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1. Introduccion

Las redes no son sélo eso que se echa al mar para coger acedias, ni siquiera
eso que se usa para chatear con los coleguis. Una red es una forma abstracta de
visualizar una serie de sistemas, y, en general, casi todos los sistemas complejos.

Las redes, al fin y al cabo, estian compuestas de nudos, que se llaman habi-
tualmente nodos, y de enlaces entre ellos; que se llaman aristas, si es que son
flechas que van de un nodo al otro, con un sentido definido, o bien arcos, si es
que la relacién es reciproca, o por decirlo de otro modo, las flechas tiene puntas
en los dos extremos.

Efectivamente, Internet es una red. Simplificando un poco, los arcos son
los diferentes medios que sirven para enlazar dos ordenadores conectados a la
red (inaldmbricos o aldmbricos), mientras que los nodos son, efectivamente, los
diferentes chismes computacionales conectados a la red. Pero también es una red
un grupo de paginas web, que usen hiperenlaces para referirse unas a otras. En
general, en este caso se tratard de aristas, porque los hiperenlaces tienen una
direccién definida (de la pagina que enlaza a la enlazada).

Si esas pédginas web estan escritas por una sola persona, o son directamente
paginas web personales, los enlaces pueden reflejar una relacién social entre los
creadores de la web, que se podria expresar vagamente como conoce-a, €l escritor
de una web que ha incluido un enlace a la segunda web conoce-al autor de esa
segunda web. Las redes sociales son también redes complejas, aunque usan una
terminologia ligeramente diferente: los nodos son agentes, porque hacen algo,
mientras que las aristas o arcos expresan, habitualmente, una relacién social tal
como conoce-a, es-amigo-de, o han-comido-spaghetis-juntos.

2. Calculando relaciones sociales

El reducir las relaciones sociales a un grafo (es decir, un conjunto de nodos con
unas relaciones explicitas entre ellos) permite hacer una serie de estudios sobre
esa marafa, de la cual se pueden extraer conclusiones desde simples (cudntas per-
sonas intermedias harfan falta para conseguir el nimero de mévil de Beckham)
hasta complejas (quién es el agente con més influencia dentro de una red social).
Veamos una red relativamente simple: la de algunos jugadores de fatbol, con la
relacion han jugado en el mismo equipo en la siguiente figura 1.
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Figural. Red de relaciones entre 6 jugadores de futbol: Figo, Van Nistelrooy, Be-
ckham, Ronaldo y Rivaldo. Algunos han jugado juntos en el Real Madrid, otros en el
Manchester United, y otros en el Barcelona. Supongo que, esperando suficiente tiem-
po, todos habran jugado en el mismo equipo que todos, porque Rivaldo anda ahora en
no sé qué equipo griego, Kluiwert en el Valencia, y Figo ya no estd en el Madrid. Se
excluye también la diagonal, porque el hecho de que se relacionen consigo mismo no es
interesante.

Lo primero que hay que hacer para analizar esta red es expresarla como una
matriz de contacto, que tenga como filas y columnas los actores o agentes de esta
red social; esta matriz se muestra en la tabla 1.

Esa tabla se puede introducir en una hoja de célculo, o en un fichero CSV
(comma separated value, valores separados por comas (u otro separador, tal
como el punto y coma), es decir, cada fila de la matriz en una linea, sus valores
separados por comas), de esta forma:

Van Nistelrooy ; 0 ; 1 ; 0 ; 0 ; 0 ; O

y usarla en alguno de los programas de analisis de redes sociales que permitiran,
para empezar, visualizarla, tal como se ve en la figura 2.

Entre otras cosas que permite apreciar la figura 2 es el hecho de que la red
(o grafo; en realidad se trata de eso) estd conectada; es decir, siguiendo vinculos
puedes ir de cualquier jugador a cualquier otro jugador. Si quisieras el mévil de



Van Nistelrooy Beckham Figo Ronaldo Rivaldo Kluiwert

Van Nistelrooy 0 1 0 0 0 0
Beckham 0 0 1 1 0 0
Figo 0 0 0 1 1 1
Ronaldo 0 0 0 0 1 1
Rivaldo 0 0 0 0 0 1
Kluiwert 0 0 0 0 0 0

Cuadrol. Matriz de relaciones entre los diferentes jugadores de la red social futbolisti-
ca. Si existe un enlace entre un jugador y otro, el elemento correspondiente de la matriz
tendrd el valor 1. Se muestra (convencionalmente) sélo el tridngulo superior de la ma-
triz, aunque se entiende que, tratdndose de una matriz simétrica, los elementos por
debajo de la diagonal tienen el mismo valor que los que hay por encima de la diagonal.
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Figura2. Red futbolistica representada por el programa Pajek a partir de un fichero
tal como el anterior. La simple representacién de la red de forma éptima (es decir, de
forma que el circulo que representa a cada agente estd més cercano a aquellos con los
que estd unido, y més lejos de aquellos con los que no tiene ninguna relacién) permite
apreciar estructuras tales como el cuadrado que forman Kluiwert, Ronaldo, Rivaldo y
Figo.

Van Nistelrooy, no tendrias mas que preguntar a cualquiera de ellos, y acabarian
dandotelo, antes o después. Pero evidentemente, el nimero de pasos intermedios
variard dependiendo de a quién le preguntes. ;Cudnto variard? FEn media, un
programa de andlisis tal como el Pajek [Batagelj and Mrvar, 2003] o UCINET
[Borgatti et al., 2002] dard un resultado tal como el siguiente:

Average distance (among reachable pairs) = 1.533
Distance-based cohesion = 0.389

Es decir, que la distancia media entre dos agentes cualesquiera es de 1.533;
habréd que usar entre una y dos conexiones para alcanzar a un futbolista cuales-
quiera (siempre que seas uno de los otros, claro).

Se supone, claro estd, que se sigue el camino m&s corto. A este camino mé&s
corto se le denomina geodésica, por similitud a las geodésicas que son las curvas



que siguen el camino mas corto entre dos puntos del mapa. Esa distancia media
es la media de las distancias més cortas entre todos los elementos de la red,
tomados uno por uno. Para calcularlo habria que hacer una matriz similar a la
anterior, lo que queda como ejercicio para el lector.

Otra cantidad interesante es el didmetro de la red. ;Qué tamafio tiene? Asi,
a ojo de buen cubero, seria 4: la distancia mayor entre dos elementos de la red
(siempre que se siga una de esas geodésicas, claro). Esta cantidad es interesante,
porque refleja lo grande que es la red. Mas que tomada de forma aislada, lo que
interesa es ver como evoluciona el diametro de la red cuando se anaden nuevos
nodos. Podria pensarse que siempre que se anada un nodo nuevo aumentara el
didmetro; pero, mirando esta red, sélo aumentard de didmetro si se anade un
nodo que esté unido solo a Van Nistelrooy (pongamos, por ejemplo, Michael
Owen).

También es interesante ver cémo se agrupan los enlaces de la red. En el
caso de Figo y Ronaldo se puede decir aquello de los amigos de mis amigos
son tus amigos: todos los que reciben un enlace de uno, reciben un enlace de
otro; es decir, el enlazado es transitivo. Si Ronaldo enlaza a Kluiwert, y Figo
enlaza a Ronaldo, Figo también enlaza a Kluiwert. Sin embargo, no siempre es
asi: Beckham ha estado en un equipo con Figo, y Van Nistelrooy con Beckham,
pero evidentemente, y por la presente, Van Nistelrooy no ha coincidido con Figo
(aunque acabaran coincidiendo en algin equipo de Qatar antes de retirsrse,
seguro). Esta tendencia a agruparse se denomina coeficiente de clustering, y
representa la tendencia natural de la gente a transmitir relaciones. Un grafo
con un coeficiente de clustering alto tendra relaciones sociales muy tupidas, con
todos més o menos relacionados con todos; por el contrario, un coeficiente de
clustering bajo representaria relaciones de un tipo particular, generalmente no
transmasibles.

3. Grafos bipartitos

En realidad, el gréfico con el que hemos estado tratando anteriormente estd com-
puesto de dos tipos de actores: los futbolistas y los equipos de fatbol. Cada fut-
bolista estaria relacionado con el equipo de futbol en el que ha estado, y sélo
habria enlaces entre futbolistas y equipos, pero no de los futbolistas o de los
equipos entre si. A Este tipo de grafos se les llama grafos bipartitos. Los grafos
bipartitos tienen dos tipos de nodos, tal como aparece en la figura 3

Los grafos bipartitos, sin embargo, son mas faciles de estudiar convirtiéndolos
en unipartitos o grafos modo-uno: para ello simplemente se proyectan, eliminan-
do los nodos de uno de los dos tipos, y sustituyéndolos por la relacién estar
conectados al mismo nodo: dos nodos rojos estaran enlazados si, y solo si, estan
enlazados al mismo nodo en el grafo bipartito. El gréfico 3 se convierte en el
grafo que aparece en la figura 4, de modo 1:

La distincién entre los graficos de uno u otro tipo es importante, sobre todo,
a la hora de calcular un grafico aleatorio que tuviera las mismas propiedades
que el grafo estudiado. Por ejemplo, el coeficiente de clustering, mencionado
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Figura3. Grafo bipartito con nodos de tipo azul y nodos de tipo rojo. Los enlaces van
solamente de los nodos azules a los rojos.
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Figura4. Grafo unipartito, o de modo 1, generado a partir del grafico bipartito repre-
sentado en la figura 3.

anteriormente, de un grafo generado aleatoriamente serd diferente si procede de
un grafo bipartito que si procede de uno con nodos de un solo tipo; en el caso
del grafo bipartito, evidentemente, serd mayor.

4. Mundo pequeno

La casualidad de que dos futbolistas que han jugado en los juveniles del
Racing se encuentren de repente jugando en un equipo de la segunda divisién
china hace que se hable de que el mundo es un pafiuelo, lo que corresponde a
la expresion inglesa It’s a small world. Quién no se ha montado en un avién, o
un autobus, y descubierto que el que esta sentado al lado de uno es primo del
cunado del barbero del pueblo donde hizo la mili, o algo asi, lo que conduce a la
creencia popular de que todo el mundo esta a 6 grados de separacién, 6 apretones
de manos de cualquier otra persona, sea un masai de Kenya o un Hmong de las
montanas del Yemen.

Al parecer, fue Guglielmo Marconi, el inventor del telégrafo, el que dijo (y
esto es posiblemente apdcrifo) que dos personas cualesquiera en el mundo estaban
separadas por una media de 583 estaciones de telégrafo. Y alguien, en los afios



sesenta, se puso a probar si tal cosa era cierta. Fue Stanley Milgram, en el
primero del que acabé siendo una serie de experimentos [Milgram, 1967], el que
intenté medir cuantas personas, efectivamente separaban a todo el mundo de un
agente de Bolsa que residia en una ciudad de Masachussets, por el procedimiento
de dar a un grupo de personas una carta, y pedir que se la hicieran llegar a ese
agente de bolsa de la forma maéas corta posible, con la condicién de que tenian
que entregarla en mano. Y vio que, efectivamente, la moda estadistica, es decir,
el niimero de personas por las que habia pasado la carta en la mayor parte de
los casos, era (mds o menos) cinco (véase figura 5, lo que corresponderia a seis
grados de separacion. De ahi la expresién de los 6 grados de separacion, que
se convertirfa posteriormente en una obra de teatro y pelicula (con Will Smith,
Donald Sutherland y Stockard Channing), y en una pdgina web. 6 grados de
separacion hasta Kevin Bacon.
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Figurab5. Histograma del ntimero de personas por las que pasé la carta en uno de los
experimentos de Milgram. De los que efectivamente llegaron a su destino, la moda fue
4 personas, correspondiente a 5 grados de separacion.

En este ultimo juego se usaba el grafo bipartito de peliculas y actores, pro-
yectado al grafo homogéneo de actores y la relacién ha participado en la misma
pelicula. El didmetro de este grafo es bastante mayor que los célebres 6 grados,
pero Kevin Bacon tiene una posicién relativamente buena dentro del mismo: su
grado medio de separacion a todo el resto del grafo esta entre 3 y 4; por lo que,
en media, s6lo hardn falta 3 o 4 peliculas para encontrar la relacién entre Kevin
Bacon y cualquier otro actor, sea John Travolta o Tita Merelo®.

Las redes pequenas son un pafuelo. Pero redes muy grandes (como la de
actores, por ejemplo, o la Internet) pueden serlo también. Partiendo de una red
regular, Watts y Strogatz [Watts and Strogatz, 1998] probaron que, afiadiendo
unos pocos enlaces, el didmetro de la red disminuia drasticamente, mientras que
el coeficiente de clustering no variaba sustancialmente; sin embargo, el coeficiente
de clustering de una red mundo pequeno es mayor que en una red aleatoria; de
forma que, si no se pueden hacer mediciones a gran escala de la red, partiendo
del coeficiente (conocido) de clustering de una red aleatoria con el ntimero de
nodos y enlaces de la red que se estd midiendo, y comparandolo con el coeficiente

! La pégina estd en la direccién http://oracleofbacon.org, y Tita Merello (0 Merelo)
estd separada de Kevin Bacon por tres grados de separacién solamente



de clustering de esta, se puede tener una primera aproximacion a si la red es de
tipo mundo pequeno o no.

Este tipo de medidas se pueden aplicar también a mundos paralelos. ;Es
un mundo pequeno la red de conocimientos de los superhéroes (entendiéndo-
se como tal haber aparecido en el mismo ndmero de un cémic)? Miré et al
[Alberich et al., 2002] hicieron diferentes medidas sobre el universo Marvel (que
aparece en los cémics de este sello), y encontré que, a pesar de tratarse de un
mundo pequeno, su coeficiente de clustering era relativamente pequeno, aunque
habia ciertas super-estrellas sociométricas: el Capitdn América y Spiderman, que
habian aparecido en cientos de team-up con otros superhéroes. Especialmente el
Capi, que ha sido miembro de los Vengadores desde que era cabo.

Las redes mundo pequeno tienen una caracteristica importante: cuando au-
mentan de tamafo, su didmetro aumenta lentamente. ;Cémo de lentamente? Si
pensamos que aumenta linealmente con el nimero de nuevos nodos, ya nos esta-
mos pasando de réapidos. Incluso si pensamos en la mitad, o en la raiz cuadrada.
Aumento lento, en este caso, significa que aumenta logaritmicamente. Bastante
lento: si se anaden 1000 nuevos nodos, el didmetro podra aumentar en 3.

A las redes sociales les suele suceder esto; casi todas son de tipo mundo
pequenio. Otras redes tienden a serlo: por ejemplo, la red de conexiones aéreas
de un pais como los Estados Unidos, o la red de carreteras de Espana. Y como
en estas, claro esta, hay atascos.

En los nodos de las redes mundo pequeno se suele producir un efecto de-
nominado canalizacion. Todos los nodos estan conectados a todos los demas a
partir de unas pocas conexiones, pero su alcance al resto del mundo no esté re-
partido de forma equitativa entre todas ellas. Hay una, o unas pocas, a través
de las cuales pasan la mayoria de las geodésicas. De hecho, en el experimento
de Milgram se vio algo similar: la mayoria de las cartas le llegaron al agente de
Bolsa a través de un colega suyo.

Otra red que se suele someter a estudios habitualmente es la denominada
red de coautorias en trabajos cientificos, en las que los nodos son personas, y
los enlaces representan coautoria en un trabajo cientifico publicado; todos los
cientificos autores de un trabajo tendrdn enlaces entre ellos [Kretschmer, 1997].
Pues bien, en esta red de coautorias de trabajos cientificos sucede algo similar:
Newman [Newman, 2001] hallé que la mayor parte de los contactos le llegaban
a través de un coautor suyo. Y seguramente ti mismo, lector, si piensas como
conociste a tu circulo de amistades te dards cuenta que la mayoria te los presen-
taron solo una o dos personas. Este fendmeno lleva a personas como Malcolm
Gladwell de hablar del fenémeno de los conectores en su libro The Tipping Point
[Gladwell, 2003]: estos conectores efectivamente unen a gran parte de su red so-
cial con el resto del mundo (por el simple hecho de que tienen mds conexiones
que nadie).



5. Evolucion de las redes

Sin embargo las redes se hacen, no nacen, y dependiendo de cémo vayan
creciendo, el tipo de red y sus propiedades seran diferentes. Por eso, se han
propuesto diferentes modelos de crecimiento de redes. El més antiguo es el de
Erdos-Renyi, que es un modelo de crecimiento de redes aleatorias, en el que
cada vez que se anade un nodo nuevo, se enlaza a uno aleatorio. Como mode-
lo, no esta mal, y tiene propiedades interesantes, pero hay pocas redes en el
mundo real que se comporten asi, siempre hay nodos méas chulos que otros. Por
eso, Barabdsi [Barabdsi and Albert, 1999,Barabési, 2002] y otros propusieron un
modelo denominado de enlazado preferencial: los nodos mejores se enlazan con
mas probabilidad que los peores; aunque en realidad, sélo se sabe si son los me-
jores por el nimero de enlaces que ya tienen; por lo tanto, es un modelo poco
equitativo: da a los que tiene mas, aunque por lo menos no quita a los que tienen
menos.

Las redes que resultan de estos dos modelos se diferencian, al menos, en lo que
se denomina el componente gigante, es decir, un grupo de nodos enlazados entre
si, y que agrupan a la mayoria de los nodos de la red. Se produce también un
efecto percolacion: llega un punto en el que los diferentes componentes aislados
se unen. Sin embargo, en las redes con enlace preferencial el componente gigante
aparece con muchos menos nodos, ya que los nodos entrantes se conectan con mas
probabilidad a los nodos que ya tienen muchas conexiones, que, evidentemente,
estaran conectados al resto del componente.

En grafos dirigidos se produce una situaciéon similar, la que se muestra en la
figura 6

El componente gigante aparece también en casi todas las redes sociales. Por
ejemplo, en el estudio de Newman de las redes de coautorfas [Newman, 2001]
todos los campos tienen un componente gigante que agrupa méas del 50 % de
los autores; en algunos campos, agrupa casi al 50 % de los mismos. En cuanto a
la web, los estudios de Huberman han descubierto que el componente principal
gran parte de los sitios web.

6. Leyes de potencias

El que los ricos se hagan mas ricos, una situacién habitual en muchas redes
sociales, lleva a la denominada Ley de Pareto, que se suele enunciar como “El
20% de la poblacién tiene el 80 % de las riquezas”. En realidad, la situacién
se puede generalizar a lo que se denomina una ley de potencias: si la variable
independiente y la dependiente se representan en escala logaritmica, la linea que
mejor se adapta a los puntos es una linea recta. En el caso de que la variable
dependiente sea el orden en el que aparecen las cantidades que se representan,
se le suele denominar ley de Zipf.

Por ejemplo, muchas redes siguen una ley de Zipf en el nimero de enlaces.
Los enlaces del nodo mas enlazado son un multiplo fijo del segundo mas enlazado
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Figura6. Esquema de un grafo dirigido maduro. Aparte del componente gigante o
principal (en el centro, etiquetado con main), hay una parte que sélo enlaza o es
enlazado desde él (las asas, pequenios componentes que enlazan o son enlazados, pero
que estan fuera del componente principal, islas y tentdculos o tuneles que enlazan
componentes lejanos.

(digamos, 2 veces mads), éste a su vez del tercero més enlazado, y as{ sucesiva-
mente. El primero méas enlazado tendrd, por tanto, 8 enlaces méas que el cuarto
maés enlazado.

Esto provoca a su vez una serie de fendmenos: nodos maés enlazados serdan
més conocidos, y en péginas webs, o especificamente en bitdcoras?, el niimero de
visitas (de las cuales muchas proceden de las otras bitdcoras que le enlazan, o
proceden de un buscador y son causadas por el pagerank de Google elevado debi-
do a esos mismos enlaces) también seguird una ley de Zipf, tal como se muestra
en la figura 7, extraida de la primera encuesta sobre lectores/autores de bitdcoras
en la blogosfera (http://tintachina.com/archivo/los_weblogs_mas_leidos.php).

Pero también aparecen leyes de potencias en otros sitios: en la distribucion
de nodos con un ntmero de enlaces determinado. Representando en abcisas el
numero de enlaces, y en ordenadas el nimero de nodos con ese niimero de enlaces,
en las redes con enlazado preferencial, y en muchas redes sociales (por ejemplo,
en la blogosfera) se sigue una ley de potencias: habrd muchos nodos con ningtin
enlace, menos (en una proporcién fija) con un enlace, y asi sucesivamente. Pero
una caracteristica importante de las leyes de potencias es que su valor disminuye
mas lentamente que una exponencial, lo que da lugar a una cola larga, o fat tail.
Esta cola larga, al contrario de lo que se suele pensar habitualmente, lo que dice es
que “sucesos” extremos (en este caso, nodos con un nimero extremo de enlaces)
suceden con una probabilidad no nula. La forma habitual de verlo es darle la

2 Para una introduccién més completa a las bitdcoras, ver en este mismo volumen los
capitulos escritos por José Luis Orihuela y Fernando Tricas
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Figura7. Gréfico que representa el nimero de lectores de un grupo de blogs frente al
lugar que ocupan, puestos por orden. Los datos experimentales se representan con un
rombo (de color rojo, si ve en color), y el ajuste a una ley de potencias se representa
mediante una linea verde. Los datos estan extraidos de la Primera encuesta de lecto-
res/escritores de blogs, preparada por Tintachina (http://tintachina.com) y Blogpocket
(http://blogpocket.com).

vuelta a esta grafica, y mostrar en abscisas el niimero de nodos y en ordenadas
el nimero de enlaces: la cola larga nos diria que hay muchos nodos con ningin
o pocos enlaces, pero, lo mas importante, que si tomamos en consideracion el
ntmero total de enlaces (o de compras, o de visitas) en los nodos més enlazados,
éste serd mayor que el numero de enlaces total de los nodos mas enlazados. Sin
embargo, eso depende del exponente de la ley de potencias.

Como se ve en la figura 8, las leyes de potencias se comportan de forma
muy diferente dependiendo del exponente. En esta figura se presenta la suma
acumulativa de los valores de una funcién, para x menor que el valor de la
abscisa representado. Por ejemplo, se ve que los valores de x < 100 acumulan el
5% del valor (aproximadamente) para la grafica inferior (en la que el exponente
es 1/2), aproximadamente el 20 % para la siguiente, pero casi el 100 % para las
dos siguientes (que son leyes de potencias con exponentes mayores que uno).
Lo que implica que el fenémeno de la cola larga funciona sélo para leyes de
potencias con exponente menor que uno: los primeros “nodos” acumulan sélo un
porcentaje pequeno del valor. Por ejemplo, en el caso de un exponente igual a
3/4, los valores mayores que 100 acumulan aproximadamente el 80 % del valor
total. Una medida no demasiado reciente [Merelo, 2003] da el resultado que se
muestra en la figura 9.

Esos puntos experimentales se pueden ajustar segin una ley de potencias
con un exponente menor que uno: 338x~%°% por lo que cabria suponer que en
la blogosfera espanola si se produce ese fenémeno de colas largas mencionado
anteriormente. En la blogosfera americana, el exponente negativo es 0.8309, al-
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Figura8. Representacién de leyes de potencias con diferente exponente, f(z) = zP.

En ordenadas se representa la suma acumulativa de los valores f(z), para x < wo.
Los dos gréficos que aparecen en la parte baja de la gréafica corresponden a va-
lores de p menores que 1, y los dos en la parte alta, a valores mayores que 1.
Una explicacién méas completa en el sitio donde aparecié publicado originalmente,
http://atalaya.blogalia.com/historias/22196.

go superior. Es un mundo maés cruel, sin lugar a dudas. Con plutocratas maés
plutocratas.

Por eso es interesante ver segin qué ley de potencias se comporta redes ta-
les como la blogosfera. Si el exponente es mayor que uno, apareceran esas colas
largas, la blogosfera sera igualitaria, y valdra més ser cola de leén que cabeza de
ratéon. Sin embargo, si el exponente es mayor que uno, los plutécratas blogosféri-
cos acumulardn la mayor parte de practicamente todo: enlaces, visitas y Nokias
enviados para que se hable de ellos®. Esos plutécratas son los incluidos en la
denominada lista A, o grupo de bitdcoras acaparadoras que estdn siempre en los
top de todo. Lo que esta bien, pero no hay que olvidar que cualquier medida de
la red da una idea estatica de la red en cada momento, y que quien tiene mas
enlaces, o visitas, o comentarios hoy, puede dejar de tenerlos mafiana. Asi que
animo, que entrar en la blogosfera es facil, y cada uno tiene derecho a sus 5 minu-
tos/5000 visitas/500 comentarios de fama (la cola larga proveera). En todo caso,
no esta tan claro que la blogosfera, al menos la espafiola, siga una ley de poten-
cias. Més o menos la sigue, y se acerca cada vez més [Tricas and Merelo, 2004].

3 En marzo de 2004, Nokia envié terminales Nokia 7710 a varios autores de bitécoras
en Espana, Francia y Finlandia; entre los espanoles, estdan varios de los autores de
este volumen: Pedro Jorge Romero, José Luis Orihuela, y al autor de este texto.
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Figura9. Grafica de puesto vs. nimero de enlaces entrantes, en la blogosfera espafiola
hace un ano. Los datos fueron tomados del Blogémetro (http://blogometro.blogalia.com)
[Tricas et al., 2003], y por lo tanto, en aquella época, eran los méas exhaustivos dispo-
nibles. El ajuste segiin una ley de potencias no es demasiado bueno.

Lo que tampoco esta nada claro es que las redes que aparentemente siguen
una ley de potencias la sigan de verdad. Y lo es porque en el Mundo Real”™™
es muy dificil tener todos los enlaces posibles; es dificil ser exhaustivo a la hora
de hacer un mapa incluso de los hiperenlaces en un grupo de paginas web. Para
empezar, porque un enlace es algo efimero: puede desaparecer en un momento
determinado, o puede desaparecer el destino del enlace, o haber cambiado de
direccién, o, como mucho, podras abarcar un grupo finito de paginas web. Todo
ello introduce sesgos en el muestreo, y hay quien afirma que muchas de las leyes
de potencias medidas son en realidad exponenciales submuestreadas; es decir,
que si se usan suficientes nodos y se toman en consideracién todos los enlaces,
las leyes de potencias desapareceran. En realidad, el enlazado preferencias no
se da en el Mundo Real™ . Para empezar, un pobre nodo que entre en una
red no suele tener una vision completa de la misma, por lo tanto no puede
enlazar preferencialmente al que maés enlaces tenga; o puede que, simplemente,
no pueda ver el nimero de enlaces (lo que es totalmente cierto con el nimero
de enlaces entrantes: es précticamente imposible calcularlo de forma precisa). Y
para seguir, los enlaces desaparecen y se transforman, por lo que, lo que tenemos
en un momento determinado, es algo casi totalmente diferente de una red con ley
de potencias. Por ejemplo, aparecen leyes log-normales (es decir, distribuciones
en las que el logaritmo de la variable sigue una distribucién normal, la clédsica
campana de Gauss: visitar la definicién en MathWorld para una explicacién maés
detallada y ver las gréficas) o simplemente exponenciales.

Las redes que siguen una ley de potencias se suelen denominar [libres de
escala, por alguna razén recondita que indica que no hay una escala preferida, o
numero de enlaces preferido, con respecto a los demas. Las redes aleatorias siguen
una distribucién de Poisson en cantidades tales como el nimero de enlaces; sin



embargo, las redes libres de escala siguen una ley de potencias en la que la moda
estadistica seguida es, en realidad, el nimero minimo de enlaces medido (0 o
1), y la media depende del exponente de la ley de potencias, aunque no es un
“lugar” ni una “escala” destacada dentro de la red.

En resumen, que las redes complejas, y entre ellas las redes sociales, estan
cubiertas casi por doquier por leyes de potencias, especialmente en el niimero de
enlaces y cantidades relacionadas con los mismos. Pero esas leyes de potencias
nunca estan claras, y en algunos casos, pueden aparecer ciertas desviaciones con
respecto a la ley de potencias perfecta.

7. ¢(Cuadl es tu red preferida?

Que es como preguntar a quién se quiere mds, si al padre o a la madre.
. Qué redes son mas interesantes: las mundo pequeno o las libres de escala?

En principio, las libres de escala. Muchas redes son mundo pequeno, y eso
no las hace especialmente interesantes. Es cuestion sélo de poner unos cuantos
enlaces bien dirigidos, unas cuantas “circunvalaciones”, y casi cualquier red se
puede convertir en una red mundo pequeno.

Sin embargo, las redes que siguen una ley de potencias son bastante mas in-
teresantes, porque hablan de unos procesos de evolucién algunas veces evidentes,
pero en otros caso dificiles de encontrar. Si ademas tienen la propiedad de ser
mundos pequenos, se convierten en doblemente interesantes. Las redes sociales
que aparecen en la blogosfera son habitualmente de este tipo, y eso las hace mas
0 menos interesantes.

Estas redes son también interesantes desde otro punto de vista: la vulnerabi-
lidad a ataques. Una red ley de potencias es bastante mas vulnerable: eliminando
sistematicamente los nodos més conectados, se acaba rapidamente con la conec-
tividad global de la vez, y con menos rapidez, va aumentando el diametro de
la red. Sin embargo, en una red mundo pequefio ese aumento del didmetro es
mucho més lento, y hay que eliminar muchos nodos para notar una disminucién
notable en el diametro. Por ejemplo, se ha sugerido que para librar a una red de
virus [Dezs6 and Barabési, 2002] basta con desinfectar y mantener desinfectados
los nodos mas conectados, es decir, aquellos que tengan mas gente en la libreta
de direcciones. Sin embargo, la efectividad de esa medida es relativamente pe-
quena si, ademds de tratarse de una red libre de escala (como es el caso), es una
ley de potencias. Lo mismo ocurre con la red de carreteras: su vulnerabilidad es
relativamente grande, dado que se trata generalmente de una red libre de escala.
Si se produce una congestién en alguno de los nodos mas conectados, la red se
viene abajo rapidamente.

8. Buscando el ombligo

Se cree como se cree una red, hay nodos de una red que son mas iguales
que otros. Los que tienen mas enlaces, entrantes, salientes o indiferentes, estan
destacados, pero no siempre tienen porqué ser los mas importantes. Imaginemos



una red como una red viaria, por donde tienen que pasar cosas (lo que sucede
bastante a menudo). Los nodos con més importancia serdn los més inevitables,
es decir, aquellos por los que hay que pasar mas inevitablemente cuando se vaya
de un punto a otro de la red. Lo mismo ocurrird con los enlaces: los mas inevita-
bles tendran, forzosamente, més importancia, porque, en caso de ser eliminados,
dividiran o incomunicaran una parte mayor de la red.

A esta inevitabilidad se le suele denominar centralidad o betweenness (lo que
cabria traducir mas literalmente como enmediedad o juevidad, si es que tal pa-
labro existiera en castellano) [Freeman, 1977]. La definicién de enmediedad, o
betweenness centrality, es la proporcién de geodésicas (recordarlas de 2) que
pasan por el nodo o arista.
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FiguralO. Mapa zonal de cercanias en Madrid. Las estaciones con mayor trafico son
también las que tienen mds enlaces: las de Atocha y la de Chamartin. Y de hecho, esas
son las estaciones con mayor centralidad.



La centralidad es una cantidad bastante intuitiva; sobre todo si hay efecti-
vamente alguna forma de percibir esos “flujos” que pasan por la red. En centro
de la ciudad, habitualmente, es la zona con una mayor inmediatez. Y también
sucede en las redes de ferrocarriles, tal como se ve en la figura 10. Calculando la
centralidad de las estaciones de cercanias, también denominada centralidad de
Freeman, se obtiene la figura 11.
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Figurall. Gréfico de betweenness de Freman no normalizada para las estaciones con
mads valor. Sobresale Chamartin, pero también Atocha y, curiosamente, las estaciones
més cercanas a Atocha y Chamartin, que a su vez actian como conexién entre varias
lineas, tales como Villaverde Alto y Bajo y Villalba.

En la figura anterior se muestran los valores de betweenness para las dife-
rentes estaciones. Atocha es la que mayor valor tiene, seguido por Chamartin.
Posiblemente por eso los ataques terroristas del 11-M fueron dirigidos a la esta-
cién de Atocha, porque intuitivamente es la que mayor trafico tiene, y ademds,
al cerrarse, paraliza una parte mayor de la red (la linea amarilla o C5, azul o C4,
moradao C3... pero también la roja o C7, la verde o C2: précticamente todas las
lineas se verfan afectadas por su paralizacién). Teniendo en cuenta que Atocha
es, ademads, una estaciéon de metro y de ferrocarril, su centralidad con respecto
a otras redes es también bastante alta.

En cuanto a personas, la centralidad a veces se suele igualar con popularidad,
pero también con esos conectores de los que hemos hablado anteriormente (en
la seccién 4). Haciendo una pequena encuesta en el curso de Nuevas Tecnologias
en Internet, en el que se impartié por primera vez este tutorial, se encontré que
la red de conexiones es la que aparece en la figura 12.

Y esa figura da lugar al siguiente grafico, que confirma la impresién de que
hay una persona que estd enmedio: es la estrella que aparece en la grafica 12y,
ademds, une partes separadas de la red. Suprimiendo ese nodo, cinco nodos (que
son un porcentaje considerable de la red) se quedarfan aislados, y otra zona (por
ejemplo, Eduardo Sdnchez) perderia un atajo a gran parte de la red. Y eso se ve
reflejado en el cdlculo de la centralidad, que es el que aparece en la figura 13

Lo de ser inevitable puede ser interesante en caso de que a alguien le interese
montar una estacién de servicio o un bar de carretera, pero en muchas redes
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Figural2. Red social del curso de Nuevas Tecnologias en Internet, donde los nodos
son el alumnado y profesorado del mismo, y los enlaces representan la relacién conoce
a (previo al curso). Por pura casualidad, los profesores son los que tienen el nombre
en mindsculas y los alumnos estdn en mayusculas. En redes tan pequenas es dificil
apreciar de qué tipo es, pero si se aprecian ciertos grupos (como el que forman los
profesores) y una estrella centrada en Pablo Garcia Tahoces.

lo que interesa es colocarse cerca de la mayor parte de la red posible. En este
caso el simil de las carreteras nos falla (porque en las carreteras si interesa la
distancia y en las redes, habitualmente, no), y tendremos que recurrir a redes de
contactos personales o a redes de comunicaciones. Por ejemplo, a una empresa
le puede interesar colocar un centro de datos data center lo mas cerca posible
de sus potenciales clientes, que pueden ser un pais o una regién completa. En
la internet no interesa tanto lo largo que sea el cable sino los “saltos” que tenga
que darse para llegar de un punto a otro: habré, por tanto, que minimizar el
nimero de saltos medio del centro de datos a todos los clientes. A ese nimero
de saltos medio se le denomina cercania en términos de redes, o centralidad de
cercanfa (closeness centrality), y es simplemente la distancia media de un nodo
al resto de los nodos de la red. El nodo con una méxima cercania estard, por
decirlo asi, en el centro de la red, y aunque esta cantidad es dificil de percibir si
uno esta dentro de la red, es mas facil de apreciar en un grafico que la represente.
Ademés, en redes dirigidas (como en el caso de la red del curso) los resultados
de cercania van en contra de la intuicién, porque hay que tener en cuenta la
direccién del enlace (una persona puede conocer a otra, pero no al contrario).
Sin embargo, en la red de trenes cercanias de Madrid més o menos la intui-
cién funciona: Atocha y Chamartin son las més cercanas, y, curiosamente, estan
a la misma distancia media del resto de la red. Y aparte de las tres que hemos
mencionado anteriormente, se cuela en el ranking Méndez Alvaro, que se sitta
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Figural3. Betweenness de Freeman de la red social del curso de Nuevas Tecnologias
de Internet.

en un nudo de comunicaciones para conectar sobre todo con el sur, y esta sufi-
cientemente cerca de Atocha como para estar sélo a un enlace més de distancia
que ésta del resto de la red.

En grafos bipartitos se dan otro tipo de relaciones, y no sélo importa la
posicién dentro de la red, sino hacia dénde apuntan las flechas. Se habla habi-
tualmente de hubs, que son personas que lanzan muchas flechas (el hub es el cubo
de las ruedas, de donde salen los radios), o autoridades, que son a las que llegan
las flechas. La terminologia viene de la web o de la red de trabajos cientificos,
donde las paginas mas apuntadas o los trabajos maés citados son los que son
considerados autoridades en un tema determinado; por otra parte, los hubs citan
todo lo que debe ser citado. Puede darse en cierto tipo de redes que la hubidad
y la autoridad se den en un mismo nodo (sucede muy a menudo en paginas web,
por ejemplo). Este tipo de personas son a las que se denominan conectores en
The Tipping Point, aunque un valor de autoridad alto corresponderia también a
quien Gladwell denomina en ese libro mavens. Aunque Gladwell hace una clara
diferenciacién, en realidad no tienen que ser conceptos separados, aunque pue-
de suceder: en el grafico 14 aparece la parte contigua del sociograma del curso,
con las personas que actian como hubs y autoridades. El grupo de autorida-
des se corresponde practicamente con el profesorado, que se conocian entre si, y
conocian a pocos alumnos del curso; aunque en este grupo entra también Lluis
Guiu, un alumno; y se sale Eduardo Sanchez, el organizador del curso, que apa-
rece como un hub o conector, con un papel esencial en la conexién entre alumnos
y profesores, y de los profesores entre si.

Dependiendo de la red, la autoridad y la hubidad pueden significar cosas
diferentes. Por ejemplo, en la red de los equipos de futbol durante la Eurocopa
2004 [Lee et al., ], los hubs deberian ser los medios-punta o los defensas centrales,
y las autoridades los delanteros. Sin embargo, como se ve en la figura 15, si el
hub es un defensa central y la autoridad un extremo como Xabi Alonso (lo que
indica que los pases le llegan, pero no salen de él), en vez de un delantero como
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Figural4. Gréfico hecho usando Pajek que representa la red social contigua del curso
NTI. Diferentes colores (o diferentes tonalidades) representan la cualidad de hub (azul)
y autoridad (verde); el tamaro indica el valor de esa cantidad. El profesorado son los
més conocidos (junto con Lluis Guiu), y por eso aparecen abajo a la izquierda y con
circulos de color verde; entre el resto, Eduardo Sanchez que es parte del profesorado,
actia también como hub, labor en la que es ayudado por Claudia Herrero, una alumna.

Fernando Torres o Morientes, el equipo tiene un serio problema que explica su
eliminacion fulminante en la primera fase de la Eurocopa.

9. Resumen

En resumen, el estudio de las redes nos permite comprender cosas totalmente
diferentes, desde el hecho de que surjan figuras en la blogosfera hasta la elimi-
nacién de la Eurocopa (a posteriori, claro). Estudiar de qué tipo es una red es
interesante, porque puede explicar su origen y comportamiento, pero incluso en
redes pequenas estudiar la posicién de cada nodo dentro de la misma nos puede
ayudar a entender mucho mejor la dindmica de un grupo. Y en el fatbol, ya
se sabe que son 11 contra 11, pero si lo miras a través del prisma de una red,
puedes leer mejor que Benitez un partido de futbol.
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