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Introduccion

Este manual tiene como objetivo introducir conceptos basicos del analisis de datos
reticulares (o analisis de redes sociales), utilizando herramientas de andlisis vy

representacion de datos, como UCINET 6 y NetDraw1.

Se trata de un texto orientado hacia la puesta en practica de estos conceptos iniciales,

a través de la realizacidén de un ejercicio préactico.

Los contenidos de este manual surgen de tres fuentes principales:
- Hanneman, Robert, Introduccion a los métodos de analisis de redes sociales
- Molina, José Luis, El analisis de redes sociales. Una introduccién

- Wasserman, S. y Faust, K., Social Network Analisis. Methods and applications.l

Y conforman una breve introduccién al andlisis de redes sociales, al tipo de datos que
se utilizan en dicho analisis y a su correcto tratamiento. A lo largo de los ejercicios se
construyen matrices (apartado 3), se grafican (apartado 4), se analizan los datos a
través de tres medidas de centralidad: rango, grado de intermediacién y grado de
cercania (apartado 5) y se analiza la estructura de la red a partir de cuatro medidas de

agrupamiento: clique, n-clique, n-clan y k-plex (apartado 6).

! Hanneman, Robert A., Introduccién 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 andlisis de redes sociales. Una introduccion. Barcelona: Edicions Bellaterra.
Wasserman, Stanley and Faust, Katherine (1994), Social network Analysis. Methods and Applications.
Cambridge University Press.



http://wizard.ucr.edu/~rhannema/netwprks/text/textindex.html
http://www.redes-sociales.net/materiales
http://www.redes-sociales.net/materiales

1. Sobre el anélisis de redes sociales

¢, Qué es el analisis de redes sociales? Veamos una definicion:

“El andlisis 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 andlisis tradicionales que explican, por ejemplo, la
conducta en funcion de la clase social y la profesion, el andlisis de redes sociales se

centra en las relaciones y no en 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 ho en
las caracteristicas monadicas (atributos individuales) de cada elemento (aunque los
datos atributivos también pueden ser incorporados en el andlisis, como veremos mas

adelante).

Como sefala Hanneman (op.cit), los datos sociolégicos “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)

Figura 1. Matriz con datos socioldgicos “convencionales”

Informante Edad Sexo Ocupacion

FFG 32 Mujer Secretaria
administrativa

BNM 20 Hombre Estudiante

DFP 45 Hombre Funcionario publico

CCD 37 Mujer Abogada

STR 26 Mujer Docente




Figura 2. Matriz con datos relacionales

¢ Quién es amigo de quién?

FFG BNM DEP CCD STR
FFG - 1 0 0 1
BNM 1 - 1 0
DEP 0 1 - 1 1
CCD 0 0 1 - 0
STR 1 0 1 0 -

En las figuras 1 y 2 se presenta un ejemplo de los dos tipos de matrices sefialadas 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 andlisis de redes sociales son, entonces, los nodos (los
puntos que representan a personas, grupos, paises, etc.) y la relacion o vinculo que
nos interesa analizar (amistad, enemistad, parentesco, comercio, etc.) y que se

establece entre tales nodos.




2. Descripcién del ejercicio practico

Comenzaremos trabajando con un ejemplo sencillo, a fin de introducir las herramientas
basicas. Analizaremos las relaciones de conocimiento 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
relaciébn 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 1 y 2 elaboraremos las

matrices que utilizaremos para el analisis

Tabla 1. Listado de estudiantes

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 2. Resultado del cuestionario

Nombre Conoce a

Andrés Carlos, Carmen, Dolors, Joan, Julio, Pau
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




3. Crear una matriz con UCINET 6

El primer paso en nuestro analisis de redes del ejemplo planteado consiste en
construir una matriz con la informaciéon de que disponemaos, 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:

Figura 3

7% UCINET for Windows - Version 6

File Data Transformm Tools Metwork Draw Options Help

¥l ™ D g&%‘::ﬂ |C:\Archivus de programalUcinet Bimanual j

I How o cite LICIMET:
Borgatti, 5.P.. Ewverelt, M.G. and Freeman, L.C. 2002, Ucinet for "indows: Software for Social Metwork Analysis. Harvard: Analptic Technologies.

Current folder is C:\Archivos de programatUcinet Bhpruebas

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 3, veremos que en el
centro de la barra de trabajo hay un rectangulo blanco, donde se lee “C:\archivos de
programa\Ucinet6\manual. Esta direccién 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 click en el icono de la derecha del rectangulo, que abrird una

ventana con las opciones.

Nuestra primera tarea es, como hemos dicho, crear una matriz en la cual almacenar la

informacion que de que disponemos en la tabla 2.



Para eso activaremos la funcién “Spreadsheet” (el segundo icono desde la izquierda):

Figura 4
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Al activarlo, se abre la pantalla que nos permitira introducir los datos en la matriz.
Como podemos observar en la figura 5, se trata de un formato similar al de una hoja
de célculo.

Figura 5

5] WCINET 5 - Untitled

File Edit ©ptions Labeling Help
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Row: Col: Filename:l Title: |<NUNE>
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En el extremo derecho de la barra de tareas se encuentra un botén con la leyenda
“Asymmetric Mode”. Como su nombre lo indica, significa que la matriz esta preparada
para introducir datos no simétricos, es decir datos en los que el vinculo va en una sola
direccion. Por ejemplo, este seria el caso si estuviéramos analizando la relacion
“Prestar dinero a”. Que A preste dinero a B no implica que B preste dinero a A. Es una
relacién no simétrica. Por el contrario, la relacion que analizamos en este ejemplo si es
simétrica. Que A conozca a B implica que B conoce a A. Por lo tanto, al ingresar un
valor para la relacion entre A-B, se repite el mismo valor para la relacion B-A.
Recordemos que cuando precisdbamos el significado de la propiedad relacional
“conocer a’, afirmamos que evitAbamos en este caso hacer referencia a otras
propiedades como la de la amistad, que puede resultar un caso dudoso entre relacion
simétrica y asimétrica. Pero, en nuestro caso, y tal y como ha sido definida la

propiedad, no cabe duda de que la relacién “conocer a” es simétrica.

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
0 no orientados, segun los ejemplos mencionados en el parrafo anterior (conocimiento
como una relacién no orientada, prestar dinero como una relacion orientada). Pero, por
otra parte, también pueden ser o binarios o ponderados. 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 1 y si no, 0. Pero también
podriamos querer valorar el tipo de relacion 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 relacion continuada, 3 si son amigos y 4 si son amigos muy
cercanos. A lo largo de este ejemplo sélo trabajaremos con vinculos no orientados y
binarios, pero es importante recordar que se pueden utilizar también vinculos
orientados y vinculos ponderados, y que dentro de estos existe una gran pluralidad

variantes.?

Dado que, como hemos dicho, en nuestro ejemplo los vinculos no son orientados,
cambiaremos la funcion a “Symmetric Mode”. Al hacer click en el boton “Assymetric

Mode” cambia el modo de la matriz:

2 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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Figura 6
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Introduciremos a continuacién los encabezados de las filas y las columnas. Al ser una
matriz de modo simétrico, al ingresar un nombre en una fila completarda el nombre en
la columna correspondiente al mismo tiempo. Para ingresar los hombres, simplemente
lo escribimos en la celda coloreada que se encuentra al costado de cada nimero, en

las filas o debajo, en las columnas. Una vez introducido, apretamos la tecla “Enter”:

Figura 7

5] WCINET 5 - Untitled
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]
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Hemos introducido ya los nodos de la red que queremos analizar. A continuacion
introduciremos los valores de la relacion. Asi, sobre la base de los datos de la tabla 2,
volcaremos la informacion correspondiente a cada par de personas. Introduciremos un

1 si hay relacién y dejaremos la celda en blanco si no la hay:

Figura 8

5] WCINET 5 - Untitled

File Edit ©ptions Labeling Help
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4 carmen 1 1

3 caral 1 1

6 dolors 1 1

T hugo

8 joan 1
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10 julio 1

11 liliana

12 maria

13 mariano

14 martha
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16 al 1 1
17 3] 1
Ll

« | » [\ Sheeti [l | W[

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 click con el ratén en el icono “fill".

De esta manera, se completaran con ceros el resto de las celdas de la matriz:

13



Figura 9
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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 1 (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 operacion “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 informacion de las columnas. Seleccionamos con el raton

las 17 columnas y apretamos la tecla “Suprimir” o “Delete”:
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Figura 10
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elected cells?

Una vez borrada la informacién de las columnas, cambiaremos el modo de la matriz a
“Asymmetric Mode” (esta matriz ya no seréd 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 niumero 1) “carrera” (sin las comillas). Introduciremos en esa
columna la informacion 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:
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Figura 11
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Guardamos la matriz (click en el boton “OK”). Elegimos “yes” en la opcién guardar

cambios:

Figura 12

L File modified. Sawe changes?

[ =} Cancel

A continuacién, abrimos la matriz que acabamos de crear (File< open< carrera.##h) y
la guardamos con el nombre “sexo” (File< save as< sexo0). Realizamos sobre esta
matriz la misma operacién 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:
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Figura 13
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Cerramos la matriz (click en botén “Ok”) y guardamos los cambios. Hemos ingresado

ya toda la informacién que utilizaremos.
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4. Graficar unared con NetDrawl

A continuacién, 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):

Figura 14

[i5] WCINET for Windows -- Version 6

File Data Transform Tools Metwork Draw  Options  Help

Kl ™, D Qﬂ::ﬁ |C:\,Archivns de programalUcinet 6ymanual j

How to cite UCIMET:
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Borgatti, 5.P., Everett, M.G. and Freeman, L.C. 2002, Ucinet for Windows: 5 oftware for Social Metwork Analysis. Hareard: Analgtic Technologies.

— . . = 3
:; Inicio Z & © 7 [ udnet & for Windows r il redesl - Microsoft W

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. Hacemos click en el icono “open ucinet network dataset” (el segundo

desde la izquierda)
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Figura 15
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Elegimos la matriz con la que trabajaremos (estudiantes.##h):

Figura 16
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Al abrirla obtenemos el siguiente grafico:

Figura 17
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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 sefalaba la relacion) observamos un vinculo que une los dos nodos. Como se
trata de una relaciéon no orientada, cada grafo tiene una 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® nos 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

® Una red sociométrica o red completa mide las relaciones entre todos los actores de un grupo
determinado. En este caso, vemos todas las relaciones de conocimiento o amistad que se establecen en el
interior del grupo que estamos analizando. Pero una red también puede ser egocéntrica o personal, donde
mediriamos todas las relaciones a partir de una persona (ego), por ejemplo, todos los amigos de Andrés al
interior de la clase. En ese caso no tendriamos en cuenta las relaciones que existen entre sus amigos, sino
solo la relacion que tienen con Andrés. También es posible combinar ambos tipos de redes. Para mas
informacion sobre este tema, véase el capitulo 2 de Wasserman y Faust, op.cit.
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existentes. Por ejemplo, podriamos inducir 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, superpondremos 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. Abrimos la matriz de atributos (haciendo click en el
tercer icono desde la izquierda “open UCINET attibute dataset”) y seleccionamos el
fichero “carrera.##h”:

Figura 18
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A continuacion introduciremos los atributos en la red, haciendo click sobre el cuarto
icono de la barra de tareas, contando desde la derecha:

Figura 19
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Se desplegara una nueva pantalla, en la que seleccionaremos el atributo “carrera”
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Figura 20
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Veremos los cuatro cddigos que hemos introducido para las carreras, cada uno de
ellos asociado a un color diferente. Si quisiéramos cambiar el color adjudicado a
alguno, sélo hay que hacer click sobre el rectangulo de color que se encuentra a la
izquierda del cédigo 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:
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Figura 22
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Una vez efectuado el cambio, hacemos click sobre el botén “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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Figura 23
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A continuacién, introduciremos los datos correspondientes al sexo, utilizando formas
diferentes para los nodos, segun representen hombres o mujeres. Introducimos
entonces la matriz correspondiente al sexo (icono de datos atributivos, presentado en
la figura 18), sexo.##h. Y seleccionamos la funcién “Choose node shapes according to
attribute values” (tercer icono contando desde la izquierda):
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Figura 24
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Se abrirh 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.

Figura 25

=] shapes of Nodes
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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 “2”):

Figura 26
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De esta manera hemos introducido los dos atributos en la red. Y obtenemos el
siguiente resultado:
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Figura 27
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Hemos conseguido una descripcién mas detallada de la red de interacciones. Como
podemos observar en la figura 27, existen sub-grupos en el interior de nuestra red, y
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 patrén diferenciado de relaciéon 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 cudles son las caracteristicas de esta red,
recurriremos al célculo de las medidas de centralidad, a fin de realizar una primera
aproximacion al andlisis 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 funcién “File” de la barra de menus seleccionamos

la funcion “Save diagram as” y luego el formato que elijamos (en este caso, “Bitmap”)
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Figura 28
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La guardaremos con el nombre “redestudiantes”. Para concluir la primera parte de la
practica, crearemos un documento en Word (con el nombre “informe préactica.doc”), e

insertaremos la imagen que hemos creado (Insertar < imagen< desde archivo):

Figura 29
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Seleccionamos la imagen a insertar (“redestudiantes”), y guardamos los cambios

realizados en el informe:

Figura 30
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5. Medidas de centralidad

Como sefiala Hanneman (op.cit.),

La perspectiva de redes implica tener en cuenta multiples niveles de andlisis. 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 estd basado en y activado por las interacciones locales
entre los actores. (...) Las diferencias en cdmo 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 informacion. (cap V: p. 3)

Podemos realizar una primera aproximacion a la estructura de una red social mediante
el andlisis de tres medidas de centralidad: rango (degree), grado de intermediacion
(betweenness) y cercania (closeness). Por medida de centralidad se entiende un
conjunto de algoritmos calculado sobre cada red que nos permite conocer la posicion
de los nodos en el interior de la red y la estructura de la propia red. Veamos qué

significa cada una de estas medidas, como se calculan y cémo se interpretan.

5.1 Rango (degree)

El rango es el numero de lazos directos de un actor (0 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

funcién “Centrality” y luego “Degree”:
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Figura 31
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En la pantalla que se despliega seleccionaremos la matriz que contiene los datos que
gqueremos 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 botén de la fila “imput dataset”

(marcado con tres puntos):
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Figura 32
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Una vez seleccionada la matriz obtenemos la siguiente pantalla:

Figura 33
Pl
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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, By B, Cy C, 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.
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Una vez realizados los cambios que queremos hacer, hacemos click en “aceptar”.

Obtenemos la siguiente pantalla:

Figura 34
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Vemos la lista de todos los nodos de la red, ordenados de mayor rango (mas ndmero
de conexiones) a menor rango (menor nimero de conexiones). Se reproduce a

continuacion la informacion obtenida en las tres primeras columnas:

Tabla 3
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 2.0 12.500
Nuria 2.0 12.500
Carol 2.0 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
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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 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 informacién. El rango puede ser considerado una medida que
permite acceder al indice de accesibilidad a la informacion que circula por la red. Si,
por ejemplo, en el interior del grupo circularan ciertos rumores, los actores con un
rango 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 valoracién de los estudiantes
sobre su desarrollo. En este caso Andrés (con un rango de 6, el mas alto de la red)
parece ser un buen informante, alguien que tiene acceso a bastante informacién 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 andlisis con las otras medidas de centralidad, para
obtener un panorama mas completo. Antes de hacerlo, nos referiremos a los

estadisticos descriptivos que acompaifian la informacion:

* Véase Borgatti, Steve, “Conceptos de Centralidad”, en www.redes-sociales.net/talleres
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Figura 35
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Los estadisticos descriptivos brindan informacién sobre los valores que tomé 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 informacién 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 (Edicién<

pegar).
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Figura 36
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5.2 Grado de intermediaciéon (betweenness)

El grado de intermediacion indica la frecuencia con que aparece un nodo en el tramo
mas corto (0 geodésico) que conecta a otros dos. Es decir, muestra 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 cuéles son

los valores para el grado de intermediacion en nuestra red para localizar un ejemplo.

Para calcular el grado de intermediacion seleccionamos el menu Network< Centrality<

betweenness< nodes:

Figura 37
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En la pantalla que se despliega elegimos la matriz que contiene los datos que vamos a

analizar (“estudiantes.##h”) y hacemos click en el boton “ok™:
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Figura 38
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Obtenemos como resultado el valor del grado de intermediacion de cada nodo,

ordenados de mayor a menor:

Figura 39
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Se reproducen a continuacion los resultados obtenidos:

Tabla 4
Betweenness nBetweenness

Andrés 39.0 325
José 34.0 28.3
Joan 25.5 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

39



Carol 0.0 0.0
Liliana 0.0 0.0
Mariano 0.0 0.0
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 arqueodlogos (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
intermediacion. La relacion entre Joan y Pau permite conectar tres grupos:
arquedlogos, antropdlogos y psicélogos sociales. En el caso de Carlos, su relacién con
Andrés vincula a Carol y Carme con un grupo mayor. Si esa relaciébn se rompiese, el

grupo quedaria aislado.

Realizaremos la misma operacién que en el caso del rango: seleccionaremos los
resultados obtenidos y con la funcién “copiar” (ver figura 36) incorporaremos la

informacién en el documento del informe.
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5. 3 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 menu “Network” (network< centrality<
closenness):

Figura 40
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File Data Transform Tools BREEZENE Draw Options Help
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Seleccionamos el archivo a analizar y damos click en el boton “ok”:

Figura 41

1+ Closeness Centrality [Z]E]

Parameters

Input Dataset: |E$t'-4dia”t9$

Type: |Freeman [gendesic paths) j X Cancel

s
i
i

Output Dataszet: |E|US'3”ESS
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El resultado de la operacion, al igual que en los casos anteriores, es la lista ordenada

de los valores de cercania, y también el de su opuesto, lejania (farness):

Figura 42

s Output Log #3
File Edit

2/d 852\

CLOSENESS CENTRALITY -

Input dataszet: CovArchivos de programa~Ucinet 6manual-estudiantes
Hethod: Geodesic paths only (Freeman Closenes=)
Output dataset: CwArchivos de programa“lUcinet b manual-Closeness

The network iz not connected. Technically, closeness centrality
cannot be computed, as there are infinite distances.
Clo=eness Centrality Measures

2
Farness nCloseness

1  andres 59000 27.119
a joan 60.000 26 . 667
16 pau 62.000 25.806
6 dolors 63.000 25.397
9 jos= 64.000 25.000
4 carmen 64,000 25 .000
10 julio 67 .000 23.881
2 carlos 68.000 23.529
13 mariano 74.000 21.622
14 martha 74.000 21.622
1z maria 75.000 21.333
15 nuria 76.000 21.053
17 Hawi 76.000 21.053
3 Carme g80.000 20.000
5 carol g0.000 20.000
11 liliana 256.000 6.250
7 hugo 256.000 6.250
Statistics
. - ~
< | >

Se reproducen a continuacion los resultados:

Tabla b5
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
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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 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 de las tabla 3, 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 sélo
es importante el nUmero de personas que conoces, Sino quiénes son esas personas,
cudl es su grado de conexiones. Si observamos la figura 23, 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. “[U]na
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.
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6. 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 méas vinculados entre ellos que con el resto de la
red). Este sub-grupo 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.

Figura 43

k3] NetDraw - Network Visualization Software

File Lawout Properties Analysis  Transform  Options  Help

O oy b &y @Qlﬁ OB L3 6 PCMDs 4 = L 9% ise Pen Ego Del G 1K [T

ruria

liliana

hugo

carme

Ciharchivos de programalUcinet & manual 200 524

El andlisis de sub-grafos, o de cliques, es un tipo de aproximacion a la estructura de la

red, una aproximaciéon de “abajo hacia arriba”, como sefiala Hanneman (op. cit.):

La nocion [de clique] parte de los vinculos simples para “construir’ la red. Un mapa de
toda la red puede ser construido examinando los tamafios 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 atencién primero en los

individuos y en entender cdmo estan inmersos en la estructura mayor de la red a partir
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de los grupos yuxtapuestos. Esta idea aparentemente obvia se tiene que destacar
porque también es posible aproximarse a la cuestién 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 sub-estructuras de la red, a partir de una serie de

medidas de agrupamiento, que revisaremos a continuacion

6.1 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
cliqgue 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”. Presentamos un ejemplo en la figura 44:

Figura 44

B
A

Q/Q
O

Todas las relaciones posibles estan presentes en la figura 44. En caso de que la
relacion analizada fuese “ser amigo de”, A es amigo de By de C, B es amigo de C y

de Ay C es amigo de By de A.

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 “Nertwork” y luego subgroups< cliques:
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Figura 45
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En el cuadro de dialogo 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
namero minimo de integrantes del clique. La opcién por defecto es 3 y en este caso la
mantendremos. A continuacion se nos pregunta si queremos que se analice el patrén
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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Figura 46

Input dataset: Iestudiantes.ﬂﬂh J

Minimum size: I3

Analyze pattern of overlaps: IVE5 j

Diagram type: IT'E"E= Diagram j

[Dutput] Clique indicator matrix: IEquueSets

[Output] Co-membership matrnx: IE“CIUEU"I"EﬂED _I

[Output] Partition indicator matrix: IEquueF‘alt

Al hacer click en “OK” obtenemos las siguiente pantalla:

Figura 47

[fs] Dutput Log #1 o =]
File Edit

E Elﬂ Log File Mumber 1

CLIQUES

I

Hinimum Set Size: 3
Input dataset: CowArchivos de programa~Ucinet btataller 2we=studiantes

8 cliques found.

andres carmen dolors
andres carmen pau
andres joan julid
andres joan pau
carlos carme carol
jose maria nuria
jose maria =avi
nariano martha pau

=Tt = T T

Actor-by—Actor Cligue Co-Membership Hatriz

11111111
123456789012 345¢6°7
acoccocdh T lmmmnnops=
1 andres 4 002010201 0000020
2 carles 01101 000000000000
3 carme 011 01000000000000
4 carmen 2 00201 00000000010
5 carol 01101000000000000
f dolor= 1 0010100000000000
7 hugo 0000000000 O0DO0CO0ODO0OO0DO0OD
a joan 2 00 00002010000010
9 jose O0O0O0O0O0O0O0O0Z200200101
10 julio 1 000000101 0000000
11 lilisna 00000 O0COCO0OO0O0O0O0DODOOODOD
12 maria O0O0O0O0O0OO0OO0O0200200101
l3marianc 0000000000001 1010
14 martha 0000000000001 1010 -
<] [ |

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

Transcribo a continuacion los resultados:
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Tabla 6

8 cliques found

Andrés- Carmen- Dolors

Andrés- Carmen- Pau

Andrés- Joan- Julio

Andrés- Joan- Pau

Carlos- Carme- Carol

José- Maria- Nuria

José Maria Xavi

N[OOI WIN|F

Mariano- Martha- Pau

Ningun clique en nuestra red tiene mas de tres integrantes. Podemos decir que esta
red estd conformada por pequefas 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 continuacion):

Tabla 7

Actor-by-Actor Clique Co-Membership Matrix

11111111

123456789012 345¢%67
accccdhjjjlmmmnpzx

1l andres 4 002 0102010000020
2 carlos 011 01 00O0O0O0O0O0ODO0DO0DO0ODO0DO
3 carme 011 0100O0O0O0O0OO0OCO0OCO0OO0CO0OO
4 carmen 2 0 0 2 01 0O00O0O0OO0O0OCO0ODO0ODT1IO
5 carol 011 010000O0O00DO0O0OO0OO0CDO
6 dolors 1 001 0100O0O0O0O0O0O0OO0OO0CDO
7 hugo 00 00 O0O0O0O0O0OO0OOOOOOOO
8 joan 2 0 0 0 0002010000010
9 jose 000 00000200200101
10 julio 100 0 0001010000000
11 1liliana 0 0 0 0O 0O 0OOOOOOOOOOOO
12 maria 0 0 0 0 0000200200101
13 mariano 0 0 0 0 0 0O 0O0OOO0OO0OO0O11O010
14 martha 0 0 0 00O 0O O0OO0O0OO0O0O11O010
15 nuria 0 00000001001 O0O01O00
16 pau 2 0010001000011030
17 xavi 0 000 00001001000O0C1

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 y cuanto cliques

comparte con cada uno de ellos. ¢ Cémo debe leerse para obtener esta informacion?

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

2 y asi sucesivamente:
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Tabla 8

11111111

123456789 012345¢67
accccdhijjjlmmmnepx

1 andres 4 002 0102010000020
2 carlos 011 010000O00DO0ODO0CO0OO0COO
3 carme 011 0100O0O0O0O0O0O0O0O0OO0CDO
4 carmen 2 0 02 01 00000O0O0O0DO0CT1IO0
5 carol 011 010000000O0O0O0O0O
6 dolors 1 00101000O0O0O0OO0DO0O0O0DO
7 hugo 000 0000O0O0O0OO0OOOOOO0DO
8 joan 2 0 0 0000201 0000010
9 jose 000 00O000200200101
10 julio 100 00001 0210000000
11 liliana 0 0O 0 0O 00O O00O0O0O0O0OOO0OOOO
12 maria 0 000 0000200200101
13 mariano 0 0 00O 0O0OO0OO0OO0OOOO0O1T1010
14 martha 0 0 00 0000000011010
15 nuria 000000001001 00100
16 pau 2 0010001000011030
17 xavi 00 00000010O01O00O0O0CO0T1

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 soélo
pertenece a uno, mientras que tenemos dos actores aislados, Liliana y Hugo, que no
pertenecen a ninguno, ya que, como vimos en el andlisis 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
cligue y qué nimero de cliques se comparte con cada actor), podemos mirar la linea

horizontal o la vertical de cada actor:
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Tabla9

11111111

123456789 012345¢67
accccdhijjjlmmmnpzx

1 andres 4 0020102010000020
2 carlos 01 1010000000O0O0OCO0OCO0CO
3 carme 011010 00000O0O0O0O0O0O0
4 carmen 2 0 02 0@ 000O0O0DO0DO0DO0OCO0ODT1ITO0
5 carol 011010 000000O0O0O0O0O0
6 dolors 10010100000000000
7 hugo 000000 O0O0O0O0O0OO0OO0OO0OOO0DO
8 joan 2 00000 02010000010
9 jose 000000 O00200200101
10 julio 1 00 000 01010000000
11 liliana 0 0 0 0O OO O0OO0OO0O0O0O0O0OO0OOOO
12 maria 0 0 00 0©O®O002002001001
13 mariano 0 0 0 0 00O O0OO0OO0O0O0O011010
14 martha 00 00 00@O0OO0O0O0O0OO0O1I10010
15 nuria 0 0 0000© 00100100100
16 pau 2 001000100001 1030
17 xavi 000 000@O0OO0C10O01O00O0O0T1

Podemos observar, por ejemplo, que Andrés no comparte ningun cliqgue 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.

Tabla 10

Clique-by-Clique Co-membership matrix

123456 738
1 62110000
2 26120001
3 11620000
4 12260001
5 00006 000
6 000006 20
7 00000260
8 01010006

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

o la horizontal, ignorando la diagonal:

Tabla 11

1234567
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Vemos que el cliqgue 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 cliqgue N° 1 también
comparte un integrante con el cliqgue 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”):

Figura 48
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6.2 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 agrupacion que relajan la condicion de subgrafo maximo completo: N-

clique, N-clan y k-plex, que revisaremos a continuacion.

Segun la primera medida, N-clique, un actor es miembro de un clique si esti
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). Por ejemplo, en la figura 49, A, B, C y D podrian conformar un clique, pese a
gque no existen todas las relaciones entre ellos (A conoce aBy C, peronoaD,yD
conoce a By C, pero no a A), al establecer una distancia de 2 (N=2) como condicion

para integrar el clique (A conoce a D a través de B, por ejemplo).

Figura 49

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

y a continuacion subgroups< n-cliques:
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Figura 50
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En el cuadro de didlogo que se despliega, seleccionaremos en primer lugar la matriz
que contiene los datos a analizar (estudiantes.##h). La segunda opcion nos indica el
tamafio de la n (la distancia que estableceremos). Mantendremos la opcién 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 o co-membrecia (selecionaremos “yes”). Como en el caso

del andlisis de cliques, ignoraremos ahora el resto de las posibilidades.
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Figura 51

Input dataset: Iestudiantes_##h

Value of H: I2

Minimum szize: I3

Analyze pattern of overlaps: I""E5

Diagram Type: ITIEE Diagram

[Output] Chique indicator matrix: IHEIqSets

[Dutput] Co-membership matrix: INEIQD"'E'

okl

[Output] Partition indicator matrix: INEIqF‘art

Obtenemos el siguiente resultado:

Figura 52
[5] Output Log #2 : ~=1of >
Fil=  Edit
E EIE Lag File Murnber 2
N-CLIQUES =
Haz Di=tance (n-): 2
Hinimum Set Size: 3
Input dataset: CowArchivos de programa~Ucinet tntaller 2we=studiantes
17
£ 2—cligue=s found.
1: andre=s carmen dolors joan josze julio pau
2: dolors joan jose maria nuria =avi
3: andres carlos carmen dolors joan julio pau
4. andre= carmen joan mariano martha pau
5: andres carlos carme carol
11111111
123456789012 345¢6°7
acoccocdh T lmmnmnnopsx b
1 andres 4 2131 203120011030
2 carles 2 211110101 0000010
3 carme 111 01000000000000
4 carmen 3 1 0 3 0203120011030
5 carol 11101000000000000
6 dolors 21020303 220100121
7 hugo 0000000000 O0DO0CO0ODO0OO0D0DOD
a joan 31030304 220111131
9 jose 100102022101 00111
10 julio 210 20202120000020
11 lilisna 00000 O0OCOCO0OO0O0O0O0ODOOODOD
12 maria 000001011001 00101
l3marianc 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 000001011001 00101
16 pau 31 030203120011030
17 ¥avi 000001011001 00101 >
4] [ |

La primera diferencia en relacion con el analisis anterior es que hemos obtenido tres

cliqgues menos (ahora son cinco) pero de mayor tamafio. En efecto, la condicion
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“conozco a alguien que lo conoce” nos devuelve grupos mas grandes. Reproduzco a

continuacion los resultados de la primera matriz:

Tabla 12

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-
cligue es una medida mucho mas inclusiva que clique. Por esta razon 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 cliques). Pero
aparece una modificacion: 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 medicion anterior. Y este caso es un buen ejemplo para graficar la
diferencia entre cligue y N-clique. De acuerdo con las medidas de centralidad que
hemos calculado anteriormente, Joan tiene un rango de 4 (ver tabla 3), es decir,
conoce a cuatro personas en la red: Andrés, Julio, Pau y José. Cuando calculamos los
cligues, vimos que, de acuerdo con los datos de la tabla 6, 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 relacién 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 condicién de la relacién, 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 cliqgue N° 2 so6lo 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 andlisis de

N-clan). ® El mismo proceso sucede en los cliques N° 3y 4.

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

primer lugar:

> Como veremos mas adelante, N-clique, a diferencia de N-clan, no requiere que los nodos por medio de
los cuales se alcanzan al resto de los integrantes del clique pertenezcan al mismo clique.
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Tabla 13

11111111

123456789012345%67

accccdhijjjlmmmnpzx

030
010

111010000000000O0O00O
310302031200110230
1110100000000O0O0O0OO

1
0
21020303220100121

4213120312001
2211110101000

andres
carlos

1
2

carme
carmen

carol
dolors

4

5
6
7
8

10010202210100111
21020202120000020

jose
julio

11 liliana

9
10

00000O0O0OOCOCOOOOOOOO
0000010110021 00101
10010001000021T1010
1001000100001 1010
000001011001 00101
31030203120011030

maria
13 mariano

12

martha

14
15

nuria

pau
xavi

16

000001011001 00101

17

Tenemos dos actores pertenecientes a cuatro cligues cada uno, tres a tres cliques,

tres a dos vy siete a uno. Ha aumentado el nimero de cliques de pertencia, a

diferencia de los resultados volcados en la tabla 8. Pero al igual que en eser caso,

Liliana y Hugo estan aislados del resto de la red.

Respecto de la co-participacion (leyendo la linea vertical u horizontal) vemos lo

siguiente:

Tabla 14
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123456789012345%67
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0010

4213120312001
2211110101000

andres
carlos

1
2

11101000000000000O0
31 0302031200110230

carme
carmen

carol
dolors

4
5
6

jose
julio

hugo
11 liliana

— O O
— N O
—1 O O
o O o
o O o

9
10

01100100101

1 0010001000011 010
1001000100001 1010
0 00001011001 00101
31 0302031200110230
0 00001011001 00101

13 mariano

martha

14
15
16

nuria

pau
xavi

17

Ha aumentado el nimero de actores con los que se comparte clique. Esto se debe a la

mayor inclusividad que tiene N-clique en relacién con cliqgue. Si vemos los resultados
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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 nimero 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 andlisis: la relacion continua siendo mediada
(accedo a alguien porque es conoce a una persona gque 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):
Figura 53
f¥] UCINET for Windows —- ¥ersion b -0l x|
File Data Transform Tools | Metwork Draw  Options  Help
i ;1 Cohesion 3 I =
:- rograma\Ucinet Gitaller 2 MBS
[l x D '\—fﬁﬁ'i Regions » g i A J
How to cite UCIMET: Subgroups Cliques ...
. M-Cliques ... i . . .
Borgatt, 5.F., Everett, M.G. and ' Ego Metworks 3 e I:ur Social Metwork Analpsis. Harvard: Analytic: Technologies.
W-Clar ...
i »
Centrality . K-Plax ...
Group Centrality 3
Care/Periphery 3 Lambda Set ...

Factions ...
Roles & Positions 3

f-GEroups

Metwork Properties

2-Mode 3

i#H Inicio | |J K & |J [ novell-delivered Applicati... | [ curso3 - Microsaft Word IUcinet b for Windows |@$ B 15:39

El cuadro de dialogo es como los que habiamos utilizado anteriormente:

seleccionamos la matriz que contiene los datos; determinamos el valor de N (que este
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caso serd 2, al igual que en N-clique); pedimos cliques de tres 0 mas integrantes y
analizaremos el patrén de superposiciones.

Grafico 54

Input datazet: Iestudiantes.ﬂﬂh

Value of N: Iz X Cancel

Minimum size: |3 ‘? Help

Analpze pattern of overlaps: IYES

Diagram Type: ITIEE Diagram

[Output] Group indicator matrix: INEIanSet

[Dutput] Co-membership matrix: INEIanI]w

RN RN A % I

[Dutput]) Partition indicator makrix: INEIanPrt

Obtenemos la siguiente pantalla de resultados:
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Gréafico 55

[5] Output Log #3 o =
Fil=  Edit
E EIE Lag File Murnber 2
N-CLANS =
Haz Di=tance (n-): 2
Hinimum Set Size: 3
Input dataset: CowArchivos de programa~Ucinet tntaller 2we=studiantes
£ 2—clans found.
1: andre= carmen dolors joan jo=e julioc pau
2: dolors joan jose maria nuria =avi
3: andres carlos carmen dolors joan julio pau
4: andres carmen joan mariano martha pau
5: andres carlos carme carol
1 11
123458789012 345%67
acccocodh h] lmmmnp=x
1 andres 4 2131 203120011030
2 carles 2 2111 101010000010
3 carme 111 01000000000000
4 carmen 3103 0203120011030
5 carcl 11101000000000000
f dolors 21020303 220100121
7 hugon 000000000 O0O0DO0O0DO0O0O0OD0
a joan 31030304 220111131
9 jose 1 0010202210100111
10 julio 2102 0202120000020
11 lilisna 00000 O0DO0OO0DO00O0O0O0DO0O0OO0OD
12 maria 000001011001 00101
l3imarisno 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 000001011001 00101
16 pau 31 030203120011030
17 ®awvi 000001011001 00101
4] 3|

Los resultados son muy similares a los obtenidos mediante N-clique: cinco cliques.

Veamos su composicion:

Tabla 15

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

glbhlwiN|E

andres carlos carme carol

Aunque la composicion es idéntica al caso de N-cliqgue (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 ningin 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

® En N-clique utilizo cualquier otro actor conocido para alcanzar a un determinado nodo, incluyendo
aquellos que forman parte del clique (lo que conforman el clan segin N-clan).
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permiten asegurarnos de que los actores que incluimos en un clique realmente

pertenecen a él.

La dltima medida que analizaremos es K-plex. Su definiciobn 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 andlisis K-plex tiende a encontrar nimero relativamente grandes de pequefias
agrupaciones. Esto tienen a llamar la atencién sobre yuxtaposiciones y co-presencia

(centralizacién) mas que en solidaridad y accesibilidad. (cap- V: p. 11)

K-plex, entonces, muestra infoormacién 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:

Grafico 56
I¥] UCINET for Windows —- ¥ersion & : =] |
File Data Tramsform  Tools | Metwork Draw Options  Help
— . Cohesion 3 . =
5 rograma\Ucinet Gitaller 2 | =
0ENDges > rogramal ¥ =
How b cite UCINET: Subgroups Cliques ...
. M-Cliques ... . . . )
Brorgatti, 5.F., Everett, M.G. andF Ego Metworks 3 I:r Social Metwork Analpziz. Harvard: Analytic Technologies.
M-Clar ...
C i 3
entrality - i
Group Centrality 3
Coref/Periphery 3 Lambda Set ...
" Factions ...
Roles & Positions 3
) f-Groups
Metwork Properties

2-Mode 3

iﬁlnicio | |J ta] g |J ENovell-delivered Applicati. .. I cursoS - Microsaft wWord IUcinet 6 for Windows |@$ ;H 16135
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El cuadro de dialogo es similar a todos los anteriores. Seleccionamos el documento a
analizar, determinamos el valor de K (2), declaramos que los grupos deben tener 3 o

mas integrantes y pedimos la matriz de superposiciones:

Figura 57

Input datazet: Iestudiantes.##h

Yalue of K: Iz

Minimum zize: |3

Analyze pattern of overlaps: IYES

Diagram Type: IDendrugram

[Output] Group indicator matrix: IKFIE:-:Set

[Output] Co-memberzhip matrix: IKF‘IEHDW

RN A A K K

[Output] Partition indicator matx: IKF‘IEHF‘rt

Obtenemos el siguiente resultado:

Figura 58

[5] Output Log #8 ~=1of >
Fil=  Edit

E Elﬂ Laog File Murber &

—PLEX

I

Valus of K: 2 (each member of a K-plex of size N has H-K ties to other members)
Hinimum Set Size = 3
Input dataset: CowArchivos de programa~Ucinet tntaller 2we=studiantes

31 k-plexes found.

1 andres carlos carme

2 andres carlos carmen

3 andres carlos carol

4: andres carlos dolors

5. andre=s carlos joan

6: andres carlo= julio

7 andres carlos pau

g andres carmen dolors pau
El andres carmen joan pau

10: andres carmen julio

11: andres dolors joan jose
12: andres dolors julic

13: andres joan julioc pau
14: andres mariano pau

15: andres martha pau

l6: carlos carme carol

17: carmen dolors jose

18: carmen mariano pau

19: carmen martha pau

20: dolors jos=s maria
21l: dolors jos=e nuria

22: dolors jo=e= =avi

23: Jjoan jose julio

24: Joan jose maria

25: Jjoan jose nuria

26: Jjoan jo=e pau

27:. Joan jose zavi

28: Jjoan mariano pau

29: Jjoan martha pau hd
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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:

Tabla 16

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

Vemos una gran mayoria de k-plexes de tres integrantes (26) y sélo 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 nimero de cliques a los que perteneces.
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Tabla 18
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Algo similar observamos al analizar la linea horizontal (o vertical):

Tabla 19
1 andres
2 carlos
3 carme
4 carmen
5 carol
6 dolors
7 hugo
8 joan
9 jose
10 julio
11 liliana
12 maria
13 mariano
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15 nuria
16 pau
17 xavi
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Aumenta el nimero de cliques que se comparten con el resto de integrantes de la red.

Pero, siguiendo a Hanneman, eliminaremos los cliques de so6lo tres integrantes, ya que

nos dan poca informacion adicional (s6lo hace falta conocer a un miembro para formar

parte del grupo). Repetiremos el procedimiento, pero esta vez declararemos que el

tamafio minimo del grupo deberd ser de 4 nodos. Trancribo a continuacion los

resultados obtenidos:

Tabla 20
1 andres carmen dolors pau
2 andres carmen joan pau
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3 andres dolors joan jose
4 andres joan julio pau
5 jose maria nuria xavi

Solo 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.

Figura 59
11111111
1234567890123 45@%6 7
accccdhjjjlmmmnpzx
1 andres 4 0 02 0203110000030
2 carlos 0 0 0O O OOOOOOOOOOLOLODO
3 carme 0 0 0O0OO0OOOOOOOOOOOOO
4 carmen 2 0020201 00O0O0O0O0O020
5 carol 0 00 O0O0O0OOO0OOOOOOOOO OO
6 dolors 2001 0201100000010
7 hugo 00 00 000O0O0OO0OOOOOOOO
8 joan 3 001 0303110000020
9 jose 1 0000@ 01200100101
10 julio 1 000 00 01010000010
11 liliana 0 0 0 0O OO O O OO0OO0OOOOO OO
12 maria 0 0 0 0O 0OOOO1O00100101
13 mariano 0 0 0 0 0O 0O 0O OOOOOOOOO
14 martha 0 0 0 0 0O O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOO0OO0OO
15 nuria 0 00000 00100100101
16 pau 3 002 0202010000030
17 xavi 0 00 000@OO0C1O0O0O1IO0O0O1IOCO0T1

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 combinacion de ellas nos devuelve una imagen mas

ajustada de la estructura de la red.

Para terminar con este ejercicio, pegaremos los resultado obtenido en el documento

de word.
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Conclusiones

En esta introduccion al analisis de redes sociales se han mostrado los principales
conceptos que utiliza esta herramienta para construir hip6tesis sobre diversos factores
que determinan la estructura de las relaciones sociales (en cualquier grupo

preseleccionado).

Asi mismo, se ha facilitado un manual de uso de algunas aplicaciones béasicas de dos
programas de tratamiento informético de datos reticulares, que nos ayudaran a
representar graficamente las estructuras que pretendemos analizar y facilitaran

nuestra elaboracién de hipoétesis.

El andlisis de redes sociales es un método de analisis cientifico que puede ser de gran
utilidad para conocer los patrones de relaciones que se establecen en el interior de
una determinada estructura social. Se ha visto aqui una breve introduccion a un
método mas complejo y sofisticado. Nacido embrionariamente en los afios treinta del
siglo XX, y desarrollado profundamente gracias al impulso de la informatica, este
método de estudio se ha situado hoy a la par de otras metodologias utilizadas en

ciencias sociales.
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