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Capitulo 1

Introduccion

La teoria de grafos es la base matematica sobre la que se construye el estudio de las redes
complejas [1][2][3]. Un grafo es una representacién gréafica de un conjunto de puntos (también
nodos, vértices) unidos por lineas (enlaces, aristas), que representan elementos e interacciones
entre los mismos. Una correcta representacién del mismo supone una gran simplificacion del
modelo a tratar. Resulta sorprendente la cantidad de modelos que se encuentran en la naturaleza
que pueden ser estudiados mediante teorias de grafos. Sin duda, es este hecho el que en las
ultimas décadas ha contribuido a la proliferacién de numerosas investigaciones en este dmbito,
llevandolo a ser uno de los campos cientificos en auge. Hasta hace relativamente poco tiempo
campos como la biologia, fisica, sociologia y economia se nos aparecian como compartimentos
estancos, resultaba dificil imaginar que pudiera existir una conexién entre ellos y por tanto,
descubrimientos en cualquiera de estas areas pasaban desapercibidos en las otras. La principal
caracteristica de las redes complejas es su multidisciplinariedad. Esto supone que el avance
en el estudio y analisis de redes complejas implica la colaboracién de expertos en distintas
materias que aporten sus conocimientos para obtener una perspectiva transversal y holistica de
las mismas.

A pesar de que el estudio de las redes complejas es muy reciente (hablamos de algo méas de
un par de décadas) la teoria de grafos sobre la que se sustenta comenzé a desarrollarse ya en el
siglo XVIII, de la mano del matematico aleman Leonhard Euler en un articulo de 1736 conocido
como el problema de los puentes de Kinigsberg [4], la actual ciudad rusa de Kaliningrado. La
teoria de grafos surgié como el intento de buscar una solucién al siguiente problema:

“Dado el mapa de Kénigsberg, con el rio Pregel dividiendo la ciudad en cuatro regiones dis-
tintas que se encuentran unidas a través de siete puentes, jes posible dar un paseo comenzando
desde cualquier region de manera que sélo se atraviese una vez cada puente y se regrese al mismo
punto?”

Para resolver el problema Euler recurrié a una representacién abstracta del mapa que sirviera
para otros ejemplos de semejantes caracteristicas: las distintas regiones fueron sustituidas por
puntos y los puentes que las conectaban por enlaces.

Euler concluyé que, debido a que los 4 puntos estaban conectados con un ntmero impar
de lineas, resultaba imposible encontrar un camino que satisficiera los requisitos anteriormente
mencionados.

Desde entonces, en la teoria de grafos existe el concepto ciclo euleriano, que consiste en
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Figura 1.1: Esquema del problema de los puentes de Kénigsberg [5].

encontrar un camino que recorra todos los nodos una sola vez y regresando al nodo original.
Euler consider6 que en este tipo de problemas las medidas de los objetos son irrelevantes, lo que
importa son sus propiedades estructurales. Esto dio lugar al término que hoy se traduce como
topologia en geometria.

A partir de entonces aparece de nuevo la teoria de grafos, esta vez como herramienta de
analisis de redes eléctricas, que llevé a Gustav Kirchoff plantear las leyes de los circuitos que
permiten calcular corrientes y voltajes. Se considera que fue la primera aplicacion de las redes
a un problema de ingenieria.

[

En 1852 Francis Guthrie planted el conocido problema de “;cudntos colores son necesarios
para dibujar un mapa politico, con la condicion de que dos paises vecinos no puedan tener el
mismo color?”. En 1976 Kenneth Appel y Wolfgang Haken resolvieron el problema matemati-
camente [6], definiendo los conceptos tedricos y términos fundamentales de la incipiente teoria

de grafos.

La consolidacién de las redes complejas aparece en la tltima década del siglo pasado con
dos articulos: el de Watts & Strogatz sobre redes de mundo pequeno [7], y el de Barabasi &
Albert sobre la aparicién de redes complejas invariantes de escala [8]. En estos trabajos surge
la idea de que en sistemas complejos como Internet, redes sociales, red de carreteras, redes
tréficas, redes neuronales, etc., subyace una estructura que describe el complejo conjunto de
interacciones entre las unidades elementales que constituyen el sistema.

Red ‘ Nodos ‘ Enlaces

Internet Routers Lineas fisicas

Red de aeropuertos Aeropuertos | Vuelos entre aeropuertos
Red de colaboraciones | Cientificos Coautores de un articulo
Red social Personas Amistades

Red lingiiistica Palabras Sinonimia

Red trofica Especie Alimento

Red econdémica Bancos Transacciones

Red neuronal Neuronas Sinapsis

Tabla 1.1: Ejemplos de redes complejas.

La red compleja difiere del grafo en que este dltimo no tiene por qué representar ningin
sistema complejo real, mientras que la red compleja si lo hace. De este modo, un mismo grafo
puede representar distintos sistemas complejos que nada tengan que ver entre si, pero que
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tengan una estructura comin. Este hecho sugiere que la naturaleza se organiza siguiendo ciertos
patrones que son comunes desde la evolucién biolégica hasta sistemas que se originan a partir
de la actividad humana, como en la red de Internet, de trafico aéreo, etc. En la tabla 1.1 se
recogen algunos ejemplos de redes complejas.

1.1. Redes Complejas

Una red compleja estd constituida por un conjunto finito de nodos N = {ny,...ny} y
enlaces L = {ly,...,lr} que los unen. Como hemos visto en la tabla 1.1, los nodos pueden
representar todo tipo de objetos o individuos, y los enlaces las interacciones entre los mismos.
Cada nodo n; viene determinado por su orden i en el conjunto, y cada enlace que une dos nodos
de la red viene denotado por I, = {i,j} = {ns,n;} = l;; si une el nodo n; con el n;. Se dice
entonces que n; y m; son vecinos.

1.1.1. Tipos de redes

Dependiendo de las caracteristicas de la red éstas pueden ser (no todas son excluyentes):

I. Red no dirigida: el orden de los indices en las uniones no altera la configuracion, l;; = [j;.
1. Red dirigida: el orden de los indices es relevante, de modo que l;; # 1;;
1. Red multicapa: existen autoenlaces [; o varios enlaces entre dos nodos.

IV. Red pesada: los enlaces tienen asignados un valor numérico que indica la intensidad de la
unién. Estos pesos pueden ser todos del mismo signo (unsigned) o de diferente (signed).

V. Redes dindmicas: el nimero de nodos, las conexiones cambian a lo largo del tiempo, por lo
que el sistema no estd representado siempre por una misma red.

Figura 1.2: Ejemplo de una red mixta (enlaces dirigidos y no dirigidos) y pesada.

Una red puede ser dirigida o no dirigida, presentar autointeracciones que a su vez pueden
ser pesadas, y enlaces multiples entre pares de nodos. Las posibilidades son muchas, pudiéndose
dar el caso en el que una misma red pueda analizarse de distintas maneras segiin convenga tener
en cuenta unas propiedades u otras.
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1.1.2. Medidas sobre la estructura y caracteristicas de las redes

Una estructura tan compleja queda determinada por su matriz de adyacencia, esto es, una
matriz A donde las entradas de las filas y las columnas hacen referencia a los nodos existentes
en la red y las posiciones a;; son ntimeros que indican el valor del enlace entre el nodo n; y
n;. Las caracteristicas de la red se ven reflejadas en la matriz A, por ejemplo: una red sin
autointeracciones tendra ceros en la diagonal, una red no pesada simple tendrd términos a;;
binarios (0 si no hay enlace, 1 si lo hay), una red no dirigida presenta una matriz de A simétrica,
etc.

A continuacion se presentan algunas de las medidas méas habituales sobre redes. Si no se
especifica, se considera que se tiene un grafo simple y no dirigido G = (V, E) con N vérices y
M enlaces:

Grado. El grado de un nodo es el niimero de primeros vecinos del mismo, es decir, el niimero
de enlaces que presenta. En el caso de una red dirigida se distingue el grado de entrada y el
grado de salida, en funcién de los enlaces que llegan al nodo o parten de él. Al grado del nodo
i se le denota por k; o k(7). En caso de ser dirigida se tiene ademés el grado de entrada k;, (7)
y el de salida koue(7) (la suma de ambos es el grado total). Considerando los términos a;; de la
matriz de adyacencia, el grado de un nodo 7 sera:

/ﬂi = Zaij (1'1)

Y el grado medio de la red se obtiene al sumar todas las entradas de A y dividirlas para el
nimero de nodos:

|
kzﬁzki (1.2)

Distribucién de grado. La distribucién de grados P(k) aporta informacién importante sobre
la estructura de la red. P(k) da la probabilidad de que un determinado nodo elegido al azar
tenga grado k, es decir, esté conectado a exactamente k vecinos. Segin sea la forma de la
distribucién de grado las redes se clasifican en diversas topologias, las mas conocidas son:

= Topologia de Poisson. Las redes conocidas como aleatorias o de Erdos-Renyi, en las que
cada nodo se conecta a otro de manera independiente con probabilidad p, presentan la
siguiente distribucién binomial de grado:

P(k) = (J;f)pk(l —p)NF (1.3)

donde N es el numero total de nodos, k el grado y p la probabilidad de que un par de
nodos esté conectado.

Sin embargo, las redes reales suelen ser dispersas, esto es, cuando el grado medio es mucho
menor que N, y por ello la distribucién binomial se aproxima a la de Poisson:

A
P(k) = e)‘ﬁ (1.4)

donde A es el grado medio.
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» Topologia exponencial. La distribuciéon exponencial aparece en el contexto de crecimiento
de redes que se construyen a partir de lo que se conoce como enlace igualitario. Esto es la
situacién en la que un nodo nuevo puede alcanzar cualquiera de los nodos de la red con
idéntica probabilidad:

P(k) = Ce * (1.5)

» Topologia ley de potencia. Las redes que con mayor frecuencia aparecen en la naturaleza
siguen esta distribucién:
P(k)=Ck™" (1.6)

siendo v una constante.

Mientras que en las redes aleatorias la mayoria de los nodos tiene similar grado, en aquellas
cuya distribucién de grado sigue una exponencial o la ley de potencia los nodos presentan gran
heterogeneidad.

Coeficiente de asortatividad. La asortatividad representa
la tendencia de los nodos para establecer enlaces con otros simi-
lares a ellos [9]. Normalmente esta tendencia viene determinada
por el grado, es decir, se consideran dos nodos similares si tienen
parecido grado. Dependiendo del tipo de red los nodos tienen
ciertos atributos que podrian ser determinantes para el calculo
de este coeficiente (en una red social podria ser la etnia, religion,
ideologia politica, etc.).

Para medir la correlacion entre los grados de los pares de (a) C=1 (b) C=1/3
nodos de una red calculamos el coeficiente de asortatividad r,
que toma valores entre -1 y +1. Este coeficiente de correlacién de Figura 1.3: Ejemplos de coefi-
Pearson evalia si los nodos de alto grado tienden a conectarse ciente de clustering.
con nodos de también alto grado y, a su vez, si los nodos de
bajo grado lo hacen con nodos de bajo grado; entonces r > 0 (red asortativa). Si sucede todo
lo contrario, es decir, los nodos de alto grado tienden a conectarse con nodos de menor grado y
viceversa el coeficiente es r < 0 (red disortativa). En el caso en el que los nodos se unen con los
demés nodos independientemente de su grado r = 0. El célculo de r viene dado por la siguiente
expresion [9]:

2
a7 g hikey — {3 g 30+ ky) }
31 Sag 32 k) — {3 Siy i+ k) }

siendo k; y k; los grados de los nodos de ambos extremos del enlace (i, j) € E, y M el nimero
de enlaces totales.

(1.7)

K =

Coeficiente de clustering. El coeficiente de clustering cuantifica la tendencia de agrupa-
miento de los nodos. Si un vértice esta conectado con sus vecinos y todos ellos lo estan entre s,
entonces el coeficiente es maximo; mientras que si sus vecinos apenas interaccionan entonces el
valor serd bajo (ver ejemplo de la figura 1.3). En las redes reales los nodos tienden a establecer
relaciones en grupos con una densidad de enlaces alta.
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Dado un nodo v; de una red no dirigida con grado k;, entonces el maximo nimero de enlaces
k;(ki—1)

que pueden existir entre sus primeros vecinos son %, de manera que su coeficiente de
clustering vendra dado por:
2T(7)
Ci=——"— 1.8
" k(R — 1) (18)

donde T'(7) son los enlaces de los nodos v; con v, de la vecindad de v;, o lo que es lo mismo,
nimero de tridngulos que pasan por v;. También puede calcularse la media de clustering de
todos los nodos de la red para tener una idea general del agrupamiento local de los nodos:

~ 1
C = N;CZ" (1.9)

Transitividad. El concepto de transitividad estd estrechamente ligado al de clustering. La
transividad mide el agrupamiento global de la red, y viene dado por la expresion:

T 3 X numero de tridngulos de la red

(1.10)

numero de conjuntos de tres vértices

donde T toma valores entre 0 y 1, siendo 7' = 0 el caso en el que no existe ningtin camino
cerrado en la red, y T' = 1 el caso en el que todos los nodos estan conectados con todos los
demas.

Comunidades. El concepto de comunidad se introdujo a
raiz del estudio de redes sociales, en el que se observa una
tendencia de los individuos de dividirse en grupos dentro de
los cudles existen numerosas conexiones y, en cambio, escasas 7. ¢
conexiones entre los grupos [10]. o/\ /’ y /

En una misma comunidad cada nodo puede alcanzar
cualquier nodo de su misma comunidad, de manera que la
conectividad y el coeficiente de clustering son altos. En oca- (a) (b)
siones, se ha visto como las comunidades representan unida-
des funcionales (ciclos en rutas metabdlicas, etc.) con pro- Figura 1.4: Ejemplo de dos par-
piedades diferentes a las que pueda tener la red completa. ticiones distintas de una misma
Por tanto, limitarse al estudio de las propiedades y estruc- red: en 1.4(a) las comunidades
turas de la red sin reparar en las comunidades puede llevar a tienen 6 y 4 vérties, y en 1.4(b)
ignorar informacién importante del sistema. De este modo, ambas tienen 5 vértices.
en los ultimos anos se ha visto un notable crecimiento en el
interés por las técnicas de detecciéon de comunidades.

A pesar de que la nocién de comunidad se nos aparece sencilla, resulta dificil establecer un
definicién formal y, en consecuencia, disenar un algoritmo eficiente para dar con una particién
optimizada de los nodos de la red. No existe una tnica manera de hacer una particién (ver
figura 1.4), por ello la deteccién de comunidades es un tema bajo continuo estudio [11]. Se
considera que una particién P = C1, ..., Cy del grafo G = (V, N) (Vi,C; C V) es buena cuando
la proporcién de enlaces dentro de C; es muy alta en comparacion con la proporcién de enlaces
con el resto de C; (i # j). Un modo de evaluar la calidad de la particion es atendiendo a la
modularidad, una medida de la estructura interna de la red [12].
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En el presente trabajo las comunidades se han obtenido mediante el algoritmo de Newman

[10] y de ‘walktrap’ [13].

Figura 1.5: Distintas comunidades de una red representadas con diferente color [14].

Modularidad. Como hemos mencionado, la modularidad mide la calidad de la divisién de la
red en componentes. Una particién del grafo que de lugar a subgrafos muy densamente conexos
pero poco conectados entre ellos presentard una modularidad alta; si por el contrario la red
no presenta apenas subgrafos densos o estan muy bien conectados se obtendrd un valor de
modularidad bajo. Por tanto, la modularidad mide el nimero minimo de elementos o enlaces
que se necesitan eliminar para desconectar la red. Esta propiedad permite la detecciéon de
comunidades grandes pero resulta insuficiente para detectar comunidades pequenas.

Conectividad. La conectividad entre dos nodos es el
nimero de caminos distintos que hay entre ellos. Si se
quiere ser mas explicito pueden diferenciarse dos tipos de
conectividades: conectividad de nodo y conectividad de
enlace. La conectividad de nodo cuenta los posibles cami-
nos diferentes que atraviesan nodos distintos para llegar
de v; a vj, mientras que la conectividad de enlace cuenta
los posibles caminos distintos, pudiendo visitarse un mis-
mo nodo. En la figura 1.6 los nodos a y b estdn conectados
por un unico nodo ¢ pero por dos caminos independien-
tes: (a,b,c, f,9) v (a,d,c,e,g) (también podrian escogerse
(a,b,c,e,q9) v (a,d,c, f,g)). Su conectividad es muy sensi-
ble a la eliminacién de nodos: basta suprimir ¢ para que
queden desconectados. También lo es a la eliminacién de
aristas aunque en menor medida: es necesario eliminar dos
enlaces, los que conectan a con ¢ o ¢ con g, para que a y
g estén incomunicados.

Por tanto, la conectividad de un par de vértices es en-

Figura 1.6: Conectividad entre dos
nodos a y ¢. Existen dos caminos
independientes pero ambos com-
parten el nodo c.
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tonces una medida que cuantifica como de fuerte es la conexién entre los nodos. Dos nodos que
estén conectados tinicamente por un camino presentaran conectividad més débil que dos nodos
con varios caminos que los conecten. Esta propiedad resulta importante debido a la informacién
que aporta sobre la resiliencia de la red. Por ejemplo, una red que siga una ley de potencia
serd muy robusta frente a la eliminacién de nodos escogidos aleatoriamente, puesto que la gran
mayoria presentan pocos enlaces; en cambio, es muy fragil si se seleccionan a conciencia, puesto
que son unos pocos los de alto grado y desconectarian gran parte de la red.

Las redes pueden ser conexas o no conexas. Una red conexa es aquella en la que desde
cualquier nodo ¢ se puede llegar a cualquier otro nodo j, con mas o menos nodos intermedios.
En cambio, si existe algiin nodo i desde el que no se puede llegar a un nodo j, es no conexa.
Esto significa que la red estd constituida por varias componentes. De entre ellas la de mayor
relevancia es la de mayor tamaifo, la componente gigante.

Distancias. Si consideramos una red simple (aquella cuyos enlaces son no dirigidos y de valor
1 de manera que los a;; = 0, 1) la distancia o camino geodésico d;; entre los nodos n; y n; es el
nimero de enlaces minimo que deben recorrerse para llegar del nodo n; al nodo n;. Si no existe
camino que los una se dice que la distancia es infinita. La longitud geodésica media de la red es

entonces: )
lo=——=>> di (1.11)
n(n —1) % o
donde d;; es la distancia del camino méas corto que une los nodos i y j.

Mientras que en una red simple el camino
geodésico es el que recorre menos nodos in-
termediarios, en una red cuyos enlaces sean

b S b 075 e  pesados las distancias ya no son proporciona-
les al nimero de intermediarios, sino que de-
\ pende de los pesos de los enlaces recorridos.
a ‘ a Por ejemplo, en la imagen 1.7(a) tenemos una
© © red simple y las distancias entre un nodo y

sus primeros vecinos es en todos ellos 1. Sin

embargo, en la imagen 1.7(b) los enlaces son

(a) Red simple (b) Red pesada pesados, indicando qué nodos presentan cone-
xiones mas fuertes. El enlace a—b es mas débil
que los enlaces a—c, b—c o d—e. Cabe esperar
que la informacién fluya con mayor facilidad y
eficiencia entre los nodos en los que los pesos
de los enlaces sean mayores, y en consecuen-
cia, la distancia (entendida como accesibilidad

0.75

Figura 1.7: En la imagen a el camino mas corto
del nodo a al nodo e es el que pasa por b, mien-
tras que en la imagen b el camino mas corto
recorre los nodos ¢ y d.

entre los nodos) sea mas corta.

En la literatura existen distintos algoritmos que calculan la distancia mas corta entre un
par de nodos, entre ellos estdn: Bellman Ford, Dijkstra y Floyd-Warshall [15]. Dependiendo de
si la red es pesada y del tamafio de la misma conviene utilizar uno u otro. El segundo es un
algoritmo mas optimizado que el primero y calcula la menor de las distancias de un nodo con
cada nodo de la red, y el tercero es un método que ahorra en tiempo, ya que calcula de una vez
todos los caminos més cortos.
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Otra medida que aporta informacién sobre las dimensiones de la red es el diadmetro, es decir,
la mayor de las distancias geodésicas entre todos los pares de nodos. Resulta sorprendente
comprobar que por mucho que la red aumente su tamano incorporando una gran cantidad de
nodos el didmetro apenas crece, se mantiene pequefio. Este efecto se conoce como red de mundo
pequerio. Un ejemplo muy conocido de este fenémeno es el de seis grados de separacion!, el cudl
postula que dos personas estan separadas en un maximo de 6 intermediarios.

Comunicabilidad. Esta magnitud fue introducida por Ernesto Estrada y Naomichi Hatano
quienes presentaron el concepto por primera vez [17]. Exponian cémo medir la eficiencia espacial
en una red sobre las bases de comunicacién entre los nodos. La comunicabilidad entre dos nodos
1y jes:

N 2 3

C(z’,j):ZeA:(I+A+%+%+~-)M (1.12)

J#
con A la matriz de adyacencia. C(i, j) representa todos los caminos posibles que conectan i con
j. La potencia A" representa la cantidad de caminos de longitud n (suponiendo que cada enlace
mida la unidad) que une ambos nodos. Otorgaron una relevancia decreciente a los caminos cada
vez mas largos, el factorial fue una opcién y con ella el cdlculo se limita a resolver la exponencial
de la matriz. Si se trata de una matriz no dirigida entonces A sera simétrica, y se puede encontrar
una matriz diagonal que simplifique el calculo: A = QTAQ, con @ la matriz cuyas columnas
son los autovectores de A y A la matriz diagonal cuyas entradas son los autovalores de A.

Si extendemos el célculo de C(4,7) a todos los pares de nodos entonces tenemos la comuni-
cabilidad total de la red:

N N
CA) =3 et =3 S wilkpu(i)e (1.13)

i g E
con v;(j) la componente j-ésima del i—ésimo autovector y Ay el k-ésimo autovalor.

Esta medida tiene un alto coste computacional cuando se estudian redes muy grandes, por
lo que puede ser interesante calcular en su lugar la comunicabilidad de centralidad, esto es,
el coeficiente C(i,4) para todos los nodos. Este coeficiente representa la cantidad de caminos
cerrados que vuelven al nodo de partida «.

Por otro lado, el indice de Estrada FFE(A) supone el limite inferior de la comunicabilidad
total de la red, y es:
EE(A) =) e" (1.14)

mientras que el limite superior es ne*!, con A1 el mayor de los autovalores. Asi, EE(A) < C(A) <
neM. Es facil ver que en el caso en el que se tenga una red vacia, esto es n vértices y ningin
enlace, A serd nula y C(A) = n. Por el contrario, una red completa tendria todos los enlaces

posibles y esto llevarfa a un C(A4) = n%e"~! —n.

Eficiencia. La eficiencia de una red es una medida sobre la capacidad que tiene de intercam-
biar informacién [18]. El concepto puede aplicarse a escala global y local: la eficiencia global

La teorfa fue inicialmente propuesta en 1930 por el escritor hingaro F. Karinthy, sin embargo fue en 1950
cuando se hizo famosa gracias al experimento propuesto por el psic6logo estadounidense S- Milgram [16].
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mide la capacidad de la red de enviar informacién a través de toda ella, mientras que la eficiencia
local mide la resistencia de la red de fallar a pequena escala. La eficiencia del nodo 7 mide cémo
es el intercambio de informacion entre sus vecinos cuando se elimina i. Es interesante conocer
la eficiencia media, definida asi:

(1.15)
con d(i,7) la distancia geodésica entre i y j.

Medidas de centralidad. Numerosas investigaciones en redes se han dedicado a definir el
concepto de centralidad de un grafo. La pregunta que motiva tal hecho es buscar cuales son los
vértices mas importances o principales. Hay diversas definiciones de centralidad, sin embargo,
una de las mas simples y conocidas es la centralidad de grado.

= Centralidad de grado. Un nodo se considera central si presenta muchas conexiones con
otros nodos. En redes sociales esto supone tener acceso a gran cantidad de informacion.

= Centralidad de autovector o de Bonacich. La importancia de un nodo ya no sélo
se mide en funcién de la cantidad de conexiones que tiene sino de a dénde apuntan sus
enlaces [19]. Asi, un nodo con grado pequenio puede tener facil acceso a la informacion si
estéd conectado con nodos de alto grado.

1.2. Red aleatoria y libre de escala

Una propiedad muy importante que caracteriza la
estructura de una red compleja es la distribucién del °

grado de los nodos, que viene dada por P(k) y, que co- o @ *® ° o« ° ° °

mo ya hemos visto en 1.1.2, nos da la probabilidad de g ° | o P .

que un nodo escogido al azar tenga k enlaces o primeros o0 g /o ¢ . e

vecinos. Los tres tipos de distribuciones mas importan- ¢ .)- e * O ®

tes son: de Poisson, exponencial y libre de escala. \o-\. a.o ° . .
@ °

Las redes que siguen la distribuciéon de Poisson son
las que se conocen como redes aleatorias o redes Erdos-
Renyi, y son muy importantes sobretodo por razones
historicas, ya que fueron las primeras que se estudiaron.
No obstante, son poco realistas puesto que apenas se
encuentran ejemplos de este modelo en la naturaleza.

(a) Red aleatoria (b) Red libre de escala

Figura 1.8: Ejemplo de red aleatoria y
red libre de escala con el mismo niime-
ro de nodos.

Una red cuya distribucion sigue la ley de potencia

P(k) = Ck™, con C una constante y v tomando valores tipicamente entre 2 y 3 (valores
encontrados en la gran mayoria de las redes libres de escala reales) se conoce como red libre de
escala. La importancia de este tipo de redes es que son las que aparecen con mayor frecuencia en
la naturaleza, lejos de la idea original que se tenia de que lo esperado eran las redes aleatorias.
La principal caracteristica de estas redes es que existen muchos nodos con poca conectividad y
pocos nodos con muy alta conectividad (véase la figura 1.9). Las diferencias principales entre
una red aleatoria y otra libre de escala se encuentran en la cola de la distribucién.
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Figura 1.9: Distribucién de grado de una red aleatoria y una libre de escala en diferentes escalas.

= Para valores pequenos de grado la distribucién de la ley de potencia se encuentra por
encima de la de Poisson, puesto que tiene muchos nodos con grado pequeno.

= Para valores del grado cercanos a la media la distribucién de Poisson se encuentra por
encima de la distribucion de la ley de potencia, ya que existen muchos nodos con grado
similar a la media.

= Para valores altos de grado la distribuciéon que sigue la ley de potencia estd de nuevo
por encima de la de Poisson. Esto implica que existe una probabilidad no despreciable de
encontrar nodos con grado mucho méas alto que la media.

A los nodos que estan altamente conectados se les conoce comunmente como “hubs” o
conectores, puesto que contribuyen a conectar gran parte de la red. Es por ello que las redes
libres de escala son muy robustas en cuanto a la eliminacién de un nodo al azar, pero fragiles
si se elimina de manera selectiva alguno de sus conectores. El nombre “libre de escala” hace
referencia a la caracteristica de que independientemente de la escala en la que observemos la
red su comportamiento es similar; es decir, se mantienen sus propiedades.

En general las redes no son estaticas, sino que crecen (y decrecen). Cuando un nodo nuevo
se incorpora a la red no establece enlaces de manera aleatoria, sino que existe una probabilidad
de conectarse con un nodo y no con otro, lo que se conoce como enlace preferencial.

En las gréficas de la red de proyectos europeos del capitulo 3 se verd que presentan distribu-
ciones de grado que se ajustan a la distribucién libre de escala. Esta propiedad resulta relevante
a la hora de eliminar nodos de alto grado, ya que contribuyen a la desconexién de la red.



Capitulo 2

Programa Horizon 2020

Horizon 2020 es un programa fundado y financiado por la Comision Europea que da co-
bertura a una gran variedad de proyectos de investigacién e innovacién. En ellos confluyen
numerosas instituciones repartidas por toda la geografia europea, que colaboran en equipos
multidisciplinares y transnacionales. Horizon 2020 ha destinado 80 mil millones de euros para
proyectos durante el periodo 2014-2020, con el objetivo de promover avances en diversas areas
del conocimiento, liderar descubrimientos y dar apoyo a los laboratorios y centros de investiga-
cién para llevar sus ideas al mercado. Horizon 2020 pretende otorgar notoriedad y consolidar a
Europa como un lider firme en investigacién, innovacién y desarrollo.

Este programa financia proyectos en los que participan instituciones de varios paises, de
manera que el resultado es una red de colaboracién estrecha entre universidades y centros de
investigacion de toda Europa. Dentro de la red, no todos los paises estan igualmente implicados
ni tampoco lo estan en todas las 22 areas (agricultura, energia, alimentacién, seguridad, ciencias
sociales y espacio, entre otras). Sin embargo, se reconoce una gran participacién en muchos de
ellos de Reino Unido, Francia, Alemania, Italia y Espana. La reciente voluntad de Reino Unido
de salir de la Unién Europea afectara indudablemente a la red de proyectos europeos, més ain
siendo éste uno de los paises lideres en I4+D. En el presente trabajo se estudia el impacto de la
salida de Reino Unido de la U.E. en el contexto de la red de proyectos europeos. Para una mejor
comprensién de las consecuencias, ademas se compara con el efecto de la salida de instituciones
europeas escogidas al azar con independencia de su localizacién.

Los distintos programas de H2020 son:

1. Excellent Science

Industrial Leadership

Societal Challenges

Spreading Excellence and Widening Participation

Science with and for Society

A T o

Euratom

De todos los programas los que involucran mas centros e instituciones son los tres primeros,
para los cudles construiremos las redes correspondientes y mediremos sus propiedades.

12
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2.1. Obtencién y filtrado de los datos

La pagina web de la comisién europea permite el acceso a las bases de datos de los proyectos
de H2020 que se han realizado desde el 2014 hasta ahora [20]. De los archivos que pueden
descargarse uno de ellos es una base de datos que contiene informaciéon de cada uno de los
centros que han participado alguna vez en algin proyecto: nombre de la institucién, ciudad,
pais, nimero identificativo, pagina web, etc. Otro documento es una base de datos que contiene
los proyectos organizados por programa en el que participan, y un tercero constituye otra base de
datos con informacién sobre cada proyecto en particular, entre los que se especifica el nimero
de identificacién del proyecto, centro coordinador, centros participantes, cuantia econdémica
recibida, fecha de realizacion, etc.

El proceso de filtrado y construccién de la red se ha hecho utilizando el lenguaje de pro-
gramacién Python. Se ha considerado una éptima herramienta debido a la variedad de librerias
que proporciona con funciones ya programadas. Entre ellas se incluye la libreria Networkz, que
incluye funciones para la generacién de redes y calculo de medidas.

El objetivo de este trabajo es analizar el impacto del Brexit, y para ello resulta conveniente
analizar la red de proyectos de cada uno de los &mbitos de I4+D. En consecuencia, el primer
paso fue elaborar un programa que clasificara los proyectos segin la clase de programa al que
pertenecian. De este modo, para cada uno de ellos se disponia de la lista de todos los proyectos.

A continuacién, hubo que elaborar otro programa que tomara de otro archivo los datos del
coordinador, participante, sus numeros identificativos, sus respectivas asignaciones econémicas
en el proyecto y paises a los que pertenecen. Este paso lo hacia dos veces, una en la que todos
los nodos se incluian (red completa de proyectos) y otra en la que si el nodo era britanico pero
participante el proyecto se mantenia sin dicho nodo, y si el coordinador era britanico se eliminaba
todo el proyecto (red sin Reino Unido). Se encontraron centros cuyo papel es host institution o
beneficiary, pero representaban un porcentaje muy bajo del total y por ello se consideré tratarlos
como coordinador y participante respectivamente. Por otro lado, algtin proyecto presentaba mas
de un coordinador (generalmente no mas de dos), por lo que para simplificar el problema se
decidié tomar al azar uno de ellos como 1nico coordinador del proyecto, el otro se anadié al
conjunto de participantes del mismo. De esta manera se generan las redes deseadas: una con
todos los paises europeos junto a sus colaboradores, y otra sin los nodos de Reino Unido, que
en consecuencia se llevan consigo también a centros que tinicamente han colaborado con centros
de Reino Unido. Una vez hecho esto para cada programa el siguiente paso fue construir la
red de nodos y enlaces. Para ello, se decidié establecer inicamente los enlaces que parten del
coordinador y que llegan a cada uno de los participantes con un peso igual a su contribucién
econémica relativa en el proyecto. De esta manera, dos nodos estan conectados si al menos una
vez han colaborado juntos, siendo uno de ellos la institucion coordinadora. De otra forma la red
seria demasiado densa en cuanto a enlaces, y se considera que el centro coordinador es el alma
mater del proyecto, sin cuya participacién el proyecto seria practicamente inviable.

En un principio se tuvieron en cuenta las contribuciones del propio coordinador, que consiste
en conectar el nodo consigo mismo. Més tarde se descarté esta opcidén, puesto que para el cilculo
de las propiedades de la estructura de la red no es relevante y, lo que es mas, puede inducir a
errores del tipo caer en un bucle infinito a la hora de medir distancias.

El siguiente paso fue elaborar un programa que tomase los datos de los nodos y enlaces de
las redes de proyectos de cada una de las diferentes clases de programas de Horizon 2020. Para
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cada programa se generd una red con todos los centros, y otra red con los centros que sobreviven
al eliminar los de Reino Unido, esto es, la red que resulta de eliminar los centros de Reino Unido
y aquellos centros que sélo colaboran con ellos y ningtn otro centro de la comunidad europea.
Ademas, para un entendimiento mejor construyeron 100 redes en las que se eliminaron la misma
cantidad de nodos pertenecientes a Reino Unido, pero de manera aleatoria (es decir, se eliminan
tantos nodos como centros de Reino Unido existian en la red completa, pero pudiendo pertenecer
ahora a cualquiera de los paises), de las cudles se tomaron las mismas medidas que en los otros
casos y se promediaron. Esto permite la comparacion de los efectos de escoger los nodos de
manera selectiva o al azar. La finalidad es observar qué medidas se ven mas afectadas en cada
programa para determinar el papel que juegan los centros britanicos en la red. Inevitablemente
la eliminacién de una considerable cantidad de nodos conlleva una variacién en los valores de las
medidas, precisamente por ello se compara con una media estadistica de redes de tamano similar.
Se han considerado de especial interés para la comparaciéon de propiedades de las redes las
siguientes medidas: grado, asortatividad, transitividad, clustering, eficiencia, camino geodésico
medio. De esta manera, podré determinarse si el impacto se debe a la cantidad de centros que
abandonan la red o si depende de su pertenencia a Reino Unido.

Paralelamente se utilizé la herramienta de Kampal para el proyecto Brexit [21], que trabaja
con la misma base de datos de Horizon 2020. Kampal, entre otras cosas, permite visualizar
y obtener informacién acerca de las comunidades que se forman, también permite seleccionar
muestras de los conjuntos de la red total (por paises, por proyectos) y calcula propiedades de la
red muestral, comparandolos con los de la red total. De Kampal se obtuvieron bases de datos
de los paises integrantes de cada comunidad de la red total de proyectos tanto con Reino Unido
como sin él, y de sus respectivas contribuciones dentro de la comunidad.

Ademéds, la herramienta de visualizacién de redes Gephi [14] permitié obtener graficos y
algunas medidas que se calcularon con el cédigo.



Capitulo 3

Efecto del Brexit en la red total de
proyectos

3.1. Analisis por comunidades

Para hacernos una idea general de la situacion actual de la red de proyectos europeos hemos
agrupado todos los centros participantes de Horizon H2020 por pais al que pertenecen. De este
modo, se detectan 3 grandes comunidades cuyos lideres son Alemania con 52 paises integrantes,
Holanda con 46 y Espafia con 35. En la grafica 3.1 se presenta el porcentaje de los fondos
destinados a cada una de las tres comunidades.

PRODUCCION COMUNIDADES

Netherlands
9% 0

Germany
54%

[

27%

Figura 3.1: Porcentaje de la produccién de las comunidades en Horizon 2020.

En las graficas 3.2, 3.3 y 3.4 se presentan los 10 paises que mas colaboran dentro de sus co-
munidades. Los porcentajes hacen referencia a la asignacion de fondos destinados a los proyectos
de cada uno de los paises en esa comunidad, que consideramos aproximadamente proporcional
a la produccién interna de dichos paises en la misma.

15
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Figura 3.2: Paises con méas fondos en la comunidad liderada por Alemania.

En la comunidad de Alemania se incluyen Reino Unido y Francia, paises de gran poblacién
que ademads se encuentran a la cabeza en la inversién en I+D. En cambio, como vemos en la
grafica 3.3, en la comunidad de Holanda los paises colaboradores son los de menor tamaifio en
términos de poblacién: Bélgica, Dinamarca, Noruega, etc.

Comunidad de Holanda

Uganda

Kenya
Lithuania
Serbia

Czech Republic
Ireland
Norway
Denmark
Belgium
Netherlands

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
% Produccién

Figura 3.3: Paises con méas fondos en la comunidad liderada por Holanda.

Cabe destacar que el liderazgo de la comunidad recae en Alemania, pero Reino Unido juega
un papel fundamental puesto que es el siguiente pais con mayor asignaciéon de fondos en su
comunidad, por lo que se esperaria que este grupo sea el que mas impacto sufra tras el Brexit.

Por 1ltimo, en la gréafica 3.4, vemos que los colaboradores de Espafa son principalmente los
paises mediterraneos: Italia, Grecia, Portugal, Chipre, etc.
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Figura 3.4: Paises con mas fondos en la comunidad liderada por Espaia.

3.2. Comunidades sin Reino Unido

Debido a cémo hemos concebido la red cuando eliminamos los nodos de Reino Unido con
ellos se van centros que s6lo habian colaborado en proyectos donde éstos fueran coordinadores.
Es interesante ver la proporcién de estos centros en la red sin Reino Unido y en las redes
generadas al eliminar centros al azar, puesto que si decrece considerablemente el tamafio de la
red indicard que Reino Unido lidera muchos proyectos y tiene cierta relevancia en Horizon 2020.

PRODUCCION COMUNIDADES SIN REINO UNIDO

Greece
5%

Germany
56%

Spain
39%

Figura 3.5: Porcentaje de la producciéon de las comunidades sin Reino Unido.

Con esta nueva configuracién las comunidades se ven alteradas. Ahora Espana lidera la
segunda comunidad que mas produce en la red total y aparece Grecia como lider de la tercera
comunidad. También es interesante comprobar los integrantes de estas nuevas comunidades. La
comunidad liderada por Alemania se mantiene como principal productora, sin embargo hay que
destacar el auge de la nueva comunidad liderada por Espana, pasando de producir un 27 % a
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un 39 %. Veremos que una parte de la comunidad de Holanda es absorbida por la liderada por
Espana.
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Figura 3.6: Paises con més fondos en la comunidad liderada por Alemania sin Reino Unido.

Observamos en la grafica 3.6 que la comunidad liderada por Alemania parece mantenerse
inalterada, pese a la incorporaciéon de Italia, principal colaborador de Espana en el caso en el que
Reino Unido estaba en la red. En la grafica 3.2 vemos cémo paises integrantes de la comunidad
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Figura 3.7: Paises con mas fondos en la comunidad liderada por Espana sin Reino Unido.

de Holanda ahora pasan a formar parte de la comunidad liderada por Espania (Bélgica, Noruega,
Irlanda), incluida Holanda.

La comunidad liderada por Grecia es la més pequena, los principales cambios son la inclusiéon
de Portugal como maximo participante y de Chipre (antes integrado en la comunidad liderada
por Espafia), y el ntimero de paises extracomunitarios involucrados en H2020 (Ucrania, Bosnia
y Herzegovina, China). Hay que tener presente que aunque se sittien entre los 10 paises que mas
contribuyen en esta comunidad el peso de ésta es pequeno, recordamos que tan solo representa
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Figura 3.8: Paises con mas fondos en la comunidad liderada por Grecia sin Reino Unido.

el 5% de la red total de Horizon 2020.
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Figura 3.9: Distribucion de grado es escala logaritmica para la red total de proyectos de todos
los programas de Horizon 2020.

En la grafica 3.9 se representa la distribucién de grado para toda la red de Horizon 2020 antes
v después del Brexit; constatamos que se ajustan muy bien a redes libres de escala, comentadas
en la seccién 1.2 del capitulo introductorio.



Capitulo 4

Efecto del Brexit por programas

Es interesante estudiar el impacto de la salida de Reino Unido en cada uno de los diferentes
programas de Horizon 2020. De los mencionados en el capitulo 2 analizaremos las redes de aqué-
llos que méas proyectos tienen: Fxcellent Science, Industrial Leadership y Societal Challenges.

De las redes de los programas se ha tomado la componente gigante (la componente conexa
de mayor tamano) de la red total y de la red sin los nodos de Reino Unido. El motivo es que
los calculos se simplifican considerablemente mientras que los valores de las medidas perma-
necen practicamente iguales. Como los valores por si solos no pueden aportarnos demasiada
informacién, se ha hecho estadistica sobre 100 redes resultantes de eliminar aleatoriamente la
misma cantidad de nodos que centros de Reino Unido existen, de manera que la comparacién
con estas medidas nos aportaran informacién valiosa sobre el papel que Reino Unido juega en
los proyectos de I+D europeos.

En cada programa veremos cudles son los paises mas implicados, se presentara la grafica de
la distribucién de grado para el caso de la red completa y de la red sin Reino Unido, ademas
de una tabla con las medidas recogidas para ambos casos y el de las medidas promedio de las
redes aleatorias.
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Figura 4.1: Red de la componente gigante del programa Excellent Science (a) y aumento de una
zona de la misma donde se visualizan los nombres de los centros (b).
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4.1. Excellent Science

En este programa se incluyen proyectos que investigan en el campos de las ciencias, educa-
cién, nuevas tecnologias, etc. De los tres programas que aqui se analizan éste es el que menos
nodos tiene en la componente gigante, unos 3380.

Excellent Science Excellent Science sin Reino Unido

A AN

® United Kingdom = Switzerland Belgium Israel ® Germany ™ Belgium Israel

(a) (b)

Figura 4.2: Comunidades de colaboracion entre paises en Excellent Science, identificadas por el
pais con mayor asignacién econémica en cada una de ellas.

Fijandonos en las gréaficas de la figura 4.2 Reino Unido lidera la comunidad con mas fondos
disponibles a dia de hoy, por lo que es de esperar que el efecto de su salida de la Unién Europea
tenga cierta repercusiéon. Los paises se reparten de la siguiente manera (mostramos sélo los que
més participan y en orden de mayor a menor implicacién):

» La comunidad liderada por Reino Unido esta formada por 42 paises, entre los cudles se
encuentran: Alemania, Francia, Holanda, Espana, Italia y Portugal.

» La comunidad liderada por Suiza estd formada por 17 paises, entre los cuales se encuen-
tran: Suecia, Finlandia, Hungria, Turquia y Eslovenia.

= La comunidad liderada por Bélgica esta formada por 8 paises,entre los cudles se encuen-
tran: Dinamarca, Irlanda, Luxemburgo, Rumania, Estonia y Ucrania.

= La comunidad liderada por Israel esta formada por 8 paises, entre los cudles se encuentran:
Austria, Grecia, Chipre, Croacia, Eslovaquia, y Serbia.

Los fondos destinados a Reino Unido son de unos 1960 millones de euros, que supone entorno
al 25 % del total del capital destinado a Excellent Science [21]. Alemania, con una asignacion
absoluta de unos 1830 millones de euros, es el segundo pais con méas fondos en la comunidad
tras Reino Unido, y es sobre quien recaeria el liderazgo de la misma. La comunidad liderada por
Suiza queda absorbida casi al completo por la liderada por Alemania. Este hecho sucede porque
aunque segmentemos en comunidades los paises en la realidad existen numerosas colaboraciones
entre gran parte de ellos, la salida de Reino Unido conlleva la supresién de muchos proyectos
(enlaces en nuestra red) pero, a cambio, otras relaciones cobran mayor importancia (enlaces que
pasan a tener un peso mayor sobre un total que se ha visto disminuido).

La tabla 4.1 muestra el valor absoluto de las medidas sobre la red completa del programa
Excellent Science, los valores en porcentaje de la componente gigante de la red resultante de
eliminar los nodos de Reino Unido, y el valor promedio de las redes resultantes de eliminar
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Figura 4.3: Distribucién de grado en escala logaritmica del programa Excellent Science.

’ Medida Red completa | Red sin Reino Unido (%) \ Red aleatoria ( %) ‘
Nodos 3380 80 83 £ 2
Enlaces 8460 72 80 + 3
Grado medio 5 90 96 + 2
Grado medio pesado 0.533 87 92 + 2
Asortatividad -0.122 101 102 £ 5
Transitividad 0.071 91 99 £ 5
Clustering 0.078 94 97 £ 6
Eficiencia 0.274 97 100 £ 1
Camino geodésico medio 3.88 104 99+ 1

Tabla 4.1: Medidas en la red de proyectos Excellent Science.

nodos de manera aleatoria. Los centros de Reino Unido que participan en este programa son
casi 400, sin embargo, con ellos se van otros nodos que tnicamente participaban en proyectos
donde centros britanicos son el centro coordinador. Comprobamos que la red se reduce a un
80 %, un 3% menos del resultado de eliminar 400 nodos al azar, aunque teniendo en cuenta
el margen de + 2 podemos afirmar que no es una variacién muy significativa. En cambio, se
aprecia que el namero de enlaces es inferior: la red se vuelve menos densa al eliminar nodos de
Reino Unido que de manera aleatoria y, en consecuencia, el niimero medio de colaboradores por
centro también desciende.

El Brexit tiene un efecto perceptible en la transitividad, eficiencia y camino geodésico de la
red Excellent Science. La ausencia de numerosos enlaces conlleva que la conexién global de la
red se vea diluida. Esto se explica porque tras el Brexit algunos centros que tenian en comun
centros de Reino Unido con sus con vecinos pierden ese enlace. También se ve reflejado en la
eficiencia, que se ve resentida ya que sin los nodos britanicos la comunicacién entre otros centros
es peor, a la vez que las distancias entre los mismos aumenta. Por iltimo, observamos que la
salida de Reino Unido apenas afecta a la asortatividad.
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4.2. Industrial Leadership

Este programa destina fondos a los proyectos que invierten en la investigacién en el &mbito de
las tecnologias de las comunicaciones, nanotecnologia, biotecnologia, manufactura y tecnologias
espaciales entre otras. De todos los programas éste es el segundo en el que mas instituciones
participan en proyectos, entorno a 6100 centros.

Industrial Leadership Industrial Leadership sin Reino Unido

) &

B Germany B Netherlands Ireland ® Germany ® Netherlands Ireland
(a) (b)

Figura 4.4: Comunidades de colaboracién entre paises en Industrial Leadership, identificadas
por el pais con mayor presencia en cada una de ellas.

Observando las graficas de la figura 4.4 vemos que las comunidades apenas se ven alteradas.
Antes de eliminar los nodos de Reino Unido las configuraciones de las comunidades eran las
siguientes (de nuevo mencionaremos sélo los paises mas representativos en orden de mayor a
menor participacién):

= La comunidad liderada por Alemania estd formada por 55 paises entre los cudles desta-
can: Espafia, Reino Unido, Francia, Italia, Suiza y Grecia.

= La comunidad liderada por Holanda estd formada por 8 paises entre los que destacan:
Bélgica, Repiiblica Checa y Serbia.

= La comunidad liderada por Irlanda estd formada por 24 paises entre los que destacan:
Israel, Eslovenia, Rumania y Letonia.

Tras la salida de Reino Unido los paises permanecen en las mismas comunidades, no se ve
alterada esta estructura pese a que la asignacién de fondos a Reino Unido, en torno a unos
640 millones de euros, representa el 10 % del total del capital destinado a este programa, una
cantidad nada despreciable. Esto nos lleva a pensar que Reino Unido no es coordinador de
tantos proyectos como en el caso anterior (hablando siempre en porcentajes, pues esta red es
el doble de grande que la de Excellent Science), o que sus colaboradores sobreviven a su salida
porque tienen muchas relaciones con otros paises de la Unién Europea.

Observando la tabla 4.2 corroboramos lo anteriormente planteado: en este caso la salida
de Reino Unido no “arrastra” tantos centros consigo como sucedia en el programa anterior.
Los centros de Reino Unido que participan en este programa son entorno a 940, y con ellos
desaparecen unos 340 centros, un porcentaje alto pero similar al de nodos que se van cuando los
centros que se eliminan se escogen al azar. La cantidad de enlaces disminuye sustancialmente
con respecto a la red completa; sin embargo, no se aprecian diferencias entre la red sin Reino
Unido y las redes aleatorias. Fijandonos en el valor del nimero de enlaces del caso anterior,
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Figura 4.5: Distribuciéon de grado en escala logaritmica del programa Industrial Leadership.

’ Medida \ Red completa, \ Red sin Reino Unido (%) \ Red aleatoria ( %) ‘
Nodos 6100 85 84 + 2
Enlaces 10930 82 81+ 2
Grado medio 4 97 97+ 1
Grado medio pesado 0.372 96 87 + 1
Asortatividad -0.101 107 103 + 8
Transitividad 0.027 103 100 + 4
Clustering 0.052 106 95 £+ 5
Eficiencia 0.255 100 98 £ 1
Camino geodésico medio 4.24 100 100 + 2

Tabla 4.2: Medidas en la red de proyectos Industrial Leadership.

una disminucién hasta el 80 %, vemos que el dato es en proporcién préacticamente igual al de
las redes aleatorias, lo que constata que Reino Unido no juega un papel tan importante en
Industrial Leadership como lo hace en Excellent Science. El grado medio de los nodos de los
nodos se mantiene constante, lo que significa que se han ido nodos con grado heterogéneo, hecho
que podemos confirmar con la figura 4.5 donde vemos que la linea azul se mantiene ligeramente
por debajo de la roja en todo el tramo de k = 1 hasta algo mas de k = 10.

Por el contrario, el grado medio pesado de la red sin Reino Unido se mantiene alto en
comparacion con la red aleatoria, indicando que los centros de Reino Unido no suponen las
instituciones que mas fondos tienen asignados en los proyectos, més bien al contrario, puesto
que la elecciéon de centros al azar para su eliminaciéon ha llevado a una caida importante en
esta magnitud. La asortatividad se ve afectada en ambos casos, resulta superior en el caso de
Reino Unido pero no muy lejos del caso de redes aleatorias. El valor de la transitivdad muestra
que en ambos casos las redes mantienen la cohesion global. El clustering crece tras el Brexit,
mostrando una estructura de agrupamiento de centros, mientras que en el caso de las redes
aleatorias la estructura no presenta regiones tan densamente conexas en comparaciéon con la
estructura global. Por iltimo, ni la eficiencia ni el camino geodésico medio se ven modificados.
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4.3. Societal Challenges

En este programa se incluyen los proyectos destinados a la investigacién en temas de sa-
lud, cambios demograficos y bienestar, seguridad alimentaria, agricultura sostenible, energias
eficientes y cuidado del entorno natural entre otros. Este es con diferencia el programa en el
que mas instituciones participan: méas de 12000 centros que resulta aproximadamente el doble
que en Industrial Leadership y el triple que en Excellent Science.

Societal Challenges Societal Challenges sin Reino Unido

@

® Germany ™ Spain Denmark B Spain ™ Germany Italy

(a) (b)

Figura 4.6: Paises lideres de las comunidades que mas producen en Societal Challenges.

Atendiendo a las graficas de la figura 4.6 vemos que las comunidades aparecen notablemente
alteradas. Antes de eliminar los nodos de Reino Unido las configuraciones de las comunida-
des eran las siguientes (de nuevo mencionaremos sélo los paises mas representativos en orden
decreciente segtin su participacion):

» La comunidad liderada por Alemania esta formada por 59 paises entre los cudles desta-
can: Reino Unido, Francia, Holanda, Bélgica, Suecia y Austria.

= La comunidad liderada por Espana estd formada por 43 paises entre los que destacan:
Italia, Grecia, Finlandia, Portugal, Eslovenia e Israel.

= La comunidad liderada por Dinamarca esta formada por 20 paises entre los que destacan:
Noruega, Hungria, Islandia, Croacia y Suiza.

La asignacion de fondos a Reino Unido en el programa de Societal Challenge es alrededor de
1180 millones de euros, que supone casi un 14 % del total. Es el segundo pais por detras de
Alemania, quien percibe un 15 %.

El efecto del Brexit reestructura las comunidades: la comunidad de Alemania no sélo pierde
a Reino Unido, sino que su comunidad se ve reducida a 42 paises. Holanda y Bélgica, paises que
mas colaboraban en esta comunidad, pasan a integrarse en la comunidad liderada por Espana,
que también ve reducido su nimero de paises integrantes a 34. La comunidad mas “beneficiada”
es la que aparece liderada por Italia, con un total de 42 paises integrantes entre los que se
encuentran Grecia, Portugal e Irlanda.

La tabla 4.3 nos muestra que las medidas sobre la red sin los nodos de Reino Unido compa-
rada con la media de las medidas sobre redes aleatorias apenas cambian. Los centros de Reino
Unido que participan en este programa son unos 1200, y son 730 los que desaparecen con ellos
tras el Brexit. El nimero de instituciones y colaboraciones que se lleva consigo es similar al caso
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Figura 4.7: Distribucién de grado en escala logaritmica del programa Industrial Leadership.

’ Medida Red completa | Red sin Reino Unido (%) \ Red aleatoria ( %) ‘
Nodos 9780 83 84 + 1
Enlaces 19390 79 82 + 2
Grado medio 4 95 97 + 1
Grado medio pesado 0.307 93 92 + 1
Asortatividad -0.127 104 101 + 4
Transitividad 0.035 99 100 + 4
Clustering 0.063 102 97 £ 3
Eficiencia 0.247 100 99 £ 1
Camino geodésico medio 4.32 100 101 £ 1

Tabla 4.3: Medidas en la red de proyectos Societal Challenges.

de las redes aleatorias y, en consecuencia, el grado medio se mantiene parecido. Atendiendo a la
grafica 4.7 vemos que los grados de los centros que desaparecen son muy heterogéneos: de nuevo
la linea azul se aprecia bien que se mantiene por debajo de la roja en el tramo de 1 a 30. En el
caso de la red sin Reino Unido la asortatividad es superior a la de la red completa, mientras que
en la red aleatoria se mantiene muy parecida. La transitividad de la red se mantiene, por lo que
a nivel global la densidad de enlaces entre distintas regiones no se ve afectada, sin embargo el
valor del coeficiente de clustering es mayor tras el Brexit que en el caso de las redes aleatorias.
Este hecho nos lleva a pensar que los centros de Reino Unido participan en numerosos proyectos
con una gran variedad de paises conectando asi pequenas subcomunidades, y tras el Brexit esos
enlaces se pierden y dejan entrever una estructura con un nivel mayor de agrupamientos.
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Conclusiones

Después de haber analizado las redes de los programas Excellent Science, Industrial Leaders-
hip y Societal Challenges, podemos asegurar que la salida de Reino Unido de la Unién Europea
va a tener impacto en ellos, pero este va a depender del programa en cuestion.

Asi en el caso de Excellent Science el capital asignado a Reino Unido supone un 25 % del
total de fondos destinados al programa; la comunidad liderada por Suiza queda englobada en
la comunidad liderada por Alemania, donde anteriormente Reino Unido era el pais con mayor
presencia. La red sin Reino Unido pierde muchas proyectos y, en consecuencia, colaboraciones;
la cohesién general de la red disminuye, aumentando el agrupamiento local de centros.

En Industrial Leadership Reino Unido recibe fondos en menor proporcion que en el programa
anterior, un 10 %. Ahora las colaboraciones que se pierden son similares al caso de la salida del
mismo nimero de centros elegidos al azar; la cantidad media de colaboraciones aumenta, por
lo que intuimos que desaparecen muchos centros que tienen pocos enlaces. En este programa,
al contrario que en Excellent Science, tanto la cohesiéon de toda la red como la clusterizacién de
los centros es mayor tras la eliminacién de los nodos de Reino Unido que en el caso de la salida
aleatoria de centros; es decir, la red estd més conectada a escala global y a escala local.

En Societal Challenges (recordamos que es el mayor de los programas en cuanto a ntimero de
participacion de centros) la cantidad de centros y proyectos que desaparecen es parecido al caso
de la red aleatoria. En este programa Reino Unido dispone del 14 % de los fondos destinados
a este tipo de proyectos. Su ausencia no afecta a la cohesion global de la red; sin embargo
si afecta al coeficiente de clustering. Esta medida aumenta cuando eliminamos nodos de Reino
Unido, indicando que aparecen mas grupos locales con mayor densidad de colaboraciones cuando
eliminamos que cuando desaparecen centros al azar.

En resumen, podemos concluir que:

1. Se produce un cambio radical en la estructura de comunidades. La remocién de Reino Uni-
do conlleva un reagrupamiento de las comunidades y la polarizaciéon en dos comunidades
predominantes.

2. En cuanto a programas, el programa que mas ve afectada su estructura de colaboraciones
tras el Brexit es el de Excellent Science, ya que conlleva una disminucion significativa de
la cohesién de la red resultante.

27
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El analisis del impacto del Brexit sobre la red de proyectos europeos presentado en este
trabajo ofrece una vision general del escenario en el que la Unién Europea se verd en un futuro
préximo. Para un estudio mas profundo de esta situacion es conveniente paralelizar los algorit-
mos del cédigo que miden las propiedades de la red, con objeto de agilizar los calculos para:
calcular otras medidas como la comunicabilidad y el diAmetro que ofrezcan informacién sobre
las dimensiones de la red pero tienen un alto coste computacional, poder incluir mas nodos ana-
lizados en cada red permitiendo asi una mayor precisién en los valores estimados, generar un
mayor niimero de redes aleatorias sobre las que hacer estadistica. Ademads, convendria analizar
el resto de programas (Spreading Excellence and Widening Participation, Science with and for
Society y Euratom) tanto por separado como los seis conjuntamente, con la finalidad de obtener
medidas de toda la red de proyectos europeos de Horizon 2020.
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