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INTRODUCCION

¢ Qué son las redes sociales? Es necesario aclarar en primer lugar que se trata

de un concepto polisémico. Un primer sentido se refiere a las redes sociales
como “networking” entre personas mediante plataformas virtuales. Este sentido
ha desplazado por su reciente popularidad a otros con mucha mas tradicion en
las ciencias sociales. Un segundo sentido se refiere a las redes sociales como
metaforas sobre la complejidad del mundo social. Un tercer sentido se refiere a
las redes como estrategia de “empoderamiento” de actores locales (redes de
organizaciones normalmente) para la mejora de una situacion o la puesta en
marcha de una inciativa. Finalmente, un cuarto sentido se refiere a las redes
sociales como herramienta para el analisis de las relaciones empiricas entre
personas, organizaciones, paises u otras unidades de analisis. Este ultimo
sentido es el que nos interesa desarrollar aqui. Para nosotros las redes
sociales son medidas (imperfectas, como todas las medidas) de un mundo
social y cultural en movimiento. Si somos capaces de interpretar
adecuadamente esas medidas podremos ver simultaneamente las huellas de la
historia, de las instituciones culturales y de la agencia de los individuos

impresas en ellas. Y es aqui donde pensamos que reside su mayor interés.

Es importante destacar que desde la perspectiva del Analisis de Redes, la
sociedad no se entiende s6lo como agregado de individuos a nivel “micro” o de
estructuras a nivel “macro”, sino como una “red de redes”, con adaptaciones

mutuas.

Esta “red de redes” tiene estructuras, patrones o regularidades en las formas
de vinculacion de esos conjuntos relacionales. A primera vista las redes
aparecen como un complejo dificil de desentraiar. Sin embargo, detras de esa
marafa existen patrones de interaccién, que influyen en el comportamiento de
las personas u organizaciones implicadas, aunque no sean conscientes de esta
influencia. Desde este enfoque, la sociedad no la conforman los individuos,

sino el agregado de individuos y patrones de relaciones, simultaneamente.

Desde esta perspectiva, el concepto de “red social” implica dos elementos: a)
nodos y b) vinculos. En términos generales, los nodos pueden representar

diferentes tipos de unidades de analisis (personas, hogares, comunidades,



grupos étnicos, organizaciones, instituciones, entre otros). Por su parte, los
vinculos pueden representar diferentes tipos de relaciones entre nodos: a)

semejanza, b) relaciones sociales, c) interacciones y d) flujos.

El Analisis de Redes estudia pues los vinculos entre personas (u otra unidad de
analisis) y la influencia que ejercen estos vinculos en el comportamiento o la
cognicion. Sus antecedentes intelectuales se pueden encontrar en la sociologia
de Simmel, la sociometria de Moreno y la antropologia social de la Escuela de

Manchester.

La expresion “red social” fue acufiada por el antropdlogo John Barnes (1954)
en su trabajo sobre una aldea de pescadores noruegos. Igualmente es
destacable el uso de esta expresion por Elisabeth Bott (1955) en su trabajo con
familias de clase media inglesas. Durante los afios 60 los estudios de redes
sociales fueron populares en la antropologia britanica fue enorme, como se
evidencia en el trabajo de Clyde Mitchell (1969), que recoge y sistematiza
diversos estudios de antropologia urbana en Africa. Estos primeros trabajos se
realizaron con términos y conceptos desarrollados por los mismos autores,
cuyo objetivo era capturar las transformaciones que la modernizacion vy
urbanizacién generaba en aldeas y comunidades tribales, inmersas en nuevos

procesos de cambio cultural y diferenciacion social.

Aunque los principios elementales de la aproximacién ya estaban disponibles
en esos anos, las limitaciones técnicas fueron imposibles de superar. En
efecto, si recoger datos sobre relaciones sociales es ya una tarea dificil,
analizarlos sin ayuda de computadoras lo es mas aun. Este fue el caso de los
primeros estudios de redes sociales, que se realizaron de manera artesanal,
tan soélo con papel y lapiz, pero con mucha creatividad e imaginacién. No cabe
duda que el gran mérito de estos antropdlogos fue poner en evidencia el
complejo mundo de las redes sociales e iniciar su estudio sistematico, a pesar

de las limitaciones técnicas.

' Los vinculos por semejanza son aquellos desarrollados entre nodos que tienen un mismo tipo
de atributos (edad, sexo, estudios, etnia, clase, etc.). Los vinculos por relaciones sociales son
aquellos que siguen roles especificos, como parentesco o amistad. Los vinculos por
interacciones son aquellos mediados por pautas de comportamiento, como un saludo, una
conversacion o una invitacion. Finalmente, los vinculos por flujos son aquellos donde hay
intercambio de recursos, como dinero, informacion o favores.



Hoy en dia el panorama es diferente. Existen programas para Analisis de
Redes que facilitan el trabajo del investigador. A diferencia de hace medio
siglo, el antropodlogo/a puede realizar trabajo de campo con una portatil y
recoger informacién sobre redes de manera directa, utilizando UCInet y
EgoNet, entre muchos otros. Estos programas permiten recoger y analizar
volumenes complejos de informacidn sobre redes y visualizar sus principales

propiedades de estructura y composicion.

En la actualidad, los escenarios de investigacion antropolégica “tradicionales”
se vuelven mas complejos. Categorias como “multiculturalismo” e
“interculturalidad” describen la nueva heterogeneidad de estos escenarios
locales y el incremento de sus conexiones no-locales. Hoy en dia los “nativos”
socializan entre matrices culturales “desterritorializadas”, mas hibridas,

creoalizadas y translocales.

En un mundo cada vez mas globalizado el “espacio etnografico” no se puede
delimitar solo siguiendo criterios de geografia local (una isla, tribu o
comunidad). Mas aun, cuando el “encaje” entre geografia, sociedad y cultura
es menos nitido y las personas desarrollan sus vinculos en ambitos locales y
no-locales, cuya complejidad la etnografia clasica no ha podido recoger. En
ese sentido, el Analisis de Redes se puede constituir en una herramienta
estratégica para el desarrollo de nuevas etnografias multisituadas (Multi- Sited
Ethnography), que permitan identificar y analizar las nuevas cartografias de

sociabilidad y cultura de las personas.

Este manual es una introduccién al uso del UCInet y Egonet. Ofrece una
explicacion de operaciones basicas para el estudiante. Los materiales de
formacion que se presentan aqui son en parte una reedicidn de materiales
publicados con anterioridad en la coleccién Quaderns de la UAB (UCInet 6) y
en parte escritos para esta ediciéon (EgoNet) o publicados por primera vez
después que hubiesen sido preparados para un curso de comparacion
transcultural de redes personales, impartido en el afio 2006 por Chris McCarty
y Miranda J. Lubbers en el programa de Investigacion etnografica, teoria

antropolégica y comparacion transcultural en la UAB.



Esta nueva edicidon esta financiada por el proyecto C/017589/08 — Remesas y
redes transnacionales: implicaciones para el desarrollo econémico peruano de
la AECI y tiene el objetivo de servir de soporte a los talleres de formacion sobre

redes sociales incluidos en el proyecto.

Como en el caso de la edicion anterior, este manual intenta llenar un espacio
hasta ahora cubierto de forma incompleta: el de la autoformaciéon en las
diferentes aplicaciones del Analisis de redes sociales. Los textos tedricos
disponibles en castellano empiezan a ser abundantes, sobre todo gracias a la
Revista REDES (http://revista-redes.rediris.es). Sin embargo, los talleres y las
matrices de datos, tanto reticulares como atributivos, estan limitados

practicamente al web REDES (www.redes-sociales.net).

Cada capitulo tiene la voluntad de ser un taller autosuficiente. Es por ello que
en ocasiones se pueden encontrar informaciones redundantes, pero siempre

necesarias para la realizaciéon de la practica propuesta.

Evidentemente este manual esta pensado para Windows XP, excepto en el

caso de EgoNet, escrito en Java y por tanto multiplataforma.



OPERACIONES BASICAS CON UCINET 6 °

La experiencia nos ensefa que las dificultades para el analisis de redes
sociales residen, mas que en cuestiones conceptuales o tedricas, en el
aprendizaje de la mecanica de la transformacion de datos. Este capitulo esta
dedicado a la realizacion de unas pocas practicas iniciales que permitiran con
toda seguridad moverse agilmente por la variedad de posibilidades analiticas

del programa.

COMO INTRODUCIR DATOS DE RELACIONES (RETICULARES)

Si bien a lo largo de este manual se encontraran referencias a la manera de
introducir datos y construir matrices, presentamos a continuacion una breve
sintesis de las dos formas de introducir datos que pueden utilizarse en Ucinet
6. La primera es directamente en una hoja de datos dentro del mismo
programa; la segunda es mediante un fichero de texto que creamos en otra

aplicacién y que luego importamos. Veamos cada una de ellas.

HOJA DE DATOS

En la llustraciéon 1 se presenta la pantalla inicial de Ucinet, en donde hemos

resalto el botdn que permite activar la matriz de datos de Ucinet 6.

[I'_:j UCINET & for Windows —- ¥Wersion 6.59 | 27 July, 2004
File Data Transform Tools Mebwork Draw  Options  Help

1 D Qe e

Huow MsaiaE LICINET:

Borgatti, S.FP. g verett, k.G, and Freeman, L.C. 2002, Ucinet for Windows: Software for Socig

| Spreadsheet

llustracién 1. La hoja de datos (spreadsheet) de Ucinet 6
Esta matriz es util para introducir pocos nodos de una forma rapida. Una vez
clicado el botdon indicado, se desplegara otra pantalla (ver ilustracion 2).

Haremos una pequefa practica para introducir una red de solamente 5 nodos.

2 Autor: José Luis Molina (Departament d’antropologia social i cultural, UAB). Ucinet6-Netdraw
se puede descargar de http://www.analytictech.com.




La relacion que mediremos es si las personas de la red han sido o no pareja
sentimental estable. Dado que la relacidon “ser pareja de” es simétrica (si A es
pareja de B, B es pareja de A) lo primero que haremos sera seleccionar la
opcién de datos simétricos para introducir facilmente las etiquetas de los
nodos, antes de introducir los nombres de los integrantes de esta red. También
indicaremos las dimensiones de la matriz: 5 filas y 5 columnas (ver ilustracién
2)

[f+] Spreadsheet for UCINET o ]|

File Edit Transform Fil Labels Options Help

| . .
[ﬁ Rows:  Cols:

Page 1 I

juntitled | 4

llustracién 2. Hoja de datos de Ucinet 6.

A continuacion clicaremos en la celda seleccionada y comenzaremos a escribir
los nombres de los integrantes de la red: Penélope, Tom, Nikole, Melanie,
Antonio. Una vez escritos copiaremos estas etiquetas de las filas a las

columnas con el comando:
Labels>Copy rows to columns

A continuacién indicaremos con un “1” si son o han sido (o han dicho que han
sido) pareja estable. Como la matriz es simétrica s6lo es necesario que
indiquemos que Penélope tiene un “1” con Tom, Tom un “1” con Nikole y

Melanie un “1” con Antonio. Con el comando
Fill>Missings with simmetric counterparts

rellenaremos los “1” que faltaban y con el comando



Fill>Blanks w/ Os

rellenaremos con “0” las celdas en blanco. Por ultimo, solamente nos queda

guardar la matriz en un fichero:

File>Save As>prueba

(x] UCINET 6 for Windows — ¥ersion 6.59 | 27 Jul ly, 2004 - X
o fi d I =)

File Dats Transform Tools Network Draw Options Help

[IR=RNE 7. =)

How to cite UCINET:

Borgatti, 5.F., Everett, M.G. and Freeman, L.C. 2002. Ucinet for Windows: 5 oftware for Social Network Analpsie. Harvard, MA: Analytic Technologies.

(3] Spreadsheet for UCINET _ Ol x|

File Edit Transform Fill Labels ©ptions Help

Penglope [Tam [Mikole  [Melanie [Antonin | Dimensions
Peneélope |0 1 0 u} 0 Fows: Cols:
Tom 1 u] 1 u] 0 l5— |5—
Mikole 0 1 1] o 0
Melanie [0 0 1} 0 1 Mode——————
Antonio |0 G 0 1 0 |  Normel
Guardar en: Ilﬁ DataFiles j - e BB~

dmaincidence. ##h Freeman_EIES_Attrioute. ##h [ NEWFRAT, ##H
BKFRAT. ##H Freeman's_EIES, ##h olddavis. # #h
BKHAM, ##H Galask. ##h PADGETT. ##H
=l erorF e #H [EEEET B
BKTEC. ##H High- Tec-ttributes. ##h pottsdcent ##h
bargécent, ##h indidence, ##h PRISON, ##H
seritorio CampaZ.##h KAPMINE, #2H S0 #h
campattr2. ##h KAPTAIL, ##H a0, ##h
campnet, ##h katz,#4h SAMPSON, ##H
carteryearl.##h KNOKBUR . #4H sig_alteri.##h
& carteryears. #ah [Elkrackan.##H [EEESeR T #
= crTEs. e B krackrr.#2H [Efzda Xz
] davis. ##h [ krack-High-Tec. #:#h [ Taro. ##H
drugattr . ##h krackkite, ##h think. ##h
drugnet. ##h levine. ##h THUROFF ##H

4 | ]
MHombie; I j Guardar I
Tipg: [UCINET 46 dataset =] Cancelar J|

Page 1
untitled r

IC:\ARCHI\."“1\UCINET’"1\dalaiiIes g

& lnicinl 91 Taller de ARS - Micrascft... | Ucinet 6 for Windows [ Visio Standard - [Dibujat... | & Busqueda en Google: ba... | = | « Gl 14:06

llustracion 3. Guardar la matriz generada en la hoja de datos

Con esto ya tenemos generada una matriz de datos lista para ser analizada. El

nombre asignado por Ucinet 6 sera
prueba.##h

La hoja de datos de Ucinet 6 es compatible con la opcion de copiar y pegar de
Excel, por lo que en ocasiones puede ser util trabajar en esa hoja de calculo,
abrir la hoja de datos de Ucinet y pegar la matriz seleccionada previamente. En
este caso tenemos que tener cuidado que no queden filas ni columnas en

blanco, indicando en el apartado correspondiente el numero exacto de ambas.



FICHERO DE TEXTO

Cuando en el transcurso de una investigacion se recogen datos relacionales, la
lista de nodos suele ser de decenas o centenas. Por tanto, es mucho mas
practico recoger los datos en otro formato, como por ejemplo

Penélope Tom 1

Tom Nikole 1
etc.

En lugar de introducir los datos directamente en la matriz, crearemos un fichero

de texto, que luego importaremos a Ucinet 6.

Ucinet 6 dispone de muchos tipos de formato para los ficheros de texto, pero el
mas util es el formato dl. Si quisiéramos incorporamos los datos de la red que
hemos realizado anteriormente en este formato deberiamos utilizar algun
procesador de texto, y escribir lo siguiente:

dl n =5 format = el1

labels embedded

data:

Penélope Tom 1

Tom Penélope 1

Tom Nikole 1

Nikole Tom 1

Melanie Antonio 1

Antonio Melanie 1
De esta forma se indica a Ucinet 6 cada una de las relaciones. Si copiamos
estas instrucciones en un fichero de texto y lo guardamos como prueba2.txt

podremos importarlo a Ucinet 6 de la siguiente forma:

Data>Import>DL>prueba2.txt
El resultado es el mismo que hemos obtenido con la hoja de datos. Ucinet crea

un fichero llamado

Prueba2.##h

10



COMO CONVERTIR MATRICES DE MODO 2 EN MATRICES DE
MODO 1

COMPLETAR FILAS O COLUMNAS

A menudo nos encontramos con matrices de modo 2 que tienen que ser
convertidas en matrices de modo 1 para permitir algunos andlisis. Las matrices
de modo 2 resultan, por ejemplo, cuando los respondientes citan nombres
libremente, sin escogerlos de una lista. Asi tenemos en las filas los

respondientes y en las columnas los nominados, que no suelen coincidir.>

Vamos a suponer que tenemos una encuesta por barrios a jévenes
barceloneses sobre donde van a divertirse por la noche. Tendriamos una
matriz del tipo los del barrio A van al barrio B. No todos los barrios reciben
jévenes, por lo que la lista de barrios de las filas no coincide con la lista de
barrios de las columnas. También puede ser que se queden en el barrio, por lo

que nos interesan las relaciones reflexivas.

Asi tenemos un matriz de 10 barrios en las filas (los barrios de origen de los
joévenes) y de 24 barrios y otras poblaciones (los destinos) en las columnas.
Los numeros indican el numero de jévenes que se desplazan de un barrio a

otro.

® En las matrices de modo 1, contamos con los mismos nodos en las columnas y en las filas,
mientras que en las de modo 2 los actores de filas y columnas no son exactamente los mismos.

11



20

17

18

0

0

1

10

0

0

11

24

44| 29
28

14

23

18
16
26

B

Tabla 1. Namero de jévenes que se trasladan para divertirse entre barrios de una ciudad

y poblaciones anejas

El fichero de datos es el siguiente (pagina siguiente):
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DL

NR=10, NC=24
FORMAT = FULLMATRIX DIAGONAL PRESENT
ROW LABELS:
nAY

g

o

"o

ng»

-

oG

e

r

"

ROW LABELS EMBEDDED
COLUMN LABELS:
wAY

g

o

"o

g

-

oG

e

o

"

e

L

e

g

uNu

"o"

up»

qr

-

ngr

e

g

g

e

COLUMN LABELS EMBEDDED
LEVEL LABELS:

"Page 1"
DATA:

YAT™OTBTOTCM™OUDTOVETOTETOUGT O UHT
UtV
“A"24 4 0 0 1 4 1 0 0 1 3
"B" 4429 1 0 520 0 0O 0 211
"C"28 510 1 0 5 1 0 0O 1 6
D" 8 4 319 4 8 0 0O 0O 0 1
“"E" 14 6 0 01817 1 0O O O 2
"F* 6 8 0 0 126 0 O O 1 4
G"23 8 2 1 216 5 2 0 0 6
"H*18 8 0 1 1 3 224 2 5 9
“1"16 4 0 1 2 6 0 1 9 1 9
“J*2611 0 0 410 0 1 4 5 22

P POWNWWDMMIPERLO

<

A WWNONEDBANER

=

NP OWOOOLPRFrWwOo

P O WOowPEFrk OOoOkr oo

P NWPFOOOLPRrOO

2

WOOPFrPROOObhMIPEP N

P OMOOOOOOOoO

P OFP, OOOOOOoOOo

=

P OO0OO0OO0OOOOOoOOo

N P

10

NNNR R R R

DWONNMORFRNEREN

O Uk, OFr OO0OO0Fr O

<

N NFPOFRPNOPRFRODO
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Seleccionemos esos datos y copiémoslos en un fichero de texto con nombre

“jovenes.ixt”. Desde Ucinet 6 realizaremos la importacién:
Data>Import>DL

Hay que tener cuidado que el nombre del fichero aparezca como el producto de
la exportacion en el subdirectorio adecuado, sino no podremos localizarlo

posteriormente.

Abriremos la hoja de datos y cargaremos el fichero importado. A continuacion
cambiaremos el numero de filas de la matriz a 24 y copiaremos las etiquetas de
las columnas en las filas. Por ultimo, rellenaremos con ceros las celdas en

blanco y guardaremos una matriz de modo 1 con un nombre nuevo. El

resultado deberia ser el siguiente:

[I'j'.j UCINET Spreadsheet -- C:\Documents and Settings' Jose Luis'Escritorio,MODD2.#&h = |E' 5'
File Edit Transform Fill Lsbels Options Help

A B [ D [E [F B [H Ii [1 [ IC [ [ THBLEREIEES
A 1 0 0 1 1 1 0 0 1 3 0 1 0 Rows: Cols
E |44 29 1 i 5 20 i i i 2 11 1 2 3 20 |2
ic|2s 5 10 1 0 5 1 0 0 1 B 4 4 1 e e
[E1E 4 3 19 4 E] i i i 0 1 3 1 0 e
[E|14 3 0 0 18 17 1 [ 0 0 2 3 2 0 @& Nomal
Fls 8 0 0 1 % 0 i 0 1 4 2 i 0  Symmetic
[EEE & 2 1 2 16 5 2 i i B 3 2 3
EE 8 0 1 1 3 2 24 2 5 E] 0 3 0
|16 1 0 1 2 5 0 1 3 1 E] 1 3 1
ES 11 0 i 4 10 i 1 4 5 22 1 4 2
Ko 0 0 0 0 i 0 0 0 0 i 0 0 0
] i 0 i 0 i i i i 0 i i i i
M0 0 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 [ 0
o 0 0 0 0 i 0 i 0 0 i 0 i 0
[ i 0 i i i i i i i i i i i
olo 0 0 0 0 i 0 i 0 0 i 0 i 0
Flo 0 0 0 0 i 0 i 0 0 i 0 i 0
aln i 0 i i i i i i i i i i i
R|o 0 0 0 0 i 0 i 0 0 i 0 i 0
Elf] i 0 i 0 i i i i 0 i i i i
Tln 0 0 0 0 0 0 [ 0 0 0 0 [ 0
ulo 0 0 0 0 i 0 i 0 0 i 0 i 0
o i 0 i i i i i i i i i i i
Al 0 0 0 0 i 0 i 0 0 i 0 i 0
KN | |
F'age1|

|C:\Dncuments and SettingsiJose LuisiEscritatio\MODOZ. ##h | ‘
llustracion 4. Matriz de modo 1 de 24 x 24 barrios o localidades

En este momento podemos hacer un primer analisis, por ejemplo con Netdraw

y obtener una imagen de los desplazamientos de los joévenes.

14
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llustracién 5. Desplazamientos nocturnos de jovenes.

La escala de grises indica la proporcion de jévenes que salen de un barrio. El
tamafo del nodo indica la proporcion de jovenes que visitan un barrio y el
grosor de la linea la proporcién de desplazamientos. Los nodos aislados
indican que tienen muy pocos jévenes con esta conducta Parece claro que el

barrio A recibe la mayor parte de las visitas nocturnas...

Para usar las potencialidades de Netdraw consultar el capitulo correspondiente.

AFILIACIONES

En ocasiones nos interesa conservar la matriz de modo 2 y hacer una analisis
de filas por filas o de columnas por columnas. El caso tipico consiste en el
analisis hecho por Davis et. al. (1941) de un grupo de mujeres y los eventos

sociales a los que asistieron. La matriz de modo 2 del ejemplo es la siguiente:

15



DL

NR=18, NC=14
FORMAT = FULLMATRIX DIAGONAL PRESENT
ROW LABELS:
"EVELYN"
"LAURA"
"THERESA"
"BRENDA"
"CHARLOTTE"
"FRANCES"
"ELEANOR"
"PEARL"

"RUTH"

"VERNE"
"MYRNA"
"KATHERINE"
"SYLVIA"

"NORA"

"HELEN"
"DOROTHY"
"OLIVIA"

"FLORA"

ROW LABELS EMBEDDED
COLUMN LABELS:
"Eq

g

"3

"4

"EG

"EE"

g7

"Eg"

"EQ

"E10"

"E11"

"E12"

"E13"

"E14"

COLUMN LABELS EMBEDDED
DATA:

M
i
M
N
M
w
m
N
M
4
M
o)}

"EVELYN"
"LAURA"
“"THERESA™
""BRENDA"
"CHARLOTTE"
"FRANCES™ O
"ELEANOR™ O
"PEARL" O
"RUTH"™ O
0

0

R O R Pk

OO OO0 00000000000 R PPk

""VERNE"
"MYRNA"
"KATHERINE"
"SYLVIA™ O

"NORA™ 0O
""HELEN' O
""'DOROTHY" O
"OLIVIA™ O
"FLORA™ O

O0O00DO0ODO0DO0OO0OO0OO0OO0OORORERERELR
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PP ORRORPROOODOOOOOOOO
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"E14"
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De nuevo seleccionamos los datos anteriores y los copiamos en un fichero de

texto. Este fichero lo importamos desde Ucinet, con el procedimiento que ya

hemos mencionado. Esta matriz de 18 mujeres en las filas y 14 eventos

sociales en las columnas puede ser analizada de forma que obtengamos una

matriz de mujeres por mujeres (18 x 18) y una matriz de eventos por eventos

(14 x 14). En cada caso el analisis nos permitira identificar grupos de mujeres o

de eventos, mujeres o eventos centrales o periféricos, en fin, obtener medidas

estructurales sobre las relaciones.
Para ello seleccionamos en Ucinet 6

Data>Affiliations

En la ventana de didlogo que aparece a continuacién (llustracién 2),

seleccionamos el fichero Ucinet importado y elegimos si queremos obtener la

nueva matriz a partir de las filas (“Row”) o partir de las columnas (“Column”, en

el desplegable).

Affiliations (convert 2-mode data to 1-mode) x|
Input dataset: I,,:|_5|.,,is « DK
Which mode: [TT™ j x Cancel
Method: Row 2 Hel
# L
Mormalization: IND"E j EE—

Output dataset: Ihfﬁliatiuns

llustracién 6. Ventana de didlogo de comando "Afiliaciones"

Si elegimos “Row” obtendremos un fichero llamado Affiliations.##h de 18 x 18

listo con la siguiente matriz:
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1 EVELYN
2 LAURA
3 THERESA
4 BRENDA
5 CHARLOTTE
6 FRANCES
7 ELEANOR
8 PEARL
9 RUTH
10 VERNE
11 MYRNA
12 KATHERINE
13 SYLVIA
14 NORA
15 HELEN
16 DOROTHY
17 OLIVIA
18 FLORA

m
-
—
w
(@]
T
m
T
)
<
=
-~
w
=
T
lw)
(@)
T

PR NRPNNMNNOMNNNW®WNAWODNO® ®
OORNNNRRENWNAMIAMWOO®NO®
PRPNNWWOWNNWDWADMD OO N
OORNNNRRENWNAMMMNO® OO
OCO0OOFRRPRROORPNONMNNRIMDDOWOW
CORRPRRPRPRRPRREPRPNNMN®AMNIIDLNEDN
OORPNNNRRENWNDMWMNMDDRO®
PR NRPNNMNNMNNNN®O®NNONWN W
PRPNNNWONMNNOBENONND WD WO
PRPNWOWOWDNWOWWDWONNRERERNWNN
PRPNWOWWBRAMRAMDMWOWNNRRORNEREN
PP NWOOODMWNNRRORNEREN
PRPNDMONORADWNNRERRENWNN
NNPROODTWWNNNRERLNWNN
P RPPRPODNPOWWWNENEPEERPDNNDDNPRE
PP NRPERPNNMNNNNNRRPORNREN
NNFPFEFERPNPRPPRPPPRPOOOCOROLR
NNFEPFEFERPNPRPRPPRPRPPPRPOOOCOROLR

Un simple analisis de f-Groups (una técnica que busca grupos internamente

densos y débilmente conectados que esta disponible en Network>Subgroups>f-

Groups) de esta matriz nos muestra la existencia de dos grupos de mujeres

bien definidos:

Group 1:

EVELYN LAURA THERESA BRENDA CHARLOTTE FRANCES ELEANOR RUTH

Group 3:

VERNE MYRNA KATHERINE SYLVIA NORA HELEN

Levels of Ties Among Actors
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1 EVELYN 121 1111
2 LAURA 122 1100
3 THERE 222 1111
4 BREND 222 1100
5 CHARLOTTE 211 1000
6 FRANCES 121 1100
7 ELEANOR 1 112 1100
8 PEARL 1 1 011 1111
9 RUTH 1121 1 1111
10 VERNE 1111111 1 111
11 MYRNA°- 1111011 1 11
12 KATHERINE 1111011 2 11
13 SYLVIA 1111111 2 11
14 NORA 11111111 2 11
15 HELEN 1111111111 2 11
16 DOROTHY 111101111111111211
17 OLIVIA 101000011111 21121121
18 FLORA. 1010000111111 11112

llustracién 7. Anédlisis de F-Groups de Ucinet 6

Por otra parte, un analisis de las columnas también puede sernos de utilidad.
Procederiamos de la misma forma pero seleccionando “Column” en lugar de

“‘Row”.

COMO RECODIFICAR MATRICES

Ucinet 6 dispone de un amplio conjunto de procedimientos para manipular

matrices. De todos ellos destacaremos la opcién
Transform>Recode

Este procedimiento consta de dos partes (pestana “Files” y pestafia “Recode”).
En la pestafia Files, podemos seleccionar el fichero con los datos, las filas y las
columnas que queremos recodificar. El boton L nos permite seleccionar
diferentes subconjuntos de filas o columnas, presionando la tecla Crtl y
clicando las etiquetas de fila o columna correspondientes. Si no especificamos

nada, la remodificacion afectara a toda la matriz.
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[l3] Recode Matrix Yalues

Files | Recode I

tatz [levels) bo recode:

Input datazet: I

Rows to recode: I'&LL

Cols to recode; I'&LL

|.-’-'«LL

Ihiclude diagonal values? IN':'

Output datazet: IHEC

L

=10l

x LCancel

llustracion 8. Opcion "Recode" de Ucinet 6

Por ultimo, en la pestafia Recode podemos especificar un conjunto de reglas

de recodificacion. Siguiendo con el ejemplo de los jovenes que se mueven en

la noche barcelonesa, podemos introducir el criterio de convertir en “0” todos

los desplazamientos de menos de 15 jovenes y en

desplazamientos de 15 o superior. Asi:

[I¥] Recode Matrix ¥alues

Filez

Recode |

Recoding Schedule:

Walues O to 14 become 0

Y alues from |15 ta ISSS are recoded az |1| Add |

<

XK Cancel |

=)

“1 ”

=101 %]

Help

todos

llustracién 9. Recodificacion de los valores de una matriz

los

Si clicamos la tecla Add dispondremos de las dos reglas definidas. El resultado

de la recodificacién (matriz Recjovenes) es el siguiente:
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111111111122222

123456789012345678901234

ABCDEFGHIJKLMNNOPQRSTUVW
1A 10000000000000O00O0O0O00O00OOOOCOOO
2B 110001000000000000000000O0
3C 100000000000O00O0OO0O0O0O0OOO0OOOOODO
4D 00010000000000O00O0O0O0OOOOOOOODO
5E 0000110000000000O0O0O0O00O0O0O0O0O0O0OO0
6F 0000010000000O0O0OO0O0OOOOOOOODO
7G 1000010000000000000OO0O0O0O0O
8H 100000010000000O00000O0O0O0O0O

10000000000OO00O00OO00O0OOOOOOOO

10J 1000000000100000O00O00O0O0O0O00OOO0O

9

Si representamos graficamente la matriz con NetDraw obtendremos una

imagen bastante parecida a la que obtuvimos en la llustracion 6.

llustracién 10. Grafo de la matriz recodificada de traslado nocturno de jévenes en

Barcelona
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EL ANALISIS DE REDES SOCIOCENTRICAS CON
UCINET 6 Y NETDRAW*

INTRODUCCION

Este taller tiene como objetivo introducir conceptos basicos del analisis de
datos reticulares (o analisis de redes sociales), utilizando UCINET 6 vy

NetDraw®. Los contenidos de este manual surgen de tres fuentes principales:

= Hanneman, Robert A., Introduccion a los métodos de analisis de redes
sociales. Departamento de Sociologia de la Universidad de California

Riverside. http://wizard.ucr.edu/~rhannema/netwprks/text/textindex.html

Version en castellano en http://www.redes-sociales.net/materiales.

= Molina, José Luis (2001), El analisis de redes sociales. Una introduccion.

Barcelona: Edicions Bellaterra.

» Wasserman, Stanley and Faust, Katherine (1994), Social network
Analysis. Methods and Applications. Cambridge MA: Cambridge

University Press.

Pero ¢ qué es el analisis de redes sociales? Veamos una definicion:

El analisis de redes sociales se ocupa del estudio de las relaciones entre una
serie definida de elementos (personas, grupos, organizaciones, paises e incluso
acontecimientos). A diferencia de los analisis tradicionales que explican, por
ejemplo, la conducta en funcién de la clase social y la profesion, el analisis de
redes sociales incorpora las relaciones y no sélo los atributos de los elementos.

(Molina, op.cit: p. 13).

La particularidad del analisis de redes sociales radica entonces en el énfasis en
las relaciones entre los elementos estudiados, entre sus propiedades
relacionales, y no exclusivamente en las caracteristicas monadicas (atributos

individuales) de cada elemento.

* Autora: Agueda Quiroga (UPF).

° Borgatti, S.P. 2002. NetDraw: Graph Visualization Software. Harvard: Analytic Technologies
http://www.analytictech.com.
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Como sefala Hanneman (op.cit), los datos socioldgicos “tradicionales” se
representan en una matriz rectangular en donde se inscriben las mediciones.
En las filas se ubican los casos u observaciones (personas, organizaciones,
paises, etc.), y en las columnas, las variables seleccionadas (edad, tipo de

organizacion, poblacién, etc.). En cambio, en el analisis de redes sociales

(...) los datos de la ‘red’ (en su forma mas pura), constituyen una matriz
cuadrada de mediciones. Las filas de la matriz son los casos, sujetos u
observaciones. Las columnas son el mismo conjunto de casos, sujetos y
observaciones —alli esta la diferencia clave con los datos convencionales. En

cada celda de la matriz se describe una relacion entre los actores. (p. 5)

Informante | Edad | Sexo Ocupacion

FEG 32 Mujer Secretaria administrativa
BNM 20 Hombre | Estudiante

DFP 45 Hombre | Funcionario publico
CCD 37 Mujer Abogada

STR 26 Mujer Docente

Tabla 2. Matriz con datos sociolégicos “convencionales”

¢ Quién es amigo de quién?

FFG | BNM | DFP | CCD | STR
FFG | - 1 0
BNM - 1 0
DFP -
CCD 1 -
STR 1 0 -

O~ |O|—

oO|Oo |-

Tabla 3. Matriz con datos relacionales

En las Tablas 2 y 3 se presenta un ejemplo de los dos tipos de matrices
sefaladas por Hanneman. La primera se fija en las caracteristicas de los
individuos. La segunda, en las relaciones que mantienen dichos individuos
entre si. Asi, se ha marcado con 1 la presencia de la relacion de amistad y con

0 su ausencia.

Los elementos basicos del analisis de redes sociales son, entonces, los nodos
(los puntos que representan a personas, grupos, paises, etc.) y la relaciéon o
vinculo que nos interesa analizar (amistad, enemistad, parentesco, comercio,

etc.) y que se establece entre tales nodos.
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DESCRIPCION DEL EJERCICIO PRACTICO

Comenzaremos trabajando con un ejemplo sencillo, a fin de introducir los
conceptos basicos. Analizaremos las relaciones de conocimiento mutuo de un
curso de estudiantes universitarios. Contamos con el listado de estudiantes
(nombre y sexo) y la carrera a la que pertenecen. Ademas, cada uno de ellos
ha respondido un cuestionario en el que se les preguntaba a quiénes de los
demas integrantes de la clase conocian personalmente antes de iniciar el

Curso.

Asi, los nodos seran en este caso los estudiantes, y el vinculo a analizar sera la
relacion de conocimiento previo. Conviene precisar bien a qué propiedad
relacional nos referimos. No se trataba en este caso de preguntar quiénes eran
amigos de quiénes, ni de si algun estudiante tenia conocimiento indirecto de
otro (ambos casos resultan problematicos por diversas razones). Se trata de la
propiedad “conocer a”, que en nuestro estudio (y en el cuestionario) se
entendia como tener un mutuo conocimiento personal (que no tiene por qué
implicar relacion continuada, pero si alguna interaccion pasada). Con los datos

de las tablas 4 y 5 elaboraremos las matrices que utilizaremos para el analisis

Nombre | Sexo (M/F) Carrera
Andrés M Antropologia
Carlos M Arqueologia
Carme F Arqueologia
Carmen F Antropologia
Carol F Arqueologia
Dolors F Antropologia
Hugo M Sociologia
Joan M Antropologia
José M Psicologia Social
Julio M Antropologia
Liliana F Sociologia
Maria F Psicologia Social
Mariano M Arqueologia
Martha F Arqueologia
Nuria F Psicologia Social
Pau M Antropologia
Xavi M Psicologia Social

Tabla 4. Listado de estudiantes

Nombre | Conoce a
Andrés Carlos, Carmen, Dolors, Joan, Julio, Pau
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Carlos Carme, Carol, Andrés

Carme Carlos, Carol

Carmen | Andrés, Dolors, Pau

Carol Carlos, Carme

Dolors Andrés, Carmen, José

Hugo Liliana

Joan Andrés, Julio, Pau, José

José Dolors, Joan, Maria, Nuria, Xavi
Julio Andrés, Joan

Liliana Hugo

Maria José, Nuria, Xavi

Mariano | Martha, Pau

Martha Mariano, Pau

Nuria José, Maria

Pau Andrés, Carmen, Joan, Martha, Mariano
Xavi José, Maria

Tabla 5. Resultado del cuestionario

CREAR UNA MATRIZ CON UCINET 6

El primer paso en nuestro anadlisis de redes del ejemplo planteado consiste en

construir una matriz con la informacion de que disponemos, a fin de poder

analizarla y graficarla. Para eso, utilizaremos el programa Ucinet 6.

Al iniciar dicho programa Ucinet 6 nos encontramos con la siguiente pantalla:

[T UCINET & for Windows —— Yersion 6.59 | 27 July, 2004
Eile Data Transform Tools Metwork Draw  Options  Help

=10 =]

E=E>DOsme

How to cite ICINET:

Borgatti. 5.P.. Everett, M.G. and Freeman, L.C. 2002. Ucinet for ‘Windows: Software for Social Metwork. Analysis. Harvard, Mé: Analytic Technologies.

|C:||Ducuments and Settings\Propietario\Mis documentos

|
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llustracién 11. Ucinet 6

Al operar en un entorno Windows, el programa presenta caracteristicas
comunes a los programas elaborados para este sistema operativo. Cuenta con
una barra de menus desplegables (File, Data, Transform, Tools, Network,
Draw, Options, Help) mas una serie de iconos de acceso directo. Si nos fijamos
en la figura 13, veremos que en la parte inferior hay un rectangulo blanco,
donde se lee “C:\Documents and Settings\Propietario\Mis documentos”. Esta
direccion nos indica el directorio en el que estamos trabajando, y en el que por
defecto guardara los archivos. Para definir otra carpeta o directorio se debe

hacer seleccionar
File> Change Default Folfer
Esta operacién es importante hacerla en primer lugar.

A continuacion debemos introducir nuestros datos. Para ello activaremos la
funcién “Spreadsheet” (el segundo icono desde la izquierda, ver la llustracién 2

y siguientes).

Antes de continuar con la introduccion de datos en la matriz es conveniente
realizar una aclaracién sobre los tipos de vinculos. Los lazos o vinculos pueden
ser orientados o no orientados (por ejemplo, conocimiento previo como una
relacion no orientada, prestar dinero a alguien como una relacién orientada).
Pero, por otra parte, también pueden ser o binarios o valorados. Son binarios
cuando medimos la ausencia o presencia de la relacion. En el caso que
estamos analizando, si dos personas se conocen previamente le damos el
valor 1y si no, 0. Pero también podriamos querer valorar el tipo de relacién que
tienen dos personas, ponderando el vinculo, por ejemplo, entre 0 si no hay
conocimiento, 1 si son apenas conocidos, 2 si son conocidos con una relacién
continuada, 3 si son amigos y 4 si son amigos muy cercanos. A lo largo de este
ejemplo solo trabajaremos con vinculos no orientados y binarios, pero es

importante recordar que se pueden utilizar también vinculos orientados y
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vinculos valorados, y que dentro de estos existe una gran pluralidad de

variantes®.

Dado que, como hemos dicho, en nuestro ejemplo los vinculos no son
orientados, cambiaremos Ila funcibn a “Symmetric’ (llustracion 3) e
introduciremos los nombres de los estudiantes en las filas y luego los

copiaremos en las columnas
Labels> Copy rows to columns

[ix] Spreadsheet for UCINET N [=] |

File Edit Tranmsform Fill Labels Opkions Help

NECEEDDE DL

Andrés |Car|08 |Carme |Carmen |Cara| |Dn|urs |Huq0 |Jnan -
Andrés Rows  Cals:

Catlos IT IT

Carme
Carmen
Caral
Dolors
Hugo
Joan
Joge
Julio
Liliana
flaria
Mlariann
hlartha
uria
Pau <
o

4T o
Page 1 | |
untitled | .

+0

rDimengions

rMode——————
™ MNaomal

% Summetric

llustracién 12. Hoja de datos con los estudiantes

Hemos introducido ya los nodos de la red que queremos analizar. A
continuacion introduciremos los valores de la relacidn. Asi, siguiendo la
informacion de la tabla 5, introduciremos manualmente la informacion
correspondiente a cada par de personas. Introduciremos un 1 si hay relacién y

dejaremos la celda en blanco si no la hay:

® Para mas informacion sobre los tipos de vinculos y las escalas de medida, véase Hanneman,
op.cit, cap 1:17-22.
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{5l spreadshest for ULINLET =l®] x|
Bie Edt Transfom Al Labels Options Help

D= o8] e o] B8] Fa] 0] -0
[Doloes [Hugo  [doan  [dose  [dlio  [Uilana [Mas Moo [Manhs[Nuda [Paw | | Dimensions
Andrés |1 1 1 1 Rows: Cols:

Carlos [7 7
Carme
Carmen |1 1 Mo

Carol  Hammal
Diolors. 1

 Symmeiric

llustraciéon 13. Relacién existente entre los estudiantes (conocimiento previo)

Una vez completa nos ubicaremos en la ultima celda (en este caso, en la

interseccion de la columna 17 con la fila 17) y desde alli haremos
Fill> Blanks w/0Os
De esta manera, se completaran con ceros el resto de las celdas de la matriz:

Hemos completado asi la matriz con las relaciones. La guardaremos con el

nombre “estudiantes” (a partir del menu File> Save as).

A continuacion crearemos dos nuevas matrices, en las que almacenaremos los
datos atributivos de la Tabla 4 (sexo y carrera a la que pertenecen los
estudiantes). Recordemos que los datos atributivos son propiedades
individuales, y por lo tanto no relacionales, de los nodos que son objeto de
nuestro analisis. Para ellos, abriremos la matriz que acabamos de crear
(File>Open>estudiantes.##h) y realizaremos nuevamente la operacién “Save

as”. Llamaremos “carrera” a este nuevo fichero (File>Save as>carrera).

Introduciremos en esta matriz (carrera.##h) los datos correspondientes a la
carrera universitaria que estudian los alumnos de la clase. Para aprovechar el
listado de los nombres, eliminaremos la informacién de las columnas.
Seleccionamos con el ratén las 17 columnas y apretamos la tecla “Suprimir” o

“Delete’:
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Una vez borrada la informacion de las columnas, cambiaremos el modo de la
matriz a “Normal” (esta matriz ya no sera cuadrada como la anterior, sino que
tendra 17 filas y 1 columna). Escribimos en el encabezado de la columna 1 (en
la zona coloreada debajo del numero 1) “carrera” (sin las comillas).
Introduciremos en esa columna la informacién codificada de la siguiente
manera: 1 para los estudiantes de antropologia, 2 para los de arqueologia, 3

para los de sociologia y 4 para los de Psicologia social:

[ﬁj UCINET Spreadsheet -- C\Documents and Settings' Jose LuisEscritorio’ esktud - |EI|5|
File Edit Transform Fill Labels Options Help

I rDimenzgions

carrera

Andrés |1 Rows: Cols:

Catlos |T |1_

Carme
Carmen L —
* Momal

Caral
 Symmetric

2

2

1

2
Dolors |1
Hugo 3
Joan 1
José 4
Julio 1
3

4

2

2

4

1

¥l

Liliana
hdaria
hlariano
MWlartha
Muria
Pau
v

Page 1 I

|C:'|,D-:cuments and SettingsiJose LuisiEscritoriolestudiantes . ##h | | v

llustracion 14. Datos atributivos de los estudiantes (carrera)

Guardamos la matriz y elegimos “yes” en la opciéon guardar cambios.

A continuacion, abrimos la matriz que acabamos de crear
(File>Open>carrera.##h) y la guardamos con el nombre “sexo” (File>Save
as>sexo). Realizamos sobre esta matriz la misma operacion que en el caso
anterior (borramos la columna 1) y escribimos como encabezado de la misma
“sexo” (sin comillas) e introducimos la informacion codificada de la siguiente

manera: 1 para varones y 2 para mujeres.

Cerramos la matriz y guardamos los cambios. Hemos introducido ya toda la

informacion que utilizaremos en este taller.
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GRAFICAR UNA RED CON NETDRAW

A continuacion, veremos la representacion grafica de la primera matriz que
hemos creado, la que resume la informacion sobre las relaciones existentes

entre los estudiantes.

Una vez cerrada la funcién “Spreadsheet”, regresamos a la pantalla inicial de
Ucinet 6. Alli hacemos un click sobre el icono que abre el programa NetDraw
(el séptimo icono contando desde la izquierda). Se abre asi una ventana con el
programa NetDraw. Este programa se utiliza para visualizar graficamente redes
sociales. Veremos representada en grafos la matriz que hemos introducido. Para ello,

abriremos la matriz “estudiantes.##h” que hemos creado anteriormente desde:
File>Open>Ucinet dataset>Network

Al abrirla obtenemos el siguiente grafico:

k3] NetDraw - Network Visualization Software

File Lawout Properties Analysis Tramsform  Options  Help

D actd B O B 6 PCMS § F= L 8 e Pen Eo Dl B 104N [

liliana

huga

carme

Ci\Archivos de programaileinet &ymanual 300 524

llustracién 15. Red de los estudiantes con NetDraw

Vemos representadas graficamente las relaciones que habiamos introducido en
la matriz. Asi, por cada par de personas que habiamos conectado en la matriz
(mediante el 1 que senalaba la relacion) observamos un vinculo que une los

dos nodos. Como se trata de una relacion no orientada, cada grafo tiene una
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doble flecha (Hugo conoce a Liliana y Liliana conoce a Hugo). Un grafo no
orientado también se representa como un segmento que une dos nodos, sin

ninguna flecha que indique direccion.

Esta red sociométrica presenta una fotografia de las relaciones que existen al
interior de un grupo (la clase, en este caso). A simple vista podemos observar
que existen individuos mas conectados que otros, que existen sub-grupos
dentro de la red, etc. Podriamos entonces intentar establecer hipétesis acerca
de las relaciones existentes. Por ejemplo, podriamos suponer que las personas
que cursan las mismas carreras se relacionan mas entre si que las de carreras
diferentes. Para ello, necesitamos complementar la informacién con los datos

atributivos que hemos recopilado.

Para ello, afiadiremos la matriz que contiene la informacion sobre las carreras a
la matriz que representaba las relaciones de conocimiento y que ya hemos
realizado. La operacion es muy sencilla. Sin salir de la red de estudiantes

(llustracioén 17) realizamos:

File>Open>Ucinet dataset>Attribute Data

Y seleccionamos el fichero “carrera.##h”.

EZ] NetDraw - Network Visualization Software

File Layout Propertles A&nalysis  Transform  Opklons  Help

D aa® REe D B 6 Pevos ¥ G- L e ise Pen fgo 0o 3 100N T

mariay nuria

il

carme

vlc]

i archivas de programalUcinet &lmanus carrera, ##h 500524

llustracién 16. Red de estudiantes y la informacién sobre sus estudios
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Veremos los cuatro cédigos que hemos introducido para las carreras, cada uno
de ellos asociado a un color diferente. Si quisiéramos cambiar el color
adjudicado a alguno, solo hay que hacer click sobre el rectangulo de color que
se encuentra a la izquierda del codigo y seleccionar el color que deseamos en
la paleta que se despliega. En este caso, cambiaremos el color

correspondiente al cédigo 2, de negro a verde:

- |17

D @ BOO O B L6 PeMs § F= L 8 lse Pen Eo -0l i 10Kn 1

Colores ba
I [
J T oy B § |
= N E N
= HE NN
B HE NN
=1 ~i= Im liana
Colores personalizados:
EEEEEEEN
EEEEEEEN
Definir colores personalizados »» hugo
Cancelar
carlos
carol
1t;il,-‘;\rCHiV05 de programé'l,Uciﬁet 6'|,manuai : :carrera.#‘&iﬂ. i BDD 524

P —— . w = v M= r s
:’..‘ Inicio €& Q 7| [ Udnetsfor... i3l redesl - Mic... =] netdrawl @& cursoredes ES &’,I',"r;.; 19:07

llustracion 17. Cambiando los colores de las categorias de la variable atributiva "carrera”

Una vez efectuado el cambio, hacemos click sobre el boton “Aceptar”. Vemos
entonces que a cada persona le corresponde el color de la carrera que esta
estudiando: rojo para Antropologia, verde para Arqueologia, azul para

Sociologia y gris para Psicologia Social.
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llustracion 18. Representacion de lared con el atributo correspondiente

A continuacion, introduciremos los datos correspondientes al sexo, utilizando
formas diferentes para los nodos, segun representen hombres o mujeres.
Introducimos entonces la matriz correspondiente al sexo (sexo.##h). Y
seleccionamos la funcién “Choose node shapes according to attribute values”
(tercer icono contando desde la derecha). Se abrira una ventana similar a la
que utilizamos para definir los colores. Seleccionamos el atributo “sexo”. Un
consejo: si en el menu desplegable (“select attibute”) no vemos el atributo que
queremos introducir, debemos descender hacia el final de la ventana, hasta

encontrarlo.

A continuacién seleccionaremos un triangulo para identificar a los hombres
(codificados con el valor “1”) y un circulo para identificar a las mujeres

(codificadas con el valor “27):
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llustracién 19. Variable atributiva "sexo"
De esta manera hemos introducido los dos atributos en la red. Y obtenemos el
siguiente resultado:
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llustracion 20. Red social con indicacion del sexo (forma) y los estudios (color)

Hemos conseguido una descripcion mas detallada de la red de interacciones.

Como podemos observar en la llustracion 22, existen subgrupos en el interior
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de nuestra red asi como personas con mas conexiones que otras. Asi, los que
cursan la carrera de Antropologia (marcados en rojo) se conocian todos entre
si antes de iniciar el curso. Lo mismo pasa con los estudiantes de Psicologia
Social (nodos grises) y los de Sociologia (nodos azules). Sin embargo, no
sucede lo mismo con los estudiantes de Arqueologia (verde), entre los que
podemos observar dos grupos diferenciados. Por el contrario, no parece haber

ningun patron diferenciado de relacion entre hombres y mujeres.

En lo que hace a las personas, algunos estudiantes s6lo conocen a una o dos
personas del grupo, mientras que otras (como Andrés o Joan) conocen a
mucha gente. Pero para saber con certeza cuales son las caracteristicas de
esta red, recurriremos al calculo de las medidas de centralidad, a fin de realizar
una primera aproximacion al analisis de esta red social. Antes de pasar a esta
seccion, exportaremos la imagen de la red que hemos obtenido, para poder
utilizarla posteriormente. Para ello, desde la funcion “File” de la barra de menus
seleccionamos la funciéon “Save diagram as” y luego el formato que elijamos

(en este caso, “Bitmap”)
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llustracién 21. Guardando lared como imagen

La guardaremos con el nombre “redestudiantes”. Para concluir la primera parte
de la practica, crearemos un documento en Word (con el nombre “informe
practica.doc”) e insertaremos la imagen que hemos creado

(Insertar>Imagen>Desde archivo):
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llustracién 22. Insertando una red en Word

Seleccionamos la imagen a insertar (“redestudiantes”), y guardamos los

cambios realizados en el informe.

MEDIDAS DE CENTRALIDAD

Como senala Hanneman (op.cit.),

La perspectiva de redes implica tener en cuenta multiples niveles de analisis.
Las diferencias entre los actores son interpretadas en base a las limitaciones y
oportunidades que surgen de la forma en que éstos estan inmersos en las redes;
la estructura y el comportamiento de las redes esta basado en y activado por las
interacciones locales entre los actores. (...) Las diferencias en como los
individuos estan conectados puede ser extremadamente util para entender sus
atributos y comportamiento. Muchas conexiones significan a menudo que los

individuos se exponen todavia a mas y mas diversa informacién. (cap V: p. 3)

Podemos realizar una primera aproximaciéon a la estructura de una red social
mediante el analisis de tres medidas de centralidad: rango (degree), grado de
intermediacién (betweenness) y cercania (closeness). Por medida de
centralidad se entiende un conjunto de algoritmos calculado sobre cada red

que nos permite conocer la posicién de los nodos en el interior de la red y la
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estructura de la propia red. Veamos qué significa cada una de estas medidas,

como se calculan y cdmo se interpretan.

GRADO NODAL (DEGREE)

El grado nodal o rango es el numero de lazos directos de un actor (o nodo), es
decir con cuantos otros nodos se encuentra directamente conectado. Si
volvemos a la figura 23, por ejemplo, podemos observar que Martha esta
conectada a dos personas: Mariano y Pau. Su rango, entonces es 2. Andrés,
en cambio, conoce a seis personas: su rango es 6. En este caso es sencillo
calcularlo a simple vista. Pero para trabajar con mayor precision, utilizaremos

Ucinet 6. Desde el menu Network seleccionaremos la funcion Centrality y luego
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llustracién 23. Calculando el grado nodal (Degree) con Ucinet 6

En la pantalla que se despliega seleccionaremos la matriz que contiene los
datos que queremos analizar. En este caso, analizaremos la matriz
“‘estudiantes.##h”, la que contiene la informacion sobre las relaciones de
conocimiento entre los estudiantes de la clase. Para ello, haremos click con el

ratén en el botdn de la fila “imput dataset” (marcado con tres puntos):
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Input dataset: Iestudiantet_ﬂ#h _I ' DK
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I = 7 Help
Dutput dataset: lFreemanDeglee _l ———————

llustracién 24. Seleccionando el fichero "estudiantes”

La primera fila (“Input dataset”) indica el fichero que utilizara para calcular el

rango. La segunda fila (“Treat data as symmetric”) pregunta si se trata de una

matriz simétrica (la relacion de A-B vale para B-A) o no. En este caso,

la

respuesta es “si”. La tercera fila (Include diagonal values?) pregunta si debe

tener en cuenta los valores de la diagonal (la relacion entre Ay A,ByB,CyC,

etc.), y responderemos “no”. La cuarta fila informa con qué nombre

se

guardaran los resultados, en el directorio que tengamos predeterminado.

Haciendo click en el icono de los tres puntos, se puede definir otro directorio y

modificar el nombre del archivo con los datos de salida si asi lo deseamos. Una

vez realizados los cambios que queremos hacer, hacemos click en “aceptar”.

Obtenemos la siguiente pantalla:

eI

Eile  Edit

%IEI EIQI!I Lag Fie Murmber 1

FREEMAN'S DEGREEE CENTRALITY MEASURES:
Diagonal walid? HO
Hodel SYHHETRIC
Input dataset : ConArchivos de programa~Ucinet 6-manual-estudiantes
1 2 3
Degree HrnDegree Share
1 oandres=s G.000 37.500 0.125
16 pau 5.000 31.250 0.104
9 Jom=s S.oo0o 31,250 0.104
g Joan 4.000 25.000 0.083
2 carlos 3.000 18.750 0.063
6 dolors J.ooo 14.750 0.063
4 carmen 3.000 1g.750 0.063
1z maria J.0o0 14.750 0.063
3 carme 2.000 12.500 0.042
15 nuria 2.000 12.500 0.042
5 carol 2.000 12.500 0.042
13 mariono 2.000 12.500 0.042
17 zavwi 2.000 12.500 0.042
i0 julio 2.000 12.500 0.042
14 martha 2.000 12.500 0.042
11 liliana 1.000 6. 250 0.021
7 hugo 1.000 6,250 0.021
DESCRIPTIVE STATISTICS
2 3
Dagres HrmnDegros Shars
1 Moz 2 094 17 247 nonnn
4l | o

|»

llustracién 25. Resultados del célculo del grado nodal
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Vemos la lista de todos los nodos de la red, ordenados de mayor rango (mas
namero de conexiones) a menor rango (menor numero de conexiones). Se

reproduce a continuacién la informacion obtenida en las tres primeras

columnas:
Degree | NrmDegree
Andrés 6.0 37.500
Pau 5.0 31.250
José 5.0 31.250
Joan 4.0 25.000
Carlos 3.0 18.750
Dolors 3.0 18.750
Carmen 3.0 18.750
Maria 3.0 18.750
Carme 20 12.500
Nuria 2.0 12.500
Carol 20 12.500
Mariano 2.0 12.500
Xavi 2.0 12.500
Julio 2.0 12.500
Martha 2.0 12.500
Liliana 1.0 6.250
Hugo 1.0 6.250

La columna “Nrmdegree” indica el rango normalizado, es decir, el porcentaje de

conexiones que tiene un nodo sobre el total de la red.

El analisis del rango o grado nodal nos indica que la persona mas conectada
en este grupo, la de mayor centralidad, es Andrés, y que Liliana y Hugo son los
menos centrales, con un rango de 1 cada uno. Podriamos suponer que Andrés
es la persona que controla mayor cantidad de informacion. El grado nodal
puede ser considerado una medida que permite acceder al indice de
accesibilidad a la informacién que circula por la red. Si, por ejemplo, en el
interior del grupo circularan ciertos rumores, los actores con un grado nodal
mas alto tendran mayores probabilidades de escucharlos y difundirlos. El rango
también puede ser interpretado como el grado de oportunidad de influir o ser
influido por otras personas en la red. Pongamos por ejemplo el caso de la red
que estamos analizando. Supongamos que nos interesa realizar algunas
modificaciones en el dictado de la asignatura o que queremos conocer la

valoracion de los estudiantes sobre su desarrollo. En este caso Andrés (con un
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grado nodal de 6, el mas alto de la red) parece ser un buen informante, alguien
que tiene acceso a bastante informacion de la que circula por el grupo.
Podemos utilizar el rango también, por ejemplo, como un método de seleccion

de personas para entrevistas o negociaciones.

Pero debemos complementar este analisis con las otras medidas de
centralidad, para obtener un panorama mas completo. Antes de hacerlo, nos

referiremos a los estadisticos descriptivos que acompafan la informacién:
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llustracién 26. Estadisticos descriptivos del calculo del grado nodal

Los estadisticos descriptivos brindan informacion sobre los valores que tomo el
rango en el conjunto de la red. Vemos que el rango promedio de la red
(“Mean”) es 2.824, y que los valores oscilan entre 1 y 6 (la menor y mayor

cantidad de lazos).

Incorporaremos esta informacion al informe de la practica, de manera muy
sencilla: seleccionamos con el ratdn el texto y seleccionamos la funcién “copiar”
(Edit>Copy). Pegamos la informacion en el informe en Word que estamos

elaborando (Edicion>Pegar).

GRADO DE INTERMEDIACION (BETWEENNESS)

El grado de intermediacion indica la frecuencia con que aparece un nodo en el

tramo mas corto (0o geodésico) que conecta a otros dos. Es decir, muestra
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cuando una persona es intermediaria entre otras dos personas del mismo
grupo que no se conocen entre si (lo que podriamos denominar “persona
puente”). Veamos cuales son los valores para el grado de intermediacién en

nuestra red para localizar un ejemplo.

Para calcular el grado de intermediacién seleccionamos el menu

Network>Centrality>Betweenness>Nodes:

En la pantalla que se despliega elegimos la matriz que contiene los datos que
vamos a analizar (“estudiantes.##h”) y hacemos click en el botéon “ok”.
Obtenemos como resultado el valor del grado de intermediacion de cada nodo,

ordenados de mayor a menor:
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llustracién 27. Resultados del célculo del grado de intermediacion

Se reproducen a continuacién los resultados obtenidos:

Betweenness | nBetweenness
Andrés 39.0 32.5
José 34.0 28.3
Joan 255 21.2
Pau 245 20.4
Carlos 24.0 20.0
Dolors 12.0 20.0
Carmen 1.5 10.0
Maria 0.5 1.2
Carme 0.0 0.4
Hugo 0.0 0.0
Carol 0.0 0.0
Liliana 0.0 0.0
Mariano 0.0 0.0
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Julio 0.0 0.0
Nuria 0.0 0.0
Martha 0.0 0.0
Xavi 0.0 0.0

Andrés y José son las personas con un mayor grado de intermediacion. Si
observamos la figura 23 vemos que Andrés es la persona que conecta al grupo
de los antropdlogos con uno de los grupos de los arquedlogos (el formado por
Carlos, Carme y Carol) y José conecta al grupo de los estudiantes de
psicologia social con los de antropologia. Pero Joan, Pau y Carlos también
tienen valores altos de grado de intermediacién. La relacion entre Joan y Pau
permite conectar tres grupos: arquedlogos, antropdlogos y psicologos sociales.
En el caso de Carlos, su relacién con Andrés vincula a Carol y Carme con un

grupo mayor. Si esa relacion se rompiese, el grupo quedaria aislado.

Realizaremos la misma operacion que en el caso del rango: seleccionaremos
los resultados obtenidos y con la funcion “copiar” incorporaremos la informacion

en el documento del informe.

CERCANIA (CLOSENNESS)

El grado de cercania indica la cercania de un nodo respecto del resto de la red.
Representa la capacidad que tiene un nodo de alcanzar a los demas. Veremos

su interpretacion a partir de un ejemplo.

Para calcularlo, procederemos de la misma manera que en las dos medidas de
centralidad anteriores, es decir, a partir del mend “Network”
(Network>Centrality>Closenness). Seleccionamos el archivo a analizar y
damos click en el boton “ok”. El resultado de la operacién, al igual que en los
casos anteriores, es la lista ordenada de los valores de cercania, y también el

de su opuesto, lejania (farness):
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'+ Output Log #3
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llustraciéon 28. Calculo de la cercania

Se reproducen a continuacion los resultados:

Farness | Closeness
Andrés 59.0 27.11
Joan 60.0 26.66
Pau 62.0 25.80
Dolors 63.0 25.39
José 64.0 25.00
Carmen 64.0 25.00
Julio 67.0 23.88
Carlos 68.0 23.52
Mariano 74.0 21.62
Martha 74.0 21.62
Maria 75.0 21.33
Nuria 76.0 21.05
Xavi 76.0 21.05
Carme 80.0 20.0
Carol 80.0 20.0
Liliana 256.0 6.25
Hugo 256.0 6.25

Al igual que en las dos medidas de centralidad anteriormente analizadas,

Andrés es la persona de la red que cuenta con un grado de cercania mas

grande. Tiene una mayor capacidad para acceder al resto de los nodos de la
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red. Sin embargo, los resultados para el resto de las personas no son iguales a
los obtenidos en las mediciones anteriores. Si volvemos a los resultados del
grado nodal vemos que, por ejemplo, Dolors tenia el mismo rango que Carlos,
Carmen y Maria (conocian a tres personas cada uno). Sin embargo, el grado
de cercania de Dolors es mayor que el de ellos. No sdélo es importante el
numero de personas que conoces, Sino quiénes son esas personas, cual es su
grado de conexiones. Si observamos la red vemos que Dolors conoce a Andrés
y a José, las dos personas con mayor grado de cercania de toda la red. De
esta manera, su probabilidad de acceder al resto de los nodos es mas alta.
“Una persona poco conectada con el resto (baja centralidad, bajo grado de
intermediacion) por el solo hecho de estar conectada con una persona

‘importante’ puede tener una alta cercania” (Molina, op.cit: p. 79).

Finalizaremos ahora el ejercicio, copiando los resultados y llevandolos al

informe que hemos elaborado.

REDES DENTRO DE REDES: CLIQUES

Regresemos ahora al grafico de nuestra red. Una caracteristica que podemos
observar a simple vista es que dentro de ella es posible identificar grupos o
sub-grafos. Por ejemplo, Carlos, Carme y Carol constituyen un grupo: estan
relacionados entre ellos (de hecho, tienen se encuentran mas vinculados entre
ellos que con el resto de la red). Este subgrupo recibe el nombre técnico de
clique (si bien, como veremos posteriormente, podriamos hablar de dos
acepciones de clique: en sentido “duro” y en sentido “blando”). Un clique (en

sentido “blando”) es un grupo dentro de una red.

El analisis de sub-grafos, o de cliques, es un tipo de aproximacion a la
estructura de la red, una aproximaciéon de “abajo hacia arriba”, como sefala

Hanneman (op. cit.):

La nocién [de clique] parte de los vinculos simples para “construir’ la red. Un
mapa de toda la red puede ser construido examinando los tamafos de los
distintos cliques y agrupaciones de tipo de clique, notando sus tamafios y
yuxtaposiciones. Este tipo de aproximacion, acerca de las subestructuras de las
redes, tienden a enfatizar cémo lo macro puede surgir de lo micro. Tienden a

enfocar nuestra atencion primero en los individuos y en entender como estan
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inmersos en la estructura mayor de la red a partir de los grupos yuxtapuestos.
Esta idea aparentemente obvia se tiene que destacar porque también es posible
aproximarse a la cuestion de la subestructuras de las redes desde una
perspectiva de arriba hacia abajo. Ambos aspectos son valiosos vy

complementarios. (cap V: p. 6)

Ucinet permite analizar las subestructuras de la red, a partir de una serie de medidas

de agrupamiento, que revisaremos a continuacién

CLIQUES

Hemos utilizado anteriormente la palabra clique como sinénimo de subgrupo
dentro de una red. Pero en sentido estricto se denomina clique a un conjunto
de nodos o actores que tienen todos los vinculos posibles entre ellos. Los
actores que conforman un clique deben ser mas de dos, por lo general se
trabajan cliques de tres y mas integrantes. Un grupo de nodos que tienen entre

ellos todos los vinculos posibles se denomina “subgrafo maximo completo”.

Pediremos a Ucinet que identifique todos los cliques de mas de tres integrantes
que se encuentran en nuestra red. Para ello, desde la pantalla inicial de Ucinet

seleccionaremos el menu “Network” y luego Subgroups>Cliques:
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llustracién 29. Localizando cliques en la red

En el cuadro de didlogo que se despliega (que es muy similar a los que
utilizamos con las medidas de centralidad) seleccionaremos en primer lugar la
matriz en donde se encuentran los datos que queremos analizar (Imput
dataset). En este caso es la que hemos estado utilizando hasta ahora
(estudiantes.##h). La segunda opcion es el numero minimo de integrantes del
clique. La opcién por defecto es 3 y en este caso la mantendremos. A
continuacién se nos pregunta si queremos que se analice el patron de
superposiciones (Analyze pattern of overlaps). Esto significa que podemos
saber cuando un integrante de un clique pertenece a otros, y con cuales
miembros de la red comparte cliques. Es una informacion muy interesante, que
analizaremos con mas detalle cuando veamos los resultados. Ignoraremos por
ahora el resto de las opciones, ya que es necesario que en primer lugar

aprendamos las cuestiones basicas de esta medida.
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x

Input dataset: |esludiantes.ﬂﬂh J
Canccl
Minimum size: |3 x—l
? Help |
Analyze pattern of overlaps: |YES ﬂ
Diagram type: |T""E= Diagram j
[Output] Cligue indicator matrix: |E|iqueﬁels J
[Dutput] Co-membership matrix: IC“qUGUVﬂ'ﬂP _I
[Dutput] Partition indicator matrix: |EquuePa|t _I

llustracién 30. Ventana de dialogo de la opcién Cliques
Al hacer click en “OK” obtenemos las siguiente pantalla:

(5] Output Log #1 Y =] ]

File  Edit

E %ﬂ Lag File Mumber 1

CLIQUES

I

Hinimum Set Size: 3
Input dataset: C:~Archivos de programa~Ucinet 6f-taller 2estudiantes

8 cliques found.

1: andres carmen dolors
andres carmen pau
andres joan juli
andres joan pau
carlos carme carol
jo=e maria nuria
jo=e maria =awvi
mariano martha pau

00 1 O O e D3 R

Actor-by-Actor Clique Co-Membership Hatriz

11 1 1
S6789012345%87
acccocdhbhjjijlmmnnpx
1 andres 4002010201 0000020
2 carlos 011 01000000000000
3 carme 01 1 01000000000000D0
4 carmen 200 20100000000010
5 carol 01 101000000000000
6 dolors 1 0010100000000000
7 hugo 00O0O0OO0CO0OO0DO0OO0OO0COODOOO0DD
g joan 2 0000002010000010
9 joze O0ODO0O0O0O0OO0O0200200101
10 julio 1000000101 00000O00
11 lilisma 0O OO0 OCO00DO0O0O0DO0O00DO0O0O0GD
12 maria 00000000200 200101
13mariamo 0O O0O0OO0CO0OO0OO0O0O0DO0OO011010
14 martha 00 00O0O0CO0ODO0O00O0O0CO0D1I1010 hd
<] =

llustracién 31. Ventana de datos de los resultados del calculo de los Cliques

El primer dato que obtenemos es que se han encontrado 8 cliques en nuestra

red. Transcribo a continuacion los resultados:

8 cliques found

Andrés- Carmen- Dolors
Andrés- Carmen- Pau
Andrés- Joan- Julio
Andrés- Joan- Pau
Carlos- Carme- Carol

AW N =
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6 | José- Maria- Nuria
José Maria Xavi
8 | Mariano- Martha- Pau

~

Ningun clique en nuestra red tiene mas de tres integrantes. Podemos decir que
esta red esta conformada por pequefias subestructuras con un alto grado de
solapamiento (Andrés, por ejemplo, es integrante de la mitad de los cliques).
Pero el grado de solapamiento se observa con claridad cuando analizamos la

matriz de superposiciones (que transcribo a continuacién):

Actor-by-Actor Clique Co-Membership Matrix

1 andres 40020102010000020
2 carlos 01101000000000O0O0O
3 carme 011010000000000O00O
4 carmen 20020100000000010O0
5 carol 011010000000000O00O
6 dolors 100101000000000O00O
7 hugo 00000000000O0O00O0OO0O0OO0O
8 joan 20000002010000010
9 jJose 00000000200200101
10 julio 1000000101 0000000O0
11 liltana 000000000 0000O0O0O0O0OO
12 maria 00000000200200101
13 mariano 0 0000000000011 010
14 martha 0000000000001 1010
15 nuria 000000001 00100100
16 pau 2001000100001 1030
17 xavi 00000000100100001

A primera vista, esta matriz puede resultar poco clara. Pero vayamos paso por
paso. La matriz de superposiciones (o de “co-membrecia”) brinda tres datos: a
cuantos cliques pertenece cada actor, con qué actores comparte cliques vy
cuanto cliques comparte con cada uno de ellos. ;Como debe leerse para

obtener esta informacion?

Para saber a cuantos cliques pertenece cada nodo, leeremos la diagonal de la
matriz. Asi, la informacion sobre el actor 1 (Andrés) se encuentra en la
interseccion de la columna 1 y la fila 1, la del actor 2 (Carlos), en la interseccidn

de la columna 2 y la fila 2 y asi sucesivamente:
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11111111

123456789012345617

accccdhjjjgilImmmnpx
1 andres 40020102010000020
2 carlos 011010000000000O00O
3 carme 011010000000000O00O
4 carmen 20020100000000010
5 carol 011010000000000O00O
6 dolors 100101000000000O00O
7 hugo 00000000000O0O0O0O0O0OO0OO0O
8 joan 20000002010000010
9 jose 00000000200200101
10 julio 1 0000001010000000O0
11 liltana 00 0000000O000O0O0O00O0OO0O0OO
12 maria 00000000200200101
13 mariano 00 0000000000112 010
14 martha 0000000000001 1010
15 nuria 00000000100100100
16 pau 2001000100001 1030
17 xavi 00000000100100001

Como habiamos visto al analizar los cliques, Andrés pertenece a cuatro cliques
diferentes, seguido por Pau, que pertenece a tres. La mayoria de los actores
sblo pertenece a uno, mientras que tenemos dos actores aislados, Liliana y
Hugo, que no pertenecen a ninguno, ya que, como vimos en el analisis de la
graficacion de la red y en las medidas de centralidad, constituyen una diada

aislada del resto de la red.

Para obtener los otros dos datos que presenta esta matriz (con quién se
comparte clique y qué numero de cliques se comparte con cada actor),

podemos mirar la linea horizontal o la vertical de cada actor:

11111111
12345678901234567
accccdhjjjlIlImmmnpx

1 andres 40020102010000020
2 carlos 01101000000000000
3 carme 01101000000000000O0
4 carmen 20020100000000010
5 <carol 01101000000000000O0
6 dolors 10010100000000000
7 hugo 000000000000000O00O
8 joan 20000002010000010
9 jose 00000000200200101
10 julio 10000001010000000
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11 liliana 00 0O0O0OO0O0OO0O0OOOOOOOOOO
12 maria 00000000200200101
13 mariano 0 0000000000011 010
14 martha 00000000000011010
15 nuria 0000O0O0O0OO0O0O100100100
16 pau 2001000100001 10360
17 xavi 000000001001 00001

Podemos observar, por ejemplo, que Andrés no comparte ningun clique con
Carlos o Carme, pero comparte dos cliques con Carmen, Joan y Pau, y uno
con Dolors y con Julio. O que Dolors comparte un clique con Andrés y otro con
Carmen, y ninguno mas con el resto de los actores de la red, y constatar el
aislamiento de Liliana y Hugo. Pero también podemos analizar qué cliques
comparten miembros entre si. En este caso, nuestra unidad ya no son los

actores, sino los cliques.

Clique-by-Clique Co-membership matrix

12345678
162110000
226120001
311620000
412260001
00006000
00000620
00000260
01010006

(¢}

o N O

Esta matriz presenta en las filas y las columnas los cliques y leeremos la linea

vertical o la horizontal, ignorando la diagonal:

12345678

162110000
226120001
311620000
412260001
500006000
600000620
700000260
801010006
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Vemos que el clique N° 1 (integrado por Andrés, Carmen y Dolors) comparte
dos integrantes con el clique N° 2 (integrado por Andrés, Carmen y Pau).
Andrés y Carmen son los dos integrantes que se repiten en ambos cliques. El
clique N° 1 también comparte un integrante con el clique N° 3 y con el N° 4

(Andrés es el integrante que se repite en ambos casos).

A continuacion, copiaremos los resultados obtenidos en un documento de

word, que guardaremos con el nombre de “informe practica 2”):

il Documentol - Microsoft Word =l=1x]

Jﬂrchivo Edicidn ¥er Insertar Eaormato Herramiemtas Tabla Weptana ;2
D2EH2ESRY 1 EaS v« @

JNormaI - Caurier - 10 - | H & 8 |§ =

v A 1 G ] G ] SR

Analisis de datos reticulares

- PracticaN° 2

o

2] CLIQUES

ml
-

- Minimum Set ZSize: 3

4 Input dataset: C:hyArchivos de programal Ucinet 6htaller
uw Zhestudiantes

:o 8 ecligues found.

=z 1: andres carmen dolors

t 2: andres carmen pau

JDil;ujov[%Coj Auboformas = ™, \DO‘|&v£vév=f§.e,

[Pag. 1 Sec. 1 11 [A g5 Ln 10 Col. 32 [GRE [McA [E47 5CE [inglés (Rein | CX

llustracién 32. Guardando los resultados en Word

N-CLIQUE, N-CLAN Y K-PLEX

Como sefiala Hanneman (op. cit) en algunas ocasiones, la definicion “dura” de
clique (sub-grafo maximo completamente conectado) es demasiado estricta
para nuestros fines. Puede interesarnos conocer cliques en los que algunos de
sus miembros no estén conectados con todos los demas integrantes, por
ejemplo. Existen una serie de medidas de agrupacién que relajan la condicién
de subgrafo maximo completo: N-clique, N-clan y k-plex, que revisaremos a

continuacion.
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Segun la primera medida, N-clique, un actor es miembro de un clique si esta
conectado con todos los miembros del grupo a una distancia mayor que uno.
Generalmente se utiliza una distancia de dos (lo que equivale a ser amigo de

un amigo).

Aplicaremos N-clique a nuestros datos. Para ellos, seleccionaremos el menu

Network y a continuacién Subgroups>N-cliques.

En el cuadro de dialogo que se despliega, seleccionaremos en primer lugar la
matriz que contiene los datos a analizar (estudiantes.##h). La segunda opcién
nos indica el tamafio de la n (la distancia que estableceremos). Mantendremos
la opcion por defecto, que es 2. La tercera opcién es el tamafio minimo de los
cliques que identificaremos (mantedremos 3) y la cuarta nos pregunta si
queremos obtener la matriz de superposiciones o0 co-membrecia
(selecionaremos “yes”). Como en el caso del analisis de cliques, ignoraremos

ahora el resto de las posibilidades.

M-Clique

Input datazet: Iestudiantes.##h

Yalue of M: |2

Minimum size: I3

Analyze pattern of overlaps: IYEE

Diagram Type: ITree Diagram

[Output] Chique indicator matrix: I"'":“':I5E=ts

[Output] Co-membership matnix: INEIquEI

I

[Output] Partition indicator matnix: INEIqF‘art

llustracién 33. Ventana de dialogo de N-Cliques

Obtenemos el siguiente resultado:
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[f5] Output Log #2 i N =l ]

File Edit

&fe slm @] o

H-CLIQUES -

Max Distance (n-): 2
Hinimum Set Size: 3
G

Input dataset: ~Archivos de programa~Ucinet 6~taller 2hwestudiantes

1.7
£ Z-cligues found.

1: andres carmen dolors joan jose julio pau
2: dolors joan jose maria nurila xavi
3: andres carlo= carmen dolors joan julio pau
4: andres carmen joan mariano martha pau
5: andres carlos carme carol
11111 11
12 E6789012345¢87
acccecdhjjjlnnnnpsx b
1 andres 4 21312031200110320
Z carles 2 2 111 1010l o0oo0coo00l a0
3 carme 1 1 1 01 000000000000
4 carmen 3103 0203120011030
5 carcl 11 10100000000000D00D0
6 dolors 21020303 220100121
7 hugo 0000000000 O0O0CO0DO0DDODOD
g joan 31 030304220111131
9 jos= 1 0010202210100111
10 qulio 21 020 202120000020
11 liliena 00 O0O0O0O0O0CO0OO0O0DO0DO0O0O0DO0OD0D
12 maria O O0O0OO0CO0O1O01100100101
l3marienc 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 00000101 100100101
16 pau 3103 0203120011030
17 #avi 000001011001 00101 b
4] Bl

llustracién 34. Resultados de N-Cliques

La primera diferencia en relacion con el analisis anterior es que hemos
obtenido tres cliqgues menos (ahora son cinco) pero de mayor tamafno. En
efecto, la condicion “conozco a alguien que lo conoce” nos devuelve grupos

mas grandes. Reproduzco a continuacion los resultados de la primera matriz:

5 2-cliques found.

1 | andres carmen dolors joan jose julio pau

2 | dolors joan jose maria nuria xavi

3 | andres carlos carmen dolors joan julio pau

4 | andres carmen joan mariano martha pau

5 | andres carlos carme carol

Se han identificado dos cliques con siete miembros, dos con seis y uno con
cuatro. N-clique es una medida mucho mas inclusiva que clique. Por esta razén
es importante ser cuidadosos a la hora de utilizarla, ya que podrian incluirse
dentro de un mismo grupo actores que realmente no tienen una pertenencia

clara.

En lo que hace a los actores que integran cada grupo, vemos que Andrés

continua teniendo un protagonismo importante (integra cuatro de los cinco
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cliques). Pero aparece una modificacién: ya no es el unico actor destacado,
sino que tenemos a otro actor (Joan) integrando también cuatro cliques. Joan
ha doblado su participacion respecto de la medicién anterior. Y este caso es un
buen ejemplo para graficar la diferencia entre clique y N-clique. De acuerdo con
las medidas de centralidad que hemos calculado anteriormente, Joan tiene un
rango de 4, es decir, conoce a cuatro personas en la red: Andrés, Julio, Pau y
José. Cuando calculamos los cliques, vimos que, de acuerdo con los datos de
la tabla 5, Joan forma un clique junto con Andrés y Julio y otro con Andrés y
Pau. No integra ningun clique con José, que es la cuarta persona que conoce
en la red, ya que no tiene relacion con el resto de los integrantes de estos
cliques (José forma un clique con Maria y Nuria y otro con Maria y Xavi). Pero
al aligerar la condicion de la relacion, a través de N=2, tenemos que pertenece
al clique N° 1 porque conoce directamente a Andrés, Julio, José y Pau, e
indirectamente a Carmen (a través de Andrés o de Pau) y a Dolors (a través de
José o de Andrés). En el clique N° 2 sdélo conoce directamente a José, pero
“hereda” sus relaciones con Maria, Nuria y Xavi, y llega nuevamente a Dolors a
través de Andrés o de Pau (aunque ellos no integren el clique. Retomaremos
este punto en el analisis de N-clan). EI mismo proceso sucede en los cliques N°
3y4.

Veamos ahora la matriz de solapamientos o co-membrecia. Leeremos la

diagonal en primer lugar:
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1 andres 42131203120011030
2 carlos 22111101010000010
3 carme 11101000000000000O0
4 carmen 31030203120011030
5 carol 11101000000000000O0
6 dolors 21020303220100121
7 hugo 000000000O0O0O0O0O0OO0O0O0OO0O0OO0OO
8 joan 31 030304220111131
9 Jose 10010202210100111
10 julio 21020202120000020
11 liltana 00 0000000000O00O00O0O0O0OO
12 maria 00000101100100101
13 martano 1 0010001000011 010
14 martha 1 0010001000011010
15 nuria 00000101100100101
16 pau 31030203120011030
17 xavi 00000101100100101

Tenemos dos actores pertenecientes a cuatro cliques cada uno, tres a tres
cliques, tres a dos y siete a uno. Ha aumentado el numero de cliques de
partencia, pero al igual que en eser caso, Liliana y Hugo estan aislados del
resto de la red. Respecto de la co-participacién (leyendo la linea vertical u

horizontal) vemos lo siguiente:
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11111111
12345678901234567
accccdhjjjglIlImmmnpx

1 andres 42131203120011030
2 carlos 22111101010000010
3 carme 1110100000000000O00OC
4 carmen 31030203120011030
5 carol 11101000000000000O0
6 dolors 21020303220100121
7 hugo 00000000000O0O0O0O0O0O0O0OO
8 jJoan 31 030304220111131
9 jJose 10010202210100111
10 julio 21 020202120000020
11 liliana 00 000000O0O0O0O0OO0OO0OOO0OOOO
12 maria 00000101100100101
13 mariano 1 0010001000011 010
14 martha 1 0010001000011010
15 nuria 00000101100100101
16 pau 31030203120011030
17 xavi 00000101100100101

Ha aumentado el numero de actores con los que se comparte clique. Esto se
debe a la mayor inclusividad que tiene N-clique en relacién con clique. Si
vemos los resultados obtenidos ahora por los dos actores que tomamos como
ejemplo a la hora de analizar la co-membrecia en la tabla 9, Andrés y Dolors,
vemos que en ambos casos ha aumentado el niumero de personas con los que
comparten clique: Andrés pasa de 5 a 11 y Dolors de 2 a 11. Y ademas

aumenta el numero de participaciones compartidas con cada actor.

Una manera de restringir N-clique es utilizando N-clan. Como hemos
mencionado, en ocasiones al aplicar N-clique se muestra conectividad a través
de actores que no son miembros del clique (el caso de la relacion entre Dolors
y Joan, en el clique 2, mediada por actor que no formaba parte de ese clique).
Si en cambio utilizamos N-clan, introducimos una clausula en el analisis: la
relacion continua siendo mediada (accedo a alguien porque es conoce a una
persona que yo conozco) pero todos los vinculos deben alcanzarse mediante

otros miembros del clique.

Veamos lo que sucede con nuestros datos cuando aplicamos N-clan. El
procedimiento es similar al resto de las medidas de agrupamiento: (Menu

Network>Subgroups>N-clan).
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El cuadro de didlogo es como los que habiamos utilizado anteriormente:

seleccionamos la matriz que contiene los datos; determinamos el valor de N

(que este caso sera 2, al igual que en N-clique); pedimos cliques de tres o0 mas

integrantes y analizaremos el patrén de superposiciones.

Input datazet: Iestudianles.lﬂlh

Value of N: |2

Minimum size: |3

Analyze pattern of overlaps: |YES

Diagram Type: ITlee Diagram

[Qutput] Group indicator matrix: INEIanSet

[Dutput] Co-membership matrix: |Hl:lanl]vr

il i il

[Output] Partition indicator matrix: INElanPrt

llustracion 35. Ventana de didlogo de N-Clan

Obtenemos la siguiente pantalla de resultados:

=R
File  Edit
j%ﬂiauf@L%H!%ﬂjil Log File Number 3
H-CLANS -
Hax Di=tance (n-): 2
Minimum Set Size: 3
Input datas=et: CArchivos de programa~Ucinet txtaller 2hnestudiantes
5 2-clans found.
1: andres carmen dolors joan jose julioc pau
2: dolors joan jose maria nuria xavi
3. andres carlos carmen dolors joan julio pau
4: andres carmen joan mariano martha pau
5: andres carlos carme carol
11 1 1
123456789012345¢867
accoccdhjjjijlmmmnpsx
1 andres 4 2131203120011030
2 parles 2211110101 0000010
3 carme 1 1 1L 0Ll O0O0O0OO0O0COO0O0COOCODOD
4 carmen 3 1 030203120011030
5 carol 1 1101000000000000
6 dolors 21 020303220100121
7 hugo 000DO0O0O0OO0OOO0O0O0O0O0O0O0ODOOD
g joan 3103 0304220111131
9 jose 1 0010 202210100111
10 julio 21 020202120000020
11 liliana 000 O0O0CO0O0DO0O0O0O0O0O0O0O0DO00D
12 maria 00 0001011001001 01
l3imariano 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 000001011001 00101
16 pau 31 0302031200110230
17 xavi 000001011001 00101
<] 1]

llustracién 36. Resultados N-Cliques
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Los resultados son muy similares a los obtenidos mediante N-clique: cinco

cliques. Veamos su composicion:

5 2-clans found.

andres carmen dolors joan jose julio pau

dolors joan jose maria nuria xavi

andres carlos carmen dolors joan julio pau

andres carmen joan mariano martha pau

Al W|IN|~

andres carlos carme carol

Aunque la composicion es idéntica al caso de N-clique (ya que la definicion de
N-clique se encuentra incluida en la de N-clan), el procedimiento es diferente
Veamos el ejemplo de Andrés. Pertenece al clan N° 5 por su relacién con
Carlos, ya que no conoce directamente a Carme o a Carol. Pero no podria
invocar a ningun otro actor para pertenecer al clan si este no perteneciera
también. N-clan es un modificacion menor de N-clique, y como hemos
observado en el ejemplo, en muchos casos se obtienen idénticos resultados,
pero ambas medidas se complementan, ya que permiten asegurarnos de que

los actores que incluimos en un clique realmente pertenecen a él.

La ultima medida que analizaremos es K-plex. Su definicion es muy sencilla: un
actor puede ser miembro de un clique siempre y cuando tenga vinculos

directos con todos excepto K miembros del grupo.

Hanneman dice que, si bien

(...) el enfoque K-plex parece tener bastante en comun con el N-clique, el
analisis basado en K-plex a menudo arroja un cuadro bastante diferente de las
sub-estructuras del grafo. En vez de las agrupaciones grandes y concatenadas
que a veces produce el analisis N-clique, el analisis K-plex tiende a encontrar
numero relativamente grandes de pequefas agrupaciones. Esto tiende a llamar
la atencion sobre yuxtaposiciones y co-presencia (centralizacion) mas que en
solidaridad y accesibilidad. (cap- V: p. 11)

K-plex, entonces, muestra informacién sobre circulos sociales superpuestos.
Veamos qué sucede cuando aplicamos K-plex a nuestros datos. Daremos a K
el valor de 2 (un actor serd miembro de un clique si conoce a todos menos dos

actores del mismo). Seleccionamos el menu Network>Subgroups>K-plex. El
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cuadro de didlogo es similar a todos los anteriores. Seleccionamos el

documento a analizar, determinamos el valor de K (2), declaramos que los

grupos deben tener

superposiciones:

kplex x|

3 0 mas

integrantes y pedimos la matriz

Input dataset: |estudianles.lﬂih

Minimum size: |3

Analyse pattern of overlaps: |YE5

[Output] Group indicator matrix: |KPIBxSet
[Dutput] Co-membership matrix: |KPIexl]w

[Qutput] Partition indicator matrix: |KPIexPlt

Yalue of K: |2

X Cancel

[ Eor|
2|

? Help

Diagram Type: |Dendmglam

e Y 5

Obtenemos el siguiente resultado:

llustracién 37. Ventana de dialogo de K-plex

=E

File  Edit

=S IE e

Log File Mumber &

[K-PLEX

Valus of K:

Input data=set:

2 {each member of a K-plex of =size N has N-K ties to other members)

Minimum Set Size =

C:nArchivos de programa~Ucinet t~taller 2hnestudiantes

31 k-pleze=s found.

1 andres carlos carme
2 andres carlos carmen
3 andres carlos carol
4: andres carlos dolors
5. andres carlos joan
6:  andres carlos julio
7 andres carlos pau
a andres carmen dolors pau
9 andres carmen joan pau
10: andres carmen julioc
11: andres dolors joan jose
12: andres dolors julic
13: andres joan julioc pau
1l4: andres marianoc pau
15: andres martha pau
16: carlos carme carol
17: carmen dolors jose
18: carmen mariano pau
19: carmen martha pau
20: dolors jose maria
21: dolors jose nuria
22: dolors josze =avi
23. Jjoan jose julio
24: qjoan jo=e maria
25: Jjoan jose nuria
26: Jjoan jo=e pau
27. Jjoan jose =avi
28: Jjoan mariano pau

29 joan martha pau

llustracién 38

. Resultados de K-Plex

de
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Nuestra red consta de 31 K-plex, es decir 31 subgrupos en donde un actor
conoce a todos los integrantes menos a dos. Transcribo los resultados de la

primera tabla:

31 k-plexes found.

1 andres carlos carme

2 andres carlos carmen

3 andres carlos carol

4 andres carlos dolors

5 andres carlos joan

6 andres carlos julio

7 andres carlos pau

8 andres carmen dolors pau

9 andres carmen joan pau

10 | andres carmen julio

11 | andres dolors joan jose

12 | andres dolors julio

13 | andres joan julio pau

14 | andres mariano pau

15 | andres martha pau

16 | carlos carme carol

17 | carmen dolors jose

18 | carmen mariano pau

19 | carmen martha pau

20 | dolors jose maria

21 | dolors jose nuria

22 | dolors jose xavi

23 | joan jose julio

24 | joan jose maria

25 | joan jose nuria

26 | joan jose pau

27 | joan jose xavi

28 | joan mariano pau

29 | joan martha pau

30 | jose maria nuria xavi

31 | mariano martha pau
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Vemos una gran mayoria de K-plexes de tres integrantes (26) y solo cinco con
mas de tres. Andrés es el actor que se repite mayor cantidad de veces, como
podemos comprobar al mirar la matriz de superposiciones: esta presente en 15
grupos. Pero también hay otros actores con participaciones importantes. Al
utilizar esta medida, todos los actores aumentan el numero de cliques a los que

perteneces.

1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17
an ca ca ca ca do hu jo jo ju li ma ma ma nu pa xa

1 andres 15 7 1 4 1 4 0 4 1 4 0 0 1 1 0 6 O
2 carlos 7 8 2 1 2 1 01 0 1 0 0 0O O0OO0OT1TO
3 carme 12 2 0 1 0 0 0O O0OOO0OUO0OO0OTUO0OO0TGO0O0O0
4 carmen 4 1 0 7 0 2 01 1 1 00110 40
5 carol 121 0 2 0 0 0O 0O OO OO0OO0OO0OTGO0OTO
6 dolors 4 1 0 2 0 8 01 5101001 11
7 hugo 0O 0 OO OO OO OOOTU OTUOUO ODU OO OO
8 joan 4 1 0 1 0 1 011 6 2 0 1 1 1 1 5 1
9 jose 10 0 1 0 5 0 611 12 0 3 0 0 3 1 3
10  julio 4 1 0 1 0 1 0 2 15 00 O0O0O0T1I0
11 liliana 0O 0 OO OO OO OO0OOTUOTUOO ODOOUO OO
12 maria 0 0 OO O1 01 3 003 O0O01 01
13 mariano 10 01 00 01 0 OO0OUO0O 410 40
14 martha 1 0 01 0 0 01 0 O0OO0OO0OT1 4 0 40
15 nuria 0O 0 OO O1 01 3 0O0O1 00 3 01
16 pau 6 1 0 401 05 1 1 004 4 012 O
17 xavi 0 0 OO 0O1 01 3 0 01001 0 3

Algo similar observamos al analizar la linea horizontal (o vertical):

1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17

an ca ca ca ca do hu jo jo ju li ma ma ma nu pa xa

1 andres 15 7 1 4 1 4 0 4 1 4 0 0 1 1 0 6 O
2 carlos 7 8 2 1. 2 1. 0 1 0 1 0 0 0 O O 1 O
3 carme 12 2 01 0 0O OO O O OO OO0 O0 O
4 carmen 4 1 0 7 02 01 1100110 40
5 carol 121 02 0O0O0O0OOTO0OO0OUO0OO0TUO0OTGO0ODTDO
6 dolors 4 1 0 2 0 8 0 1 51 01 0 0 1 1 1
7 hugo 0 0 0 0 0 O O O O O OOO OOUOPW
8 joan 4 1 01 01 012 6 2 0O 1 1 1 1 5 1
9 jose 1 0 0 1 0 5 0 611 1 0 3 0 0 3 1 3
10 julio 4 1 0 1 0 1 0 2 1 5 0 0 0 0 O 1 O
11 liliana 0 0 0O O 0 O 0 O 0 0 O O O O O O O
12 maria 0 o0 o0 o0 0101 3 003 001 01
13 mariano 10 01 0 0OO1 00O O O 41 0 40
14 martha 1 0 0 1 0 0 0 1 0 O O O 1 4 0 4 O
15 nuria 0 0 0 0O 0 1 0 1 3 0 0 1 0 O 3 0 1
16 pau 6 1. 0 4 01 0 51 100 4 4 012 O
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17 xavi O O O O 0O 1 0 1 3 0 01 0 O 1 O 3

Aumenta el numero de cliques que se comparten con el resto de integrantes de
la red. Pero, siguiendo a Hanneman, eliminaremos los cliques de solo tres
integrantes, ya que nos dan poca informacion adicional (sélo hace falta conocer
a un miembro para formar parte del grupo). Repetiremos el procedimiento, pero
esta vez declararemos que el tamafo minimo del grupo debera ser de 4 nodos.

Trancribo a continuacion los resultados obtenidos:

andres carmen dolors pau

andres carmen joan pau

andres dolors joan jose

andres joan julio pau

Al |W|IN|—~

jose maria nuria xavi

Sodlo existen cinco sub.grupos que cumplan con las caracteristicas solicitadas.
Y una vez mas Andrés es el actor mas destacado, con cuatro participaciones.

Pero también lo son Joan y Pau, con tres participaciones cada uno.

11111111
123456789012345617
Immmnp X

1 andres 4 0020203110000030
2 carlos 000O0O0O0O0O0O0OODO0DO0DO0ODO0OO0OOO
3 carme 000O0O0O0OO0O0OOOOOO0OO0OOOOOO
4 carmen 20020101000000020
5 carol 0O00O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0OO0OO0O0O0OO0O
6 dolors 20010201100000010
7 hugo 0000000000O0O00O0O0O0O
8 Joan 30010103110000020
9 jJjose 100001012001001012
10 julio 10000001010000010
11 liliana 00 0O0O0O0O0OO0O0O0O0OO0ODO0DO0OO0OO0O0O0O
12 maria 000000001001 00101
13 mariano 00 0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O000O0O0O0O
14 martha 000O0O0O0O0O0O0O0O00000O0O0O0O0O
15 nuria 000000001001 00101
16 pau 30020102010000030
17 xavi 000000001001 00101
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K-plex presenta grupos mas “legitimos” en cierto sentido, ya que elimina la
presencia de los intermediarios (tengo que conocer directamente a todos los

miembros menos a dos, en este caso).

Al igual que en el caso de las medidas de centralidad, las medidas de
agrupamiento son complementarias, y la combinacién de ellas nos devuelve

una imagen mas ajustada de la estructura de la red.

Para terminar con este ejercicio, pegaremos los resultados obtenidos en el

documento de Word.
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EL ANALISIS DE REDES PERSONALES CON EGONET’

Existen dos perspectivas diferentes para el estudio de las redes sociales: la
sociocéntrica y la egocentrada. La perspectiva sociocéntrica suele identificar
para cada contexto institucional una red diferente. Asi, si utilizamos como
generador de nombres, “sefiala por favor a quiénes elegirias como
representantes de esta lista”, o “dime a quién pedirias prestado dinero”, la red
de respondientes y personas nominadas sera diferente en cada caso.
Naturalmente, podemos recoger diferentes contextos y combinarlos, pero la
perspectiva sigue siendo la misma: un conjunto definido de personas o actores
que tienen relaciones entre si por algun tipo de relacién (o contexto

institucional) previamente definido.

La perspectiva egocéntrica, en cambio, parte de un ego o punto focal y se
interroga por todas las relaciones existentes. Naturalmente, de esta forma se
recogen (o se deberian recoger) todos los contextos institucionales en los que
se mueve ego, es decir, familia, vecinos, compafneros de estudio o trabajo,
grupo religioso o cualquier institucion relevante para su vida social. Estas

instituciones varian segun la cultura, naturalmente.

Ahora bien, scomo recoger o aproximarse la miriada de interacciones que se
producen alrededor de una persona? La respuesta a esta pregunta depende
también de la perspectiva adoptada. En general podemos afirmar que las redes
personales estan constituidas por un centro de lazos fuertes que cambia
lentamente a lo largo de la vida y una periferia mas amplia y dinamica. El
tamafo de esta red varia enormemente en la escala social, de forma que las
personas con cargos politicos o administrativos de importancia suelen tener
unas redes muy amplias comparadas con las redes de personas marginales en
una sociedad. Si atendemos a las relaciones acumuladas a lo largo de una vida
(muchas de ellas se olvidan) el resultado es de 3500 personas (Cf. Molina,
2005 para una explicacion detallada de los métodos). Si atendemos a las

relaciones estables, podemos identificar una media de unas 300 personas, con

" Autor: José Luis Molina, Sarah Hoeksma y Silvia Gémez i Mestres (Departament

d’Antropologia social i cultural, UAB).
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una desviacién tipica importante en funcién de la clase social y el sexo. Si
atendemos a las relaciones fuertes e intimas, el nUmero se puede reducir a
menos de una veintena. En el siguiente grafico podemos apreciar estas

diferencias.

N

Lazos fuertes 8

Contactos activos 291

Criterio utilizado

Contactos acumulados 3500

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Numero de contactos

llustracién 39. Las diferentes estimaciones del tamafio de la red personal

Christopher McCarty (2002) sugiere un cambio en el enfoque del estudio de
redes personales, pasando de la estimacién del tamafio a la estimacion de la
estructura de las redes personales. La pregunta es: ;cual es el minimo de
namero de alteri sobre los que hay que indagar para disponer de una idea
aproximada de la estructura de la red personal? McCarty propone que un
numero entre 30 y 45 personas tiene que ser suficiente si el generador de
nombres utilizado permite obtener una lista libre de personas de todas las

categorias sociales. Por ejemplo:

Por favor, diganos una lista de 40 personas que Ud. conozca. Intente
gue todas las categorias importantes de personas (parientes, amigos,

comparnieros, vecinos...) estén representados en la lista.

El generador utilizado tiende a producir lazos intimos al principio, pero la lista

es lo suficientemente larga como para recoger informacion de diferentes areas
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de la estructura de las redes personales, incluidos los lazos débiles. A
continuacion es necesario indagar sobre quién conoce a quién, aparte de
recoger datos atributivos sobre ego y los alteri. Esta parte es la mas larga pues
una lista de 40 personas implica 780 preguntas de si dos personas se conocen
o tienen algun tipo de relacion que interese recoger. Para obtener esta
informacion es necesaria la ayuda del programa Egonet. Por ultimo, se
presenta un informe a ego sobre su propia red personal. En todos los casos,
los informantes se han mostrado sorprendidos por la calidad de la informacion

mostrada sobre sus propias redes.

El estudio de las redes personales tiene la inmensa ventaja que permite aplicar
los métodos de muestreo de poblaciones (a diferencia del enfoque
sociocéntrico) y que los resultados acerca de la composicidn y la estructura de
cada red personal pueden ser convertidos en variables atributivas de los casos
y formar parte de los modelos explicativos sobre una variedad de temas (salud,

discursos, rendimiento académico, aculturacion ...).

En este ejercicio realizaremos tres actividades. La primera, con el modulo de
administracion de Egonet, disefiaremos un cuestionario que nos permita
aproximarnos a nuestra propia red personal. La segunda actividad consistira en
recoger datos de nuestra red personal (y, en su caso, la de otras personas) y
visualizarla y analizarla con Visualizer, el médulo de visualizacion incorporado
en Egonet. La tercera actividad consistira en exportar los datos recogidos a
SPSS.

NOTAS SOBRE LA INSTALACION DE EGONET

Puede descargarse Egonet de la pagina http://sourceforge.net/projects/egonet/.

Es posible descargar un fichero comprimido con la version java multiplataforma
(*jar) o una version para Windows XP (*.exe). Cada fichero comprimido
contiene los dos mdédulos de EgoNet, EgoNet Author y EgoNet Client. Una
vez descomprimida una de las dos versiones se disponen de dos programas
ejecutables en un subdirectorio. Los diferentes estudios, las diferentes
entrevistas y estadisticas se crearan en subdirectorios automaticamente

creados dentro de ese subdirectorio.
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Es importante recordar que solamente es posible visualizar o calcular
estadisticas de las entrevistas creadas con un estudio determinado. Si éste se
modifica no se podra acceder a las entrevistas realizadas con la version

anterior.

MODULO ADMINISTRADOR (EGONET AUTHOR)

El médulo Administrador de Egonet se llama Egonet Author (administrador de

cuestionarios). Una vez clicamos el icono aparece la siguiente pantalla:

ol

File Edit Help
[(Study | Ego | Alter Prompt |  Alter | Alter Pair_|

EgoCentric Network Study Configuration

Study Name:

Study Path: = none selected >

Number of Alters:

Alter Sampling Method

) Select and ask about all alters

) Select a random subset of alters

1 Select every Nth alter

Start by selecting & study or choosing "Mew Study” frorm the file menu.

llustracién 40. Pantalla de identificacion de Egonet Author

A continuacion crearemos un nuevo estudio para estudiar, por ejemplo, redes

transnacionales.
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A select Study Path x|

Guardar en: |7 Escritorio - i (=] o=
3 Mis documentos 3 Drecera a mercosur ] Volumen 16

3 El meu ordinador T Drecera a mixed methods [] Xarxes lvone

] Llocs de la xarxa 3 Drecera a Roses

T Dreceraacs 7 Drecera a SlGnos

[ Drecera a fp7-cooperation [ EgoLab

[T Drecera a gestion 2008-2010 ] IGOB

3] Drecera a informe 07-08 CIRSS

1| Il [ »

Nombre de archivo: |Redes_transnacinnales| |

Archivos de tipo: Study Files b

Guardar Cancelar

llustracién 41. Creacion de un nuevo estudio

A continuacion pondremos 30 en el numero de alteri que pediremos a cada ego
(Number of Alters). Evidentemente, el numero de alteri puede ser cualquier

otro.

Los modulos que componen EgoNet Author son “Ego”, las variables
identificativas de Ego, “Alter Prompt”, la pregunta o preguntas que utilizaremos
para generar nombres o nominaciones de personas, “Alters”, las variables que
pediremos para cada una de las personas nominadas y “Alter Pair”, la pregunta
que utilizaremos para saber si dos personas nominadas tienen algun tipo de

relacion entre si. Veamos cada uno de los moédulos.

EGo

Ya estamos en condiciones de crear preguntas para cada Ego. La informacion
Nombre y Apellido aparece automaticamente cuando se ejecuta EgoNet, por lo
que no es necesario introducir estas preguntas. Clicaremos el botéon New e

introduciremos la primera pregunta, la edad de Ego.
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TR
File Edit Help
r Study |/ Eqgo |/Alter Promjpt |/ Alter |/ Alter Pair |
Ego :
Title: Edad
Edad
Guestion: ACual es suedad?
Citation:
Question Type: EGOD -
Answer Type: NUMERICAL |+ Select...
Follows Ques... none -
Guestion Link: < none >
New Set Link Delete Dupli...

llustracién 3. Variable atributiva de Ego

Observamos que en el campo Question se introduce el literal de la pregunta, en
el campo Title, una cadena de caracteres y en Answer Type hemos
seleccionado “Numerical” para poder introducir directamente los afios como un
numero entero. Siempre estaremos a tiempo después de convertir la edad en

categorias en SPSS o R.

Si clicamos el botén New de nuevo, podremos introducir una nueva variable, el
sexo en este caso. Para ello introducimos un literal (“4Es Ud. hombre o
mujer?), el nombre de la variable (“sex0”) y seleccionamos el botén Selections
(si en Answer type figura la opcién “Categorical”). Al hacerlo se nos abre una

ventana de gestion de categorias.
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EatEgDI“f Dptions ﬂ

Hombre (value = 1)

Category Options

Enter possible answers to this question below.
Fress Return to add the option to the options list.
Press Ok to set options or Cancel to undo

L]

(4]

|Chuuse from preset options

tem Name:
ntujer |
Value:
1items listed. 2 |
| Add to list Delete selected item |
| OK | Cancel |

llustracion 4. Gestor de categorias

Para crear una nueva categoria ponemos en Item Name el literal y en Value el
namero correspondiente y clicamos Add to list (botdn izquierdo de la pantalla).
Clicamos OK y ya tenemos afiadida una nueva variable categorica para Ego,

volviendo a la pantalla anterior.

Para facilitar el uso de categorias ya creadas, EgoNet permite duplicar una
pregunta clicando en el botén Duplicate, con el objeto de que se pueda editar

a continuacion, haciendo los cambios necesarios.

También es posible establecer un orden de flujo de las preguntas sefialando en

cada una de ellas la pregunta inmediatamente anterior con el botén Set Link.

Para borrar una variable, simplemente nos colocamos en el panel izquierdo,
seleccionamos la variable con el cursor y clicamos Delete en la parte derecha

de la pantalla.

ALTER PROMPT

En el siguiente modulo clicaremos el botdon New e introduciremos “Generador
de nombres” en el campo Title y la expresion “Por favor, escriba una lista de 30
personas que conozca por su hombre de pila y viceversa y con las que haya
tenido al menos algun contacto personal en los dos ultimos afios y con la que
sea posible contactar de nuevo si fuese necesario. Intente que todas las

categorias de contactos estén representados”.
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Ya disponemos de una pregunta generadora de nombres. Podemos afadir

otras clicando de nuevo el botdon New.

Siempre es util trabajar con acrénimos, por ejemplo MigCer para Miguel de
Cervantes. De esta forma las personas que responden el cuestionario pueden
recordar facilmente a quién corresponde el acrénimo y se establece una

primera medida de confidencialidad.

01 x]
File Edit Help
Study m Alter Prompt r Alter r Alter Pair |
Alter Prompt :
2| Title: |23. Generador de nombres
23. Generador de nombres
Question: For favor, escriba una lista de 30 personas gue

Usted conozea por su nombre yviceversa, Puede ser
cualguier persana. Intente incluir gente gque sea
prdxima e importante para Usted. También puede
incluir personas gque pueden no sertan cercanas
pero gque acostumbra a ver mucho. Escriba el
namhbrey el apellido de forma abreviada para que
solamente Usted nueda reconocer a las nersonas.

Citation:

Follows Question:

llustraciéon 5. Alter Prompt. Este médulo permite introducir generadores de nombres.

ALTER

En este mddulo introduciremos variables atributivas del mismo modo que el
modulo para Ego. En este caso introduciremos también la edad, el sexo y la
categoria ocupacional, por ejemplo. Otras variables, como la nacionalidad o la
ciudad de residencia habitual, exigirian bien un listado de paises adaptado a
los respondientes, bien un espacio en blanco para la introduccién de un literal.
Es importante limitar el numero de variables de este mddulo, pues cada
variable tendra que ser contestada 30 veces (una vez por cada alter o persona

nominada).

Una vez creadas las preguntas el aspecto deberia ser éste:
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=1
File Edit Help
fStudy Ego | Alter Prompt r Alter r Alter Pair |
Alter :
; Title: |24. Alter-hombre-mujer
24, Alter-hombre-mujer
25. Proximidad ‘| Question: 4Bl un hombre o una mujer?
26. Pais alter :
27. Residencia alter
28. Localidad residencia B
29. Confidencia A citation:
30. Razén encuentro ;
31. Lugar de encuentro
| Question Type: ALTER B
Answer Type: |CATEGORICAL |'| | Selections
Follows Question: |none |V|
Question Link: <none >
Set Link | Delete | | Duplicate

llustracion 6. Preguntas del modulo Alter

Como en el modulo “Ego”, disponemos de las opciones Set Link Delete y

Duplicate.

Y ahora nos resta describir el médulo final.

ALTER PAIR

En este modulo introduciremos una sola pregunta para relacionar los alteri

entre si. Esta pregunta es la siguiente:

= “;Estas personas se

relacionarian entre si

Ud no estuviese?”

(categorica, “Muy probablemente (2), probablemente (1), no es probable

(0)".
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L=
File Edit Help

fstudy Ego | Alter Prompt r Alter r Alter Pair |
Alter Pair :

Title: |32.Alteralterrelacién

[32. Alter alter relacién |

Question: iEs probable que estas dos personas se relacionen
H independientemente de Usted?

| citation:

Question Type: ALTER_PAIR = Adjacency Selections Set

Answer Type: |CATEGORICAL | hd | | Selections
Follows Question: |none | - |
Question Link: <none >

llustracion 7. Preguntas del modulo Alter

Ahora tenemos que indicar cuales de las respuestas previstas a la pregunta
crea una relacion entre dos Alteri. Esto lo indicaremos posicionandonos en las

respuestas que crean la relacion y clicando el boton “Mark selected item
adjacent”).

B category Options x|

Muy probablemente {(value = 2)
Podria ser (value = 1)

No es probable (value = 0) Enter possible answers ta this question below.
Press Return to add the option to the options list.
Press Ok to set options or Cancel to undo

Category Options

TME

|Chnnse from preset options

[«

[tem Name:

Value:
| |

Add to list Delete selected item Mark selected item adjacent |

OK Cancel

llustracion 8. Preguntas del modulo Alter

De esta forma, siempre que se seleccionen una de estas dos respuestas se

establecera un vinculo entre el par de Alteri seleccionados.

Clicando OK volvemos a la pantalla anterior.
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Una vez completado el cuestionario guardaremos el estudio (File>Save Study)
con el nombre remesas, por ejemplo. Con la opcién File>Save Study as
podemos cambiar el nombre. Los estudios disefiados con EgoNet Author

tienen la extension *.ego.

Con File>Exit saldremos del médulo de administracién de Egonet con nuestro

cuestionario listo para ser utilizado.

MODULO CLIENTE (EGONET CLIENT)

La pantalla que obtenemos cuando ejecutamos Egonet Client es la siguiente:

& egocentric Networks Study Tool - 10| x|

File Help

Local Files

Egocentric Network Stucdy

Select Study

llustracién 48. Pantalla principal de EgoNet cliente

En esta pantalla podemos ver diferentes botones.

Select Study nos permite seleccionar el estudio que queremos aplicar. Una

vez seleccionado un estudio se activan en resto de botones.

Con Start Interview podemos iniciar una entrevista con el estudio

seleccionado. Una vez seleccionada esta opcion aparece la pantalla siguiente:
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B Egocentric Networks Study Tool O] =]

File Help

What is your name?

First:

Last:

Start Interview

llustracién 49. Pantalla de identificacion de Egonet (m6dulo cliente)

El nombre y el apellido pueden ser auténticos, pero siempre es recomendable
la utilizacion de acrénimos. Introducimos, por ejemplo, “Juan” y “Ruiz” en cada
campo (First y Last). Una vez introducido el Nombre y el Apellido o uno de los

dos, se activa el botdén Start Interview y aparece la primera pregunta que
habiamos previsto para Ego.

Egocentric MNetworks Study Tool 1ol x|
File Help

Cluestions About You

1 Es hombre o mujer?

List-item Answer: =
) (1) Hombre
) (0) Mujeres L

| 0% |
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llustracién 50. MAdulo con las preguntas para Ego.

Si volvemos a clicar el botdon Next Question obtenemos la siguiente pantalla
con las preguntas previstas para Ego y asi sucesivamente hasta que entramos

en el siguiente moédulo.

En el médulo Alter Prompt podemos ir introduciendo la lista de personas que
sugiere el generador de nombres que hemos introducido entrando First Name
y/o Last Name y la tecla Return o bien Add to list. Una vez la lista esté

completa sera posible continuar con el siguiente médulo.

B Egocentric Networks Study Tool =IES|

File Help

Wyhom doyou know?

[Por favor, escriba una lista de 30 personas que Usted conozea por su nombre v viceversa. Puede ser cualquier persona. Intente incluir gente que sea prozima e
importante para Usted. También puede incluir personas que pueden no ser tan cercanas perc que acostumbra a ver mucho, Escriba el nombre y el apellide de forma
abreviada para que selamente Usted pueda reconecer a las personas. Es importante que ne abrevie demasiado para poder reconocerlas mas tarde. Por ejemplo: Mig
Cervan por "Miguel de Cervantes"

Juan Salvador (value = -1)
Ramon Valdés (value = -1) Your Acquaintances

\Emerthe names of 30 people, Afler entering 30 names you can continue,

First Name:
[Laura |
Last Name:
[Rota ]
2 items listed.
Add to list Delete selected item
3%

llustracién 51. MAdulo con las preguntas generadoras de nombres.

Ahora viene la parte mas larga de la entrevista, la atribucién de variables a los
Alteri. Cada una de las preguntas que hemos previsto para los Alteri sera

realizada para cada persona nominada.
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B Egocentric Networks Study Tool -2l x]
File Help

Questions About Juan Salvador

iJuan Salvador es un hombre o una mujer?

List-item Answer:

) {0y Hombre

@ (1) Mujer

3% ]

llustracién 52. M6dulo con las preguntas sobre los Alteri.

Una vez cumplimentada esta parte nos aparece el ultimo moédulo de relacion,

indicando cada pareja de nominados:

B Egocentric Networks Study Tool -2 x|
File Help

Questions About Juan Salvador and Ramén Valdés

iEs probable que estas dos personas se relacionen independientemente de Usted?

List-item Answer:
® (2) Muy probablemente
1 (1) Podria ser

(7 (0) No es probahle

| 38% |

viernes, 13 de marzo de 2009

llustracién 53. M6édulo cuarto para larelacién entre las personas nominadas

Se observara que es posible clicar la opcion adecuada o bien teclear el

nuamero, lo cual suele ser mas rapido.
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Una vez completado este modulo, aparece el mensaje Completed Interview y
volvemos a la pantalla principal de EgoNet Client. Clicando la opcion View
Interview podemos seleccionar en el subdirectorio creado por Egonet Client
llamado Interviews, el fichero correspondiente a la persona deseada. Los

ficheros con las entrevistas tienen la extencion *.int.

Después de un mensaje de aviso el ordenador calcula el grafico resultante y
nos muestra la pestafa Interview en la que es posible corregir algun valor
equivocado, , que nos presenta un analisis de las caracteristicas de Ego y

Graph un grafico con la red personal de la persona entrevistada.

B Eegocentric Networks Study Tool _ O] x|

File Help
[(nterview | Statistics | Graph |

Questions )
Cluestions About You

Ego: 1. Hombre-mujer
Ego: 2. Edad

Ego: 3. Pais

Ego: 4. Religion

Ego: 5. Razones

Ego: 6. Pais padre
Ego: 7. Pais madre

M

i Es hombre o mujer?

Ego: 8. Estado civil List-item Answer: -
Ego: 9. Hijos_as i

Ego: 10. Situacién laboral I (1) Hombre

Ego: 11. Regularizacion :

Ego: 12. Actividad (@ (0) Mujeres

Ego: 13. Estudios

Ego: 14. Tiempo residencia

Ego: 15. Visitas

Ego: 16. Union Europea

Ego: 17. Paises de la Union Europea
Ego: 18. Remesas

Ego: 19. Uso remesas

Ego: 20. Familia en origen

Ego: 21. Receptor remesas ;
Ego: 22. Regalos origen ] M [*]
Alter Prompt: 23. Generador de nombres ;
Alter: 24. Alter-hombre-mujer; 0

Alter: 25, Pr?xlmldad; 1] Next Question
Alter: 26. Pais alter; 0 i

Alter: 27. Residencia alter; 0 |
Alter: 28. Localidad residencia; 0 i

[4]

[l

llustracién 54. Visualizacién de una entrevista.

En la pestana Statistics disponemos de un conjunto de informaciones sobre la
red personal de la persona entrevistada, como el grado de intermediacién de
los Alteri de Ego o el numero de cliques (o grupos en el que todos los Alteri
tienen relaciones entre si) o componentes (subgrafos completamente
conectados de la red personal, es decir, que es posible encontrar un camino

gue una a cualesquiera par de nodos del subgrafo que forma el componente).
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B Egocentric Networks Study Tool o =] 4]

File Help

[ Interview | Statistics | Graph |

F Degree Centrality r Closeness Centrality r Betweenness Centrality rCquues rCnmpnnems |

Structural Measures Compositional Summary
Degree Centrality Maximum Thelma madre 20
Closeness Centrality Minimum Thelma madre 2387V
Betweenness Centrality Maximum Thelma madre 120.2
Mumber of Cligues 4
Murmbet of Components 2

llustracién 55. Estadisticas de una entrevista.

Por ultimo, la pestafia Graph nos permite visualizar la red personal de la
persona entrevistada y asignar variables visuales a partir de las variables
recogidas de los Alteri, de forma que es posible explorar las diferentes
combinaciones de variables de composicion (caracteristicas de los Alteri) y

estructura (estructura de relaciones de los Alteri).
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B Egocentric Networks Study Tool -2l x]

File Help

Interview | Statistics | Graph

Feliu suggro

SN
s

< [»]

Patri armiga

[T

Rocio amiga

[¥|:

[ Graph | Edge Color | Edge Shape | Fdge Size | Node Label | Node Color | Node Shape | Node Size | Structural Measures |

Choose Layout FRLayout :
Choose Mode
BackGround l:l 1
o L e ——
el el i

Show Node Labels

llustracién 56. Grafo de unared personal con dos componentes.

Esta visualizacidon es utilizada para realizar una entrevista con Ego y explorar

conjuntamente su mundo social. Veamoslo con detalle en el siguiente apartado.

LA ENTREVISTA CUALITATIVA

La visualizacion de la red personal es un recurso extraordinario para indagar
conjuntamente con el informante acerca del significado de los diferentes
grupos, posicién de personas o distribucién de variables de su red personal. En
este apartado mostramos un ejemplo tomado de un proyecto de investigacion
que ilustra las posibilidades que ofrece el médulo de visualizacién de Egonet.
Estas entrevistas pueden grabarse utilizando el mismo ordenador con

programas gratuitos con Windows Media Encoder, por ejemplo.

Para realizar esta explicacion se ha disefiado una red personal con pocos
Alteri. Es importante recordar que situando el raton sobre cada nodo se puede

acceder a toda la informacion introducida sobre el nodo.

Se puede seleccionar un nodo (o varios) y desplazarlo hacia donde queramos.
Para hacerlo hay que escoger en Choose Mode> Picking y seleccionar a

continuacion los nodos que nos interese mover.
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l/Graph r Edge Color |/ Edge Shape |/ Edge Size |/ Node Label rNude Color rNude St

Choose Layout ELSFRLayout2 ﬂ

[ |
Zoom: Layout Size: | + || Reiterate
] ]

llustracién 57. Desplazamiento de los nodos del grafo.

Choose Mode

BackGround

Una vez seleccionados, los nodos cambian presentan sus etiquetas de color
azul. Para moverlos hay que clicar sobre uno de los nodos seleccionados y
arrastrarlo. Si queremos volver a ver la primera visualizacion que nos presento

EgoNet seleccionaremos Choose Layout> ELSFRLayout2.

TRty Tt e T T Ty T T T T T T e e T e AT T LT T T T e T e T e T T e T e T e T A T e T T T e T AT e AT T T T T T e P AT A T e T T T e T e T T e T T T T P T T T T T 1

l/Graph r Edge Color r Edge Shape r Edge Size |/ Mode Label rHude Color m

Choose Layout ELSFRL ayout2 ﬂ
N
BackGround I:I

Foom: Layout Size: ‘ + || Reiterate

llustracién 58. Visualizacién de una entrevista.

Aunque cada investigacion tiene objetivos diferentes, exponemos a
continuacién un conjunto de visualizaciones que pueden ser utilizadas en
diferentes casos. Cada visualizacion es una combinacién de diferentes
variables visuales por una parte (forma, color, etiqueta, tamafo) que presentan
variables de composicion (sexo, pais de origen, cercania percibida, por
ejemplo) y estructura (betweeness, degree...). Las diferentes combinaciones

las denominamos “Visualizacién 17, “Visualizion 2” y “Visualizacién 3”.

Visualizacién 1 | Visualizacion 2 | Visualizacion 3
Forma Sexo Sexo Sexo
Color Pais Origen Betweenness Confidencia
Etiqueta Alter Alter Razo6n Encuentro
Tamafio Proximidad Centralidad Centralidad
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VISUALIZACION

Para definir la Forma realizaremos la siguiente secuencia de comandos: Node
Shape> Choose question to shape: Alter-hombre-mujer> Hombre: triangle,
mujer: circle> Apply Size.

Graph | Edge Color | Edge Shape | Edge Size | Node Label | Node Color | Mode Shape | Node Size | Structural Measures

Choose question to shape

|mter-humhre-mujer | - |

Responses | Property
Hambre Triangle -
Mujer Circle -
Apply Shape

llustracién 59. Aplicacion de la forma.
Esta caracterizacion la mantendremos durante toda la entrevista.

Para definir el Color seleccionamos Node Color> Choose question to color:
Pais Alter> Apply Color.

fﬁraph r Edge Color r Edge Shape r Edge Size r Node Label rNude Color rNude Shape rNude Size r Structural Measures

Choose guestion to shape

|Pais alter | - |

Responses | Property |

Espafia

China

Francia

Filipinas

Apply Colors

llustracién 60. Aplicacion del color.

Por ahora utilizaremos la Etiqueta que aparece por defecto..

Para aplicar el Tamafo seleccionamos Node Size> Choose question to size:
Proximidad> Apply Size.
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e e e e e e e e e e T e e e T e e e e

Graph r Edge Color r Edge Shape r Edge Size r MNode Lahel rNode Color r Node Shape rl-lode Size r Structural Measures

Choose guestion to shape

|Proximidad | - |

Responses | Propery |

ro me siento nada proximo_a

oy proxmo_a

Bastante praximo_a

Praximo_a

Gl |m[=
LN RN BN R K

MUy proximo_a

llustracion 61. Aplicacion del tamafio.

El resultado es el siguiente:

Laura

llustracién 62. Visualizacion 1.

Esta visualizacidon nos permite realizar interesantes preguntas a la persona
entrevistada, como por ejemplo por qué Laura solamente conoce a Marta o
quiénes son los que forman el grupo tan interrelacionado que aparece arriba a

la izquierda.
Una vez obtenida la informacién es posible pasar a la segunda visualizacion.

En este caso, la Forma sera la misma utiizada en la visualizacion anterior, al

igual que la Etiqueta (el nombre de cada Alter)

83



Para el Color y Tamafo seleccionaremos Structural Measures> Size nodes
>DegreeCentrality>Apply Size; Color nodes based on> BetweennessCentrality>

Apply Color.

Size nodes based on : |DegreeCerrtraI'rly | - |

Apply Size

Color nodes based on : |Betweenness(:emrality | - |

Apply Color

llustraciéon 63. Modificando el Tamafio (Size) y el Color para la visualizacion 2.

El resultado es el siguiente:

llustracién 63. Visualizacion 2.

Para interpretarlo hay que tener en cuenta que el tamano nos indica la
centralidad de las personas en la red y el color las personas que unen

diferentes grupos (cuanto mas oscuras mas grado de intermediacion).

Por ultimo, para la visualizacion 3 aplicaremos el siguiente esquema:
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Mantendremos la Forma y el Tamano y modificaremos el Color y la Etiqueta.

Para modificar el Color seleccionaremos Node Color> Choose question

color: Confidencia> Apply Color.

to

Para modificar la Etiqueta seleccionaremos Node Label> Label by question:

Razoén encuentro> Apply Label.

[ Graph | Edge Color | Edge Shape | Edge Size | NodeLabel | Node Color | Node Shape | NodeSize | Structural Measures

(# Label by question

|Razﬂn encuentro | - |

Responses

Esposa_o o pareja

Fariliar por descendencia

Farniliar por matrirmonio

Alguien con guien trabaja del mis...

Alguien para el que trabaja

Alguien que trabaja para Usted

“ecino_a

Alguien con el gque se encuentra e...

Wlguien gue conocio a través de al..

Alguien con el que se encuentra a..

Escuela

Desde la juventud

Otra

Apply Label

(' Label by alter names

llustracién 64. Modificacién de la etiqueta para la visualizacién 3.

El resultado es el siguiente:
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R Familiar por matrimonio
'_|_1_ para &l que trabagja

amiliar por descendencia

Aguien con el que se encuentra 3 causa de una tercerdpersona

Desde |3 juwentud

llustracion 65. Modificacion de la etiqueta para la visualizacion 3.

Los ejemplos pueden multiplicarse. El siguiente paso sera exportar a SPSS o R
todas las entrevistas realizadas con sus correspondientes variables e iniciar el

analisis.
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LA COMPARACION CUANTITATIVA DE GRUPOS CON
SPSS®

Mientras los investigadores de redes sociocéntricas suelen recoger datos de
una sola red, los investigadores de redes personales recogen datos de
diferentes redes. Estas redes se pueden considerar también como muestras
estadisticas representativas respecto a una poblacion mas amplia y ser

analizadas con SPSS.

Por regla general, el estudio de redes sociocéntricas se realiza de manera
individual. Sin embargo, en el caso de las redes personales, los investigadores

pueden analizar un conjunto de redes de manera simultanea.

Un investigador puede recolectar redes personales en una localidad y observar
diferencias segun algun atributo de ego (edad, sexo, nacionalidad, ingresos,
etc.). Por ejemplo, se podria investigar si las redes de hombres y mujeres
difieren entre si en la frecuencia media con que mantienen contacto con sus
Alteri, o si el porcentaje o si el porcentaje de familiares en las redes covaria con

la densidad.

Para esto tenemos que convertir las caracteristicas de estructura y
composicion de las redes en variables atributivas (p.ej., la frecuencia media de
contacto, el porcentaje de familiares en la red, la densidad). Luego de eso,
podremos recurrir a procedimientos estadisticos para averiguar si las
diferencias (0 semejanzas) observadas en la muestra son lo suficientemente
consistentes para generalizarlas hacia una poblacibn mas amplia. Por
supuesto, un requisito para tal generalizacion es que la muestra sea
estadisticamente representativa de la poblaciéon y que las personas en la
muestra hayan sido seleccionadas de forma independiente (una muestra

aleatoria).

Hay varios procedimientos estadisticos que se pueden aplicar. Este capitulo se

enfoca en la comparacion de las caracteristicas de las redes personales entre

® Autora: Miranda J. Lubbers (Departament d’Antropologia social de la UAB).
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dos subgrupos de personas. Es necesario recordar algunos conceptos de
estadistica y entender como los atributos de las redes personales se pueden

convertir en variables de analisis estadistico.

Este capitulo se divide en dos partes. La primera es un repaso de los
conceptos estadisticos mas importantes para el analisis de redes personales
con SPSS. La segunda es el taller de autoaprendizaje de analisis de redes
personales con SPSS. Para este taller estda disponible una base de datos
(fichero) con datos seleccionados del proyecto “Development of a Social
Network Measure of Acculturation and its Application to Immigrant Populations
in South Florida and Northeastern Spain” (National Science Foundation, BCS-

0417429) dirigido por Chris McCarty y José Luis Molina. (www.egoredes.net).

Con estos datos, todos agregados al nivel de Ego, compararemos dos grupos
diferenciados por su nacionalidad de origen con respecto a una caracteristica
(una variable). Por ejemplo, podremos investigar si los inmigrantes de origen
senegalés residentes en Barcelona tienen mayuor numero de espafoles en
sus redes personales con relacion a los dominicanos. En este ejemplo hay dos
subgrupos (casos): a) los inmigrantes senegaleses y b) los inmigrantes

dominicanos; y una variable, el numero de espanoles en su red personal.

A. ESTADISTICA DESCRIPTIVA Y GRAFICOS

Es habitual empezar los analisis cuantitativos explorando y describiendo las
variables una por una. Por ejemplo, para describir la muestra, solemos dar
informacion sobre el numero de entrevistados en cada subgrupo escogido, la
edad media de la muestra, y el porcentaje de hombres o mujeres. Para eso,
usamos estadistica descriptiva (1). Esos mismos datos también se pueden
describir usando graficos. En ambos casos, podemos probar ciertas hipotesis
sobre el estudio. Por ejemplo, si en ciertas variables hay diferencias entre
grupos o si hay semejanzas entre variables. Esto se suele llamar Inferencia
estadistica (2). En ambos casos también decidimos sobre el tipo de analisis,

tomando en cuenta la escala de medicidén de una variable.
En términos generales hay cuatro escalas de medicion:

e Variables categoéricas:
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o Escala nominal: Los valores de una variable clasifican los casos
en categorias sin un orden intrinseco, de modo que todos los que
pertenezcan a la misma categoria sean equivalentes respecto del
atributo en estudio.

= P.ej.: Religion: las categorias ‘cristiano’, ‘musulman’,
‘hind0’, ‘otra religion’ y ‘sin religion’. No hay un orden
intrinseco en estas categorias, como de bajo a alto, de
claro a oscuro, de poco a mucho, o de no religioso a muy
religioso, etcétera.

» P.ej.: Lugar de nacimiento.

o Escalaordinal: Los valores representan categorias que tienen un
cierto orden intrinseco, pero las distancias entre las categorias no
tienen importancia.

»= P.ej.: Nivel de estudios realizados: p.ej. las categorias ‘sin
estudios’, ‘estudios primarios’, ‘secundaria’, ‘barra
profesional’,  ‘universitarios’. Las categorias estan
ordenados de menor a mayor, pero las diferencias entre
dos categorias no tienen sentido. La diferencia entre ‘sin
estudios’ y ‘estudios primarios’ no es igual a la existente
entre ‘primaria’ y ‘secundaria’.

= P.ej.: Proximidad: p.ej., las categorias ‘no me siento nada
proximo’, ‘no muy proximo’, ‘bastante préximo’, ‘muy
proximo’.

e Variables de escala:

o Escala de intervalo: Los valores de dichas variables tienen
distancias entre si que son iguales, pero no tienen un punto cero
propio como origen. Hay pocas variables que tienen
verdaderamante esta escala de medida:

» P.ej.: Temperatura en grados Celsius: Hay un orden de frio
a caliente, y la diferencia entre 5y 10 grados es lo mismo
gue entre 10 y 15 grados. Pero, el punto cero es arbitrario,
una ausencia de temperatura. Por ello, no se puede decir
con una temperatura de 20 grados que hace dos veces
mas calor que con una temperatura de 10 grados.

= P.ej.: El afio en el calendario. Hay un orden de mas antiguo
a mas reciente, y la diferencia entre 1897 y 1903 es la
misma que entre 1903 y 1909. No hay un punto cero
natural, el afio O es arbitrario.

o Escala de razén: Las valores tienen un punto cero propio como
origen, 0 sea es posible decir que un valor es el doble de otro
valor.

= P.ej.: Los ingresos, medidos en euros. Alguien que gana
3000 euros al mes gana dos veces mas que alguien que
gana 1500 euros al mes.

» P.ej.: Edad, medida en afos.
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No:

Nominal
JHay un No:
orden Ordinal
intrinseco?
slLas No:
Si ——» diferencias Intervalo
son
iguales?
¢JHay un
Si — punto
cero
propio?
Si: Razoén

llustracién 66. Arbol de decision para determinar la escala de medicion.

La escala de medicion es importante porque determina las operaciones
estadisticas que se permiten hacer. Para comparar casos en un variable
nominal, solo podemos decir si son iguales o diferentes. Con variables
ordinales, ademas podemos comprobar si son mayores o menores. Variables
de intervales permiten la adicién y la substraccién y variables de razén ademas
la multiplicacion y la division. Las pruebas que podemos utilizar para comparar
los valores a una variable entre dos grupos dependen por lo tanto de la escala

de medicion de la variable.

En esta practica usamos los siguientes estadisticos, graficos y pruebas (vease
la Tabla 1). No obstante, hay muchas mas opciones (por ejemplo, para
comparar la diferencia entre dos grupos en una variable ordinal, se utiliza

habitualmente la Prueba de Mann-Whitney).
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Queremos (1) Describir una variable (2) Comparar la diferencia entre dos o
Mmas grupos en una variable
Escala (Describir graficamente) estadisticamente
de medicion
Categérica Frecuencias
(Gréfico de Sectores) La prueba de la chi-cuadrado
Escala Estadisticos descriptivos (promedio, | Con dos grupos: La prueba de la —t— para
desviacion tipica) muestras independientes
(Histograma) (Con mas grupos, o si hay ‘covariables’: el
Andlisis de Varianza)

Tabla 1. Resumen de los estadisticos, graficos y pruebas en esta préctica.

Para calcular las frecuencias y estadisticas descriptivas se utiliza un programa
estadistico como SPSS (“Statistical Package for the Social Sciences”). Sin
embargo, para entender cdémo aplicar adecuadamente estas pruebas e
interpretar sus resultados, es necesario primero entender los conceptos
tedricos detras de estas pruebas. En las siguientes secciones explicaremos
estos conceptos. Luego, al final, proponemos un taller de SPSS. Si ya conoce

la teoria, puede ir directamente al taller de SPSS.

2
B. LA PRUEBA DE CHI-CUADRADO (Z )

Teoria

La pregunta que buscamos analizar con la prueba de chi-cuadrado es del

siguiente tipo:
¢, Hay una relacion entre <dos variables categoéricas>?

La hipotesis nula HO: Las dos variables son independientes
(No hay una relacion).

La hipdtesis alternativa H1: Las dos variables son interdependientes.

Para aplicar la prueba a las diferencias entre dos o mas grupos, se puede

traducir esta pregunta en la siguiente:

¢ Difieren dos (0 mas) grupos de casos en la distribucion de <una variable

categorica>?
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La hipétesis nula HO:  No hay diferencia.
La hipotesis alternativa H1: Hay diferencia.

Por ejemplo: En muchos paises en Europa, todavia hay una gran diferencia en
la participacion laboral de mujeres y hombres en las universidades. No sélo
trabajan menos mujeres en las universidades, sino también el nivel en el que
trabajan es diferente. Vamos a investigar hipotéticamente si el segundo
aspecto es verdad en el caso de Espafia. Para eso nos limitamos al
profesorado contratado laboral (excluimos los profesores de los cuerpos
docentes — es decir, profesores titulares de universidad, catedraticos de
escuelas universitarias y titulares de escuelas universitarias). Distinguimos
cuatro categorias en la variable ‘nivel del profesorado’: catedratico, profesor

agregado, profesor lector, y asociado.
Las frecuencias observadas

Suponga que hemos tomado una muestra aleatoria y representativa de 1937
personas de todas las universidades de Espafia’. En la muestra hay 1251
hombres y 686 mujeres. De esta muestra 337 personas son catedraticos, 35
profesores agregados, 168 profesores lectores, y 1397 asociados. Podemos
rellenar una tabla con estas frecuencias, que se llaman ‘los marginales’ (ver
Tabla 2).

Mujeres  Hombres Total
Catedrético 337
Profesor agregado 35
Profesor lector 168
Asociado (incluso médico) 1.397
Total 686 1251 1.937

Tabla 2. Los marginales.

De los hombres, 263 son catedraticos, 25 son profesores agregados, 89 son

profesores lectores, y 874 son asociados. De las mujeres, 74 son catedraticas,

°® De hecho, no era una muestra. Los nimeros en la Tabla 2 son los numeros totales
observados en la UAB 2005-2006. Por supuesto, si queremos un estudio nacional, seria mas
facil preguntar esa informacion a cada universidad al nivel agregado que tomar una muestra de
los empleados. Pero para los fines de esta practica trataremos estos datos como si fueran una
muestra.
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10 son profesoras agregadas, 79 son profesoras lectores, y 523 son asociadas.

Podemos anadir estas frecuencias en nuestra tabla (ver Tabla 3):

Mujeres Hombres Total

Catedraético 74 263 337
Profesor agregado 10 25 35
Profesor lector 79 89 168

Asociado (incluso médico) 523 874 1.397

Total 686 1251 1.937

Tabla 3. Profesorado (hombres y mujeres) en las universidades espafiolas.

Las frecuencias en la tabla representan las frecuencias que hemos observado

en la muestra, por eso las llamamos ‘las frecuencias observadas’.

Ahora, nos interesa saber lo siguiente: ¢La distribucion entre los niveles es
igual para hombres que para mujeres? Podemos ver que a cada nivel, hay mas
hombres que mujeres, pero eso solo refleja que en general trabajan mas
hombres en la universidad que mujeres. No nos cuenta si las mujeres tienen

posiciones iguales a hombres dentro de la universidad.
Las frecuencias esperadas

Si miramos cifras totales, podemos -calcular que 337/1937 = 17% es
catedratico, 35/ 1937 = 2% es profesor agregado, 168 / 1937 = 9% es profesor
lector, y 1397 / 1937 = 72% es asociado.

Si hombres y mujeres no difieren entre si, es de esperar que la distribucion sea
igual para mujeres y para hombres. Entonces, esperariamos que el 17% de
todas las mujeres (686) fuesen catedraticas, 2 % fuesen profesoras agregadas,
9% fuesen profesoras lectores, y 72% fuesen asociadas. Y esperamos también

que el 17% de todos los hombres (1251) fuesen catedraticos,.... etcétera.
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Mujeres Hombres Total
Catedratico 17% * 686 17% %1251 337 (17%)
Profesor agregado 2% % 686 2% %1251 35 (2%)
Profesor lector 9% x 686 9% %1251 168 (9%)
Asociado (incluso médico) 72% % 686 72% %1251 1397 (72%)
Total 686 1251 1937

Tabla 4. Frecuencias que esperamos si no hubiera diferencia (si la hipétesis nula fuera

verdad)

Como ya hemos dicho, esperamos que 17% de las 686 mujeres fuesen

catedraticas. Porque el 17% resulta de 337 / 1937, podemos también concluir

que esperamos que 686 x 337/1937 sean catedraticas (ver Tabla 5). En

general: para calcular las frecuencias esperadas tomamos el producto de los

dos marginales correspondientes de una casilla y lo dividimos por el total.

/I\/Lu-jefe:. Hombres Total
Catedratico w 337 (17%)
Profesor agregado 35 (2%)
Profesor lector 168 (9%)
Asociado (incluso médico) 1397 (72%)
Total 686 1251 1937

Tabla 4. Manera de calcular las frecuencias esperadas.

Y lo haremos en cada casilla, por ejemplo la casilla (profesor lector, hombre)....

(ver Tabla 5).

Mujeres Hombres Total

Catedratico 686 x 337 /1937 1251 x 337/ 1937 337 (17%)
Profesor agregado 686 x 35/1937 1251 x 35/ 1937 35 (2%)
Profesor lector 686 x 168 /1937 251 x 168/ 1937 168 (9%)
Asociado (incluso médico) 686 x1397 / 1937 1251 x1397/ 1937 | 1397 (72%)
Total 686 1251 1937

Tabla 5. Manera de calcular las frecuencias esperadas.

Después de realizar estas operaciones, las frecuencias esperadas son las que
aparecen en la Tabla 6 (686 x 337 / 1937 = 119,35, etcétera). Advierte que las

casillas de cada fila y cada columna suman de nuevo a sus marginales.
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Mujeres Hombres Total

Catedratico 119,35 217,65 337
Profesor agregado 12,40 22,60 35
Profesor lector 59,50 108,50 168
Asociado (incluso médico) 494,76 902,24 1397
Total 686 1251 1937

Tabla 6. Frecuencias esperadas.

Ahora tenemos dos tablas, una con las frecuencias observadas (O) (Tabla 2) y
una con las frecuencias esperadas (E) (Tabla 6). Cuando las comparamos,
podemos ver algunas diferencias interesantes. Por ejemplo, parece que en la
hipotesis de igualdad, hay 119,35 catedraticos femeninos, pero, en verdad, son
s6lo 74. Son muchas menos que en una situacion de igualdad. Pero en lugar
de examinar cada casilla, necesitamos también una medida para la diferencia
total. Necesitamos una manera de decidir si podemos rechazar la hipotesis

nula o no.

Por eso, en primer lugar vamos a medir el tamafio de cada diferencia (de cada

casilla). Mas especificamente, para cada casilla, calculamos
(O-E)/E

Por ejemplo, para la casilla (mujer, catedratica), la frecuencia observada era

74,y la frecuencia esperada 119,35. Entonces, el tamario de la diferencia es:
(74 — 119,35)%/ 119,35 = 17,23.

Lo calculamos para cada casilla. En la tabla 7, ponemos todos los resultados.

Mujeres Hombres Total
Catedraético 17,23 9,45
Profesor agregado 0,46 0,25
Profesor lector 6,39 3,50
Asociado (incluso médico) 1,61 0,88
Total 39,77

Tabla 7. Los resultados del calculo (O — E)*/ E.

La suma de estos resultados es el valor de la prueba ‘Chi-cuadrado’.
O-E)?
P - )

En nuestro ejemplo:
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7°=17,23 +0,46 + 6,39 + 1,61 + 9,45 + 0,25 + 3,50 + 0,88 = 39,77

Si no hay ninguna diferencia entre los dos grupos, el producto es cero (porque
la diferencia seria cero, y si dividimos cero por cualquier numero, sigue siendo
cero). Si hay una diferencia (es decir, si el valor es mas de cero), debemos
saber si esta diferencia es lo suficientemente consistente para concluir que esta
diferencia no es producto de la casualidad, sino que tenemos el nivel de

confianza necesario para generalizarla a la poblacién.

Como sabemos que muchas variables de ‘razén’ siguen una distribucion
normal, y que este conocimiento nos da una informacion importante, también
se conoce que, bajo la hipétesis nula, el estadistico chi-cuadrado sigue una

distribucion chi-cuadrado con (f-1)(c-1) grados de libertad.

e (¢ Qué son los grados de libertad? Se refiere al numero de valores en el
célculo de un estadistico que es libre de variar. En general, una tabla
tiene (f — 1)(c — 1) grados de libertad, siendo f el numero de filas, y c el
numero de columnas. En el ejemplo hay 4 filas y 2 columnas, entonces
hay gl = (4-1) x (2-1) = 3 grados de libertad. Los denominan ‘grados de
libertad’, porque cuando has determinado los valores de tantas casillas
(en el ejemplo 3 casillas), las otras casillas ya no son libres de variar
(siempre cuando los marginales estan conocidos). En el ejemplo, si
conoces los valores de tres casillas, puedes calcular las otras (ver Tabla
8). P.ej., si hay 337 catedraticos y 74 de ellos son mujeres, sabes que
337 — 74 son hombres. La casilla (catedratico, hombre) ya no es libre de
variar.

Mujeres Hombres Total

Catedratico 74 337
Profesor agregado 10 35
Profesor lector 79 168
Asociado (incluso médico) 1397
Total 686 1251 1937

Tabla 8. Tres grados de libertad.

Hay que buscar el valor chi-cuadrado con los grados de libertad en una
distribucion de chi-cuadrado, para ver si la diferencia es suficientemente
grande. Antes, necesita decidir el valor de significacién. Es decir, el riesgo
asumido de cometer el error de rechazar la hipétesis nula cuando de hecho (en
la poblacién) esa hipotesis es verdad. Entonces se corre el riesgo de decir que

no hay una diferencia cuando en realidad si que lo hay.
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Con muestras, nunca podemos estar 100% seguros de que nuestra conclusion
es valida en la poblacién. Normalmente, aceptamos un riesgo de 5% de que
rechazamos la hipotesis nula cuando no hay diferencia. Ahora bien, si
encontramos en la distribucion de chi-cuadrado:

e un valor de p < ,05, concluimos (con 95% seguridad) que hay una
diferencia entre los dos grupos. Tenemos un 95% en nuestro favor para
generalizar sin temor, sin equivocarnos, la hipétesis alternativa (y un 5%
en nuestra contra). Decimos que la diferencia es significativa.

e un valor de p >,05, concluimos que la diferencia entre los dos grupos no

es significativa, o sea que hay mas probabilidad de no encontrar la
diferencia en la poblacion.

Cuando el tamafo de la muestra es muy grande, solemos tomar un riesgo mas
pequefio de equivocarnos (1%), porque en las muestras mas grandes se

pueden detectar pequefias diferencias con mas precision.

La significacion estadistica NO quiere decir que las diferencias son
importantes, ni nos ayuda con la interpretacion de la relaciéon (por eso,
necesitamos investigar la tabla). S6lo puede decir si podemos tener confianza
de que la diferencia entre dos grupos (o la relacién entre dos variables) que
hemos encontrado en la muestra también existe en la poblacion (y no podemos

atribuirlo a errores experimentales).
Pre-condiciones:

Para usar la prueba de la chi-cuadrado necesitamos (ademas de una muestra
aleatoria):
e Por lo menos 50 casos en total (aunque hay diferentes estandares
segun la fuente que se consulta, por ejemplo 20 y 100);
e Por lo menos una frecuencia esperada de
0 5 casos en cada casilla para una tabla de 2 por 2,
0 5 casos en por lo menos 80% de las casillas para tablas mas

grandes, y ninguna casilla con 0 casos.
e Cada caso solo puede estar en una casilla de la tabla.

Cbémo escribir los resultados de la prueba de la chi-cuadrado en un informe

Si, por ejemplo, el valor del ;(2 es 10,51, hay 90 casos, 4 grados de libertad y el valor del p es

,03, escribimos: y° (4, N =90) = 10,51, p < .05
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Si el valor del)(2 es 4,51, hay 90 casos, 4 grados de libertad y el valor del p es ,34, escribimos

(‘ns’ = no es significativa): )(2 (4,N=90)=4,51,ns

C. LA PRUEBA DE LA -T- PARA MUESTRAS INDEPENDIENTES

Teoria

La pregunta que probamos con la prueba de la -t- para muestras

independientes es tipicamente:

¢ Difieren dos grupos de casos distintos en los dos promedios en <una variable

de escala>?

La hipétesis nula HO: No hay diferencia (los promedios son

iguales).

La hipotesis alternativa H1: Hay diferencia (los promedios no son

iguales).

Ejemplo: Leung, Pe-Pua, & Karnilowicz (2006) investigaron las diferencias
entre jévenes de diferentes grupos étnicos segun ocho variables psicologicas.
Por ejemplo, investigaron si los anglo-autralianos difieren de los filipino-
australianos en sintomas psicolégicos. Estudiaron los sintomas con una escala
de 15 variables, cada una con cinco categorias ordinales, que miden depresion,
ansiedad y sintomas psicosomaticos. Es una variable de escala, en el sentido
que valores bajos indican pocos sintomas psicoldgicos, y valores altos indican
muchos sintomas psicoldgicos. Los datos son los siguientes (ver Tabla 9). (jSi
has olvidado lo que es la desviacion tipica, por favor echa un vistazo al

apeéndice!)
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Filipino- Anglo-
Australianos Australianos
X = el promedio de sintomas psicoldgicos 37,98 36,80
SD = la desviacion tipica de sintomas 9,64 9,31
psicoldgicos
N = el nUmero de entrevistados 106 157

Tabla 9. Las diferencias en los sintomas psicoldgicos de dos colectivos.

Fuente: Leung, C., Pe-Pua, R., & Karnilowicz, W. (2006). Psychological adaptation and
autonomy among adolescents in Australia: A comparison of Anglo-Celtic and three
Asian groups. International Journal of Intercultural Relations, 30, 99-118.
Si comparamos las dos medias, podemos ver que los sintomas psicolégicos de
los Anglo-Australianos son mas bajos que los de los Filipino-Australianos. No
obstante, la pregunta es: ;Sera la diferencia suficientemente grande para

generalizar la diferencia a la poblacion?

En general, si encontramos una diferencia entre dos grupos, es necesario
saber cual debe ser el tamano de la diferencia para concluir que en la
poblacién a la que queremos generalizar haya una diferencia entre los dos

grupos también.

Eso depende no solo de la diferencia entre las dos medias, sino también de la
variabilidad en los dos grupos y la dispersién de los datos. Si los casos difieren
poco entre si, una pequena diferencia puede ser importante, pero si los casos
difieren mucho, podemos encontrar una pequefia diferencia entre los dos

grupos por una casualidad.

Para saber si la diferencia entre dos medias es diferente estadisticamente,
debemos hacer una prueba: La prueba de la —t— para muestras independientes
(muestras independientes quiere decir que los grupos contienen casos
distintos. También hay una prueba de la —t— para muestras relacionadas, que
se utiliza, por ejemplo, si las mismas personas tienen valores a una escala
medida antes y después de la inmigracién). La prueba de la —t— considera la

diferencia entre los promedios de dos grupos relativamente a sus dispersiones.

Para ello, la prueba divide la diferencia entre los dos promedios por una medida

de la variabilidad.
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_ladiferenciaentre promedios X, - X,
el error estandar de la diferencia var,
nl n2

En nuestro ejemplo (ver la tabla en la pagina anterior):

( 37.98-3680 _LI8 _ oo
964° 931" 1,20
106 157

Bajo la hipdtesis nula, el estadistico de la —t— sigue una distribucién de la —t—
con
gl=(n;-1)+(n2=1)=ng +ny -2

Se llaman grados de libertad (gl) por que, si sabemos los valores (p.ej. el
estatus ocupacional) de todos los miembros de un grupo menos uno, Yy
sabemos el promedio, podemos calcular el valor del ultimo también. Y para el

segundo grupo vale o mismo.
En nuestro ejemplo:
gl=ny+n,-2=106 + 157 — 2 = 261

Buscamos el valor de la —t- con sus grados de libertad en una tabla de la
distribucion de la —t—, y parece que p =,32, o sea p >,05. Es decir, la diferencia
entre los dos grupos NO desvia significativamente de cero (vease la prueba de
la chi-cuadrado). Podemos concluir que los anglo-australianos no tienen mas

sintomas psicolégicos que los filipino-australianos.
Pre-condiciones:
Para usar la prueba de la —t— necesitamos (ademas de una muestra aleatoria):

e Porlo menos 10 casos por grupo;
e En cada grupo, la variable debe tener una distribucién normal,
e Las varianzas de los dos grupos no tienen que diferir mucho entre si.

Cémo escribir los resultados de la prueba de la -t- en un informe o unatesina
Cuando el valor de la —t— es 2,01, los grados de libertad 98 y el valor del p ,02, escribimos:

t (98) = 2,01, p <,05. Cuando el valor de la —t— es 0,50, los grados de libertad 98 y el valor del

p es ,62, escribimos (ns = no es significativo): t (98) = 0,50, ns
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Practica con SPSS

Para ésta practica vamos a utilizar un archivo de datos denominado
“inmigrantes_Espafia.sav”, que contiene una pequefia seleccioén de datos del proyecto
“Development of a Social Network Measure of Acculturation and its Application to
Immigrant Populations in South Florida and Northeastern Spain” (National Science
Foundation, BCS-0417429) dirigido por Chris McCarty y José Luis Molina. Este archivo
contiene algunos datos de inmigrantes dominicanos y senegambianos en Espafia. El

archivo se puede bajar desde www,egoredes.net/

El programa SPSS Statistics'® implementa las tres fases para realizar un

estudio estadistico:

e Fase 1. Implementar de forma organizada y ordenada la base de datos.

e Fase 2. Manipular los datos (p.ej. tomar una seleccion de los casos,
recodificar o categorizar una variable).

e Fase 3. Analizar los datos.

Basicamente, hay tres ventanas diferentes en SPSS:

e Editor de datos: Esto es la ventana principal y la primera ventana que

aparece nada mas de acceder al programa. Hay dos pestanas:
o Vista de datos.
o0 Vista de variables.

e Visor de resultados: Los resultados generados por los procedimientos
realizados se muestran en el visor. Esta ventana se abre de forma
automatica en el momento que se ejecuta el primer analisis.

e Editor de sintaxis (opcional): En lugar de trabajar con el menu, también
podemos usar la sintaxis, o cuando usamos el menu, podemos pegar la
sintaxis generada para guardarla. Por ahora, no lo usaremos, pero si va
a trabajar mas a menudo con SPSS, es aconsejable aprenderlo. Con la
sintaxis, siempre puede recordar qué manipulaciones ha hecho con los
datos y puede repetir los analisis facilmente.

Vamos a conocer el programa SPSS respondiendo a las preguntas siguientes.
(Si ya conoce a SPSS, puede dar sus respuestas trabajando con SPSS
directamente. Si todavia no conoce a SPSS o si ha olvidado como funciona,

siga los pasos debajo de las preguntas).

1% Utilizamos la version 17.
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A. ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Preguntas para responder en la seccién A

1. ¢El caso con ID 50, es hombre o mujer? ;De qué pais de origen es? ;Qué
edad tiene? ¢ Cuantos hijos tiene? Y el caso con ID 997

¢ Cuales son las categorias de la variable religion?

¢ Qué porcentaje de los inmigrantes han sufrido racismo en Espana?

¢ Cuales son los afios medios que los inmigrantes residen en Espafia?

Representa la distribucion del numero de hijos de forma grafica. ¢ Puedes

2.
3.
4. Representa la distribucién de experiencias de racismo de forma grafica.
5.
6.
d

ecir que el numero de hijos tiene una distribuciéon normal?

Paso a paso

1. Abrir un archivo y orientacion

a.

Abre el programa SPSS (Cancela el cuadro de didlogo que
surge). Se abre de forma automatica el editor de datos. Lo que
vemos es un matriz vacio. Hay que introducir los datos
manualmente (Etapa 1), o abrir una base de datos de SPSS
previamente guardada (lo ultimo es lo que vamos a hacer).

Selecciona dentro del menu ‘Archivo’ la opcién ‘Abrir’ y dentro de
ella ‘Datos’. Ahora, selecciona el archivo
‘inmigrantes_espafia.sav’ y pulse el boton ‘Abrir'. Advierta que
cambiando el tipo de archivo en la ventana de abrir datos, se
pueden abrir también archivos de Excel (por ejemplo, los archivos
previamente exportados desde Egonet).

Ahora la matriz contiene datos. Cada fila tiene los datos de 1
entrevistado (de un ‘caso’) que estaban recogidos con Egonet (las
119 filas representan los 119 casos), y cada columna tiene los
datos de 1 variable. Por ejemplo, la fila 1 tiene los datos del
entrevistado con ID 1, su pais de origen tiene el valor 2’ y su sexo
el valor ‘1’. Para ver el significado de los valores puedes pulsar el
icono de la barra de herramientas que muestra una etiqueta (o
elige dentro del menu ‘Ver’ la opcion ‘Etiquetas de valor’). Ahora
puedes ver que la persona con ID 1 es un hombre dominicano.

Ahora puedes responder a la primera pregunta.

También puedes ver que a veces, los casos no tienen valores,
como el caso 2 y el caso 18 a la variable ‘racismo’. Eso quiere
decir que estas personas no tienen respuestas a la pregunta
correspondiente (‘¢ Cuantas situaciones de racismo ha sufrido?’),
por ejemplo porque no quisieron responder, o porque el
entrevistador olvidé preguntarlo. Los llamamos valores perdidos.
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f. En la esquina inferior izquierda, puedes ver dos pestafias que
permiten cambiar entre la ‘Vista de datos’ (la que muestra los
datos) y la ‘Vista de variables’ (la que muestra una lista de
variables). Ahora esta en la vista de datos. Pulsa en la pestana
‘Vista de variables’. Aqui vemos una lista de todas las variables
en el archivo y sus definiciones. Si por ejemplo, pulsamos en la
casilla ‘valores’ de ‘pais de origen, podemos ver cuales son los
valores de ‘pais de origen’ en esta muestra.

g. Puede responder a la pregunta 2.

h. En la barra de menu (arriba de la pantalla), aparecen diversas
opciones. Algunas de ellas (‘Archivo’, ‘Edicion’, Ver’, ‘Ventana’, y
‘Ayuda’) son comunes a muchos programas basados en
Windows, y otras son especificas de SPSS. Las ultimas son:

A. Datos: Contiene opciones para hacer cambios que
afectan a todo el archivo de datos (como unir archivos,
seleccionar casos, transponer variables y casos) (Fase
2).

B. Transformar: Permite efectuar cambios sobre las
variables seleccionadas y crear nuevas variables (Fase
2).

C. Analizar: Desde esta opcion se ejecutan todos los
procedimientos estadisticos (Fase 3).

D. Graficos: Desde esta opcidn se ejecutan todos los
procedimientos estadisticos de caracter grafico (Fase
3).

Vamos a explorar la barra del menu.
2. Frecuencias

a. Para calcular frecuencias (un procedimiento estadistico), hay que
seleccionar el menu ‘Analizar’, dentro de éste elegimos la opcién
‘Estadisticos Descriptivos’ y después ‘Frecuencias’.

b. En el cuadro de dialogo que se abre, selecciona la variable
‘racismo’ y clica la flecha, para que el nombre de la variable
aparezca en el recuadro ‘Variables’. A la derecha de este
recuadro se muestran algunas opciones extras, pero por ahora, lo
dejamos. Pulsa el botén ‘Aceptar’.

c. Ahora se abre de forma automatica una nueva ventana, el Visor
de resultados, que muestra los resultados.

d. ¢Ve que la tabla muestra tres columnas ademas de las
frecuencias?: porcentaje, porcentaje valido y porcentaje
acumulado.

Pregunta: ¢ Cuales son las diferencias entre esas columnas?

e. Ahora puede responder a la pregunta 3.
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3. Gréfico de sectores

a. Para presentar las frecuencias de una variable categdrica de
forma mas atractiva, puedes hacer un grafico de sectores. Para
ello, podemos seleccionar el menu ‘Graficos’ dentro de ello la
opcion ‘Generador de graficos’. Ahora se abre una ventana
interactiva. Pulse en la pestafia ‘Galeria’ si no esta seleccionada,
y dentro de ella seleccione ‘Sectores/Polar’. Arrastra el icono
correspondiente al grafico de sectores a la zona grande encima
de la galeria.

b. Ahora hay que arrastrar la variable racismo desde la lista de
variables a la zona de colocacion denominado ‘¢ Sectores por?’
en la zona grande. Una vez que el generador muestra el grafico
con los datos deseados, pulse el boton ‘Aceptar’.

Como hemos visto antes, también podemos hacer el grafico
dentro de la opcion ‘Frecuencias’. Para este alternativo, volvemos
a la opcion ‘Frecuencias’ (la variable racismo ya fue seleccionada
la vez anterior que abrimos esta ventana). Pulsamos el botdn
‘Graficos’, y dentro de la ventana que se abre seleccionamos
‘Graficos de sectores’ y después ‘Continuar’. En la ventana a la
que hemos vuelto pulsamos ‘Aceptar’. El grafico se muestra en el
Visor de resultados.

c. (Opcional): Clique doble al gréafico en el visor de resultados. Ahora
surge una nueva ventana: el Editor de graficos. Con este editor,
podemos obtener representaciones con efectos mas llamativos.
Por ejemplo, clique a uno de los sectores en el gréfico, elija el
menu ‘Elementos’ y elija la opcién ‘Desgajar sector’. Mire el
cambio. También puede, por ejemplo, cambiar colores de
sectores clicando doble a un color en la leyenda. Ahora surge un
nuevo cuadro de didlogo, dentro de ello, elija la pestafia ‘relleno y
borde’ si no esta seleccionado. Clique a la casilla ‘relleno” y elige
después un color. Pulse en el botén “aplicar” (y cierre el cuadro
de dialogo).

Explore el editor de graficos poniendo por ejemplo un titulo al
gréafico y exportelo.
4. Promedio y desviacion tipica

a. Para calcular el promedio y la desviacion tipica de una variable,
hay que seleccionar el menu ‘Analizar’, dentro de éste la opcién
‘Estadisticos Descriptivos’ y después ‘Descriptivos’.

b. En el cuadro de didlogo que se abre ahora, selecciona la variable
‘afios de residencia’ y pulse la flecha, para que el nombre de la
variable aparezca en el recuadro ‘Variable’. Todavia no pulse
‘aceptar’.

Dentro de éste cuadro de dialogo, clica en el boton ‘Opciones’.

En el cuadro de didlogo que se abre ahora, se pueden elegir
distintos estadisticas que se desean incluir en la tabla de
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resultados. Elige por lo menos ‘Media’ y ‘Desviacion tipica’. Pulse
el boton ‘Continuar’ para regresar al cuadro de dialogo anterior.

e. Esta vez no tiene sentido la solicitud de la tabla de frecuencias,
porque esta variable tiene un gran numero de valores diferentes,
asi que dicha tabla no es informativa. Por eso, optamos por
suprimir la tabla. Para ello, pulsa en ‘muestra frecuencias’ para
que ésta casilla esté vacia. Pulsa el boton ‘aceptar’.

f. Ahora se abre la ventana visor, que muestra los resultados.
g. Responde a la pregunta 5.
5. Histograma

Para presentar la distribucion de una variable de escala de forma
mas atractiva, puede hacer un histograma. Para responder a la
pregunta 6:

a. En el menu ‘Graficos’, elige la opcion ‘Generador de graficos’. En
la galeria, elija ‘histograma’. Arrastra el primer icono a la zona
grande encima de la galeria.

b. Arrastra la variable ‘numero de hijos’ a la zona de colocacion
denominada ‘¢ Eje X7’

c. Pulsa el botdén ‘Aceptar’ y los resultados aparecen en la ventana
Visor. Si quieres, puedes editar el histograma clicando doble al
grafico en el visor de resultados.

d. Ahora puedes responder a la pregunta 6.

Para guardar los resultados / copiar tablas y graficos a Word:

Para guardar los resultados, selecciona el visor de resultados y elige
dentro del menu ‘archivo’ la opcion ‘guardar como’. Escribe un
nombre y pulsa ‘aceptar’. Observa que por ahora sélo has guardado
los resultados. Si quieres guardar los datos (por ejemplo cuando has
manipulado los datos) o la sintaxis, necesitas hacerlo por separado
(para guardar los datos, cambia al editor de datos y elige dentro del
menu ‘archivo’ la opcion ‘guardar como’; para guardar el sintaxis,
cambia al editor de sintaxis y elige dentro del menu ‘archivo’ la
opcion ‘guardar como’). Por defecto, la extension para el fichero de
los resultados es .spo, para los datos .sav y para la sintaxis .sps.

Si mas adelante, quieres abrir uno de los archivos dentro de SPSS,
elige el menu ‘archivo’, dentro de esto ‘abrir’ y después el tipo de
archivo que quiere leer: datos, sintaxis, o resultados. Después elige
el archivo y abrelo.

Para insertar una tabla o grafico de SPSS en Word, se puede
simplemente copiar una tabla de SPSS y pegar directamente en
Word.
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B. LA PRUEBA DE LA CHI-CUADRADO

Preguntas en la seccion B:

7. ¢ Los dominicanos y los senegambianos difieren entre si en el tipo de la red?
jPuedes describir la diferencia?

8. ¢ Los dominicanos y los senegambianos difieren entre si en sus experiencias
de racismo? ; Puede describir la diferencia?

Paso a paso

a. Para hacer una tabla de contingencia, hay que seleccionar el menu

‘Analizar’, dentro de éste elegimos: ‘Estadisticos Descriptivos’ y
dentro de ella: ‘Tablas de contingencia’.

En el cuadro de dialogo correspondiente, debemos definir qué
variables categdricas definiran las filas y las columnas de la tabla.
Hay que seleccionar primeramente la variable de agrupacion,
‘pais_origen’, y pulse la flecha mas arriba, para que el nombre de la
variable aparezca en el recuadro filas’.

Selecciona después la variable de interés, ‘tipo red’ y pulsa la
segunda flecha para que el nombre de la variable aparezca en el
recuadro ‘columnas’.

Obsérvese que en el mismo cuadro de diadlogo se pueden definir,
mediante otras variables cualitativas, nuevas dimensiones a esta tabla,
es decir, estratificar la muestra de acuerdo a criterios adicionales. Pero
no queremos esto.

d. En los resultados, no solo queremos ver las frecuencias por casilla,

f.

sino también el porcentaje que cada pais de origen tiene qué tipo de
red. Por eso pulse el botén ‘Casillas’ en el mismo cuadro de dialogo.
En el nuevo cuadro de didlogo que se abre, seleccione la casilla ‘fila’
(detras de ‘porcentajes’). Eso quiere decir que la ventana visor
muestra los porcentajes sumando a 100% por cada fila. Si elige
‘columna’, cada columna suma a 100%. Si eliges ‘total’, todas las
casillas juntas suman a 100%. Pulsa el botén ‘continuar para
regresar al cuadro de dialogo anterior.

También queremos ver el valor de la prueba de la chi-cuadrado. Para
ello pulsa el boton ‘Estadisticos’. Entre los estadisticos, selecciona el
chi-cuadrado para el contraste de independencia. Pulsa ‘continuar’.
Pulsa ‘aceptar’ en la ventana de dialogo en la que has regresado.

Ahora puedes responder a la pregunta 7, interpretando los resultados
de la prueba y los porcentajes (En la tabla, ‘Sig asintotica (bilateral)’
refiere al valor del p).

Repite los pasos con la variable ‘racismo’ para responder a la
pregunta 8.
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C. LA PRUEBA DE LA —T— PARA MUESTRAS INDEPENDIENTES

Preguntas en la seccion C:

9. ¢Conocen los dominicanos a mas espafioles que los senegambianos?

10.¢Las redes personales de los dominicanos son igual de densas que las
redes de los senegambianos?

Paso a paso

a.

Dentro del menu ‘Analizar’, hay que seleccionar la opcién ‘Comparar
medias’ y dentro de ella ‘Prueba T para muestras independientes’.

Ahora se abre un cuadro de dialogo en el que hay que especificar la
variable que quiere contrastar y la variable de agrupacion, que define
los dos grupos.

En la lista de variables, selecciona la variable de interés (numero de
espanoles en la red) y pulsa la flecha mas arriba para que aparezca
en el recuadro ‘Variables para contrastar’.

Ahora selecciona la variable de agrupacion en la lista de variables
(‘pais de origen’) y pulsa la segunda flecha para que aparezca en el
recuadro ‘Variable de agrupacion’.

En el recuadro de la variable de agrupacién puedes ver dos signos
de interrogacion: (? ?). Eso significa que todavia hay que definir los
valores de la variable de agrupacion que indican los dos grupos que
quiere comparar. Pulsa el botdén ‘Definir grupos’ e introduce los dos
valores que definen los dos grupos. Por ejemplo, si hay una variable
‘sexo’, en que 1 = mujer, 2 = hombre, escribe en el cuadro de dialogo
detras de ‘usar valores especificados’ por grupo 1 ‘1’ y por grupo 2
‘2’. Si la variable ‘sexo’ estaba definido asi, que 0 = mujer, 1 =
hombre, escriba en el cuadro de didlogo detras de ‘usar valores
especificados’ por grupo 1 ‘0’ y por grupo 2 ‘1’. Ya hemos visto que la
variable ‘pais_origen’ tiene los valores 1 y 2 entonces...

Después de entrar los valores, pulse el botén ‘Continuar’ para
regresar al cuadro de dialogo anterior. Ahora puede ver que los
signos de interrogacion (?, ?) estan sustituidos por (1, 2) (o los
valores que haya definido).

Pulse el boton ‘Aceptar’. La ventana visor muestra los resultados.

Ahora puedes responder a la pregunta 9. En promedio, ¢a cuantos
espanoles conocen los dominicanos? ;Y a cuantos espafoles
conocen los senegambianos? ¢Qué puedes concluir de la prueba de
la —t— (consulta la pagina siguiente para una explicacion mas
profunda de la tabla)?

Repita los pasos con la variable ‘densidad’ para responder a la
pregunta 10.
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Para poder utilizar la prueba de la —t—, es necesario que la variable siga una
distribucion normal. En la seleccion de datos que utilizamos en el ejemplo, no
es asi, como se puede averiguar con estadistica descriptiva y un histograma
con distribucién normal (si quieres, pruébalo). En general, es importante
explorar la distribucidn de las variables de escala antes de hacer pruebas vy si
hace falta, hacer alguna transformacion de los datos.

Interpretacion del resultado de la prueba de la —t—

El resultado de esta prueba es mas complicado que lo explicado anteriormente.
¢Por qué? Como hemos explicado anteriormente una suposicion de la prueba
de la —t— es que las varianzas de los dos grupos son mas o menos iguales. Si
las varianzas no son iguales, podemos usar un procedimiento que es un poco
mas complicado, pero por suerte, esta integrado en SPSS. La tabla de los
resultados es un poco mas complicado porque necesitamos decidir si tenemos
varianzas iguales o no, para decidir si usamos los resultados de un

procedimiento u otro.

La primera tabla muestra el numero de casos, la desviacion tipica, y el error

tipico de la media para los dos grupos.

La segunda tabla es similar a la siguiente (ver Tabla 2; en este caso, la
pregunta era si los chicos y las chicas de una cierta edad difieren en masa
corporal):

Prueba de muestras independientes

Prueba de Lewene
para laigualdad de
vananzas Frueba T para la igualdad de medias

5% Interalo de
confianza para la

Siy. Diferencia | Emortip. de diferancia

F Sig. t gl (bilateral) | de mediaz [la diferencia| Inferior

Superior

Indice de masa  Se han asumido

corporal varianzas iguales S50 480 [ &0z o2 E17 4220 Ba1F ) -1,4690

Mo ze han asumido

) . 405 | 97,054 15 Sa80 GG | -1.4801
varianzaz iguales

2,4680

2,45661

Tabla 11. Resultados de la prueba de la —t— en SPSS.

De hecho, existen dos pruebas en la segunda tabla. Primeramente,
necesitamos saber si los dos grupos tienen varianzas mas o menos iguales.

[Recuerda que la varianza es el cuadrado de la desviacion tipica, asi que se
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puede tener una idea de esta igualdad mirando a la tabla anterior]. La primera
parte de la segunda tabla muestra ‘la prueba de Levene para la igualdad de

varianzas’ (la prueba de la —F-).

La hipotesis nula de dicha prueba es que las varianzas de los dos grupos son
iguales (es decir, la diferencia entre las varianzas es cero). Si el valor de p (en
SPSS ‘Sig.’) es menos de ,05, quiere decir que rechazamos la hipétesis nula (o
sea, concluimos que hay diferencia entre las varianzas). Si el valor de p es mas
que ,05, quiere decir que no rechazamos la hipotesis nula (no hay diferencia
entre las varianzas). Ahora,

1. si las varianzas no son iguales (la prueba de la —F- tiene p < ,05), siga

la segunda fila (‘no se han asumido varianzas iguales’).

2. si las varianzas son iguales (la prueba de la —F- tiene p > ,05), siga la
primera fila (‘se han asumido varianzas iguales’).

Fruetm de nuestras Indepenclentes

Pruebe de Levene

para laigualcad de
varianzaz Prueba T para laigualdad de mediaz

95% Interralo de
confianzapara la
/‘\ H1g. Iterenaa | Errortip, de diferancia
F Jig. t ql (bilateraly | de medias | la diferencia| Inferor | Supedor
Ind ze de maza  5e han asumido
comoral warianzasiquales A0 460 | |z a3 17 4980 2947 [ -1,4689 24659
No s han asum d 505 | o7.054 15 4080 o366 | 14601 | 24861
varinzasigquales

Tabla 12. Resultados de la prueba de la —t— en SPSS.

En el ejemplo, p = ,46, asi que seguimos la primera fila.

Si hemos decidido si las varianzas son iguales o no, vamos a la prueba de
interés, la prueba T para igualdad de medias. Evaluamos el valor de la —t— vy el

valor del p de la fila correspondiente.

La hipotesis nula de la prueba del —t— es que los promedios de los dos grupos
son iguales (la diferencia entre los promedios es cero). La conclusién es:
3. Si el valor del p < ,05, rechazamos la hipétesis nula (o sea, hay
diferencia entre los promedios).

4. Si el valor del p > ,05, quiere decir que no rechazamos la hipétesis nula
(no hay diferencia entre los promedios).
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Frueba de Levene

Pdid id iyuaiddd e

warianzas Frueba T para ia iguaidad de medias
D&% Intervalo de
confianza para la
diferencia
r [m | [ S onto o
r =Y. e SUpeiun
350 /@ g3 0i7 3250 2917 1,49089 29008
07 0581 5185, 020 JLREE 1,150 21881

Tabla 13. Resultados de la prueba de la —t— en SPSS.

En el ejemplo, t = 0,50 con 98 grados de libertad y p = ,62, asi que concluimos
que no hay diferencia en los promedios de los dos grupos. O sea, concluimos

que los chicos y las chicas NO difieren entre si en masa corporal.
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APENDICE. LA DESVIACION TiPICA / LA DESVIACION ESTANDAR

La desviacion tipica (o la desviacion estandar) es una medida de la dispersion
de los valores en una variable en una muestra, es decir, una indicacion del
alcance en que los valores oscilan del promedio. Cuando una variable tiene
una distribucion normal, la desviacion tipica nos informa que el 68% de los
casos se encontraran dentro de 1 desviacion de la media, y que el 95% se

encontraran dentro de 2 desviaciones de la media.

Por ejemplo, la edad de tres profesores es 33, 40 y 45. Calculamos la

desviacion tipica de la siguiente manera.

e En primer lugar calculamos que la media de edad, es (33 + 40 + 45)/ 3
= 39.

e Después, vamos a restar la media a las edades (ver tercera columna en
la tabla siguiente) para obtener las diferencias de la media

e Después, tomamos el cuadrado de estas restas (ver ultima columna de
la tabla siguiente)

e Y por fin, sumamos los cuadrados. Como muestra la tabla, esta suma es
73.

e Lavarianza es igual a esta suma divido por (n — 1) (el numero de casos
menos 1), en nuestro caso 73 divido por (3-1) =73 /2 =36.5

e La desviacion tipica es la raiz cuadrada de la variable. En nuestro

caso+/36.5=6.04.

Persona (i) Xi X. =X (X, = X)?
1 33 -6 36
2 40 1 1

3 45 6

36
Total X(promedio):39 Z(Xi —X)z@

Tabla 10. Desviacion tipica.

La férmula de la desviacion tipica es:

SD = /M
(n-1)

En nuestro caso SD = l =6,04

3-1)

La desviacion tipica es la raiz cuadrada de la varianza, asi que la varianza (var)

es el cuadrado de la desviacion tipica.

111



