, 1950). Esta métrica asume que cuanto
menor es el esfuerzo para llegar a cualquier punto de la red, mayor es el poder
de un nodo.

Un ejemplo de centralidad de proximidad seria un comercial con una gran cartera de
clientes: cuanto menos llamadas tenga que hacer para llegar al director o directora general
de una empresa, mas valor tendré este comercial para su propia empresa.

Como sucede con la intermediacion, debemos calcular todas las rutas geodé-
sicas de la red para sintetizar la centralidad de proximidad, lo que puede im-

plicar tiempos de computacion elevados en datos masivos.

3) Centralidad de vector propio: algoritmo que establece una jerarquia de
prestigio entre los nodos de una red en funcién de si estdn conectados a otros
nodos prestigiosos (Landau, 1895). A los nodos que reciben enlaces provenien-
tes de nodos con un grado de entrada elevado se les imputa una centralidad
de vector propio elevada, y la operacion se repite en tantas iteraciones como
determine el analista (por ejemplo, cien iteraciones). La idea de esta métrica

es que un nodo serd importante si esta vinculado a otros nodos importantes.

Como ejemplo practico de centralidad de vector propio, podemos pensar en el algoritmo
PageRank creado por Google, que es una variante de la centralidad de vector propio que
persigue identificar los sitios web con mayor prestigio para indexarlos en las primeras
posiciones. De este modo, Google consigui6 que sus busquedas fueran mas eficientes que
las realizadas con otros buscadores con los que competia a principios de siglo.

4) Hubs y autoridades. Otra variante de la centralidad de vector propio es el
algoritmo HITS (Kleinberg, 1999), que ejecuta de manera iterada una serie de
procesos que permiten identificar los mejores nodos de la red, atendiendo a
dos criterios diferentes:

a) Identifica los mejores hubs, que son aquellos nodos que emiten enlaces
hacia las mejores autoridades de la red.

b) Identifica las mejores autoridades, que son aquellos nodos que reciben en-
laces de los mejores hubs de la red.

De este modo, se incorpora un matiz importante que tiene que ver con el rol
que desarrolla el nodo en la red: la autoridad prescribe, mientras que el hub
difunde las prescripciones. Esta métrica es especialmente util para las redes
sociales porque permite identificar a los usuarios que crean contenidos propios
y a quienes difunden mediante terceros. Se trata, ademas, de un algoritmo de
muy rapida computacion, si se compara con la centralidad de intermediacién

o la centralidad de proximidad.
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En la comparativa de la figura 6 podemos ver los nodos del mismo grafo, diri-
gido y ponderado, en el que constan sus puntuaciones segiin las métricas an-
teriores. Cada una de las diferentes medidas avanzadas de centralidad aporta
informacién y pueden ser utilizadas de manera complementaria en un anali-
sis. Ahora bien, esto no significa que estemos obligados a utilizar todas estas
métricas en un mismo anélisis. De hecho, es recomendable elegirlas en fun-
cién de qué es lo mas importante que se quiere identificar o explicar y cudl es
el tipo de audiencia a la que se dirige el analisis.

Figura 6. Cinco métricas de centralidad para una red dirigida y ponderada

Centralidad Centralidad Centralidad de vector
de intermediacion de proximidad propio con 100 iteraciones

®24@

0.® 0
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Puntuacion Puntuacion
de autoridad de hub

30240 3®2 03]
0. P @ ®, 0 0
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Fuente: elaboracion propia

Todas las métricas anteriores aportan informacién del nodo que permite esta-
blecer clasificaciones de varios tipos de centralidad. Se trata, al fin y al cabo, de
las variables numéricas asociadas a los nodos y que permiten ordenarlos segiin
determinados criterios. Hay un segundo grupo de variables nodales que no se
pueden entender de este modo porque, a pesar de que pueden tomar valores
numéricos, son variables cualitativas. Se trata de las métricas que dibujan la
particion de un grafo y que buscan la caracterizacion de los subconjuntos de
nodos que hay en una red.

1) Componentes conexos. En un grafo dirigido, un conjunto de nodos esta
débilmente conectado (es decir, componentes débilmente conexos) si es posi-
ble recorrerlos secuencialmente de manera no repetitiva. Un conjunto de no-
dos esta fuertemente conectado (es decir, componentes fuertemente conexos)
cuando, ademas de la condicion anterior, no hay ningin nodo que constituya
el final del recorrido, sino que se puede recorrer ciclicamente (Tarjan, 1972).
En la teoria de grafos, se denomina semirruta a la secuencia de nodos de un
componente débilmente conectado, y se denomina ruta o ciclo a la secuencia

de un componente fuertemente conectado. Los componentes fuertes, conec-
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tados por rutas, tienden a ser mas pequefios y cohesivos que los componen-
tes débiles, conectados por semirrutas. La presencia de muchos componentes
fuertes en un grafo proporcionara poder a los buenos mediadores.

2) Algoritmo Louvain. Se trata de un algoritmo de aprendizaje no supervisa-
do creado durante los altimos afios (Blondel y otros, 2008) que ha resultado
la manera mas popular para la identificacién de comunidades, grupos o clas-
teres en un grafo masivo. El algoritmo se ejecuta en varias fases y se orienta
hacia la optimizacioén de la modularidad, una métrica que sirve para medir
la calidad de la particién comunitaria de una red (es decir, la calidad de las
comunidades que segmentan el grafo) y que veremos mas adelante. El algorit-
mo lleva a cabo agrupaciones aleatorias entre nodos, que evaliia permanente-
mente el efecto en la modularidad y prescinde de aquellas agrupaciones que
van en su detrimento. Como resultado, obtenemos una serie de comunidades
diferenciadas y un valor de modularidad que nos ayuda a interpretar la calidad
de la particion. Pajek permite la ejecucion multinivel del algoritmo Louvain
—lo calcula varias veces y devuelve la particion con mejor Q-, mientras que
Gephi solo permite la ejecucion simple. En ambos casos, hay que determinar
manualmente la resolucién del algoritmo: una menor resolucién propiciara

comunidades mds pequerias.

Algoritmos de aprendizaje no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado son algoritmos capaces de identificar pa-
trones en los datos sin partir de un entrenamiento ad hoc implementado por el analista,
que nos permiten descubrir propiedades que a simple vista permanecen ocultas.

Las dos métricas anteriores persiguen la caracterizacién de las partes de un

grafo (ved figura 7), pero cada una pone el foco en un factor diferente.

El calculo de los componentes débiles y fuertes busca enfatizar el ni-
vel y los modos de cohesién entre los nodos de una red, mientras que
el algoritmo Louvain pretende generar grupos en funcién de criterios
menos estrictos, que permite que los nodos inconexos y mutuamente
inaccesibles formen parte de un mismo claster siempre que compartan

conexiones significativas con nodos comunes.

El algoritmo Louvain tiende a fallar en la identificacion de grupos muy peque-
fios y cohesivos, mientras que el cdlculo de componentes tiende a fallar en la
deteccion de grupos medios. La utilizacién de uno u otro criterio de particiéon
de un grafo dependerd, una vez mas, del tipo de preguntas a las que el o la
analista quiera dar respuesta.
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Figura 7. Dos métricas de particién para una red dirigida y ponderada
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Fuente: elaboracion propia

3.2. Meétricas de la red en su conjunto

Hasta ahora, nos hemos centrado en las métricas de los nodos de la red. Hemos
visto métricas cuantitativas y ordinales (por ejemplo, grado de entrada, cen-
tralidad de intermediacién, centralidad de vector propio), y también cualita-
tivas y categoricas (por ejemplo, componentes fuertemente conectados, par-
ticiones del algoritmo Louvain). En este apartado, nos fijaremos en una serie
de meétricas que nos pueden ayudar a caracterizar la red en su conjunto, en
términos de cohesion y distancia.

Una de las cuestiones mas elementales en una red es determinar cual
es su nivel de cohesion. Se trata, en otras palabras, de identificar hasta
qué punto la red se puede considerar un «todo» unificado o cual es el
nivel de saturacion relacional que se da.

Hay varias maneras de medir o de evaluar la cohesién de un grafo o de sus
partes o clasteres. Cada una de estas métricas nos aporta informacion comple-

mentaria.

1) Densidad. La métrica global mds sencilla de implementar e interpretar en
un grafo es su densidad. La densidad corresponde al nimero de aristas expre-
sado como la proporcién (por ejemplo, de O a 1) del mdximo posible, conside-
rando que todos los nodos de un grafo podrian estar vinculados. Para calcular
la densidad de una red, lo mas habitual es considerarla como no ponderada.
Entre las limitaciones mas importantes de esta métrica se halla su incapacidad
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para evaluar la igualdad o la desigualdad en la distribucién de las aristas en un
grafo, lo que afecta enormemente a la interpretacion del modo de cohesién
desde un punto de vista cualitativo.

2) Centralizacién. Se trata de un conjunto de calculos que se pueden aplicar a
todas las métricas de centralidad (por ejemplo, grado, intermediacién, proxi-
midad, etc.) que permiten identificar si el poder de los nodos se distribuye ho-
mogéneamente en una red o no, mediante la comparacién de la distribucién
observada con la distribucién que habria en una red totalmente horizontal
con el mismo nimero de nodos y aristas (Freeman, 1978). La férmula propor-
ciona un valor que oscila entre O (es decir, la descentralizacion total) y 1 (es
decir, la centralizacién absoluta).

La densidad y la centralizaciéon nos hablan de la cohesion en la red. Cada una
de estas enfatiza un factor diferente. Vedmoslo con el ejemplo de las redes no
dirigidas y no ponderadas de la figura 8.

Densidad y centralizaciéon

Figura 8. Densidad y centralizacién en una red no dirigida y no ponderada

Red no dirigida Red no dirigida
fuertemente centralizada débilmente centralizada

Densidad: 0,22 Densidad: 0,22
Grado de centralizacion®: 1 Grado de centralizacion: 0,04

Fuente: elaboracion propia

Ambas redes tienen 9 nodos y 8 aristas (es decir, 8 aristas de las 36 posibles entre 9 no-
dos). En consecuencia, las dos tienen la misma densidad, que es de 0,2. Ahora bien, desde
el punto de vista de la centralizaciéon de grado, las dos redes son muy diferentes: en la
primera (esto es, un 100 % de centralizacién) un solo nodo concentra las conexiones
con los demas y, en la segunda (es decir, un 4 % de centralizacioén), los enlaces se distri-
buyen de manera practicamente homogénea. En los medios sociales, y si se tratara de
redes dirigidas, el primer caso podria corresponder a una red de retuits (es decir, muchos
usuarios retuitean uno solo) y, el segundo, a una cadena viral en la que cada usuario cita
al anterior. Las métricas de centralizaciéon se pueden calcular con Pajek y solo para las
relaciones no ponderadas.

Hay un segundo grupo de métricas de cohesién que sirven para evaluar en qué
medida los nodos tienden a agruparse en funcién de algunos de sus atributos
nodales. Este es uno de los casos en los que combinamos la informacién rela-
cional propia del ARS con los atributos de los nodos que establecemos exter-
namente (por ejemplo, su género, grupo de edad, nacionalidad, etc.). Aqui no
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se trata tanto de identificar el nivel o los modos de cohesion de la red, sino de
poder averiguar cuales son los atributos de los nodos que orientan la cohesion
de la red. Este tipo de analisis es muy interesante y util, si se dispone de datos
suficientes sobre todos los nodos (por ejemplo, cuando conocemos su género,
oficio, cohorte, aficiones, etc.). Cuando trabajamos con datos de los medios
sociales, muchas veces no partiremos de datos tan completos y, por ello, una
estrategia habitual serd compaginar el ARS con algoritmos de aprendizaje su-
pervisado y no supervisado que permitan generar variables segdn nombres,
descripciones de los usuarios y publicaciones.

1) Homofilia. El indice E-I busca identificar si las relaciones en una red son
homofilicas o heterofilicas (Krackhardt y Stern, 1988). La operacioén consiste
en evaluar si los nodos tienden a relacionarse, segin sus atributos, con aquellos
que son iguales (es decir, homofilia) o con aquellos que son diferentes (es
decir, heterofilia). El resultado es un namero que oscila entre el -1 (es decir,
la homofilia perfecta: todos los nodos solo se relacionan con nodos iguales a
estos) y el 1 (es decir, la heterofilia perfecta: todos los nodos solo se relacionan
con nodos diferentes a estos). Los valores proximos a 0 indican que el atributo
nodal en cuestiéon no es importante en el establecimiento de las relaciones. La
principal limitacién del indice E-I es que solo admite calculos con dos grupos

(esto es, endogrupo y exogrupo).

2) Modularidad. Se trata de una métrica diseflada para identificar hasta qué
punto una determinada particién de grafo (es decir, su segmentacién en comu-
nidades o clasteres) resulta matematicamente significativa (Newman, 2006).
La modularidad se representa con el valor Q y se calcula comparando la par-
ticion de un grafo, en el que cada nodo esté asignado a una comunidad, con
una red aleatoria con el mismo ntimero de nodos y aristas. Los valores iguales
o superiores a 0,3 indican la particiéon de una red, y las comunidades que hay
reflejan asociaciones relevantes y significativas, y serdn mejores cuanto mas
se acerquen a 1. Ya hemos visto antes que la modularidad es la base del algo-
ritmo Louvain de identificacién comunitaria, pero, en realidad, se trata de un
indicador que nos puede ayudar a determinar si cualquier particion es signifi-
cativa, es decir, si se da por alguna causa diferente al azar. En contraposicion
con el indice E-I, hay que destacar que la modularidad es capaz de evaluar la
significacion de las particiones con mas de dos cltasteres. Como contrapun-

to, se trata de una métrica ciega ante las relaciones heterofilicas.

La modularidad y el indice E-I, disponibles con Pajek, son dos métricas espe-
cialmente adecuadas para la contrastacion de hipotesis sobre cudles son los
factores clave a la hora de explicar la conducta relacional en una red.

Modularidad e indice E-E
Imaginemos, por ejemplo, que queremos estudiar las relaciones entre una serie de indi-

viduos y que tenemos dos hipodtesis diferentes sobre qué es lo que orienta su conducta
relacional:

Referencia bibliografica
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Social Psychology Quarterly
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e Hipdtesis 1 (H1): es el género (es decir, hombres o mujeres) lo que orienta la conducta
relacional en la red.

e Hipdtesis 2 (H2): es la ocupacién (es decir, estudiantes o médicos) la que orienta la
conducta relacional en la red.

Tal y como podemos observar en la figura 9, los resultados del analisis en nuestra red
serian bastante contundentes: el grupo de individuos en cuestion se relacionaria en fun-
cioén de su ocupacion y no de su género. El indice E-I aplicado al atributo nodal de género
esta proximo a 0 y, por lo tanto, nos indica que los individuos se relacionan entre si con
independencia de su género. En cambio, el indice E-I es de —-0,8 en cuanto a la ocupacién,
lo que nos indica que en esta red se da una homofilia muy intensa entre estudiantes, por
un lado, y médicos, por el otro. El valor Q nos sugiere que la distribucién del género en
la red es la misma que encontrariamos en una distribucién aleatoria y que, por lo tanto,
no es significativa. Si que resulta importante la distribucién segtn la ocupacion, puesto
que es significativamente diferente a la que se consigue por azar.

Figura 9. Género y ocupacién en un grafo no dirigido y no ponderado

Médico y hombre

Propiedad indiceE-1  Modularidad (Q)
(H1) Género +0,1 0,0
(H2) Ocupacién -0,8 0,4

Médica y mujer

Estudiante y mujer

Bo Bo 30 3o

Estudiante y hombre

Fuente: elaboracion propia

Mas alla de la cohesion de la red, el segundo grupo de métricas globales son
las métricas de distancias.

Las métricas de distancias son indicadores que nos informan sobre la
calidad de los vinculos entre los nodos desde la perspectiva de como de
eficiente puede ser la difusion en una red.

En este caso, no se trata de evaluar si los nodos estan muy o poco interconec-
tados, sino de evaluar si las conexiones establecidas permiten una facil propa-
gaciéon de lo que constituye el contenido compartido en la red: ya sea infor-

macién, dinero o un virus.
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1) Distancia media: nimero de «saltos» entre los nodos que hay de media
en todas las rutas geodésicas entre los pares de nodos de la red. Es decir, la
métrica consiste en la media del recuento de aristas que hay entre todos los
pares de nodos mediante la ruta mas corta entre los dos. Esta es, sin duda,
la métrica més famosa del ARS, popularizada por medio de la teoria de los
seis grados de separacion, testada experimentalmente por Stanley Milgram
(1967). Estudios maés recientes llevados a cabo con la poblacién de Facebook
sugieren, en cambio, que la distancia media entre cualquier par de personas
del planeta Tierra podria acercarse mas a 4 (Backstrom y otros, 2011).

2) Diametro: namero de «saltos» entre los nodos que conectan los dos nodos
mas alejados de la red por la ruta mas corta. La métrica, que solo se puede
calcular cuando la red no consiste en subgrafos totalmente aislados (figura 10),
utiliza la metafora circular del didmetro, puesto que es la distancia entre los

dos puntos mas alejados en una circunferencia.

Figura 10. Subgrafos, distancia y didametro en una red no dirigida y no ponderada

N °
*—o
. . Ruta geodésica

entre los nodos
accesibles mas
alejados del grafo

Distancia media: 2,3
Didmetro: 5

Subgrafo 1 Subgrafo 2

Fuente: elaboracion propia

Las métricas globales de distancia que vemos en la figura 10 estan relacionadas
con las métricas nodales, como por ejemplo la centralidad de intermediacién
o de proximidad, y tienen en comun con estas una gran necesidad compu-
tacional. Cuando nos encontramos con una red altamente fragmentada, com-
puesta de muchos subgrafos, este tipo de métricas perderan valor explicativo,
puesto que solo se podran aplicar a cada uno de estos subgrafos y no a la red
en su conjunto. Otra limitacién es que puede ser complicado establecer com-
paraciones entre redes con este tipo de medidas: las distancias dependen del
volumen de nodos y de aristas en un grafo y no hay un tGnico criterio para

determinar si estamos ante una distancia «corta» o «larga».
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4. Visualizacion de redes sociales

Hasta ahora, nos hemos centrado en el aspecto matematico y algebraico de los
grafos, en sus métricas y en como interpretarlas. En este apartado, explorare-
mos, por un lado, las herramientas de visualizacién de los grafos y, por otro,
veremos las diferentes estrategias para representarlos siguiendo diferentes cri-
terios y haciendo énfasis en algunas de sus propiedades.

4.1. Software de analisis de redes sociales

La historia del ARS ha estado estrechamente vinculada a la tecnologia, la inte-
ligencia artificial y la computacién. Dado que las redes que se deben analizar
congregan unas decenas de nodos y aristas, se hace totalmente imprescindible
que el o la analista cuente con un buen soporte en cuanto a software.

Sobra decir que en entornos de datos masivos provenientes de los medios so-
ciales, en los que las bases de datos pueden tener millones de registros, es
crucial contar con un software adaptado y preparado para ejecutarlas con

calculos y visualizaciones masivas.

El primer software de ARS fue escrito por James S. Coleman y Duncan MacRae  Mycinet todavia se utiliza para el
a finales de la década de los cincuenta y estaba disefiado para identificar nodos ~ analisis de redes no masivas.
interconectados en una red de hasta mil nodos, 1o que implicaba una canti-
dad de datos absolutamente gigantesca para la época. Durante dos décadas,
los analistas de redes desarrollaron varios programas orientados a la resolu-
cion de problemas especificos: Socpac, Blocker, Sock, Complt, Catij, Concor,
Structure, Negopy, Sonet, Center, Gradap, Cobloc, etc. No fue hasta los afios
ochenta cuando se empez6 a desarrollar un software orientado a la resolucién

de problemas multiples (Freeman, 2012). De aquella época, destacan Sonis y

Ucinet.'

Pero el primer software de ARS especifico para datos masivos no vino de la
tradicion cientificosocial y computacional norteamericana, sino del otro lado
del antiguo tel6n de acero. El matematico Vladimir Batagelj, de la Universidad
de Liubliana, en Eslovenia, present6 en 1996 la primera version de Pajek. El
programa tuvo mucho éxito, inicialmente, entre bioquimicos estudiosos del
genoma y de las interacciones proteicas. Hoy en dia, Pajek sigue siendo uno
de los programas mas potentes de ARS. Probablemente el mas potente de to-
dos en cuanto a su capacidad de calculo matematico. Pajek es gratuito para
usos no comerciales y esta disponible para Windows, a pesar de que funciona
perfectamente en entornos MAC o Linux mediante Wine.
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En cambio, otros softwares méas nuevos si que mejoran la capacidad de visua-
lizacion de los grafos. El mejor ejemplo de ello es Gephi, un software libre
con licencia GNU. Gephi fue desarrollado inicialmente por estudiantes de la
Universidad Tecnolégica de Compiegne y, actualmente, cuenta con una gran
comunidad de desarrolladores y desarrolladoras en GitHub. Gephi funciona
en cualquier sistema operativo que admita Java y OpenGL.

Ademas de Pajek y Gephi, actualmente hay un gran ntmero de programas y
librerias de Python y R disponibles para llevar a cabo analisis de redes. Entre
otros, hay que destacar Igraph, NetworkX y el conector (plug-in) de MS Excel
NodeXL, muy popular por su sencillez de uso y por su bajo coste. Las librerias
Igraph y NetworkX, en cambio, son totalmente gratuitas y de codigo abierto.

4.2. Algoritmos de visualizacion de redes sociales

Un grafo es simultdaneamente una herramienta de calculo matematico y una
representacion visual de un conjunto de datos relacionales. Por eso, una de
las principales caracteristicas del andlisis de redes sociales es su orientacion

visual.

Fundamentalmente, hay dos tipos de disefio o de representacioén para un grafo:

1) Representacion conceptual: consiste en distribuir los nodos y las aristas de
tal manera que se ajusten a una forma o configuracién preestablecida, y que
permitan observar uno o varios atributos de los grafos (ved figura 11). Algunas
de las representaciones conceptuales mas populares son las siguientes:

a) Representacion circular: los nodos se disponen formando un circulo, or-
denados por algtn criterio ordinal (por ejemplo, el grado de entrada, la inter-
mediacién) y, opcionalmente, pintados en funcién del claster de pertenencia.
Las representaciones circulares son 6ptimas cuando se quiere representar una
clasificacién de nodos, y también visualizar sus relaciones.

b) Representacion radial: los nodos se ordenan formando un circulo en fun-
cién de un criterio ordinal, pero después se concatenan todos los nodos con la
misma puntuacion ordinal, lo que deja en el centro un ranquin de casos ni-
cos. Opcionalmente, también pueden pintarse los nodos en funcién del clas-
ter de pertenencia. Este tipo de representacion pone mas énfasis en el volumen

de casos parecidos en una red y no tanto en las relaciones entre los nodos.

¢) Representacion geografica: cada nodo tiene una asignacién geografica y
estd dispuesto en un mapa. Los nodos pueden ponderarse segin un criterio
ordinal y pintarse en funcién de un criterio categérico, como por ejemplo el

cluster de pertenencia.

Representacion circular,
radial y geografica

La representacién circular pue-
de servir, por ejemplo, para re-
presentar ranquines y relacio-
nes entre hashtags, en funcién
de las veces que han sido mas
utilizadas conjuntamente.

La representacién radial, por
ejemplo, puede servir para vi-
sualizar el ranquin de media-
dores en una red de mencio-
nes entre usuarios y para enfa-
tizar cuantos de estos tienen la
misma capacidad de interme-
diacion.

Las representaciones geogra-
ficas son deseables cuando se
quiere expresar la relacién en-
tre casos geograficamente ubi-
cados, como, por ejemplo, re-
laciones de seguimiento entre
usuarios de diferentes ciudades
o paises.
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Figura 11. Representaciones conceptuales de redes sociales

Representacion circular Representacion radial
LLA
ARN /
L HAM
SEA vxc LCY, GW.'
. vz HHREIEPN
NRT ORDe  oEWR .
¥ SE0 DCA®IAD MAD ST
ICN. . ®LAX DAL
HND. Y %
TV
HKG_ o v Hou ®FLL DOHegDXB
® TPE MEX
HNL . AUH
KUL'e
e L]
SIN WAR

.
PPT

.
SYD «
AKL

Representacion geografica

Fuente: elaboracion propia y adaptacién de Wikimedia Commons

2) Algoritmos complejos: reflejan varias propiedades de los nodos, las aris-
tas y los grafos (ved figura 12). La gran mayoria de estos algoritmos son de
fuerza bruta; esto significa que lo que hacen es calcular un gran namero de
soluciones posibles y solo quedarse con la mejor: la que se ajusta de manera
mas adecuada a una serie de pardmetros preestablecidos. Estos pardmetros son
diferentes para cada uno de estos algoritmos y dependen de su entrenamiento.

Algunos de los algoritmos complejos son los siguientes:

a) Force Atlas 2: el algoritmo de fuerza bruta mas popular de Gephi, disefia-
do por Jacomy y sus colaboradores (2014). El algoritmo acerca los nodos que
estan vinculados con mads intensidad y los aleja de aquellos con los que el
vinculo es débil o no existe. Se trata de un algoritmo util en redes dirigidas y
no dirigidas, ponderadas y no ponderadas, pero es especialmente interesante
para representar redes dirigidas y ponderadas, como por ejemplo las redes de
menciones, y resulta muy util para representar la semejanza entre los nodos,
en funcion de su comunidad de pertenencia. Es un algoritmo que funciona
muy bien si las comunidades que se representan han sido identificadas con el
algoritmo Louvain (Blondel y otros, 2008), puesto que ambos utilizan formas
de optimizacién parecidas. El algoritmo Force Atlas 2 es capaz de representar

exitosamente grafos con varios millones de nodos, eso si, puede requerir bas-
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tante tiempo y recursos computacionales. Los algoritmos Yifan Hu Multile-
vel y Fruchterman-Reingold, mas antiguos y también disponibles con Gephi,
tienen un funcionamiento muy similar. No obstante, se trata de algoritmos
menos preparados para las redes masivas.

b) OpenOrd: un algoritmo disefiado para representar grafos de millones de
nodos, igual que Force Atlas 2. Su objetivo principal es separar los grupos de
nodos inconexos; es decir, persigue algo muy parecido a los algoritmos ante-
riores, pero enfatiza la diferencia en lugar de la similitud entre los nodos. Su
principal ventaja es que permite sintetizar los grafos masivos en tiempos muy
breves y con menos recursos computacionales que los algoritmos anteriores.
Para conseguirlo, el algoritmo prescinde de las aristas mdas débiles de la red.
En contraposiciéon con Force Atlas 2, es un algoritmo menos preciso y versatil,
puesto que solo tiene en cuenta una parte de las relaciones del grafo y esta
optimizado para redes no dirigidas y ponderadas. Ademas, su complementa-
riedad con el algoritmo Louvain es menor que la de Force Atlas 2.

¢) Noverlap: un tipo de algoritmo que tiene la funcién de asistir a los que
no tienen incorporado nativamente el pardmetro de evitar la superposicion
entre nodos (por ejemplo, Yifan Hu Multilevel u OpenOrd). El algoritmo No-
verlap permite ajustar el radio de separacion entre nodos y la velocidad de eje-
cucion. A diferencia de los algoritmos anteriores, para usarlo deberemos haber
aplicado antes otro algoritmo que determine la configuraciéon de partida. Si
Noverlap se ejecuta a una velocidad elevada, se obtendrd un resultado mas
alejado de esta configuraciéon de partida. Por el contrario, si se ejecuta mas
lentamente, la configuracion de partida serd mas respetada y el resultado glo-
bal del proceso serd mejor. Esto puede implicar tiempo de computaciéon muy
elevado, sobre todo en redes masivas.

La visualizacién de los datos constituye un vehiculo de transmisién de infor-
maciéon muy importante: de los datos al analista y del analista al lector final,
que puede ser alguien diferente al analista o no. Sin embargo, es importante
entender -y hacer entender al eventual lector final- que una representacion
visual, como por ejemplo un grafo, es el resultado de un disefio especifico y

no es recomendable interpretarla solo con la intuicién de cada uno.

Es importante que el analista interprete los datos y facilite la interpre-
tacion al lector final.
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Figura 12. Representaciones complejas de redes sociales

Force Atlas 2 Yifan Hu Multilevel + Noverlap

Fruchterman-Reingold OpenOrd + Noverlap

Fuente: elaboracién propia

El lector final, a veces, serd alguien con un perfil similar al del analista, pero la
mayoria de las veces sera un lector con competencias y habilidades diferentes:
un comparfiero o comparfiera de trabajo, el alumnado de un curso o, incluso, un
publico general sin conocimientos de analisis de datos. Es fundamental que el
analista considere este puablico al que se dirige en todo momento a la hora de
generar visualizaciones eficientes y capacitadas para transmitir exactamente

lo que pretende, mediante la interpretaciéon que hara de estas.

Cualquier visualizacién debe servir para responder, como minimo, a una pre-
gunta clave. Las preguntas clave a las que trataremos de responder con un
grafo podran tener que ver con aspectos como, por ejemplo, el liderazgo en
la red, su composicién comunitaria o su distancia. Asi, podremos recurrir a vi-
sualizaciones que enfaticen el grado de entrada cuando queramos identificar a
los principales lideres de una red de retuits, o a una visualizacién que enfatice
la distribucién comunitaria de una conversacion, si queremos identificar los
diferentes grupos de usuarios que la componen. Para responder correctamente
a estas preguntas, es importante utilizar los pardmetros de disefio de manera
l6gica y congruente, por ejemplo, ponderando la medida de los nodos en fun-
cién de las variables ordinales y no categoricas, y pintarlos en funcién de las
variables categoricas y no ordinales (ved figura 13).
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Figura 13. Buenas y malas practicas en la representacién de variables en un grafo
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