José Luis Molina (ed., UAB), Agueda Quiroga (UPF),
Joel Marti (UAB), Isidro Maya Jariego (US),
Ainhoa de Federico (UL1)

Talleres de autoformacion
con programas informaticos
de analisis de redes sociales

Universitat Autonoma de Barcelona
Servei de Publicacions
Bellaterra, 2006



Primera edicién: octubre de 2006

Edicién e impresion:

Servei de Publicacions
Universitat Autonoma de Barcelona
Edifici A. 08193 Bellaterra (Barcelona). Spain
sp@uab.es
http://publicacions.uab.es/

Impreso en Espafia. Printed in Spain

Depésito legal: B. 46.471-2006
ISBN 84-490-2469-2



Talleres de autoformacion con programas de andlisis de redes sociales Materials 3

Indice
PRESENTACION ....oviiiiiiiiiiiiiiiee e ettt e e e e ettt e e e e e eitate e e e e e eeataaaaeeeeeeeasaasseeeeeseassraaeeens 7
OPERACIONES BASICAS CON UCINET 6 ...cccvviiiiiiiiiieiiiieeeiiieeeeiieeeeiveeeeeireeeenveeeesaeeeas 9
Como introducir datos de relaciones (reticulares) ..........cocevveeeeeeeeviveeeeeeeeeennnennn. 9
HOJa d@ datOS......eeiiieeiiieie ettt e snae e 9
FICRETO € tEXL0 ..uviiiiiiieiieeeee ettt e et e e e eeaae e e e e e e eeanes 11
Como convertir matrices de modo 2 en matrices de modo 1 .......cccevvvvevvvinnnnnn.. 12
Completar filas 0 COIUMNAS. .........cociiiiiiiiiiiieceeeeeceeee e 12
ASTHACIONES ..veveeiieiieeiee e e e e et e e e e e e e e e e e e eeeaanreeeens 16
COmMO 1eCOdifiCAr MATICES. ....cccuvvveeeeeeeeeireeeeeeeeeeereeeeeeeeeeiee e e e e eeerereeeeeeeeaereeeens 19
EL ANALISIS DE REDES SOCIOCENTRICAS CON UCINET 6 Y NETDRAW .......ccccevuverennnne.. 23
INEEOAUCCION ...ttt e e e e e e e e ennaraeeeas 23
Descripcion del €JerciCio PrACTICO ...eeeveeeriveerieeriienieeeiee ettt 24
Crear una matriz CON UCINET O .........cooiiiiuiiiieeeiieiiiieeeee e 26
Graficar una red COn NEtdIaW ..........cooovivviiiieiiiiiieeee e 29
Medidas de centralidad............coooovveieiiiiiiiiieieec e 34
Grado nodal (dEIEE).......uerieriiiiiiiiiie e 34
Grado de intermediacion (DEtWEENNESS) ......eeeeevrieeeiiiieeeiieeeeeieee et e eeieee e 37
Cercania (CIOSENMESS) ...uuuiierriieieiiieeeiieeeeeieeeeetteeeerteeeeebreeeeseseeeenssaeeeesaeeeennes 38
Redes dentro de redes: CLIQUES ......eevuvieeiieriiieiiie ettt 40
ClIQUES. .-ttt eeee ettt ettt ettt ettt e et e et e et e e ete e st e e enbeeenaeeenseeeasseesnseesnseesnnneenns 40
N-clique, N-Clan ¥ K-pPIeX......cceecuiereiieeiieeiie ettt e st sveesveeeeee e 46
EL ANALISIS DE REDES PERSONALES CON EGONET Y VISUALIZER .......cccocvvvveeeeeennnnnen.. 57
Notas sobre la instalacion de EZOnet.......c..cccevieviiniiniiniinicnicnicnecneeeeeee 59
Moédulo administrador (Egonet_QB).......ccccoviieiiiiiiiiniieeee e 59
QUESHIONS ADOUL ©Z0 ...vvvieneiieiiieeiieeiie ettt ste et e et eeeaeeestaeeseaeessseesnseesnneenns 60
NaAME ZENCATALOT(S) ..eeeuvrrerereerireerreerreeeteessteeseeesseeessreessseesseessseessseessseesssseanes 62
QUESHIONS ADOUL AILETS ...veeieeiiiieiiiie et ettt eete e e et e e eette e e e eareeeeaens 63
AIET tHE @VAIUATION ....veeeeeeeeeeiiieee ettt e e e e e e e e e e e eneaeeeeeas 64
Mo6dulo cliente (EGONEL) ....cc..eiiiiiiiiiiiieiiieeiieereeste ettt 65
La entrevista cualitativa COn VISUALIZET ...........c.ceeveiiirreeeeeeeeiiiireeeeeeeeiieeeeeeeeeeanns 68
Clusters o grupos de la red personal...........cccoccveereiieecieinieenieese e 69
Grado de INtErmMEdIACION ..........ooeeiurieeeee et e e e e e e e eens 71
Composicion: seX0, reSidencia ¥ Otras .....c.cueeueeeereeriieriienieeie ettt 73
BIbHOZIATTa ..o 76
EL ANALISIS DINAMICO DE REDES CON SIENA.......ccottturrreeeeeeiiirreeeeeeeeeiirereeeeeeniireeeeens 77

El programa Siena: especificaciones del modelo ..........ccocevcviniininiiniinninnenn 78



6 Materials

J.L. Molina, A. Quiroga, J. Marti, I. Maya, A. de Federico

Los primeros pasos con Siena: una sesion de trabajo con el programa.............. 79
Un ejemplo de aplicacion del programa: la evolucion de los intercambios
en una lista de correo eleCtrOnICO ..........eevveerieeriieiiieeie ettt 87
BibliOGIafla...ccveieiiieiiieee et 92
Apéndice 1. Matrices utilizadas en el apartado los primeros pasos con Siena... 93
EL ANALISIS DEL DISCURSO CON VISONE ...c.utiiuiiiiiiieiieniieieenieenieesieesieesieesieesieenaeens 95
El andlisis reticular de teXLOS ......ceveerierierieiierie sttt 95
El programa VISONE .........cccccoiiriiriiniiniieieeieneesie ettt 96
Panordmica general del programa...........cecceeeeieeniieniiieniiieeiee e 97
Coémo crear sociogramas y modificar el aspecto de nodos y vinculos........... 98
Creacion de una red discursiva con VISONE .......coceerueereenieenieeniieneenieenieenieenieenne 99
Configuracion ZEneral...........coccecuevinirieriininieeerereecse e 99
Dibujando nodos ¥ VINCULOS......cc.eeruieiiieiieiieieeie e 100
Visualizacion y andlisis de 1a reéd.........cocevveeriiniiniiniiniinicnecnceccecece 100
ANALISIS DASICOS . .eeutieiiieiieitete ettt st s 100
MAS POSIDIIAAAES .....eeeevieeiiieiiieeiee et 104
Salidas y exportacion de resultados........cc.eevveerieeriienciie e 105

BIbLIOZIATTA «..eeentieiieiiee et 107



Talleres de autoformacion con programas de andlisis de redes sociales Materials 7

Presentacion

Este manual intenta llenar un espacio hasta ahora cubierto de forma incompleta: el de
la autoformacién en las diferentes aplicaciones del Andlisis de redes sociales. Los tex-
tos tedricos disponibles en castellano empiezan a ser ya suficientes para disponer de una
introduccidn. Sin embargo, los talleres y las matrices de datos, tanto reticulares como atri-
butivos, estan limitados practicamente al web REDES (www.redes-sociales.net).

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

Evidentemente este manual estd pensado para Windows XP.
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Operaciones basicas con Ucinet 6

José Luis Molina
Departament d’ Antropologia Social i Cultural, UAB

La experiencia nos ensefia que las dificultades para el andlisis de redes sociales residen,
mas que en cuestiones conceptuales o tedricas, en el aprendizaje de la mecénica de la trans-
formacion de datos. Este capitulo estd dedicado a la realizacién de unas pocas practicas
iniciales que permitirdn con toda seguridad moverse agilmente por la variedad de posi-
bilidades analiticas del programa.

Como introducir datos de relaciones reticulares

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

Hoja de datos

En la Ilustracion 1 se presenta la pantalla inicial de Ucinet, en donde hemos resalto el
botén que permite activar la matriz de datos de Ucinet 6.

Esta matriz es util para introducir pocos nodos de una forma rapida. Una vez clicado
el botdén indicado, se desplegard otra pantalla (ver ilustracion 2). Haremos una pequena
préctica para introducir una red de solamente 5 nodos. La relaciéon que mediremos es si
las personas de la red han sido o no pareja sentimental estable. Dado que la relacién «ser

[I5]UCINET & for Windows —- ¥ersion 6.59 | 27 July, 2004

File Data Transform Tools Mebwork Draw  Options  Help

D g

LICINET:

Borgath, 5 P X verett, M.G. and Freeman, L.C. 2002, Ucinet for Windows: Software for Socie

| Spreadsheet

Tustracion 1. La hoja de datos (spreadsheet) de Ucinet 6.
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pareja de» es simétrica (si A es pareja de B, B es pareja de A) lo primero que haremos
serd seleccionar la opcién de datos simétricos para introducir facilmente las etiquetas de
los nodos, antes de introducir los nombres de los integrantes de esta red. También indi-
caremos las dimensiones de la matriz: 5 filas y 5 columnas (Ilustracién 2).

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

Labels>Copy rows to columns
A continuacién indicaremos con un «1» si son o han sido (o han dicho que han sido)
pareja estable. Como la matriz es simétrica s6lo es necesario que indiquemos que Pené-
lope tiene un «1» con Tom, Tom un «1» con Nikole y Melanie un «1» con Antonio. Con
el comando
Fill>Missings with simmetric counterparts
rellenaremos los «1» que faltaban y con el comando

Fill>Blanks w/0Os

rellenaremos con «0» las celdas en blanco. Por dltimo, solamente nos queda guardar la
matriz en un fichero (Ilustracion 3).

File>Save As>prueba

Con esto ya tenemos generada una matriz de datos lista para ser analizada. El nom-
bre asignado por Ucinet 6 serd

prueba. ##h

[+ Spreadsheet for UCINET -1al x|
File Edit Transform Fill Labels Options Help

Page 1 I
|untit|ed | 4

Ilustracion 2. Hoja de datos de Ucinet 6.
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La hoja de datos de Ucinet 6 es compatible con la opcidn de copiar y pegar de Excel,
por lo que en ocasiones puede ser Util trabajar en esa hoja de calculo, abrir la hoja de datos
de Ucinet y pegar la matriz seleccionada previamente. En este caso tenemos que tener
cuidado que no queden filas ni columnas en blanco, indicando en el apartado correspon-
diente el nlimero exacto de ambas.

Fichero de texto

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

Penélope Tom 1
Tom Nikole 1

etc.

En lugar de introducir los datos directamente en la matriz, crearemos un fichero de
texto, que luego importaremos a Ucinet 6.

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

dl n = 5 format = ell
labels embedded

data:

Penélope Tom 1

Tom Penélope 1

T3] UCINET 6 for Windows -- Yersion 6.59 | 27 July, 2004 [ 18] x|

File Data Transform Tooks Network Draw Options Help

(ERE e L

Howto cite UCINET:

Borgatti, 5P Everstt, M.Gi. and Fresman, L.C. 2002 Uicinet for Windows: Software for Socisl Network Analysis. Harvard, bid: Analytic Technologies

Iz Spreadsheet for UCINET [ -0 x|
fle Edt Transform Fil Lsbels optons el

DlE=E] = E]m=]=] |+ o

Penclope [Tom ___[Nikole _[Melanie [Antonio ] g
Penélope [0 1 0 0 Rons: Cols
Tom 1 o 1 0 ] 5
Nikole |0 1 ] 0 0
Mslanie |0 ] 0 0 1 Mod
Antonin |0 ] 0 1 [ (r Normal
Guardar como 2lx Symmetric
Guardar en: [ £ Datailes J R = e =2

[EFreeman_ElEs_Atmibute, ##h [ NEWFRAT ##H
Frosman's_ETES. ##h olddavis ##h
B salask.#h PADGETT ##H

[Hicama, #eH | raoew. #en
[BHigh-Tec-attributes. #4#h pottsécert. ##h
[Hlincidence. #h | prisom.a#H
[Eiapmme, ##H ErE
[Elkaptan aen pvas0.#ith
[Hlkatz.xah | sarpsomLaH
Page1 [BlknoKeUR ##H B siq_alteri.##h
fres | Ekrackap #on @ sec.ent Y.
| [Eikrackrr.##H = szci5. 244
[Blkrack-High-Tec ##h [Eraro.##n
[Hlieacite.#xh [ think.h
[ crugnet. ##n [Bievine. ##h |8 THUROFF. ##H

i}
A Bl ==
Tog UEINET &5 datacet 7] Concelr
CAARCHIV-1\UCINET datafiles o fuc e 7| —L = ‘
#Inicio| ¥ Taller de ARs - Mcrasot.. |[[E] Ucinet & for Windows  E3 visio Standard - [Dibuol .. | @) Busaueda en Googlei ba... | B[« 9= 10

Tlustracion 3. Guardar la matriz generada en la hoja de datos.
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Tom Nikole 1
Nikole Tom 1
Melanie Antonio 1

Antonio Melanie 1

De esta forma se indica a Ucinet 6 cada una de las relaciones. Si copiamos estas ins-
trucciones en un fichero de texto y lo guardamos como prueba2.txt podremos impor-
tarlo a Ucinet 6 de la siguiente forma:

Data>Import>DL>prueba?2.txt

El resultado es el mismo que hemos obtenido con la hoja de datos. Ucinet crea un
fichero llamado

Pruebal. ##h

Coémo convertir matrices de modo 2 en matrices de modo 1
Completar filas o columnas

A menudo nos encontramos con matrices de modo 2 que tienen que ser convertidas en
matrices de modo 1 para permitir algunos andlisis. Las matrices de modo 2 resultan, por
ejemplo, cuando los respondientes citan nombres libremente, sin escogerlos de una lista.
Asi tenemos en las filas los respondientes y en las columnas los nominados, que no sue-
len coincidir.!

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

Asi tenemos un matriz de 10 barrios en las filas (los barrios de origen de los jéve-
nes) y de 24 barrios y otras poblaciones (los destinos) en las columnas. Los nimeros
indican el nimero de jévenes que se desplazan de un barrio a otro (Tabla 1).

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



Talleres de autoformacion con programas de andlisis de redes sociales Materials 13

A|/B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|N|O|P|Q|R|[S|T|U|V|W

A |24 4| 0| O] 1| 4| 1, 0| Of 1| 3| O] 1| 0| O| O| 4, 0/ Of O] 1] 2] 0| O
B |44]|29| 1| 0| 5420 0| Of O 2{11| 1| 2| 3| 0| Of 1] O] O] O] 2| 1] 1, O
Cc |28 5/10f 1| O 5| 1| 0| O| 1| 6| 4| 4| 1| 1] 1| 4| 0| 0| 0[10] 2| O 1
D| 8 4| 3|/19| 4, 8| 0| 0Of O O 1| 3| 1, 0| Ol Of O] Of O] O 1 1] O, O
E 14| 6| 0| O0|18|17| 1| 0| Ol O] 2| 3| 2| 0| O] 0| Of O/ Of O] 1| O] O] 2
F| 6/ 8 0| 0| 1/26| 0| O/ O] 1| 4| 2| O] Of 1| O] Of O] Of O 1| 2| 1| 1
G |23 8 2| 1| 2|/16| 5| 2| 0| 0| 6| 3| 2| 3| 8 1| 1| 0] 0f 0] 1| 2, 0] O
H 18| 8| O 1| 1| 3| 2|24 2| 5| 9| 0| 3| 0| 3| 3| O 4| 1| 0 7| 6| 1| 1
I [16] 4| 0] 1 6| O 1| 9| 1| 9| 1| 3] 1| 0| 2| 0| 0] O 0| 2| 3| 5| 2
J | 26[11| 0| O 4/10| O 1| 4| 5]22| 1| 4| 2| 1| 1| 3| 1] 1| 1] 2| 6| 0| 2

Tabla 1. Nimero de jovenes que se trasladan para divertirse entre barrios de una ciudad

y poblaciones anejas.

DL

NR=10,

FORMAT

ROW LABELS:

KA»

«B»

«C»

«D»

<E»

«E»

«G»

«H»

«I»

«I»

ROW LABELS EMBEDDED

NC=24

COLUMN LABELS:

KA»

«B»

«C»

«D»

<E»

«E»

«G»

«H»

«I»

«I»

El fichero de datos es el siguiente:

FULLMATRIX DIAGONAL PRESENT
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«K»
«L»
«M>»
«N»
«N>»
«O»
«P»
«QO»
«R»
«S»
«T»
«U»
«V»

«W>»

COLUMN LABELS EMBEDDED

LEVEL LABELS:

«Page 1»

DATA:

KA» «B» «C» «D» «E» «F» «G» «H» «I» «JI» «K» «L» «M» «N» «N» «O» «P» «QO» «R» «S»

«T»

KA

«B»

«C»

«D»

«E»

«<E»

«G»

«H»

«I»

«I»

«U» «V» «W»

24

44

28

8

14

6

23

18

16

26

4

29

8
4

11

20

17

26

16

3

6

10

11

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

«jovenes.txt». Desde Ucinet 6 realizaremos la importacion:

Data>Import>DL

Hay que tener cuidado que el nombre del fichero aparezca como el producto de la

exportacion en el subdirectorio adecuado, sino no podremos localizarlo posteriormente.

Abriremos la hoja de datos y cargaremos el fichero importado. A continuacién cam-

biaremos el niimero de filas de la matriz a 24 y copiaremos las etiquetas de las colum-
nas en las filas. Por dltimo, rellenaremos con ceros las celdas en blanco y guardaremos
una matriz de modo 1 con un nombre nuevo. El resultado deberia el que muestra la ilus-
tracion 4.



Talleres de autoformacion con programas de andlisis de redes sociales Materials 15

En este momento podemos hacer un primer analisis, por ejemplo con Netdraw y
obtener una imagen de los desplazamientos de los jévenes (Ilustracién 5).

La escala de grises indica la proporcién de jovenes que salen de un barrio. El tamafio
del nodo indica la proporcién de jévenes que visitan un barrio y el grosor de la linea la
proporcién de desplazamientos. Los nodos aislados indican que tienen muy pocos jove-
nes con esta conducta Parece claro que el barrio A recibe la mayor parte de las visitas
nocturnas ...

Para usar las potencialidades de Netdraw consultar el capitulo correspondiente.

T3] UCINET Spreadsheet —- C:\Documents and Settings' Jose Luis'\Escritorio\MODO2.##h i - 181 x|
File Edit Iransform Fil Labels Cptions Help

[s]
A B Ic [o [E [F [ [H i I T IC T T Dimension:
A 4 0 0 1 4 1 0 0 1 3 0 T 0 Flows: Cals
B (44 23 1 0 4 20 o o a 2 11 1 2 3 24 24
[Cles 5 [ 1 0 5 1 i 0 1 ] 4 4 1 e
Dls 4 3 19 4 & o o [i] 0 1 3 1 0 Mo
[Ef4 H 0 1 18 17 1 [ 0 0 2 3 2 0 & Mol
Fls E] i o 1 6 i i o 1 4 2 i i  Symmetic
[EApE] E] 2 1 2 [ 5 2 0 0 E] 3 2 3
[ (E] El i 1 1 3 z 24 2 5 El i 3 i
] 4 0 1 2 & 0 1 El 1 El 1 El 1
M ES " i [ 4 10 i 1 4 5 22 1 4 z
[K|0 a 0 0 o o o o a 0 0 o o 0
Lo o i [ i 0 i i o i i i i 0
L a 0 0 o 0 0 o a 0 0 o 0 0
Mo 0 0 [ 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0
[ o i o i i i i o i i i i i
] 0 0 [ 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0
Elo o i o i i i i o i i i i i
[ 0 0 [ 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0
Rlo o i o i i i i o i i i i i
[g]o 0 0 [ 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0
Tlo o i i i i i i o i i i i i
ujo a o 0 o 0 o o a 0 0 o 0 0
] 0 0 [ 0 0 0 [ 0 0 0 0 0 0
[0 a 0 o o 0 0 o a 0 o o 0 o
ETH] |
FPage 1

(C:yDacuments and Settings|Jose Luis\Escritorio|MODOZ. #4h [ [

Tlustracion 4. Matriz de modo 1 de 24 x 24 barrios o localidades.

Ilustracion 5. Desplazamientos nocturnos de jovenes.
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Afiliaciones

En ocasiones nos interesa conservar la matriz de modo 2 y hacer una analisis de filas por
filas o de columnas por columnas. El caso tipico consiste en el andlisis hecho por Davis
et. al. (1941) de un grupo de mujeres y los eventos sociales a los que asistieron. La matriz
de modo 2 del ejemplo es la siguiente:

DL

NR=18, NC=14
FORMAT = FULLMATRIX DIAGONAL PRESENT
ROW LABELS:
«EVELYN»
«LAURA»
«THERESA»
«BRENDA»
«CHARLOTTE»
«FRANCES»
«ELEANOR»
«PEARL»
«RUTH»
«VERNE»
«MYRNA»
«KATHERINE»
«SYLVIA»
«NORA»
«HELEN»
«DOROTHY»
«OLIVIA»
«FLORA»

ROW LABELS EMBEDDED
COLUMN LABELS:
«E1»

«E2»

«E3»

«E4»

«E5»

«E6»

«ET»

«E8»

«E9»

«E10»

«E11l»

«E12»

«E13»

«E14»
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COLUMN LABELS EMBEDDED
DATA:
«E1l» «E2» «E3» «E4» «E5» «E6» «E7» «E8» «E9» «E10» «E1l» «E12» «E13» «E14»
«EVELYN» 1 1 1 11101100000
«LAURA» 1 11 01111000000
«THERESA» 0 1 111111100000
«BRENDA» 1 01 1 1111000000
«CHARLOTTE» 0 0 1 11 01 000O0O0O0O0
«FRANCES» 0 01 011 01 000O0O0O
«ELEANOR» 0 0 0 01 111000000
«PEARL» 0 0 0001 011000O00O0
«RUTH» 0 0001 011100000
«VERNE» 00 0 00011100100
«MYRNA» 0 0 00O 0O O0O1110100
«KATHERINE» 0 0 0 0 0 001 110111
«SYLVIA» 0 0000011110111
«NORA» 0 0 0OO0O1 10111111
«HELEN» 0 0 0 0001 1011100
«DOROTHY» 0 0 0 00001 100000
«OLIVIA» 000 0OO0OO0OO0101O000

«FILORA» 0 0 0O 0O OOOO0O1O01O0O00O0

De nuevo seleccionamos los datos anteriores y los copiamos en un fichero de texto.
Este fichero lo importamos desde Ucinet, con el procedimiento que ya hemos mencio-
nado. Esta matriz de 18 mujeres en las filas y 14 eventos sociales en las columnas puede
ser analizada de forma que obtengamos una matriz de mujeres por mujeres (18 x 18) y
una matriz de eventos por eventos (14 x 14). En cada caso el andlisis nos permitirad iden-
tificar grupos de mujeres o de eventos, mujeres o eventos centrales o periféricos, en fin,
obtener medidas estructurales sobre las relaciones.

Para ello seleccionamos en Ucinet 6

Data>Affiliations
En la ventana de didlogo que aparece en la [lustracion 6, seleccionamos el fichero

Ucinet importado y elegimos si queremos obtener la nueva matriz a partir de las filas
(«Row») o partir de las columnas («Column», en el desplegable).

e — x4
Input dataset: Idavis _I v OK
Which mode: IE j X Cancel
ethed: e —
Normalization: INone j i [
Dutput dataset: |Affiliations _I

Tlustracion 6. Ventana de didlogo de comando «Afiliaciones».
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Si elegimos «Row» obtendremos un fichero llamado Affiliations.##h de 18 x 18 listo
con la siguiente matriz:

1 EVELYN 8 6 76 34333222221211
2 LAURA 6 7 6 6 3 4423211222100
3 THERESA 7 6 8 6 4 4 4 34322332211
4 BRENDA 6 6 6 74 4423211222100
5 CHARLOTTE 3 3444220210011 1000
6 FRANCES 4 4442 4322111111100

7 ELEANOR 3 44 423423211222100

8 PEARL 3 23202232222221211
9 RUTH 33 4322324322322211
10 VERNE 2 2 3211223433433211
11 MYRNA 21 2101122344433 211

12 KATHERINE 2 12 1 01122346653211

13 SYLVIA 2 23 2112234467%64211
14 NORA 2 23 211222335684122
15 HELEN 1 22 211212333445111

16 DOROTHY 21 2101122222211211
17 OLIviA 101000011111 121122

18 FIORA 1 01 000011111121122

Un simple andlisis de £-Groups (una técnica que busca grupos internamente den-
sos y débilmente conectados que estd disponible en Network>Subgroups>
f-Groups) de esta matriz nos muestra la existencia de dos grupos de mujeres bien
definidos (Ilustracion 7).

Group 1:

EVELYN LAURA THERESA BRENDA CHARLOTTE FRANCES ELEANOR RUTH
Group 3:

VERNE MYRNA KATHERINE SYLVIA NORA HELEN

Levels of Ties Among Actors

Por otra parte, un andlisis de las columnas también puede sernos de utilidad. Proce-
derfamos de la misma forma pero seleccionando «Column» en lugar de «<Row».
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111111111
123456789 012345¢67S38
PRVMKSNHDOTF

1 EVELY] 2221211 111
2 LAU 2221221 100
3 THERES 2222221 111
4 BRENDA 2222221 100
5 CHARLOTTE 1222110 000
6 FRANCES 2 221211 100
7 ELEANOR 1 21121 100
8 PEARL 1 1 1 112 111
9 RUTH 11211 1 1 11

10 VERNE 1 1 111111 11 1

11 MYRNA 1 1110111 11 1

12 KATHERINE 1 1 110111 11

13 SyLviA 111111117 21

14 NORA 1 11111111 21

15 HELEN 11111111111 2 1

16 DOROTHY 11 1101111111111 211

17 OLIVIA 1 01 0000111111111 21

18 FIORA 1 01 00 0011111111112

Iustracion 7. Analisis de F-Groups de Ucinet 6.

Como recodificar matrices

Ucinet 6 dispone de un amplio conjunto de procedimientos para manipular matrices. De
todos ellos destacaremos la opcién

Transform>Recode

Este procedimiento consta de dos partes (pestafia «Files» y pestaiia «Recode», Ilus-
tracion 8). En la pestaiia Files, podemos seleccionar el fichero con los datos, las filas y
las columnas que queremos recodificar. El botén L nos permite seleccionar diferentes
subconjuntos de filas o columnas, presionando la tecla Crtl y clicando las etiquetas de
fila o columna correspondientes. Si no especificamos nada, la remodificacion afectara
a toda la matriz.

[fs|Recode Matrix values =]

Files | Recode I

Input dataget: I J x Cancel |

S Oe | —
Cols to ecode: J2LL [ ]

Mt level] to recods: oL J Ll

Include diagondl values? |Ne =
Duiput datasst; 12 [

Tustracion 8. Opcién «Recode» de Ucinet 6.
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Por dltimo, en la pestafia Recode podemos especificar un conjunto de reglas de reco-
dificacion. Siguiendo con el ejemplo de los jévenes que se mueven en la noche barce-
lonesa, podemos introducir el criterio de convertir en «0» todos los desplazamientos de
menos de 15 jovenes y en «1» todos los desplazamientos de 15 o superior (Ilustra-
cién 9).

Si clicamos la tecla Add dispondremos de las dos reglas definidas. El resultado de
la recodificacién (matriz Recjovenes) es el siguiente:

l111111111122222

10J 10000000001 0000COO0COOO0COOOO

i
Files  Recode |
Fecoding Schedule: \/ Ok
alues 0 to 14 become 0
x Lancel
?  Hebp

Yalues fram |15 to ISSS are recoded as |1| Add |

Ilustracion 9. Recodificacion de los valores de una matriz.
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Si representamos graficamente la matriz con NetDraw obtendremos una imagen bas-
tante parecida a la que obtuvimos en la ilustracién 6 (Ilustracion 10).

Iustracién 10. Grafo de la matriz recodificada de traslado nocturno de jévenes en Barcelona.
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El analisis de redes sociocéntricas con Ucinet 6 y Netdraw

Agueda Quiroga
UPF

Introduccion

Este taller tiene como objetivo introducir conceptos bésicos del andlisis de datos reticu-
lares (o andlisis de redes sociales), utilizando UCINET 6 y NetDraw'. Los contenidos
de este manual surgen de tres fuentes principales:

— Hanneman, Robert A., Introduccion a los métodos de andlisis de redes sociales.
Departamento de Sociologia de la Universidad de California Riverside.
http://wizard.ucr.edu/~rhannema/netwprks/text/textindex.html Versién 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 MA: Cambridge University Press.

Pero ;qué es el andlisis de redes sociales? Veamos una definicién:

El andlisis de redes sociales se ocupa del estudio de las relaciones entre una serie defi-
nida de elementos (personas, grupos, organizaciones, paises e incluso acontecimientos).
A diferencia de los andlisis tradicionales que explican, por ejemplo, la conducta en fun-
cidn de la clase social y la profesion, el andlisis de redes sociales incorpora las relacio-
nes y no sélo los atributos de los elementos. (Molina, op.cit: p. 13).

La particularidad del andlisis de redes sociales radica entonces en el énfasis en las
relaciones entre los elementos estudiados, entre sus propiedades relacionales, y no exclu-
sivamente en las caracteristicas monadicas (atributos individuales) de cada elemento.

Como sefala Hanneman (op.cit), los datos socioldgicos «tradicionales» se represen-
tan en una matriz rectangular en donde se inscriben las mediciones. En las filas se ubi-
can los casos u observaciones (personas, organizaciones, paises, etc.), y en las colum-
nas, las variables seleccionadas (edad, tipo de organizacién, poblacion, etc.). En cambio,
en el andlisis de redes sociales

(...) los datos de la ‘red’ (en su forma mas pura), constituyen una matriz cuadrada de medi-
ciones. Las filas de la matriz son los casos, sujetos u observaciones. Las columnas son
el mismo conjunto de casos, sujetos y observaciones —alli estd la diferencia clave con los
datos convencionales. En cada celda de la matriz se describe una relacién entre los acto-
res (p. 5).

1. Borgatti, S.P. 2002. NetDraw: Graph Visualization Software. Harvard: Analytic Technologies
http://www.analytictech.com.
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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

Tabla 1. Matriz con datos socioldgicos «convencionales».

(Quién es amigo de quién?
FFG BNM DFP CCD STR
FFG - 1 0 0 1
BNM 1 - 1 0 0
DFP 0 1 - 1 1
CCD 0 0 1 - 0
STR 1 0 1 0 -

Tabla 2. Matriz con datos relacionales.

En las tablas 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 presen-
cia de la relacion de amistad y con 0 su ausencia.

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

Descripcion del ejercicio practico

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

Asi, los nodos serdn en este caso los estudiantes, y el vinculo a analizar serd la rela-
cioén de conocimiento previo. Conviene precisar bien a qué propiedad relacional nos refe-
rimos. No se trataba en este caso de preguntar quiénes eran amigos de quiénes, ni de si
algun estudiante tenfa conocimiento indirecto de otro (ambos casos resultan problemati-
cos 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 relacién continuada, pero si alguna interaccién pasada). Con los
datos de las tablas 3 y 4 elaboraremos las matrices que utilizaremos para el anélisis
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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 3. Listado de estudiantes.

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

Tabla 4. Resultado del cuestionario.
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Crear una matriz con Ucinet 6

El primer paso en nuestro andlisis de redes del ejemplo planteado consiste en construir
una matriz con la informacién de que disponemos, a fin de poder analizarla y graficarla.
Para eso, utilizaremos el programa Ucinet 6.

Al iniciar dicho programa Ucinet 6 nos encontramos con la pantalla de la ilustra-
cion 1.

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) mds una
serie de iconos de acceso directo. Si nos fijamos en la ilustracién 1, veremos que en la
parte inferior hay un rectdngulo blanco, donde se lee «C:\Documents and Settings\ Pro-
pietario\Mis documentos». Esta direccidn nos indica el directorio en el que estamos tra-
bajando, y en el que por defecto guardard los archivos. Para definir otra carpeta o direc-
torio se debe hacer seleccionar

File> Change Default Folfer

Esta operacion es importante hacerla en primer lugar.

A continuacién debemos introducir nuestros datos. Para ello activaremos la funcién
«Spreadsheet» (el segundo icono desde la izquierda, ver la Ilustracion 2 y siguientes).

Antes de continuar con la introduccién de datos en la matriz es conveniente realizar
una aclaracion sobre los tipos de vinculos. Los lazos o vinculos pueden ser orientados
o no orientados (por ejemplo, conocimiento previo como una relacién no orientada, pres-
tar dinero a alguien como una relacion orientada). Pero, por otra parte, también pueden
ser o binarios o valorados. Son binarios cuando medimos la ausencia o presencia de la
relacién. En el caso que estamos analizando, si dos personas se conocen previamente le

[f§]UCINET 6 for Windows — Yersion 6.59 | 27 July, 2004 § =10l x|
Eile Data Transform Tools Metwork Draw  Options Help

DENDO&ES

Howi to cite UCINET:

Borgatti, 5.F., Everett, M.G. and Freeman, L.C. 2002. Ucinet for Windows: Software for Social Metwork &nalysis. Harvard, Ma: Analtic Technologies.

o and Sotinge Propictarioiis d |

Iustracion 1. Ucinet 6.
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damos el valor 1 y si no, 0. Pero también podriamos querer valorar el tipo de relacién
que tienen dos personas, ponderando el vinculo, por ejemplo, entre 0 si no hay conoci-
miento, 1 si son apenas conocidos, 2 si son conocidos con una relacién continuada, 3 si
son amigos y 4 si son amigos muy cercanos. A lo largo de este ejemplo sélo trabajare-
mos con vinculos no orientados y binarios, pero es importante recordar que se pueden
utilizar también vinculos orientados y vinculos valorados, y que dentro de estos existe
una gran pluralidad de variantes?.

Dado que, como hemos dicho, en nuestro ejemplo los vinculos no son orientados,
cambiaremos la funcién a «Symmetric» (Ilustracién 3) e introduciremos los nombres
de los estudiantes en las filas y luego los copiaremos en las columnas

Labels> Copy rows to columns

[5] Spreadsheet For UCINET 3 10l =l

File Edit Transform Fill Labels Options Help

Andrés_[Carlos__ [Carme  [Carmen [Carol_ [Dolors_ [Hugo  [Joan__a]| [ Dmermsens——|
IS _I Fows: Cols:
Carlos ITIT
Carme
Carmen
Caral
Dalars
Hugo
Joan

José

Julio

Liliana
Maria
Mariano
Martha
Muria
Fau

KiiS| of
Page 1 |

|untitled | i

rMMode———
' Marmal
{* Symmetric

Ilustracion 2. Hoja de datos con los estudiantes.

7 X =8l
D]=]El=] e EE] m|-
Dolrs [Huge  [Joan  [José  [Jufio  [iiliana  [Maria  [Mariano [Martha [huia  [Pau [Xavi D
Andiés |1 1 1 1 Fows: Cok:
arlos i
arme

badk
arol £ Nomal
iy 1 & Symmetic
Hugo 1

Page 1
luntitied |

W

Ilustracion 3. Relacion existente entre los estudiantes (conocimiento previo).

2. Para mds informacién sobre los tipos de vinculos y las escalas de medida, véase Hanneman, op.cit, cap 1:17-22.
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Hemos introducido ya los nodos de la red que queremos analizar. A continuacién
introduciremos los valores de la relacion. Asi, siguiendo la informacién de la tabla 5,
introduciremos manualmente la informacién correspondiente a cada par de personas.
Introduciremos un 1 si hay relacién y dejaremos la celda en blanco si no la hay.

Una vez completa nos ubicaremos en la tltima celda (en este caso, en la interseccién
de la columna 17 con la fila 17) y desde alli haremos

Fill> Blanks w/0s

De esta manera, se completardn con ceros el resto de las celdas de la matriz.
Hemos completado asf la matriz con las relaciones. La guardaremos con el nombre
«estudiantes» (a partir del mend File> Save as).

A continuacién crearemos dos nuevas matrices, en las que almacenaremos los datos
atributivos de la tabla 3 (sexo y carrera a la que pertenecen los estudiantes). Recorde-
mos que los datos atributivos son propiedades individuales, y por lo tanto no relaciona-
les, de los nodos que son objeto de nuestro andlisis. Para ellos, abriremos la matriz que
acabamos de crear (Fi1le>Open>estudiantes.##h) y realizaremos nuevamente la ope-
racion «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 nom-
bres, eliminaremos la informacién de las columnas. Seleccionamos con el ratén las 17
columnas y apretamos la tecla «Suprimir» o «Delete».

Una vez borrada la informacion de las columnas, cambiaremos el modo de la matriz
a «Normal» (esta matriz ya no serd cuadrada como la anterior, sino que tendrd 17 filas
y 1 columna). Escribimos en el encabezado de la columna 1 (en la zona coloreada debajo
del ndmero 1) «carrera» (sin las comillas). Introduciremos en esa columna la informa-
cién 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 (Ilustra-
cién 4).

Guardamos la matriz y elegimos «yes» en la opcion guardar cambios.

A continuacion, abrimos la matriz que acabamos de crear (Fi1e>Open>carrera.##h)
y la guardamos con el nombre «sexo» (File>Save as>sexo). Realizamos sobre esta
matriz la misma operacién que en el caso anterior (borramos la columna 1) y escribimos

[s] UCINET Spreadsheet -- C:\Documents and Settings' Jose Luis\Escritorio’estudiantes.##h =10] x|
File Edt Transform Fill Labels Options Help

DI E’“rl HI. | éﬂll@l F|II|+.EI| -0

rDimensions————
carera |

Andrée |1 Rows: Cols
Carlos |2 IT |1_
Carme |2

Carmen |1 I T—
Carol |2 & MNomal
Dalors |1 £ Symmetric
Hugo 3

Joan 1

José 4

Julio 1

Liliana |3

Maria |4

Mariano |2

Martha |2

Nuria 4

Pau 1

Havi 4 H

Page 1 I
‘C:\Documents and Settings)Jose Luis\Escritoriotestudiantes. ##h | | v

Ilustracion 4. Datos atributivos de los estudiantes (carrera).
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como encabezado de la misma «sexo» (sin comillas) e introducimos la informacién codi-
ficada de la siguiente manera: 1 para varones y 2 para mujeres.

Cerramos la matriz y guardamos los cambios. Hemos introducido ya toda la infor-
macién que utilizaremos en este taller.

Graficar una red con Netdraw

A continuacidn, veremos la representacion gréfica de la primera matriz que hemos cre-
ado, la que resume la informacién sobre las relaciones existentes entre los estudiantes.

Una vez cerrada la funcidn «Spreadsheet», regresamos a la pantalla inicial de Uci-
net 6. Alli hacemos un click sobre el icono que abre el programa NetDraw (el séptimo
icono contando desde la izquierda). Se abre asi una ventana con el programa NetDraw.
Este programa se utiliza para visualizar graficamente redes sociales. Veremos represen-
tada en grafos la matriz que hemos introducido. Para ello, abriremos la matriz «estu-
diantes.##h» que hemos creado anteriormente desde:

File>Open>Ucinet dataset>Network

Al abrirla obtenemos el grafico de la ilustracién 5.

Vemos representadas graficamente las relaciones que habiamos introducido en la
matriz. Asi, por cada par de personas que habfamos conectado en la matriz (mediante el
1 que senalaba la relacién) observamos un vinculo que une los dos nodos. Como se trata
de una relacién 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 direccién.

Esta red sociométrica presenta una fotografia de las relaciones que existen al inte-
rior de un grupo (la clase, en este caso). A simple vista podemos observar que existen
individuos mds conectados que otros, que existen sub-grupos dentro de la red, etc. Podria-
mos entonces intentar establecer hipotesis acerca de las relaciones existentes. Por ejem-

2] NetDraw - Network Visualization Software

Ele Layout Properties Anslysis Transform Options Help

b oy s S @Qi O B L3 G PCHMOS § %= L 9 Ise Pea Ego Dl J§ TOHM T

liliana

hugo

carme

.C:\Arch\vns de programaiLkinet £imanual fEDD 524

Ilustracion 5. Red de los estudiantes con NetDraw.
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plo, podriamos suponer que las personas que cursan las mismas carreras se relacionan
mas entre si que las de carreras diferentes. Para ello, necesitamos complementar la infor-
macién con los datos atributivos que hemos recopilado.

Para ello, afiadiremos la matriz que contiene la informacién sobre las carreras a la
matriz que representaba las relaciones de conocimiento y que ya hemos realizado. La ope-
racion es muy sencilla. Sin salir de la red de estudiantes (Ilustracién 6) realizamos:

File>Open>Ucinet dataset>Attribute Data

Y seleccionamos el fichero «carrera.##h».

K5 hetDraw - Metwork Yisualization Software

Flle Layout Fropertles Analysis  Transform  Options  Help

O oy oy By @g =i E]O G PCHMDS 4 4= L =% Ise Pen Ego ~Dsl 8 T®Em [

ttribuite:

Select attribute -~
D =il

carme

CriArchivos de programatUcinet éimanus carrera, #ith 200 524

Ilustracion 6. Red de estudiantes y la informacion sobre sus estudios.

etDraw - Metwork Vi

File  Layout  Proy

O o3 s d W Q O E L3 6 PCMDS § - L 4 iso Pen Eco Dol JE TOHM T

XEVi_m

Colores basicos:

U8 R

ENEEEENEN

EEEEEEEN

EEEEEE | W p iena
h

Colores personalizados:

Drefinir colares personalizados »» ‘ hugo

carlos

carol \/i c

\C:harchivos de programalUcinet Bimanual [carrera.# #h /800 524
Inicio ~ @& © 7 [Gudnetafor.. | Gl redest - Mic

Tustracion 7. Cambiando los colores de las categorias de la variable atributiva «carrera».
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Veremos los cuatro c6digos que hemos introducido para las carreras, cada uno de
ellos asociado a un color diferente. Si quisiéramos cambiar el color adjudicado a alguno,
s6lo hay que hacer click sobre el rectdngulo de color que se encuentra a la izquierda del
codigo y seleccionar el color que deseamos en la paleta que se despliega. En este caso,
cambiaremos el color correspondiente al codigo 2, de negro a verde (Ilustracién 7).

Una vez efectuado el cambio, hacemos click sobre el botén «Aceptar». Vemos enton-
ces que a cada persona le corresponde el color de la carrera que estd estudiando: rojo para
Antropologia, verde para Arqueologia, azul para Sociologia y gris para Psicologia Social
(Tlustracion 8).

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

A continuacién seleccionaremos un tridngulo para identificar a los hombres (codi-
ficados con el valor «1») y un circulo para identificar a las mujeres (codificadas con el
valor «2») (Ilustracién 9).

F2] NetDraw - Metwork Visualization Software

Ele Layout Properties Analysis Transform  Options  Help

D el B @ D EL G PoMs § F- L % toe Pen B Dol Jf 10K

NP

nuria

dalars

liliana

julio

hugo

carme

caral

Cifarchivos de programatUcinet simanual carrera.##h 900 524

Ilustracion 8. Representacion de la red con el atributo correspondiente.
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Tlustracion 9. Variable atributiva «sexo».
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De esta manera hemos introducido los dos atributos en la red. Y obtenemos el resul-
tado que muestra la ilustracion 10.

Hemos conseguido una descripcion mds detallada de la red de interacciones. Como
podemos observar en la ilustracién 10, existen subgrupos en el interior de nuestra red asi
como personas con mas conexiones que otras. Asi, los que cursan la carrera de Antro-
pologia (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 ningtin patrén diferenciado de relacion entre hombres y mujeres.

En lo que hace a las personas, algunos estudiantes sdlo conocen a una o dos perso-
nas 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 cdlculo
de las medidas de centralidad, a fin de realizar una primera aproximacién al anélisis de
esta red social. Antes de pasar a esta seccidn, exportaremos la imagen de la red que
hemos obtenido, para poder utilizarla posteriormente. Para ello, desde la funcién «File»
de la barra de ments seleccionamos la funcién «Save diagram as» y luego el formato que
elijamos (en este caso, «Bitmap») (Ilustracion 11).

La guardaremos con el nombre «redestudiantes». Para concluir la primera parte de
la practica, crearemos un documento en Word (con el nombre «informe practica.doc»)
e insertaremos la imagen que hemos creado (Insertar>Imagen>Desde archivo).
(Ilustracién 12).

Seleccionamos la imagen a insertar («redestudiantes»), y guardamos los cambios
realizados en el informe.
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Tlustracion 10. Red social con indicacién del sexo (forma) y los estudios (color).
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Ilustraciéon 11. Guardando la red como imagen.
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Tlustracion 12. Insertando una red en Word.
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Medidas de centralidad

Como sefiala Hanneman (op. cit.)

La perspectiva de redes implica tener en cuenta multiples niveles de andlisis. Las dife-
rencias entre los actores son interpretadas en base a las limitaciones y oportunidades que
surgen de la forma en que éstos estdn inmersos en las redes; la estructura y el compor-
tamiento de las redes estd basado en y activado por las interacciones locales entre los acto-
res. (...) Las diferencias en cémo los individuos estan conectados puede ser extremada-
mente 1til para entender sus atributos y comportamiento. Muchas conexiones significan
a menudo que los individuos se exponen todavia a mas y mds 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 (bet-
weenness) y cercania (closeness). Por medida de centralidad se entiende un conjunto de
algoritmos calculado sobre cada red que nos permite conocer la posicién de los nodos
en el interior de la red y la estructura de la propia red. Veamos qué significa cada una de
estas medidas, como se calculan y cémo se interpretan.

Grado nodal (degree)

El grado nodal o rango es el nimero de lazos directos de un actor (o nodo), es decir con
cuéntos otros nodos se encuentra directamente conectado. Si volvemos a la figura 23, por
ejemplo, podemos observar que Martha estd 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 «Centra-
lity» y luego «Degree» (Ilustracion 13).

En la pantalla que se despliega seleccionaremos la matriz que contiene los datos que
queremos analizar. En este caso, analizaremos la matriz «estudiantes.##h», la que con-
tiene la informacién sobre las relaciones de conocimiento entre los estudiantes de la
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Iustracion 13. Calculando el grado nodal (Degree) con Ucinet 6.
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clase. Para ello, haremos click con el ratén en el botén de la fila «imput dataset» (mar-
cado con tres puntos) (Ilustracién 14).

La primera fila («Input dataset») indica el fichero que utilizard para calcular el rango.
La segunda fila («Treat data as symmetric») pregunta si se trata de una matriz simétrica
(la relacién 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 diago-
nal (la relacién 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 pre-
determinado. Haciendo click en el icono de los tres puntos, se puede definir otro direc-
torio y modificar el nombre del archivo con los datos de salida si asi lo deseamos. Una
vez realizados los cambios que queremos hacer, hacemos click en «aceptar». Obtenemos
la pantalla de la ilustracién 15.

Vemos la lista de todos los nodos de la red, ordenados de mayor rango (mds niimero
de conexiones) a menor rango (menor nimero de conexiones). Se reproduce en la tabla
de la p4gina siguientela informacion obtenida en las tres primeras columnas (Cuadro 1).

La columna «Nrmdegree» indica el rango normalizado, es decir, el porcentaje de
conexiones que tiene un nodo sobre el total de la red.

El andlisis del rango o grado nodal nos indica que la persona mds conectada en este
grupo, la de mayor centralidad, es Andrés, y que Liliana y Hugo son los menos centra-
les, con un rango de 1 cada uno. Podriamos suponer que Andrés es la persona que con-
trola mayor cantidad de informacién. El grado nodal puede ser considerado una medida
que permite acceder al indice de accesibilidad a la informacién que circula por la red.
Si, por ejemplo, en el interior del grupo circularan ciertos rumores, los actores con un

Input dataset: |esludianle:.lﬂth _I \/ 0K I
Treat data as symmetric: I\(es ;I ¥ Cancel |
Include diagonal values? (o -
| = 7 1o |
Output dataset: |FleemanDeglee __I

Tlustracion 14. Seleccionando el fichero «estudiantes».
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Ilustracion 15. Resultados del célculo del grado nodal.
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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

Cuadro 1.

grado nodal mas alto tendran mayores probabilidades de escucharlos y difundirlos. El
rango también puede ser interpretado como el grado de oportunidad de influir o ser
influido por otras personas en la red. Pongamos por ejemplo el caso de la red que esta-
mos 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 grado nodal de 6, el mas alto de la red) parece
ser un buen informante, alguien que tiene acceso a bastante informacion de la que cir-
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%l EI a E] HI Log Fis Mumber 1
7 RevL FRRTT TZ soo [T =
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1 Hean 2.824 17.647 0.000
2 Std Dew 1.382 8. 638 0.000
3 Sum 45.000 300.000 0.000
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3 HCSEQ 32 471 1268.382 o.o0o00
7 Euc NHorm 1z 961 §1.009 0.000
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Iustracion 16. Estadisticos descriptivos del cdlculo del grado nodal.
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cula 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 mds completo. Antes de hacerlo, nos referiremos a los estadisticos
descriptivos que acompanan la informacién (Ilustracion 16).

Los estadisticos descriptivos brindan informacidn sobre los valores que tomo el
rango en el conjunto de la red. Vemos que el rango promedio de la red («Mean») es
2.824, y que los valores oscilan entre 1 y 6 (Ia menor y mayor cantidad de lazos).

Incorporaremos esta informacion al informe de la préctica, de manera muy sencilla:
seleccionamos con el ratén el texto y seleccionamos la funcién «copiar» (Edit>Copy).
Pegamos la informacién en el informe en Word que estamos elaborando
(Edicidén>Pegar).

Grado de intermediacion (betweenness)

El grado de intermediacién indica la frecuencia con que aparece un nodo en el tramo
mas corto (o 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 cudles son los valores para el
grado de intermediacion en nuestra red para localizar un ejemplo.

Para calcular el grado de intermediacién seleccionamos el mend Network>
Centrality>Betweenness>Nodes:

En la pantalla que se despliega elegimos la matriz que contiene los datos que vamos
a analizar («estudiantes.##h») y hacemos click en el botén «ok». Obtenemos como resul-
tado el valor del grado de intermediacién de cada nodo, ordenados de mayor a menor (Ilus-
tracion 17).
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Iustracién 17. Resultados del cdlculo del grado de intermediacion.
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Se reproducen a continuacion los resultados obtenidos:

Betweenness | nBetweenness
Andrés 39.0 32.5
José 34.0 28.3
Joan 25.5 21.2
Pau 24.5 20.4
Carlos 24.0 20.0
Dolors 12.0 20.0
Carmen 1.5 10.0
Maria 0.5 1.2
Carme 0.0 0.4
Hugo 0.0 0.0
Carol 0.0 0.0
Liliana 0.0 0.0
Mariano 0.0 0.0
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 intermediacién. Si observa-
mos la figura 23, vemos que Andrés es la persona que conecta al grupo de los antropd-
logos con uno de los grupos de los arquedlogos (el formado por Carlos, Carme y Carol)
y José conecta al grupo de los estudiantes de psicologia social con los de antropologia.
Pero Joan, Pau y Carlos también tienen valores altos de grado de intermediacién. La
relacion entre Joan y Pau permite conectar tres grupos: arquedlogos, antropdlogos y psi-
co6logos sociales. En el caso de Carlos, su relacion con Andrés vincula a Carol y Carme
con un grupo mayor. Si esa relacion 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» incorporaremos la informacién en el
documento del informe.

Cercania (closenness)

El grado de cercania indica la cercania de un nodo respecto del resto de la red. Repre-
senta la capacidad que tiene un nodo de alcanzar a los demds. Veremos su interpreta-
cidén a partir de un ejemplo.

Para calcularlo, procederemos de la misma manera que en las dos medidas de cen-
tralidad anteriores, es decir, a partir del ment «Network» (Network>Centrality>
Closenness). Seleccionamos el archivo a analizar y damos click en el botén «ok». El
resultado de la operacidn, al igual que en los casos anteriores, es la lista ordenada de los
valores de cercania, y también el de su opuesto, lejania (farness) (Ilustracion 18).
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Se reproducen a continuacion los resultados:

Tlustracion 18. Cdlculo de la cercania.

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

[

Aligual que en las dos medidas de centralidad anteriormente analizadas, Andrés es
la persona de la red que cuenta con un grado de cercania mds 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
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volvemos a los resultados del grado nodal vemos que, por ejemplo, Dolors tenia el mismo
rango que Carlos, Carmen y Maria (conocian a tres personas cada uno). Sin embargo,
el grado de cercania de Dolors es mayor que el de ellos. No s6lo es importante el nimero
de personas que conoces, sino quiénes son esas personas, cudl es su grado de conexio-
nes. Si observamos la red vemos que Dolors conoce a Andrés y a José, las dos personas
con mayor grado de cercania de toda la red. De esta manera, su probabilidad de acceder
al resto de los nodos es mds alta. «Una persona poco conectada con el resto (baja cen-
tralidad, bajo grado de intermediacién) 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 llevdandolos al informe que
hemos elaborado.

Redes dentro de redes: cliques

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

El anélisis de sub-grafos, o de cliques, es un tipo de aproximacion a la estructura de
la red, una aproximacién de «abajo hacia arriba», como sefiala Hanneman (op. cit.):

La nocioén [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 agru-
paciones de tipo de clique, notando sus tamafios y yuxtaposiciones. Este tipo de aproxi-
macion, acerca de las subestructuras de las redes, tienden a enfatizar como lo macro
puede surgir de lo micro. Tienden a enfocar nuestra atencién primero en los individuos
y en entender cémo estdn inmersos en la estructura mayor de la red a partir de los gru-
pos yuxtapuestos. Esta idea aparentemente obvia se tiene que destacar porque también
es posible aproximarse a la cuestion de la subestructuras de las redes desde una pers-
pectiva de arriba hacia abajo. Ambos aspectos son valiosos y complementarios. (cap V:

p.- 6)

Ucinet permite analizar las subestructuras de la red, a partir de una serie de medi-
das de agrupamiento, que revisaremos a continuaciéon

Cliques

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

Pediremos a Ucinet que identifique todos los cliques de més de tres integrantes que
se encuentran en nuestra red. Para ello, desde la pantalla inicial de Ucinet seleccionare-
mos el menld «Network» y luego Subgroups>Cliques (Ilustracién 19).
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En el cuadro de didlogo que se despliega (que es muy similar a los que utilizamos
con las medidas de centralidad) seleccionaremos en primer lugar la matriz en donde se
encuentran los datos que queremos analizar (Imput dataset). En este caso es la que hemos
estado utilizando hasta ahora (estudiantes.##h). La segunda opcidn es el nimero minimo
de integrantes del clique. La opcién por defecto es 3 y en este caso la mantendremos.
A continuacién se nos pregunta si queremos que se analice el patron de superposiciones
(Analyze pattern of overlaps). Esto significa que podemos saber cudndo un integrante
de un clique pertenece a otros, y con cuales miembros de la red comparte cliques. Es
una informacidén muy interesante, que analizaremos con mds detalle cuando veamos los
resultados. Ignoraremos por ahora el resto de las opciones, ya que es necesario que en
primer lugar aprendamos las cuestiones bésicas de esta medida (Ilustracién 20).
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‘#l Inicio H @ @ “ uNnve\I-ﬁelivered Applicat .. | cursaa - Microsoft Word IUcinet 6 for Windows ‘@Q s F 11:26

Tlustracion 19. Localizando cliques en la red.

E

Input dataset: |esludianles.3mh

;

x LCancel
Minimum size: |3

of averlaps: |YES =

Diagram type: |Tlee Diagram ll

? Help

< ol

[Dutput] Clique indicator matrix: IE'--.

[Output] Co-membership matrix: IC“unUVGl'ﬂP _I

[Dutput] Partition indicator matrix: ICquuePall

Ilustracion 20. Ventana de didlogo de la opcién Cliques.
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Al hacer click en «<OK» obtenemos la pantalla de la ilustracion 21.
El primer dato que obtenemos es que se han encontrado 8 cliques en nuestra red.
Transcribo a continuacién los resultados:

8 cliques found

Andrés- Carmen- Dolors

Andrés- Carmen- Pau

Andrés- Joan- Julio

Andrés- Joan- Pau

Carlos- Carme- Carol
José- Maria- Nuria

José Maria Xavi

0| | NN K| W N —

Mariano- Martha- Pau

Ningtn clique en nuestra red tiene mds de tres integrantes. Podemos decir que esta
red estd conformada por pequefias subestructuras con un alto grado de solapamiento
(Andrés, por ejemplo, es integrante de la mitad de los cliques). Pero el grado de solapa-
miento se observa con claridad cuando analizamos la matriz de superposiciones (que
transcribo a continuacion):

Actor-by-Actor Clique Co-Membership Matrix

1 andres 4 0020102010000020
2 carlos 0110100000O0CO0O0CO0O0O0O
3 carme 011 01000000O0O0COO0OO0O
4 carmen 2 00201 0000O00O0O0O0T1IO0
5 carol 011 010000O0O0O0O0O0O0O0O
6 dolors 1 0010100000O0O0CO0O0CO0CO
7 hugo 0 0 00 0O0O0O0O0O0O0OO0OOOO0OQO
8 joan 2 0000002010000O01O0
9 jose 0 0000000200200101
10 julio 100 00001 0100O00O0O00O0
11 liliana 0 0O 0 0O 0O OO0 O0OO0O0O0OO0OO0OO0O0OO
12 maria 000 000002002001C01
13 mariano 0 0 0 0 0000000011010
14 martha 00 000 O000O0O0O0O011O010
15 nuria 00 00000010010O0100
16 pau 2001 0001000011030
17 xavi 000000001001 0O00O0O0T1
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il

File  Edit

e = e - TR

CLIQUES -

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

8 cligues found.

andres carmen dolors
andres carmen pau
andres joan julid
andres joan pau
carlos carme carol
jose maria nuria
jose maria xavi
nariang martha pau

00 O e L3 P

actor-by—ictor Clique Co-Membership Natrixz

oo
W

1 andres ¢002010201000
2 carlos 0110100000000
3 carme 0110100000000
4 carmen 2002010000000
§ carol 0110100000000
6 dolors 1001010000000
7 hugo 0000000000000
8 joan 2000000201000
3 joze 0000000020020
10 julin 1000000101000
11 liliana 00000 OQO00OQOQO0O00
12 maria 0000000020020
13 mariano 0000000000001

0000000000001

rroooooooooooo
corooroocooocooo
FHOCOoOrooOHOOm
corooroocoooooo

i1 marths .4

Ji =i

Tlustracién 21. Ventana de datos de los resultados del cdlculo de los Cliques.

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 cudntos cli-
ques pertenece cada actor, con qué actores comparte cliques y cudnto cliques comparte
con cada uno de ellos. ; Cémo debe leerse para obtener esta informacién?

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

sucesivamente:
11111111
23456789012345¢67
accccdhijjjijlmmmnopx
1 andres 4 0 02 0102010000020
2 carlos 011 010000O00O0DCO0CO0O0OO0CO
3 carme 01 1010000000CO0CO0CO0OO0OO
4 carmen 2 0020100000000010
5 carol 01 1010000000O0CO0CO0O0CO
6 dolors 1 001 0100O000O0O0O0O0CO0CDO0
7 hugo 000 0O0O0O0OO0O0O0OOOOOOO0DO
8 Joan 2 0 0 0 0002010000010
9 jose 0 00 00000200200101
10 Jjulio 1 0000 0010100O00000O
11 liliana 0 0O O0OO0O0O0O0O0O0O0OO0OOOODODO
12 maria 0 0 0 0 0000200200101
13 mariano 0 0 00 0O 0O0OO0OOO0OO0O0O1I1O0T1O0
14 martha 0 0 00 0000000011010
15 nuria 0 0 0 0 0000100100100
16 pau 2 001 0001000011030
17 xavi 000000001001 00O0CO01
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Como habfamos visto al analizar los cliques, Andrés pertenece a cuatro cliques dife-
rentes, seguido por Pau, que pertenece a tres. La mayoria de los actores s6lo 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 cli-
que y qué numero de cliques se comparte con cada actor), podemos mirar la linea hori-
zontal o la vertical de cada actor:

11111111
12345 8 9012345¢67
accccdhijjjijlmmmnopx

1 andres 40020102010000020
2 carlos 011 010000O0O0CO0OO0COOOO
3 carme 011 01000000O0CO0COO0O0CO
4 carmen 2 00201000000O0O0010
5 carol 011 010000O00O0CO0COO0OOO
6 dolors 1001010000O0OO0OO0OO0OO0COO
7 hugo 000 00000O0O0O0OOOOOO
8 joan 2 0000002010000O01O0
9 jose 00000000200200101
10 julio 10000001 0100O00O0O00O0
11 1iliana 0 0 0O 0 00O00O0O0O0O0O0O0OO0OOO
12 maria 00 000000200200101
13 mariano 00 00 0000000011010
14 martha 0000000000001 1O010
15 nuria 00 000O0001O001O0O01O00Q0
16 pau 2001 0001000011030
17 xavi 00 0000001001O000O0CO0T1

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

1 62110000
2 26120001
3 11620000
4 12260001
5 00006000
6 00000620
7 00000260
8 01010006

Esta matriz presenta en las filas y las columnas los cliques y leeremos la linea ver-
tical o la horizontal, ignorando la diagonal:

12345678

Vemos que el clique N° 1 (integrado por Andrés, Carmen y Dolors) comparte dos inte-
grantes con el clique N° 2 (integrado por Andrés, Carmen y Pau). Andrés y Carmen son
los dos integrantes que se repiten en ambos cliques. El clique N° 1 también comparte un
integrante con el clique N° 3 y con el N°4 (Andrés es el integrante que se repite en ambos
casos).

A continuacién, copiaremos los resultados obtenidos en un documento de word, que
guardaremos con el nombre de «informe practica 2») (Ilustracion 22).
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idj Documento1 - Microsoft Word _: = 1'

Jgrthlvﬂ Edicidn ¥er Inserbar  Formsto Herramientas Tabla Veptana 7 |

DR aahy|i2ado-o- B a3 g oo 8.
JNormaI = Courier ~ 10 v|ll e §| H =
IE‘ ST D

Analisis de datos reticulares

Practica N2
~
7 CLIQUES
-
-
o Hinimum Set Size: 3
y Input dataset: C:\irchivos de programa)Ucinet 6\taller
Lf' 2yestudiantes
:o 8 cligues found.
7 1: andres carmen dolors
& 2: andres carmen pau
Sic] BEIE
JD\buiD'k('j Autoformas » ™ \I:IOJ‘|&-£-1_1~E:§I@-
[Pag. 1 Sec. 1 i [A 6,5m  Lin. 10 Cal. 32 Gre s [EeT [EoE [inglés (Rein [ O3

Tlustracion 22. Guardando los resultados en Word.

N-clique, N-clan y K-plex

Como sefiala Hanneman (op. cit) en algunas ocasiones, la definicién «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 conec-
tados con todos los demads 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.

Segtin la primera medida, N-clique, un actor es miembro de un clique si estd conec-
tado con todos los miembros del grupo a una distancia mayor que uno. Generalmente se
utiliza una distancia de dos (lo que equivale a ser amigo de un amigo).

Aplicaremos N-clique a nuestros datos. Para ellos, seleccionaremos el menu
Network y a continuacién Subgroups>N-cliques.

En el cuadro de didlogo que se despliega, seleccionaremos en primer lugar la matriz
que contiene los datos a analizar (estudiantes.##h). La segunda opcién nos indica el
tamano de la n (la distancia que estableceremos). Mantendremos la opcién por defecto,
que es 2. La tercera opcidn es el tamafio minimo de los cliques que identificaremos (man-
tedremos 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, igno-
raremos ahora el resto de las posibilidades (Ilustracién 23).

Obtenemos el resultado que muestra la ilustracion 24.
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zl

Input dataset: Iesludianles.ﬂﬂh

Yalue of N: |2

Minimum size: |3

L of overlaps: |YES

Diagram Type: ITlee Diagram

[Dutput] Clique indicator matrix: INC“ISE‘S

[Output] Co-membership matrix: INUFIUVE'

[Output] Partition indicator matrix: INCIanrl

Iustracion 23. Ventana de didlogo de N-Cliques.

=IOz
File Edit
Eﬂgl!] Log File Mumber 2

N-CLIQUES .

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

Input dataset: ~Archivos de programa~Ucinet é~taller 2westudiantes

17
£ 2-cliques found.

i andres carmen dolors joan jose julio pau
2 dolors joan jose maria nuria xawvi
3 andres carlos carmen dolors joan julio pau
4 andres carmen joan marisno martha pau
5 andres carlos carme carcl
11111 i
456 7890123456867
accececdhijjjlnmmnnpx e
1 andres 42131 203120011030
Z garlos 22z 1111010l 0000O0OLOGD
3 carme 1110100000000 0000
4 carmen 3103 020312001103070
5 carol 1110100000000 0000
6 dolors 21020303220100121
7 hugo 0000000000000 O00D00D0
8 joan 3 103 0304220111131
9 joze 1L O0O010202210100111
10 julic 21 02020212000002°0
11 liliama QOO0 OO0 O0OOOO0OOOO0OC0O0D0DD
12 maria 000001011 00100101
l3marianc 1 001 0001000011010
14 martha 1001 0001000011010
15 nmuria 000 00101100100101
16 psu 31 030203120011030
17 mavi 000001011001 00101 >
Kl ]

Tlustracion 24. Resultados de N-Cliques.

La primera diferencia en relacion con el andlisis anterior es que hemos obtenido tres
cliques menos (ahora son cinco) pero de mayor tamaiio. En efecto, la condicién «conozco
a alguien que lo conoce» nos devuelve grupos mas grandes. Reproduzco a continuacién
los resultados de la primera matriz:

5 2-cliques found.

1 |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

| AW

andres carlos carme carol

Se han identificado dos cliques con siete miembros, dos con seis y uno con cuatro.
N-clique es una medida mucho mas inclusiva que clique. Por esta razén es importante
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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 modificacién: ya no es el tnico actor destacado, sino que tenemos a otro actor (Joan)
integrando también cuatro cliques. Joan ha doblado su participacién respecto de la medi-
cion anterior. Y este caso es un buen ejemplo para graficar la diferencia entre clique y
N-clique. De acuerdo con las medidas de centralidad que hemos calculado anterior-
mente, Joan tiene un rango de 4, es decir, conoce a cuatro personas en la red: Andrés,
Julio, Pau y José. Cuando calculamos los cliques, vimos que, de acuerdo con los datos
de la tabla 4, Joan forma un clique junto con Andrés y Julio y otro con Andrés y Pau.
No integra ningtn clique con José, que es la cuarta persona que conoce en la red, ya que
no tiene relacion con el resto de los integrantes de estos cliques (José forma un clique
con Maria y Nuria y otro con Maria y Xavi). Pero al aligerar la condicién de la relacion,
a través de N=2, tenemos que pertenece al clique N° 1 porque conoce directamente a
Andrés, Julio, José y Pau, e indirectamente a Carmen (a través de Andrés o de Pau) y a
Dolors (a través de José o de Andrés). En el clique N° 2 sélo 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° 3 y 4.

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

1 111
6 789 1 4

accecc 337 1lmmmnp x

1 andres 42 1312031200110360

2 carlos 221 11101010000010

3 carme 11101 000000O0O0O0O0CO0DO

4 carmen 31 030203120011030

5 carol 111 010000000O0O0O0CO0DO

6 dolors 21 020303220100121

7 hugo 0 0 00 0O00O0O0O0OOO0OOOOOQO

8 joan 31 03 0304220111131

9 jose 1 0010202210100111

10 julio 21 020202120000020
11 liliana 0 0 0 00 O0OO0O0O0DO0O0OO0OOOODO
12 maria 00000101 1001001071
13 mariano 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 000001011001 00101
16 pau 31 03 0203120011030
17 xavi 00 000101100100101

Tenemos dos actores pertenecientes a cuatro cliques cada uno, tres a tres cliques,
tres a dos y siete a uno. Ha aumentado el nimero de cliques de partenetg, pero al igual @
que en eser caso, Liliana y Hugo estdn aislados del resto de la red. Respecto de la co-
participacion (leyendo la linea vertical u horizontal) vemos lo siguiente:


Jose Luis
Tachado

Jose Luis
Texto insertado
pertenencia

Jose Luis
Nota
Atenció
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1 andres 42131203120011030
2 carlos 22111101010000010
3 carme 1 11 010000000O0CO0O0CO0CO
4 carmen 31 030203120011030
5 carol 11101000000O0O0OO0OO0OGO0O
6 dolors 21020303220100121
7 hugo 00 00 00O00O0O0O0O0O0OO0OOO
8 Jjoan 31 03 0304220111131
9 jose 1 0010202210100111
10 julio 21 020202120000020
11 liliana 0 0 0 0 0 0O0OO0O0O0O0O0OOOOOO
12 maria 000001011001 0010°1
13 mariano 1 001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 0000021011001 00101
16 pau 31 030203120011030
17 xavi 00 00010110010010T1

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 clique. Si vemos los resulta-
dos obtenidos ahora por los dos actores que tomamos como ejemplo a la hora de anali-
zar la co-membrecia en la tabla-9 Andrés y Dolors, vemos que en ambos casos ha aumen-
tado el nimero de personas con los que comparten clique: Andrés pasade 5 a 11 y Dolors @
de 2 a 11. Y ademds aumenta el niimero 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, introdu-
cimos una cldusula en el andlisis: la relacién continda siendo mediada (accedo a alguien
porque es conoce a una persona que yo conozco) pero todos los vinculos deben alcan-
zarse mediante otros miembros del clique.

Veamos lo que sucede con nuestros datos cuando aplicamos N-clan. El procedi-
miento es similar al resto de las medidas de agrupamiento: (Ment Network>
Subgroups>N-clan).

El cuadro de didlogo es como los que habiamos utilizado anteriormente: seleccio-
namos la matriz que contiene los datos; determinamos el valor de N (que este caso serd
2, al igual que en N-clique); pedimos cliques de tres o mds integrantes y analizaremos
el patrén de superposiciones (Ilustracién 25).

Obtenemos la pantalla de resultados (Ilustracién 26).

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


Jose Luis
Tachado

Jose Luis
Texto insertado
matriz de la página 44

Jose Luis
Nota
Atenció
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5 2-clans found.

1 |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

DN AW

andres carlos carme carol

Aunque la composicién es idéntica al caso de N-clique (ya que la definicién 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 relaciéon con Carlos, ya que no conoce
directamente a Carme o a Carol. Pero no podria invocar a ningtn otro actor para perte-
necer al clan si este no perteneciera también. N-clan es un modificacién menor de N-cli-
que, y como hemos observado en el ejemplo, en muchos casos se obtienen idénticos
resultados, pero ambas medidas se complementan, ya que permiten asegurarnos de que
los actores que incluimos en un clique realmente pertenecen a él.

La dltima medida que analizaremos es K-plex. Su definicién es muy sencilla: un
actor puede ser miembro de un clique siempre y cuando tenga vinculos directos con
todos excepto K miembros del grupo.

Input dataset: [ostudiantes. #ith

Value of N: [

Hinimum size: |3

Analyse pattern of overlaps: IYES

Diagram Type: IT[EE Diagram

[Output) Group indicator matrix: |NI:IanSBl

(O utput) Co-membership malix: [NClanOve

150 5 O o

[Output) Partition indicator matrix: IN[;L,,,p,[

Ilustracién 25. Ventana de didlogo de N-Clan.

[7&] Output Log #3 i ]

File  Edit

gﬂﬂgljj Lag File Nurber 3

H-CLAHS

Max Distance (n-) 2
Minimunm Sct Size 3
Input dataset C:“Archivos ds programasUcinet 6ntaller 2\sstudiantss

& Z-clans found

1: andres carmen dolors joan jose julioc pau
?: dolors joan jose maria nuria zavi
3: andres carlos carmen dolors joan julio pau
1: andres carmen joan marianc martha pau
5. andres carlos carme carol
¥ ¥ Tolalal okl
123456789012345487
scccedhiijlnmmnpsx
1 andres 4 213 1203120011030
2 carlos 22111101010000010
3 carme L 1l L 0Ll 00O0O0OC0CO0OO0CODDODODODOOD
4 carmen 3 103 0203120011030
E carol 1110100000000 0000
b dolors 21 020303220100121
i hugo 0000000000000 0O0OD0G0
8 joan 3103 0304220111131
| jose 10010202210100111
10 qulico 2 1 020202120000020
11 liliana 0000000000000 0O0OD0G0
12 maria 000001011001 00101
13mariano 1001 0001000011010
14 martha 1 001 0001000011010
15 nuria 000001011001 00101
16 psu 31 030203120011030
17 xavi 00000101100100101
] Bl

Ilustracion 26. Resultados N-Cliques.
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Hanneman dice que, si bien

(...) el enfoque K-plex parece tener bastante en comun con el N-clique, el andlisis 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 andlisis
N-clique, el andlisis K-plex tiende a encontrar nimero relativamente grandes de peque-
flas agrupaciones. Esto tiende a llamar la atencién sobre yuxtaposiciones y co-presen-
cia (centralizaciéon) mds que en solidaridad y accesibilidad (cap. V: p. 11).

K-plex, entonces, muestra informacién sobre circulos sociales superpuestos. Vea-
mos 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 ment Network>Subgroups>K-plex. Elcuadro de didlogo es
similar a todos los anteriores. Seleccionamos el documento a analizar, determinamos el
valor de K (2), declaramos que los grupos deben tener 3 o mas integrantes y pedimos la
matriz de superposiciones (Ilustracién 27).

Obtenemos el resultado de la ilustracion 28.

Input dataset: |esludiantes.3ﬂ|h

Value of K: IZ

Minimum size: |3

Analypse pattern of overlaps: |YES

Diagram Type: ID endrogram

[Output) Group indicator matrix: IKPIBxSel

[Dutput) Co-membership matrix: IKPIE!GI]VI

s

[Dutput] Partition indicator matrix: IKph,‘p,l

Ilustracion 27. Ventana de didlogo de K-plex.

1] Output Log #8 X ~1ol>

File  Edit

e = - [

[-PLEX B

Value of K 2 (esch member of a K-plex of size N has H-K tiss to other members)
Minimun Set Size - 3
Tnput dataset: C:“Archivos de prograna~Usinet 6htallsr 2\estudiantss

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
5. andres carmen joan pau
10: andres carmen julic
11. andres dolors josn jose
12: andres dolors julic
13. andres joon julic pau
14. andres mariano pau
15: andres martha pau
16. carles carme carol
17: carmen dolors joss
18. carmen marianc pau
19: carmen martha pau
20. dolors jose maria
21: dolors joss nuria
22. dolors jose mavi

23 joan jose= julio

24 joan jose maria

25 Jjoan jose nuria

26 joan jose pau

27 Joan jose zavi

28 joan mariano pau

29: josn marths pau ~
K| il

Tlustracion 28. Resultados de K-Plex.
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Nuestra red consta de 31 K-plex, es decir 31 subgrupos en donde un actor conoce a
todos los integrantes menos a dos. Transcribo los resultados de la primera tabla:

31 k-plexes found.

1 andres carlos carme
2 |andres carlos carmen
3 andres carlos carol

4 |andres carlos dolors
5 |andres carlos joan

6  |andres carlos julio

7  |andres carlos pau

8 |andres carmen dolors pau
9  |andres carmen joan pau
10 |andres carmen julio
11 |andres dolors joan jose
12 |andres dolors julio
13 |andres joan julio pau
14 |andres mariano pau
15 |andres martha pau
16 |carlos carme carol
17 |carmen dolors jose
18 |carmen mariano pau
19 |carmen martha pau
20 |dolors jose maria

21 |dolors jose nuria

22 |dolors jose xavi

23 |joan jose julio

24 |joan jose maria

25 |joan jose nuria

26 |joan jose pau

27 |joan jose xavi

28 |joan mariano pau

29 |joan martha pau

30 |jose maria nuria xavi
31 |mariano martha pau
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Vemos una gran mayoria de K-plexes de tres integrantes (26) y sélo cinco con mas
de tres. Andrés es el actor que se repite mayor cantidad de veces, como podemos com-
probar al mirar la matriz de superposiciones: estd presente en 15 grupos. Pero también
hay otros actores con participaciones importantes. Al utilizar esta medida, todos los acto-
res aumentan el nimero de cliques a los que perteneces.

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

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

1 andres 15 7 1 4 1 4 0 4 1 4 0 0 1 1 0 6 0
2 carlos 7 8 2 1 2 1 0 1 o0 1 O O O O O 1 O
3 carme 122 0 1 0 0O O O O O 0O 0O 0 0 0 O
4  carmen 4 1.0 7 0 2 0 1 1 1 O O 1 1 0 4 O
5 carol 121 0 2 0 0O O O O O 0O 0O 0 0 0 O
6 dolors 4 1 0 2 0 8 0 1 5 1 0 1 0 0 1 1 1
7 hugo o 0 0 0 0 0 0 0 0 o0 0 o0 o o o0 0 O
8 joan 4 1 0 1 0 1 011 6 2 0O 1 1 1 1 5 1
9 jose 10 0 1 0O 5 0 611 1 0 3 0 0 3 1 3
10 julio 4 1.0 1 0 1 0 2 1 5 0 0O O O O 1 O
11 liliana o 0 o0 0 0 0 0 o0 o0 o0 o0 o0 o o o0 0 O
12 maria o o0 o0 o0 01 0 1 3 0 0 3 0 0 1 0 1
13 mariano 10 0 1 0O 0O O 1 0O 0O O 0 4 1 0 4 0
14 martha 10 0 1 0O 0O 0O 1 0 0O 0O 0 1 4 0 4 O
15 nuria o o0 o0 o0 01 0 1 3 0 0 1 0 0 3 0 1
16 pau 6 1 0 4 0 1 O 5 1 1 0 0 4 4 012 0

17 xavi o o oo 01 01 3 0 0 1 0 0 1 0 3
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Algo similar observamos al analizar la linea horizontal (o vertical):

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

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

1 andres 15 7 1 4 1 4 0 4 1 4 0 0 1 1 0 6 O
2 carlos 7 8 2 1 2
3 carme 1 2 2 0 1

4 carmen 4 1 0 7 0

o N O B»
o
=
=
=
o
o
=
=
o
[y
o

5 carol 1 2 1 0 2

6 dolors 4 1 0 2 0

[ee]
o
[ury
(5]
[ury
o
[ury
o
o
[ury
[ury
[ury

7 hugo 0O 0 0 0 O

8 joan 4 1 0 1 0

o »r O
o
=
=
o
N
o
=
=
=
=
o
=

9 jose 1 0 0 1 O

10 julio 4 1.0 1 0 1 0 2 1 5 0 O O O 0 1 O

11 liliana o o o0 o0 0 o0 0 0 0 0O o0 o0 o o o0 o0 O
12 maria o 0 o o0 o0 1 01 3 0 0 3 0 0 1 0 1
13 mariano i1 0 0 1 0 0 0 1 0 O O O 4 1 0 4 o0
14 martha i1 0 0 1 0 0 0O 1 0 O O O 1 4 0 4 o0
15 nuria o 0 o o0 o0 1 01 3 0 0 1 0 O 3 0 1
16 pau 6 1 0 4 0 1 0 5 1 1 0 0 4 4 012 0
17 xavi o o o o0 o011 01 3 0 0 1 0 0 1 o0 3

Aumenta el nimero de cliques que se comparten con el resto de integrantes de la
red. Pero, siguiendo a Hanneman, eliminaremos los cliques de sdlo tres integrantes, ya
que nos dan poca informacién adicional (sélo hace falta conocer a un miembro para for-
mar parte del grupo). Repetiremos el procedimiento, pero esta vez declararemos que el
tamafio minimo del grupo debera ser de 4 nodos. Trancribo a continuacién los resulta-
dos obtenidos:

andres carmen dolors pau

andres carmen joan pau

andres dolors joan jose

andres joan julio pau

DNl K| WIN| ==

jose maria nuria xavi

Sélo existen cinco sub.grupos que cumplan con las caracteristicas solicitadas. Y una
vez mas Andrés es el actor més destacado, con cuatro participaciones. Pero también lo
son Joan y Pau, con tres participaciones cada uno.
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11111111
123456789012 345¢67

1 andres 40020203110000030
2 carlos 000000O0O0O0OO0OOOOOOOO
3 carme 0000 0O0O0O0O0O0O0O0O0O0OCOOO
4 carmen 2 0020101000000020
5 carol 00 0000O0O0O0O0O0OOOOOOOO
6 dolors 20010201100000010
7 hugo 000 000000O0O0O0O0O0O0O0O
8 joan 3001 0103110000020
9 jose 1 0000101200100101
10 julio 10000001 01000O0O010
11 liliana 0 0 0 0 0O O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O
12 maria 00 0000001001 00101
13 mariano 0 0 0 0 0 0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O0O
14 martha 000000O0O0O0O0COCOOOO0OOO
15 nuria 000000001001 00101
16 pau 30020102010000030
17 xavi 000000001001 00101

K-plex presenta grupos mas «legitimos» en cierto sentido, ya que elimina la presen-
cia de los intermediarios (tengo que conocer directamente a todos los miembros menos
a dos, en este caso).

Aligual que en el caso de las medidas de centralidad, las medidas de agrupamiento
son complementarias, y la combinacién de ellas nos devuelve una imagen mads ajustada
de la estructura de la red.

Para terminar con este ejercicio, pegaremos los resultados obtenidos en el docu-
mento de Word.
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El andlisis de redes personales con Egonet i Visualizer

José Luis Molina
Departament d’ Antropologia social i cultural, UAB

Existen dos perspectivas diferentes para el estudio de las redes sociales: la sociocéntrica
y la egocéntrica. La perspectiva sociocéntrica suele identificar para cada contexto ins-
titucional una red diferente. Asi, si utilizamos como generador de nombres, «sefiala por
favor a quiénes elegirias como representantes de esta lista», 0 «dime a quién pedirias
prestado dinero», la red de respondientes y personas nominadas sera diferente en cada
caso. Naturalmente, podemos recoger diferentes contextos y combinarlos, pero la pers-
pectiva sigue siendo la misma: un conjunto definido de personas o actores que tienen rela-
ciones entre si por algin tipo de relacién (o contexto institucional) previamente defi-
nido.

La perspectiva egocéntrica, en cambio, parte de un ego o punto focal y se interroga
por fodas las relaciones existentes. Naturalmente, de esta forma se recogen (o se debe-
rian recoger) todos los contextos institucionales en los que se mueve ego, es decir, fami-
lia, vecinos, compaiieros de estudio o trabajo, grupo religioso o cualquier institucién
relevante para su vida social. Estas instituciones varfan segun la cultura, naturalmente.

Ahora bien, ;cémo recoger o aproximarse la mirfada de interacciones que se produ-
cen alrededor de una persona? La respuesta a esta pregunta depende también de la pers-
pectiva adoptada. En general podemos afirmar que las redes personales estan constitui-
das por un centro de lazos fuertes que cambia lentamente a lo largo de la vida y una
periferia mas amplia y dindmica. El tamafio de esta red varia enormemente en la escala
social, de forma que las personas con cargos politicos o administrativos de importancia
suelen tener unas redes muy amplias comparadas con las redes de personas marginales
en una sociedad. Si atendemos a las relaciones acumuladas a lo largo de una vida (muchas
de ellas se olvidan) el resultado es de 3500 personas (Cf. Molina, 2005 para una expli-
cacion detallada de los métodos). Si atendemos a las relaciones estables, podemos iden-
tificar una media de unas 300 personas, con una desviacion tipica importante en fun-
cién de la clase social y el sexo. Si atendemos a las relaciones fuertes e intimas, el nimero
se puede reducir a menos de una veintena. En la ilustraciéon 1 podemos apreciar estas dife-
rencias.

Christopher McCarty (2002) sugiere un cambio en el enfoque del estudio de redes
personales, pasando de la estimacién del tamafio a la estimacién de la estructura de las
redes personales. La pregunta es: cudl es el minimo de niimero de alteri sobre los que
hay que indagar para disponer de una idea aproximada de la estructura de la red per-
sonal? McCarty propone que un nimero entre 30 y 45 personas tiene que ser suficiente
si el generador de nombres utilizado permite obtener una lista libre de personas de todas
las categorias sociales. Por ejemplo:

Por favor, diganos una lista de 40 personas que Ud. conozca. Intente que todas las cate-
gorias importantes de personas (parientes, amigos, compafieros, vecinos...) estén repre-
sentados en la lista.
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Lazos fuertes 18

Contactos activos 291

Contactos acumulados 3500

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 400¢
Nimero de contactos

Tlustracion 1. Las diferentes estimaciones del tamario de la red personal.

El generador utilizado tiende a producir lazos intimos al principio, pero la lista es lo
suficientemente larga como para recoger informacién de diferentes dreas de la estruc-
tura de las redes personales, incluidos los lazos débiles. A continuacién es necesario
indagar sobre quién conoce a quién, aparte de recoger datos atributivos sobre ego y los
alteri. Esta parte es la mds larga pues una lista de 40 personas implica 780 preguntas de
si dos personas se conocen o tienen algtn tipo de relacién que interese recoger. Para
obtener esta informacidn es necesaria la ayuda del programa Egonet. Por tltimo, se pre-
senta un informe a ego sobre su propia red personal. En todos los casos, los informan-
tes se han mostrado sorprendidos por la calidad de la informacién mostrada sobre sus
propias redes.

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

En este ejercicio realizaremos tres actividades. La primera, con el médulo de admi-
nistracion de Egonet, disefiaremos un cuestionario que nos permita aproximarnos a nues-
tra propia red personal. La segunda actividad consistird en recoger datos de nuestra red
personal (y, en su caso, la de otras personas) y visualizarla y analizarla con Visualizer,
el médulo de visualizacién incorporado en Egonet. La tercera actividad consistird en
exportar los datos recogidos a SPSS.
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Notas sobre la instalacion de Egonet

Puede descargarse una version de prueba de 60 dias de Egonet de la pagina de MDlo-
gix: http://www.mdlogix.com/egonet.htm#purchasing.

Médulo administrador (Egonet_QB)

El médulo Administrador de Egonet se llama Egonet_ QB (Egonet Q- Builder, admi-
nistrador de cuestionarios). Una vez clicamos el icono aparece la pantalla que muestra
la ilustracién 2.

Introduciremos, en la version de prueba, la misma serie de caracteres: nimh y cli-
caremos Ok. La pantalla que obtendremos serd la de la que muestra la ilustracion 3.

Login |

' \ 4 . -\\

— { b
——EgoNet)
Enter username and password to login // Questionnaire Builﬂér
User: l— . . T =
Password: I

0] Lot | | .
_I SNce login help

Iustracién 2. Pantalla de identificacion de Egonet_QB.

+fe EgoMet-QBuilder =101 x]
Eile Tools Help
et Study PR S R
Study Narme:
j' =, Find I |StudyName |Study Creator ‘ Create Date |
[0 stodies

Double click on a study to select

Tlustracion 3. Pantalla de QBuilder.
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A continuacion Seleccionaremos File>New Studyy, en la parte derecha de la
pantalla, escribiremos «Red personal» en el campo Study Name y fijaremos en 30 el
nimero de nominados o alteri («Nominees») (Ilustracién 4).

Los moédulos que componen QBuilder son «Questions about Ego», las variables
identificativas de Ego, «Name Generador(s)», la pregunta o preguntas que utilizaremos
para generador nombres o nominaciones de personas, «Questions about Alters», las
variables que pediremos para cada una de las personas nominadas y «Alter tie evalua-
tion», la pregunta que utilizaremos para saber si dos personas nominadas tienen algtin
tipo de relacién entre si.

Questions about Ego

Si seleccionamos la primera opcidn, «Questions about Ego» obtendremos una pantalla
que nos permitird introducir una informacién estdtica que permanecerd en la pantalla
del usuario durante toda la fase de recogida de variables atributivas de Ego. Esta infor-
macion (totalmente opcional) puede aparecer tanto en la parte superior como en la parte
inferior de la pantalla. Introduciremos el rétulo «En este apartado le pediremos alguna
informacion sobre Ud.» Para la cabecera y «Estudio de la red personal» en el pie segin
muestra la ilustracién 5.

Ya estamos en condiciones de crear preguntas para cada Ego. La informacién Ego
ID, Nombre y Apellido aparece autométicamente cuando se ejecuta Egonet, por lo que
no es necesario introducir estas preguntas. Clicaremos el botén Create New Item e
introduciremos la primera pregunta, la edad de Ego (Ilustracion 6).

Observamos que en el campo Text se introduce el literal de la pregunta, en el campo
Variable name, una cadena de un maximo de 5 caracteres (en este caso solamente
hemos utilizado 4: edad) y en Answer Type hemos seleccionado «Numeric» para

»Ze EgoMet-QBuilder - =1olx]
Flle Tools Help
Select Sudy e ]
Study Mame:
I ]‘ O, Find reneral
Study Mame Fled personal
= Wil A studies
lE‘ m Red personal rominee List
__ - B Questions sbout Ego Humber of Maminess: [T Allow subjects to delete nominees
@ & Limit ko |30
Mamne Generator(s Alter Symbol:
& 0 Unlimited v ¥
§  questions abaut alter
ralerfaler Tie Displa:
|- Alter tie evaluation
ﬂ.ﬁ Alter Question Order Cption All O's For one alker First 'I
Alter Tie Question Order Option [All Q's For one alker pair First ‘I
[isualizer
Show Visualyzer to Subject: | ToRed 'I

Ilustracion 4. Modulos de QBuilder.
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File Tools Help

=10l

Select Study
Shudy Name:

[ ISR e

'I O\ Find I
Title Questions about Ego
All Studi
lE‘ H udes Header En este apartada le pediremos alguna informacion sobre Ud. ;I
Red personal
=1 = |
§  Questions about Ego Footer E studin de |a red persanal :I
mﬁ Mame Generatoris) LI
- @ Cuestions about Alers
e G Alter tie evaluation Create Mew Ttem Set Item Order
4
Tlustracion 5. Pantalla de entrada al médulo de preguntas sobre Ego.
1+ EgoNet-QB =1olx|
Eile Tools Help

Select Study
Study Narne:

lﬁ 2, Find I

= Wil o studies
lE‘ E Red personal

IE‘ §  Questions about Eno

- 123 edad - éCudles su
= mﬂ Marne Generatar(s)
§  Questions ahout Alters

80 Aler tie evaluation

rQuestion Detail
Text

£ Cudl es su edad (en afosd =]

Wariable Name edad
rAnswer Detsil

Answer Type Mumeric b Selections

[ Mo se
@ Na Auto Add Answer © Auko Add | no quisrs cantestar Edit Auta Choices

rQuestion Logic

= Mo skip logic

€ Define skip logic

1f answier I j I

Then
& Goto Question I j
€ End Section
Zreate Mew Ego Item | Delete this Ego Item

Tlustracion 6. Variable atributiva de Ego.
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poder introducir directamente los aflos como un nimero entero. Siempre estaremos a
tiempo después de convertir la edad en categorias en SPSS.

Si clicamos el boton Create New Ego Item podremos introducir una nueva varia-
ble, el sexo en este caso. Para ello introducimos un literal («;Es Ud. hombre o mujer?),
el nombre de la variable («sexo») y seleccionamos el botén Selections (si en Answer
type figura la opcién «Categorical»). Al hacerlo se nos abre una ventana de gestién de
categorias. Obsérvese que una vez creado un conjunto de categorias para una respuesta
resta disponible para los nuevos estudios. En este caso utilizaremos la categoria dispo-
nible Sex_esp, que es la que nos interesa y clicaremos el botén Select (Ilustracién 7).

En el caso de no disponer de las categorias adecuadas podemos crear una nueva de
la siguiente forma: clicando Add (botén izquierdo de la pantalla), introduciendo «sexo»
en el espacio superior derecho («Current selected category:»), clicando Add (botén dere-
cho de la pantalla), introduciendo «Hombre», «1», «1» y clicando otraz vez Add e intro-
duciendo «Mujer», «2», «2» y clicando Select. La columna «Score» nos indica el valor
que se introducird en la celda SPSS, mientras que el valor «Sequence» nos indica el
nimero de orden en la ventana de seleccién de categorias.

Podemos asi ir introduciendo las categorias que estimados de interés para nuestra inves-
tigacion. Para borrar una variable, simplemente nos colocamos en el panel izquierdo,
seleccionamos la variable y clicamos el boton derecho del ratén para obtener la opcién
de borrar.

Name genearator(s)

En el siguiente médulo de QBuilder disponemos de nuevo de la opcién de informar al
usuario en la cabecera y el pié de la pantalla. En este caso dejaremos en blanco los cam-
pos, clicaremos el botén Create New Item e introduciremos «Lista libre nombres» en
el campo Title y la expresion «Diganos nombres de personas que conozca por su nom-
bre de pila y viceversa y con las que haya tenido al menos algtin contacto personal en
los dos ultimos afos y con la que sea posible contactar de nuevo si fuese necesario.
Intente que todas las categorias de contactos estén representados». Seleccionaremos a
continuacién «First Name Only» en el campo Format (siempre es ttil trabajar con
acrénimos, por ejemplo MigCer para Miguel de Cervantes) y clicaremos el botén Cre-
ate new name generador Item.

1+ FormCategoryEdit E =10] x|
Existing Category Dplions Current selected category:
Contact =] ISeH_esp

Probability
Race

Category Choices and Scores

_Bsp
Bomn_esp
Man_esp » [Hombre 1 1

Choice Scare Sequence /

Agree_esp
Education_esp
res/Mo_ssp
Language of interview_esp
ARSMal_esp
Born_esp

Age category_esp
Contact frequency-esp
Relation_esp
Depression 1_esp
Importance

Fating

Frequency

Smoke =l

Mujer 2 2

Tustracion 7. Gestor de categorias.
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Questions about alters

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

Crearemos las siguientes preguntas (Egonet sustituye automaticamente $$ por el
nombre de cada alter):

— «;La edad aproximada de $$ es ...?» (numérica), nombre de la variable edada.

— «El sexo de $$ es ...? (categdrica, sex_esp), nombre de la variable sexoa.

— «¢La categorfa ocupacional de $$ es, de una escala de 0 a 5 (0 dependiente, trabajador/a
doméstico ... a 5, directivo/a, responsable politico de alto nivel) es ...»? (numérica),
nombre de la variable cat o.

Si hemos realizado correctamente estas operaciones, el aspecto de QBuilder debe-
ria ser el que muestra la ilustracion 8.
Y ahora nos resta el médulo final.

- ;' EgoNet-QBuilder
Ele Tools Help

Select Sudy SR R e

Study Name:

I ~| O Find [Question Detail

Text :La categoiia ocupacional de $3 es, de una escala de 0 a 5 [0 dependiente, rabajador/a doméstica a 5, =
E‘ i All Studies

directivora, responzable politico de alto nivel] es .7
E‘ m Red personal LI

E i Questions abaut Ego Yariable Hame cat_o

123 edad - iCudles su

Answer Detail

- J# sexo - ¢Es Ud. hom Answer Type Mumeric || Selsctions
[ Mo se:
|:_] @ Name seneratorts) @ Mo auto Add Answer € Aoto Add | o quisrs conkestar Edit &uto Chaices I
fewe F Lista libre - Diganos
|:—] §  Questions about Alrers rQuestion Lagic
i & Mo skip logic

172 edada- Laedad ap
€ Define skip logic

TF answer I j I

¥ sexoa - iEl sexo de

€ 5o ko Question I j

% End Section

Then
o @) Alker tie evaluation ’7

Create New Alker Trem | Delete this Alter Them

Tustracion 8. Construccion del cuestionario con QBuilder.
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Alter tie evaluation

En este médulo introduciremos una sola pregunta para relacionar los alteri entre si. Esta
pregunta es la siguiente:

— «;$% y $9$ se relacionarian entre si Ud no estuviese?» (categdrica, «Muy probable-
mente (2), probablemente (1), no es probable (0)», nombre de la variable: relac).

Una vez completado el cuestionario guardaremos el estudio (File>Save all)acep-
tando la ventana de didlogo.

Con esto ya tenemos creado un estudio en la base de datos Psychometrica.gdb. En
esta base de datos podemos ir afiadiendo otros estudios. Para ello simplemente tenemos
que clicar un estudio existente (por ejemplo el que acabamos de crear llamado «Red per-
sonal») y pulsando el botén derecho del ratén podemos seleccionar la opcién Duplicate
y utilizar ese estudio como punto de partida para realizar las modificaciones que estime-
mos oportunas. También podemos archivar el estudio (opcion Archive), para que no
aparezca en la pantalla principal. Si queremos recuperar los estudios archivados solamente
tenemos que seleccionar del mend Tools la opcién Study Archive, opcién que
nos permitira activar o archivar los estudios almacenados en la base de datos.

ConFile>Exit saldremos del médulo de administracién de Egonet con nuestro
cuestionario listo para ser utilizado.

Moédulo cliente (Egonet)

La pantalla de identificacion que obtenemos cuando ejecutamos Egonet es la que mues-
tra la ilustracion 9.

Una vez introducida la palabra clave (nimh si se trata de la version de prueba) y
aceptando, obtenemos una pantalla informativa de los estudios disponibles. En este caso
disponemos del estudio «Red personal» pero podriamos seleccionar uno de una lista de
estudios disponibles. Si clicamos el boton Next obtenemos la pantalla que muestra la ilus-
tracién 10.

Egonet estd disefiado para recoger cientos de entrevistas a partir de un estudio o
cuestionario. Por ello es posible iniciar una nueva entrevista («Start Interview»), dejar
una entrevista a medias y continuar («Continue Incomplete Interview»), Visualizar una
entrevista completa («View Completed Interview») o Borrar una entrevista («Delete
Interview»).

Login |

e \ £ b
oo '.
——EgoNet)
Enter username and password to login // 4 : :
User: || ‘ . ;) =
Password: I
LI CLMI login help

Tlustracion 9. Pantalla de identificacion de Egonet (mddulo cliente).
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Si volvemos a clicar el botén Next obtenemos la pantalla que muestra la ilustra-
cién 11. Es recomendable introducir un cédigo tnico para cada Ego, por ejemplo, 1001,
1002, etc. El nombre y el apellido pueden ser auténticos, pero siempre es recomendable
la utilizacién de acrénimos. Introducimos, por ejemplo, «1001», «Juan» y «Ruiz» en
cada uno de los tres campos respectivos y continuamos.

Una vez hemos clicado el botén Start nos aparece la primera pantalla que hemos dise-
fiado previamente, con su cabecera y pie informativos correspondiente al primer médulo
de preguntas sobre Ego (Ilustracién 12).

Una vez contestadas las preguntas nos aparece la pantalla correspondiente al segundo
modulo. En todo momento disponemos de una barra informativa sobre el porcentaje de
trabajo de cada médulo que nos resta por cumplir. Una vez introducido el nombre o el
acrénimo debemos aceptar con un Return o Enter (Ilustracion 13).

Tustracion 11. Identificacion de Ego.
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Ahora viene la parte mds larga de la entrevista, la atribucién de variables a los alteri.
Una vez cumplimentada esta parte nos aparece el dltimo médulo de relacion, indi-

cando cada pareja de nominados (Ilustracién 14).

Se observard que es posible clicar la opcidn adecuada o bien teclear el nimero, lo

cual suele ser més rapido.

Una vez completado este mddulo, el ordenador calcula el grafico resultante y, des-
pués de unos minutos, nos avisa que se han seleccionado todas las relaciones probables.
Seleccionamos la opcion de «Muy probablemente» y observamos la red personal resul-

tante (Ilustracién 15).

Fille  Help

En este apartado le pediremos alguna informacion sobre Ud.

1o x|

| Cudl es su edad [en afios?

——

Estudio de la red personal

<2 Previons Iiext 5

Section 1 of 4 |

Iustracién 12. Primera pantalla disenada previamente con QBuilder.

ElEgonNet 1.0 - =loix
File Help
GonzBer =] |Diganos nombres de personas que conozca por su nombre de pila y viceversa y con las
Apolonio ique haya tenido al menos algun contacto personal en los dos ultimos afios y con la
Aleikandre lque sea posible contactar de nuevo si fuese necesario. Intente que todas las
::"‘r:;a categorias de contactos estén representados
Anna
Elisa
Isa
Beata
Attila
Aurora
Merce
Juan First Mame:
PEter
Laszlo -
Rita
Cristina
Kosmic
Rulfo
Dante
firta =l
Delete |
(:ZI Previous:
Section 2 of 4

Tlustracion 13. Lista de nominados.
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El médulo de visualizacidn nos permite analizar la red personal. Un ejemplo de ana-
lisis de la red personal mediante combinacion de las diferentes variables recogidas se ofrece
en el apartado siguiente.

[ElEgonet 1.0 I =] S

:GonzBer yApolonio :e relacionarian entre 3 Ud no estuviese?

€ 2 - Muy probablemente
 1-Podiiaser
€ 0-Noes probable

section4of 4 [

Ilustracion 14. Médulo cuarto para la relacion entre las personas nominadas.

"\‘-.._, Muy probablemente
P P
‘\‘ [ ho es probable

% | O podria ser

b . 4\ Cristina

Eter

Iustracion 15. Visualizacion de la red personal.



68 Materials

J.L. Molina, A. Quiroga, J. Marti, I. Maya, A. de Federico

La entrevista cualitativa con Visualizer

La visualizacién de la red personal es un recurso extraordinario para indagar conjunta-
mente con el informante acerca del significado de los diferentes grupos, posicion de per-
sonas o distribucion de variables de su red personal. En este apartado mostramos un
ejemplo tomado de un proyecto de investigacion que ilustra las posibilidades que ofrece
el médulo de visualizacion de Egonet. Estas entrevistas pueden grabarse utilizando el
mismo ordenador con programas gratuitos con Windows Media Encoder, por ejemplo.

En este caso se ha escogido como en nuestro ejemplo anterior la opcién «Muy pro-
bablemente» (Very likely) y clicando sobre el boton Spring Embedding Layout, el
quinto por la izquierda). El resultado es el que muestra la ilustracion 16.

A continuacién vamos a realizar un conjunto de manipulaciones en la visualizacién
que nos permitan introducir un conjunto de variables visuales en la red personal sobre
la estructura y composicién de su red.

Clicando directamente en cada nodo se puede acceder a toda la informacién intro-
ducida sobre el nodo. Asi si clicamos encima de Pam tenemos la pantalla que muestra
la ilustracién 17.

Es decir, las variables en la izquierda y su contenido en la derecha de la tabla.

T Manual Aculturacion - Microsoft Word i ||
e x
Bl [S] Personal network of 123 - Chris McCarty 1ol x|
i1 File Anlysis Windows Help - !
AR | REN R NG RN RN SRR RS- Al . N Nt S
[x] @ Fred Deep David Cheney -
. [l
. M GreaRitter
- Zindreng _Et_r_w Linrse
L il D" Hags%b Chris Faircloth
- L oy Free’%’ Tony Alexard
- e per LDy Amxander
Elll| Select Relation/Links: @ 55an MeCarty
- I How likely is it that $$1 and §... @ sifrey Harman
- _ A Mary &nn Burg
' Paul Duncan
- “Weston King
L L -Sara Nashy sama Govinda
- @m0 Fetcher " ) Carolyn Turner
3 Select Al | Unselect Al ' *‘:'EL‘:EJ‘SM H
N lark House
T Rename | Apply Colors
L Pam Middlgton
< | Unkattribues:
&
g Rating hd Rick Stepp
4 Select attributs walus(s): Cars] Bernand
” O Maybe =i Russ Bernard
S O ot at ety /\/
a wery likel
Z B very licly “Jose Luis Molina
. v/ @ Devon Brewer
2 @ Feter Kilworth
z arty
i g et @ 2len Tien
- @ ceoff Ott
I Select All | Unselsct Al | Close |
-g . TOr T T =
z =
o =]
- £
=1
Pai \Nodes: 45 Links: 142 | Use mouse left butkon to select ar drag node(s)link(s). " /d
i/ nicio| |53 EgehET | @) Egoredes - Laborato... | @) Joss Luis Moina - Siti... | B Manual aculuracion ... [[ £ Egavet | « S0l D)2 e 100s

Tlustracion 16. Ejemplo de red personal.
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By phore
United States

Once a wesk
Mo
United States
11-20
Ma
Someone you work with

Mary Ann Burg

“wioman
45

Geoff Ott

Loretta McCarty

Tlustracion 17. Variables atributivas de un alter.

Clusters o grupos de la red personal

En primer lugar pediremos al informante que nos explique la estructura global de su red.
Para esto nos ayudard la funcién Analysis>Partitions-Clusters>Hierarchical
Clustering (Ilustracién 18).

El resultado es el que muestra la pantalla de la ilustracién 19.

La pantalla con los resultados hay que moverla para poder ensefiar los grupos y pre-
guntar por su significado. Cuando hayamos acabado simplemente hay que cerrar la pan-
talla de datos. Clicando en cualquier punto de la pantalla se vuelve a la situacion origi-
nal.
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Tlustracion 19. Clusters de la red personal numerados.
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Grado de intermediacion

Vamos a representar en la visualizacidn el grado de intermediacion de los nodos con un
color. Para ello haremos lo siguiente: Analysis>Node Centrality.Aparece enton-
ces una ventana y seleccionaremos los cuadros de color y la betweeness centrality (Ilus-

tracion 20).

Aceptamos y obtenemos lo que muestra la ilustracién 21.
Ahora podemos preguntar sobre los nodos con el tono de color mds acusado y tam-

bién sobre el resto, por supuesto.
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Iustracién 20. Coloreando la red personal en funcion del grado de intermediacion.
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Personal network of 123 - Chris McCarty
Eile Analysis  Windows Help
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Ilustracién 21. Red personal que muestra grupos y grado de intermediacion.
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Composicion: sexo, residencia y otras

A continuacién vamos a mostrar dos variables visuales al mismo tiempo (color y forma,
ademads de la posicidn) a partir de las variables disponibles sobre la composicion de la
red personal. De entrada haremos las siguientes selecciones:

— Color: residencia actual.
— Forma: sexo (tridngulo hombres, circulo mujeres)

Por supuesto se pueden explorar otras variables, las que sean necesarias en funcién
de los objetivos del estudio.

Seleccionamos en primer lugar «Shape by attribute» (Ilustracion 22).

Elegimos la variable Asex en este caso y seleccionamos las formas adecuadas en
Select, seleccionando antes la categoria a cambiar (Ilustracion 23).

Hacemos lo mismo con la segunda, clicamos en el botén Apply y obtenemos lo que
muestra la ilustracion 24.

[5] Personal network of 123 - Chris McCarty _1&8] x|
File  Analysis Windows Help & &
o ® = *
BELY D BGH Lol s A0 MO0 | a
-
@ Fred Deep '. .
David Cheney
) Greq Ritter
ndrew T athy Lindsey
i Davig 17" gy it Faircloth
Y /' Tony Alexander
@5ean Mecarty
@ 1sffrey Harman
) Mary Ann Burg
-Paul Duncan
@-eston king
-Sara Mash[J-5ama Govinda
ot Carolyn Turner
Janet BletcherColins
. ,LJQ/ ™ <
istan Smith WMark House
Pam Middlzton
Rick Stepp
4 Landis
| - Kate Baines ACarol Bernard
Genrae E, McCarty ¥ Russ Bernard
] eorge MeCartyy Fy / \
Sy eCarty / loseLuis M\lU"”ﬂ @ Devon Brewer
Tom NeCaItig Mecarty Peter Kilwarth \
@ Allen Tien
[ JZLC
Lavetts McCarty @ Geoff Ot
[Modes: 45 Links: 142 [ Coloring based on the Asex attribute.

Tlustracion 22. Red personal con grupos, color a la que se quiere anadir la forma en funcién de
una variable.
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Tlustracion 23. Afiadiendo la forma en funcién de la variable sexo.
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A continuacién seleccionamos el color, y la variable A11v, que en este caso signi-
fica donde viven actualmente (Ilustracion 25)
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Ilustracion 25. Red personal con indicacién de los grupos, el sexo y la residencia de los alteri

En este caso, la mayor parte de la red vive en los Estados Unidos
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Tlustraciéon 26. Funcionalidad que permite ver las preguntas del cuestionario al mismo tiempo
que la visualizacion.

En funcién de la informacién que obtengamos podemos ir mostrando nuevas varia-
bles visuales en la pantalla. Para ello es util clicar la opcién Windows>Show Study
Questions. Asi, en el apartado Questions About Alters es posible elegir la variable mas
adecuada (Ilustracion 26).

Los ejemplos pueden multiplicarse. El siguiente paso serd exportar a SPSS todas las
entrevistas realizadas con sus correspondientes variables.
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Las redes sociales son estructuras que cambian a lo largo del tiempo. Sin embargo, la mayo-
ria de los métodos estadisticos que se han desarrollado hasta hoy no tratan la evolucién
de la red. En cambio, el programa SIENA (Simulation Investigation for Empirical Net-
work Analysis) es una herramienta de andlisis longitudinal de redes sociales. SIENA
corresponde concretamente a un programa de investigacion sobre «las dindmicas de las
redes y el comportamiento» liderado por Tom Snijders en la Universidad de Groningen,
en Holanda, que analiza la mutua dependencia de las redes sociales y los comportamien-
tos de los actores.

SIENA es una plataforma en desarrollo a la que cabe considerar todavia un subpro-
ducto (a la vez que una herramienta) de investigacién, mas que un software dirigido al
usuario promedio. Sin ir mas lejos, la aplicacion StOCNET, que agrupa hasta cinco pro-
gramas estadisticos diferentes para el andlisis de redes sociales (incluyendo a SIENA),
presenta algunos problemas de fiabilidad y «usabilidad». Sin embargo, por sus caracte-
risticas, constituye uno de los programas de investigacién mds prometedores en el &mbito
del andlisis de redes sociales. Concretamente:

— Permite el andlisis longitudinal de las redes sociales.

— Incorpora herramientas de inferencia estadistica.

— Y facilita el andlisis de la mutua dependencia de las redes y el comportamiento de
los actores. Es decir, las redes pueden ser tratadas como variable dependiente o como
variable independiente!.

El programa, junto con manuales, articulos y otros materiales, puede obtenerse libre
y gratuitamente del sitio Web <http://stat.gamma.rug.nl/snijders/siena.html>.

Con este ejercicio realizamos una presentacion no técnica del programa SIENAZ.
En primer lugar, presentamos el fundamento tedrico y las potencialidades del modelo esta-
distico con el que opera el programa. A continuacién, enumeramos los pasos y opera-
ciones de una sesion bdsica con SIENA. Finalmente, mostramos un ejemplo de aplica-
cidn, analizando la evolucién de los intercambios (de preguntas y respuestas) entre los
participantes en una lista de correo electrénico.

1. SIENA analiza simultdneamente los procesos de seleccion e influencia. Por ejemplo, es muy conocido el fendmeno
por el que los chicos que fuman en la escuela tienden a asociarse entre si, formando grupos de fumadores. Este hecho
puede ser analizado como un proceso de seleccion («los chicos que fuman suelen hacerse amigos de otros fumadores»)
o como un proceso de influencia («los chicos que fuman inducen a sus amigos a fumar»). En el primer caso el
comportamiento condiciona la red social de los actores, mientras que en el segundo es la red social la que influye en
el comportamiento. Ambos procesos, en diferente grado, pueden estar presentes simultdneamente en esa tendencia a
la homofilia en las relaciones, y son analizados como un proceso de dependencia mutua en el programa SIENA.

2. Parauna exposicion detallada del modelo estadistico, véase por ejemplo: Snijders (2005), Snijders et al. (2005). Una
presentacion no técnica estd disponible en de Federico (2004, 2005).
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El programa Siena: especificaciones de modelo

SIENA es un programa informético que efectda la estimacidon estadistica de modelos de
medidas repetidas de redes sociales. Las tres caracteristicas més destacadas de esta pro-
puesta son (a) el desarrollo de la inferencia estadistica y (b) la utilizacién de modelos de
simulacién, en (c¢) el andlisis de la evolucién de las redes sociales. Para ello, se basa en
el modelo dindmico orientado al actor. Veamos a continuacion dichas caracteristicas,
repasando los presupuestos y los componentes basicos del modelo.

SIENA trabaja con redes totales. Para ello requiere de dos o mds matrices, corres-
pondientes a las observaciones en dos 0 mds momentos diferentes de una red total deter-
minada. El modelo analiza los factores que intervienen en el paso de un estado de la red
social al siguiente. Se parte del supuesto de que la estructura condiciona su propia evo-
lucioén, existiendo una dindmica por la que los actores pretenden maximizar su utilidad
optando por establecer, mantener o suprimir relaciones con otros actores.

La evolucién de la red depende de procesos estructurales endégenos, de efectos exo-
genos y de efectos aleatorios:

1. En primer lugar, la estructura de relaciones tiene una légica endégena, que explica
su propia evolucién. Por ejemplo, la red puede estar experimentando un aumento de
la densidad en términos generales, puede estar sometida a la 16gica de la reciproci-
dad en las relaciones o puede seguir una dindmica transitiva en su evolucion. Todos
ellos son procesos enddgenos.

2. Ensegundo lugar, la evolucion puede obedecer a la influencia de variables externas
(ya sean individuales o diddicas). Por ejemplo, la evolucién de la red puede depen-
der de las asociaciones que se producen (o no) en funcién del sexo de los actores, o
en funcidn de la edad. Es frecuente, por poner un caso, que los actores se asocien
cuando comparten una caracteristica determinada: la filiacién ideoldgica, la proce-
dencia geogrifica, el nivel de estudios, etcétera.

3. Finalmente, el modelo también tiene en cuenta un componente aleatorio en la evolu-
cion de la red. De esta forma se toma en consideracion la «variabilidad no explicada.

Repasemos someramente algunas de las peculiaridades del enfoque estadistico de ana-
lisis. SIENA utiliza simulaciones por ordenador del proceso de evolucién de la red,
basdndose en aproximaciones aleatorias. En concreto, recurre a procedimientos estadis-
ticos basados en el método de los momentos. Se presume que el cambio latente se pro-
duce de modo continuo entre los periodos analizados. Es recomendable que las dos
observaciones sean cercanas entre si, pero que al mismo tiempo reflejen un cambio sufi-
ciente como para que la dindmica de la red sea susceptible de investigacion. En su puesta
en practica, los efectos de todas las variables incluidas en el andlisis se controlan reci-
procamente.

Un paso clave en la aplicacion del programa consiste en la especificacion del modelo,
pues nos obliga a seleccionar el conjunto de elementos cuyo efecto queremos valorar
en la evolucién de la red (o, en su caso, en la co-variable de comportamiento que que-
ramos introducir). El modelo de SIENA incluye tres elementos:

1. La funcion de velocidad. Se refiere a la rapidez con la que cambia la variable depen-
diente. Mas exactamente refleja la velocidad con la que los actores tienen la opor-
tunidad de cambiar en la variable dependiente (ya sean sus conexiones en la red o
el comportamiento que estemos analizando como co-variable). Con este componente
del modelo se reconoce que la evolucién de las redes puede darse con ritmos de cam-
bio diferentes. Por ejemplo, es posible que en una red emergente se produzcan cam-
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bios mas rapidamente en las primeras etapas de su desarrollo que una vez que las rela-
ciones ya se han construido y estabilizado.

2. La funcion de utilidad. Es el componente central del modelo, e indica la satisfac-
cién de los actores con la configuracién del vecindario de su red local. Se supone que
los actores cambian sus conexiones (o el comportamiento) para aumentar su satis-
faccion. Esta funcién expresa, por ejemplo, la preferencia por relaciones con perso-
nas de iguales caracteristicas (sexo, edad, estatus...) o la preferencia por personas
populares, disponibles, conocidas de conocidos, etc.

3. La funcion de dotacion. Establece las diferencias entre el establecimiento o la rup-
tura de lazos. Efectivamente, la funcion de utilidad puede ser diferente dependiendo
de que estemos hablando del establecimiento de nuevas relaciones o de la ruptura de
las mismas. Crear o romper un lazo no son acciones exactamente inversas en térmi-
nos de satisfaccion de los actores. Al romper una relacién se pierden los recursos no
recuperables que se invirtieron en ella, tales como el tiempo, el afecto etc. Otro ejem-
plo, la reciprocidad o la transitividad, pueden tener un rol diferente al tratarse de
crear relaciones o de disolverlas.

Funcion de utilidad Funcion de velocidad Funcion de dotacion
Densidad Efecto bésico de la velocidad|Ruptura de relaciones recipro-
Reciprocidad Efectos sobre la velocidad de: |cas

Popularidad - la actividad, Acceso por relaciones indirec-
Actividad - la popularidad, tas

Transitividad - la reciprocidad, Ruptura por variables diddicas
Relaciones indirectas - los atributos de los actores. | Ruptura por disimilitud
Equilibrio

Popularidad /con una variable

Actividad /con una variable

Similitud /con una variable

Efectos para variables diddicas

Tabla 1. Efectos del modelo SIENA.

Nota. No se trata de un inventario exhaustivo. El programa sigue incorporando efectos, pero este
listado permite una descripcidn bésica del modelo.

Con este esquema como referencia’® (Tabla 1), podemos pasar a operar con el pro-
grama. Ya podemos dar nuestros «primeros pasos» con SIENA.

Los primeros pasos con Siena: una sesion de trabajo con el programa

Como hemos mostrado en el apartado anterior, SIENA es un programa que requiere de
un trabajo tedrico previo. Por un lado, es necesario conocer los tres componentes del
modelo que corresponden a la estructura del andlisis estadistico: la funcién de utilidad,
la funcién de velocidad y la funcién de dotacién. Por otro lado, el modelo sustantivo a
contrastar sobre la evolucion de la red también debe asentarse en el conocimiento ted-
rico previo del fenémeno bajo estudio.

3. El modelo ha ido evolucionando en las sucesivas versiones del programa. El modelo basico (la funcién de utilidad)
se ha ampliado con la incorporacién de la velocidad y la dotacién del cambio de la red. El mismo esquema de trabajo
para analizar la evolucion de la red se ha extendido a las co-variables de comportamiento, cuya mutua dependencia
se pretende analizar. Por otro lado, en los primeros trabajos la funcién de utilidad era denominada «funcién objetiva»
y la funcién de dotacién era denominada «funcién de gratificacién». Una explicacién mds detallada de los efectos puede
consultarse en de Federico (2004); y en Snijders et al. (2005).
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le

Pero este documento s6lo pretende mostrar de un modo sencillo los pasos habitua-
s en una sesiéon con SIENA. Asi que a continuacién mostramos la secuencia de ope-

raciones necesarias para definir y preparar los datos; seleccionar los casos que van a ser
analizados; especificar el modelo a contrastar; e interpretar finalmente los resultados
obtenidos. Esta secuencia aparece destacada en el mend horizontal superior del pro-
grama (véase, por ejemplo, en la Ilustracion 1).

1. Definicion de los datos.

2. Transformacién de los datos.

3. Seleccién de los casos.

4. Especificacion del modelo.

5. Lectura de los resultados.

1. Stocnet se inicia con la definicién de los datos que se van a analizar. Se pueden
incorporar matrices de redes de relaciones o de variables diddicas en «Network(s)»
o caracteristicas de los actores en «Actor attribute file(s)».

Con SIENA generalmente utilizamos la red de contactos entre un conjunto de acto-
res en dos o mas momentos diferentes, por lo que el primer paso suele consistir en
afnadir («Add») dos o mas archivos con dichos datos (Ilustracion 2).

Y utilizando las opciones «Edit» o «View» podemos observar las matrices de
datos que vamos a proceder a analizar (Ilustracién 3).

También es posible incorporar atributos de los actores que puedan influir en la
evolucién de la red, por ejemplo mediante efectos de homofilia (el sexo o la edad),
o mediante efectos de admiracion y aspiracion (el estatus de los actores). De momento,
para mantener la sencillez de la presentacion, no introducimos atributos de los acto-

StOCNET > Data >

="z StOCMET - Untitled

Session Files Step Options Help

- e <3 £3
Back Forwared Data Transfarmation  Selection Model Results
- SIOCMET S
= —- sesion Diata Definition
E

- Netwark(s) rNetwork(s)

i Actor attibutes
Transformation
Selectian

- Mol (SIEMA)

- Results

Filename

Add.. Bemove Edit
—Actor attribute file(s)
Add... Femove Edit

Description

1

STOCHET Sessian infa ‘ MNotes.. | Examine. | Wiew | o Apply | XCancell 7 Help |

Ilustracion 1. Interface de entrada en StOCNET.
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res. Caso de desear hacerlo, el procedimiento consiste en afiadir («Add») un archivo
con las caracteristicas de los actores en la seccidon «Actor attribute file(s)».

Tras cada operacidn realizada (afadir ficheros, editarlos u operaciones posterio-
res) conviene pinchar en el boton «Apply», que se habra vuelto activo al realizar
una nueva operacion. De esta manera el cambio queda incorporado a la definicién
de la sesion de andlisis. En todo momento la columna de la izquierda titulada «StOC-
NET Session» permite ver los cambios que se han ido incorporando a la sesion
mediante un «arbol desplegable» organizado segun las mismas 5 etapas.

El segundo paso da la oportunidad de transformar los datos. En esta fase podemos
recodificar los valores de las variables de nuestro estudio, convertir las matrices en
simétricas o definir los valores perdidos («missing values»). Por ejemplo, si se ha uti-
lizado una escala con cinco valores para definir las relaciones de amistad (v. gr. «des-
conocido», «conocido», «amigo», «buen amigo» y «enemigo») habria que decidir
qué categorias corresponden a la existencia de un lazo de amistad («amigo» y «buen

StOCNET> Data > Add >

Buscar en: |@ Netwarks x| « % EB-

[Chichris example  [B BRUG02_NG YRHD32T2
[Chsample of 50 SFretwirkl YRND32T3
BRLIGOZ_DF1 SPnetwaorkz YRND3ZT4
BRLUIGOZ_DF2 SPnetworks YRND3ZTS
BRLIGOZ_M1 YRND3ZTO YRND3ZTE
BRLIGOZ_NZ YRND3ZT1

Mombre: I Abrir I
Tipg: I [ ata files LI Cancelar |

Ilustracion 2.

Edit > or View

B BRUG02_NZ - Bloc de notas

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

o
o
o
o

cocooHoooooDOoDoOoOR EoDDDo D
CCCOCDODCOOODOODC0DRDoD
cocoocooooooooHEoDooRHoDo D
COCOCDCODCODDDDoROODDoD
cocoocoooocoDooDHEooooDoDHD
CCCOCDODCODDDDoRoODDoR
COCOCDOHCODDDDoDoOODDoD
COCOOHODCODOODODDoCODDDO D
HFOCOFDODCOOOOOODoCODRDOD
COCOCDODCODODOoDoORoRoD
COCHODODCODODOODo0DRDo D
CCCOCDODCOOODOODC0DRDoD
COCOCDHOCOoOOOODoCODRDOD
CCCOCDODCOOODOODC0DRDoD
FoocoooHEooooOoOOHDCODDDOD
CoCOCDOOHODODOoDHODDDOR
cocooooHEocooooooDoHEDDDo D
CCCOCDODCOoODOOHoCoDDDoD
HFoCOCDODCOoOOOHDCODDDoD
CCCOCDODCOOODOODC0DRDoD
CCCOCDODCOOODOODC0DRDoD
CCCOCDODCOOODOODC0DRDoD
coocobFoooHoooooHREoooODHDD D

Tlustracién 3. Las matrices utilizadas en este ejemplo estin recogidas en el Apéndice L.
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amigo») y cudles no («desconocido», «conocido», «enemigo»), ya que SIENA tra-
baja sélo con relaciones definidas de forma dicotémica.

Cuando iniciamos el paso de Transformacion de los datos, StOCNET solicita
previamente un titulo para el archivo donde se van a guardar de modo automatico
los resultados de nuestra sesion. En nuestro caso hemos elegido «Sesion1» (Ilustra-
cién 4).

El tercer paso de preparacion de los datos nos permite seleccionar los casos que
vamos a analizar. Podemos seleccionar a todos los actores, o a un subgrupo de acto-
res, ya sea un rango de ellos, o de acuerdo con una variable o atributo. Generalmente
seleccionamos «todos» los casos en cuestion (Ilustracion 5).

Finalmente, introducimos las especificaciones del modelo con el que vamos a ana-
lizar los datos. Primero definimos qué datos y variables estaran presentes en nues-
tro andlisis (boton de «data specification»). Y a continuacién los efectos que quere-
mos analizar con el mismo (botén de «model specification») (Ilustracién 6).

Para empezar con un ejemplo sencillo, podemos introducir dos archivos con las

Transformation >

Guardar como

Guardar en: I@ sessions j - IC_QF -

Ebunt

B christ

Mombre: ISesion‘I Guardar I
Tipg: IStDENET Session LI Cancelar |

- StOCNET - C:\Documents and Settings\lsidro Maya Jar Sienalstocne on1.sns [NEE
Session Fles Step Options Help

-+ -
Back Forward

=- SOCNET Session
= Data
Networks)

mation
etwork(s)

Selection
Madel (SIENA)
Results

Actar aftributes

Actor afttibutes

STOCNET Session info. Notes. | Examine. | iew |

5| " £ =

Transformation  Selection Maodel Results

Data

[ Transtormatio

Network(s)

BRUGOZ_MZ.dat
BRUGOZ_MN3.dat

Symmetry transf...
Becode.
Missing values
Actor attriau

Actor ftiibute file(s) Attripute:
Becode
Missing value

7 Anply. | X Cancel | 7 Help |

Iustracion 4. Definicion y preparacion de los datos.
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relaciones entre un pequefio nimero de actores en dos momentos diferentes. Esta-
ran disponibles aquellos que afiadimos en el primer paso. Las matrices a analizar las
pasaremos a la ventana «Digraphs in seq. Order». De momento, vamos a prescindir
de introducir atributos de los actores (Ilustracién 7)...

El modelo a analizar lo especificamos a continuacién. Sefialamos en la columna
«u» (de «utility function») los efectos de red que queremos estudiar (la «e» corres-

Selection > Select All

1= StOCNET - C:\Documents and Settings\Isidro Maya Jariego\Escritorio\Siena\stocnet15\sessions\Sesion1,sns.

Session Files Step Options Help

- - i o] f =]
Back Fonward Data  Transfarmation|  Selection Model Resufis
= SIOCNET Session i
= Dere clection
Network(s)
* Adtorattributes & Salactal
& Transformation
& Network(s)
Actor attributes £ Selectby range of actors: Spedfy.
ion
"~ Selectall
Model (SIENA)
Fesulis  Selectby calculated variable
INetyork file: j‘
Calculsiedvarinbler  [indsgres = cierien

 Selectby atriaute:
Actor aftribute fle b

Actor aftribute I =1 crterion:

STOCNET Session info. Notes. | Exarnine. | View | JApp\yl xCancell 2 Help |

Tlustracion 5. Seleccién de los datos a utilizar en el anélisis.

Model >

- StOCNET - C:\Documents and Settings\Isidro Maya Jariego\Escritorio\Sienalstocnet15\sessions\Sesion1.sns.

Sesson [les Step Opticns  Help

- - i B i) =]
Back Fonard Data  Transformation  Selection Model Restits
= SIOCNET Session oy
= Data Sl
& Network(s) ~Madel choice:
Actor afiibves
. [sENA -] 9
= Transformation BOERET el El) ‘
 Netwark(s)
@ Actor attributes Model Speciic User Interface:
= Selection

Selert all peciication

Results

Data specification

un mo

& Estimation  Simulation Bunl

Stal

| STOONETSessioninb.. | notes.. [ Eae. | e | iy || sl o |

Ilustracién 6. Especificacion del analisis: datos y modelo.
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ponde a la funcién de dotacion endowment function). Para el ejemplo, optamos por
un modelo simple, con los efectos de la densidad, la reciprocidad, el caracter tran-
sitivo y la equivalencia estructural en la evolucién de la red (Ilustracion 8).

Ya s6lo queda ejecutar el modelo que hemos definido. jLe damos a «Run»! (Ilus-

tracion 9).

Y esperamos pacientemente las tres fases de estimacién de SIENA. El tiempo de
estimacién del modelo de cambio de una red puede ser bastante largo, dependiendo
del nimero de actores de la red, el nimero de efectos nuevos implicados en la esti-
macion y la diferencia entre las redes observadas en distintos momentos del tiempo.

Dependiendo de la capacidad de computacién del ordenador, algunos andlisis
pueden llegar a durar varios dias.

Data specification > Digraphs in seq. order

SIENA data specification

—Specify actor attribute file:

Available attrib. files Dependent wariakbles

—Specify network type
Awvailable network(s) Digraphs in seq. order:
MNetwork?
<<| 3>
Network? _I—I
Name I
Dyadic covariates:
<3y

<< ))I

Constant covariates:

<< >>I

Changing covariates
«|»]

File with times of

composition change:
<< ))I

v 0K X Cancel

Tlustracion 7. Seleccion de los datos de las redes y de los actores.

Model Specification >

SIEMA model specification

netwark variable #1 |Opnons |
objective function effects for network variahle #1

rate function effects for network wariable #1

[0 [0 number of actors at distance 2
[ [ popularity of alter

[ [ activity of alter

[ M outdegree upto 3

[0 [0 square root outdegree - #o.d
[ [ squared (outdegree - 5)

[ 1 sum 1/{outdegrees + 1)

[ [ sum 1{o.deg. + 1){o.deg. + 2)
[ [0 3-cycles

[0 [T betweenness status

[ [ dense triads (>= 5 ties)

[ [ peripheral to dense triads

u\e|effecl \eﬁecl
[vl [0 density (outdegres) hasic network rate parameter
vl [ reciprocity [T outdegrees effect on rate
[l [ transitivity [T in-degrees effect on rate
M balance [ reciprocity effect on rate

[T effect 1/outdegres on rale

Advanced

? Help |

X Cancel

Ilustracion 8. Seleccion de los efectos a contrastar en el modelo.
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5. Obtenemos un informe detallado de los resultados. Las potencialidades y limites
del andlisis longitudinal de redes hay que ir descubriéndolos poco a poco, pero para
empezar hay dos apartados de los resultados que nos interesan especialmente.
La convergencia del modelo, y la significacién de los pardmetros estudiados (Ilus-
tracion 10).

Run >

x Stop E stimation Setn=0 End Phaze 2 LChange parameters
Fhase Iteration
o IR
Curient parameter values Deviation values
1. -1.20739 1. -10
2. 1.4714 2. -1z
3. 0.2424 3. -5&
4. 4.5556 4. 0.0241

Tlustracion 9. El proceso de estimacion.

Results >

== SIOCNET ocuments and Setting:

Session Files Step Options Help

- -> & b £2 5
Back Forward Data Transformation  Selection Madel Results
= StOCNET Session R
E-Data iy
& Network(s) Modal SIENA
Lagoratibuwes | | seeeereesseesmeesrereen =
gTensomaton  (UYM  L S,
& Network(s) £
Actor attributes Filenaue iz Sesionl.out. | |
= Selection
i Selectall [This £ile contains primary output for SIENA project <<Sesionl»>.
Model (SIENA) File Sesionl.log confains secondary output.
& Results [Date and time: 20/01/2005 9:34:07
Datainput
 Iniiz] data description. STENA version 2.0q
Estimation by stochastic
[Resd basic infornation file Sesionl.IN.
2 observations,
23 actors,
L dependent network variable,
0 dependent actor variables,
0 files with constant actor covariates,
0 exogenous changing acter covariates,
0 constant dyadic covariates,
0 exogenous ehanging dyedic covariates,
no £ile with times of compositien change.
[}
@ ]
Save. | Erint. | Details | Full report |
= il | ]
STOCNET Session info. DNotes. | Examing | View | o Apply. | X Cancel | ? Help |

Ilustracion 10. Ventana que permite acceder a los resultados.
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La convergencia nos informa de la adecuacién general del modelo. La informacién
que aparece organiza en tres columnas consecutivas los promedios, las desviaciones tipo
y los estadisticos «t». Cuando estos ultimos estan por debajo de 0.2 podemos conside-
rar adecuado el modelo. Por debajo de 0.1 el resultado es muy satisfactorio. Si tenemos
valores de 0.3 o mayores, conviene repetir el andlisis sin cambiar la especificacién del
modelo, en general la convergencia mejorara la segunda vez.

Convergence information >
Information for convergence diagnosis.

Averages, standard deviations, and t
statistics for deviations from targets:

1. 0.056 8.022 0.007
2 0.444 10.653 0.042
3. 0.026 53.320 0.000
4 -0.027 1.580 -0.017

Good convergence is indicated by the t-
statistics being close to zero.

En segundo lugar, valoramos la significacion de los pardmetros del modelo. En cada
caso comprobamos si el valor de estimacion (primera columna) es dos o mds veces supe-
rior al error estdndar (segunda columna), que es mas o menos el equivalente a un inter-
valo de confianza del 95%?*. En el ejemplo, la reciprocidad y el equilibrio estructural
parecen tener un efecto en la evolucién de la red analizada.

@2

Estimation results.

Regular end of estimation algorithm.

Total of 1215 iteration steps.

Estimation Results >

@3

Estimates and standard errors

0. Rate parameter of conditioning variable 1.287993 ( 0.426689)

Other parameters:

1. u: density (outdegree) -1.106880 ( 0.554959)
2. u: reciprocity 1.425366 ( 0.484723)
3. u: transitivity 0.183750 ( 0.267330)
4. u: balance 4.623074 ( 2.239667)

4. Los valores exactos que corresponde a los niveles de significacion son respectivamente: si 1.65 <t< 1.96, p < 0.10;
si 1.96 <t<2.53,p<0.05;s12.53 <t<3.29,p<0.0l;ysit>3.29,p<0.001.
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No hay que olvidar que SIENA es un programa de simulacién y que el producto
resultante no tiene por qué ser exactamente el mismo en cada aplicacion, pese a contar
con las mismas especificaciones del modelo. Un modelo con los mismos pardmetros
puede producir distintos resultados en momentos diferentes.

También hay que sefialar que los resultados nos informan de la significacion de los
efectos (que se controlan mutuamente), pero no es posible comparar las magnitudes o
el tamafo del efecto.

Un ejemplo de aplicacion del programa: la evolucion de los intercambios
en una lista e correo electronico

Veamos un sencillo ejemplo de aplicacién de SIENA, analizando la evolucion de la red
de intercambios de preguntas y respuestas en una lista de correo electrénico.

E-Voluntas es una lista de correo sobre «voluntariado, sociedad civil e intervencién
social». Se trata de un canal para compartir experiencias de intervencién e investiga-
cién sobre voluntariado. Cuenta con unos 300 subscriptores, de mds de 15 paises dife-
rentes. Desde su fundacidn en diciembre de 2002, 1a participacidon oscila entre 2 y 14 men-
sajes por semana, aproximadamente.

Analizando quién responde a quién podemos configurar una estructura basica de la
participacion en la lista (Borgatti & Molina, 2002; Maya Jariego, 2001). Esto significa
prescindir de aquellos mensajes en la lista de correo en los que no se da un intercambio
persona a persona; haciendo abstraccién, ademds, de que los mensajes en la lista son de
cardcter publico y ponen en relacién (potencialmente) al emisor del mensaje con todos
los subscriptores de la misma. A pesar de estas limitaciones, la red de mensajes y res-
puestas permite representar la estructura de las relaciones entre el grupo de actores mas
activos en la comunidad virtual. Por ejemplo, en la secuencia de sociogramas de la
siguiente ilustracion (elaborados con Netdraw) podemos comprobar cémo evoluciona la
estructura de intercambios entre los participantes’ (Ilustracién 11).

A simple vista, parece que la lista se desarrolla a través de la formacién paulatina de
pequeiias agrupaciones, el aumento del nimero de participantes, la emergencia de lide-
res y la organizacién progresiva de una estructura social de participacién. Sin embargo,
nos interesa conocer de modo m4s sistemdtico cudles son las dindmicas presentes en la
evolucién de esta red social. Por eso procedemos recopilando los intercambios en E-
Voluntas, en dos intervalos sucesivos de 16 meses cada uno®. A continuacién, analiza-
mos con SIENA los dos momentos observados en la evolucién de la red.

Como recomendacién general, resulta practico comenzar con un modelo simple,
incorporando mads efectos en sucesivos modelos. Aun no siendo la tinica forma de pro-
ceder, se puede seguir una aproximacion exploratoria en la determinacién del modelo.

5. Se trata de grafos dirigidos que representan quién responde a quién en E-Voluntas. Cada grafico representa sucesivamente
un intervalo mds amplio de observacion, con un mayor nimero de mensajes (es decir, cada intervalo incluye al
anterior). Esta estrategia acumulativa s6lo ha hemos seguido en la representacion grafica, puesto que SIENA requiere
de dos 0 mds observaciones independientes. El nivel de conexioén se refleja con la intensidad del lazo (con un trazo
mas grueso). Con fines exploratorios agrupamos los nodos de acuerdo con el algoritmo de Girvan-Newman (en colores
diferentes), reflejando la formacién de agrupaciones incipientes.

6. Se trata, de hecho, de los 32 primeros meses de funcionamiento de la lista de correo. El segundo intervalo se empezd
a considerar a partir de la aplicacion de la técnica de Netmirror (Borgatti & Molina, 2002; Santolaya & Maya Jariego,
2004). Netmirror consiste en un procedimiento para representar los intercambios entre un grupo de participantes y
proporcionarle feedback sobre sus relaciones. Después de reflejar sus relaciones se espera un aumento de la participacién
en la lista y una aceleracion de la conformacion de una estructura centro-periferia. SIENA podria aplicarse con un
disefio cuasi-experimental, evaluando si las listas de correo donde se ha aplicado Netmirror (V.gr. E-Voluntas)
experimentan cambios que no se observan en los grupos de control (es decir, en otras listas de correo). Sin embargo,
para efectos de este capitulo, analizaremos sélo la evolucion de la red de E-Voluntas.
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Por ejemplo, podemos evaluar en un primer paso la incidencia de la densidad y la reci-
procidad en la evolucidn de la red, para incorporar en un segundo paso la tendencia a aso-
ciarse en funcién del género. Después de una primera aplicacién podemos prescindir de
los efectos no significativos e incorporar otros nuevos. Igual que ocurre con el andlisis
de regresion, determinados efectos pueden ser significativos cuando afadimos o elimi-
namos otros.

En general, es recomendable iniciar los andlisis con una funcién de velocidad cons-
tante, y sin efectos de dotacién. Por lo que respecta a la funcién de utilidad, el modelo
deberia incluir siempre la densidad (por tratarse de un indicador estructural basico).

En nuestro ejemplo seguiremos la pauta mds simple. Consideraremos sé6lo algunos
efectos enddgenos en la evolucion de los intercambios en E-Voluntas:

1. En primer lugar, confeccionamos un modelo con los efectos de (a) la densidad y (b)
la reciprocidad.

2. A continuacion, y en funcién de los resultados, comprobaremos la existencia de (c)
una légica transitiva en la evolucién de la red («los amigos de mis amigos se con-
vierten en mis amigos»).

e
pepelue
Femarde:
ianyne.

-
.\ .

vaszalo

TIlustracién 11. Secuencia de sociogramas mensajes-respuestas en la lista de correo E-Voluntas.

(La serie se ordena de izquierda a derecha y de arriba abajo).
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Diagnéstico de convergencia Resultados de estimacion

finales
Efecto (n=113) AES S.D. t AES S.E.
Funcion de utilidad
Densidad -1.132 11.592 -0.098 -2.782 0.0771
Reciprocidad —0.800 7.984 —0.100 2.022 0.1138

n = numero de actores; AES = tamafio del efecto promedio estimado; SE = error estdndar; SD = desviacién
tipo; ¢ = estadistico de significacidn, ¢ de student.

Tabla 2. Resultados del Modelo 1.

Como vemos en la tabla 2, el modelo cuenta con un nivel de significacién adecuado,
con valores de ¢ por debajo de 0.1 en el diagndstico de convergencia. Ademas, los valo-
res de estimacion de los dos efectos incluidos en el modelo resultan significativos, como
podemos observar en los resultados de estimacion finales. Tanto la densidad como la
reciprocidad parecen tener un efecto en la evolucion de la red.

En segundo lugar, para comprobar si la formacién de tripletes transitivos afecta al
desarrollo de la red, incorporamos la transitividad en el modelo de la tabla 3. En este
caso fue necesario someter a estimacion en dos ocasiones el modelo para lograr resul-
tados validos. Como podemos observar, pese a obtener un tamafio del efecto relativamente
bajo, la transitividad mostr6 también un resultado significativo en la evolucién de la red.

Debemos recordar que los efectos de las distintas variables se controlan reciproca-
mente, por lo que el Modelo 2 puede tomarse como evidencia de que la reciprocidad y
la transitividad estdn presentes simultdneamente en la evolucion de los intercambios en
la lista de correo.

Teniendo en cuenta las limitaciones de los datos disponibles, se trata —en nuestra
opinién— de una conclusidn bastante reveladora de los patrones de cambio en la red ana-

lizada’.

Diagnéstico de convergencia Resultados de estimacion

finales

Efecto (n=113) AES S.D. t AES S.E.
Funcion de utilidad
Densidad —1.456 19.453 -0.075 -2.859 0.086
Reciprocidad —-1.744 17.127 -0.102 1.687 0.171
Transitividad —5.486 83.721 —0.066 0.546 0.096

n = numero de actores; AES = tamafio del efecto promedio estimado; SE = error estdndar; SD = desviacién
tipo; t = estadistico de significacidn, ¢ de student.

Tabla 3. Resultados del Modelo 2.

7. Para la mayor claridad del ejemplo, hemos prescindido de los cambios en la composicién de la lista de correo que se
producen entre ambas observaciones. Por otro lado, la incorporacién de una tercera observacion —controlando los
cambios de composicion en la lista- puede mostrar mds claramente el proceso de evolucién de la red. Las dos matrices
para trabajar este ejemplo estdn disponibles en el fichero comprimido: <http://revista-redes.rediris.es/siena_ejemplo.zip>.
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Veamos ahora graficamente los cambios entre observaciones. Este paso, aunque no
corresponde al programa SIENA nos puede servir para interpretar los resultados (Bran-
des, Kenis & Raab, 2006), y en este capitulo tiene una funcién ilustrativa.

En los primeros 16 meses de funcionamiento de la lista se constituye una red muy
centralizada. La dinamizacién de la comunidad virtual depende de unos pocos partici-
pantes. Por ejemplo, el administrador de la lista es el autor del 32 por ciento de los men-
sajes. Aunque se intuyen algunas agrupaciones, la red parece muy dispersa, con cierta
dependencia respecto a tres nodos vertebradores. De hecho, si retiramos los tres nodos
con mayor centralidad, la red se disgregaria en ocho componentes separados (Santolaya
& Maya Jariego, 2004). Se trata en general de un grupo todavia poco estructurado (Ilus-
tracion 12).

En el seguimiento, durante los 16 meses siguientes a la primera observacién, se
obtiene una red mas compleja y diversificada. Como observamos en la ilustracién 13,
se trata de una configuracién mds densa, pese a contar con mayor nimero de actores. Ade-
mads, es posible reconocer algunas agrupaciones incipientes, y hay al menos 7 subscri-
tores destacados por su nivel de participacion. Es, en general, un grupo de discusién mas
activo y organizado que el que observamos en el primer intervalo (Ilustracién 13).

La informacién descriptiva apoya estas interpretaciones. Como vemos en la tabla 4,
la segunda observacién corresponde a una red ligeramente mds densa, con un mayor
ndmero de tripletes transitivos, y donde ha aumentado la participacion, tanto en nimero
de actores como en nimero de mensajes promedio. Ademds, entre ambas observaciones
parece haber aumentado el nimero de actores que ocupan el nicleo de los intercambios
pregunta-respuesta.
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Ilustracién 12. E-Voluntas en Tiempo 1.
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La informacién descriptiva permite comprobar que a lo largo del tiempo se produce
un aumento en la participacion en la lista de correo. Asi lo reflejan los indicadores de den-

sidad y de centralidad promedio.

Sin embargo, el andlisis longitudinal con SIENA nos ha servido para poner de mani-
fiesto que la reciprocidad y la transitividad son dos de los factores endégenos que estan
presentes en la evolucidn de la red de intercambios. Esta conclusién dificilmente habri-
amos podido alcanzarla sin la metodologia para el andlisis longitudinal que proporciona

SIENA.
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Ilustracién 13. E-Voluntas en Tiempo 2.

E-Voluntas T1 E-Voluntas T2
Densidad de la red 0.009 0.011
Centralidad de grado promedio 0.991 1.286
(average degree)
Densidad del subconjunto de actores 1,009 1,148
participantes en cada observacion
Reciprocidad hibrida 0,18 0,22
Transitividad 74 83
Centro / Periferia cualitativa isidromj, pnavajo, isidromj, pnavajo,

fransantolaya, fransantayola,

delariva, anna,
aeciruj

delariva, mvillareal,
holgado, felixmata,
cvuadinet

Los dos primeros indicadores fueron calculados con SIENA para el total de la red (n = 113), mientras que
los tres ultimos indicadores fueron calculados con UCINET (Borgatti, Everett & Freeman, 2002), con el sub-
conjunto de actores participantes en cada observacion (n = 53; y n = 81, respectivamente).

Tabla 4. Estadisticos de la red de relaciones en tiempo 1 y en tiempo 2.



92  Materials

J.L. Molina, A. Quiroga, J. Marti, I. Maya, A. de Federico

Los datos de nuestro ejemplo parecen apuntar a que la formacion de una comunidad
virtual se asienta en la conformacion progresiva de una estructura centro-periferia en
torno a un pequefio niimero de actores clave. Dicho ntcleo se expande progresivamente,
aumentando la densidad de la red mediante el establecimiento de relaciones transitivas
y reciprocas. Pero esto es s6lo un apunte para futuras investigaciones.
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Apéndice I. Matrices utilizadas en el apartado Los primeros pasos con Siena
(Obsérvese el espacio en blanco antes de cada fila).

Matriz tiempo 1.dat
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El analisis del discurso con Visone

Joel Marti
Departament de Sociologia, UAB

En muchas aplicaciones del andlisis de redes resulta méas préctico introducir los datos rela-
cionales de forma gréfica, mediante un sociograma, en lugar de utilizar una matriz de
datos o el formato DL. Ademas, en muchos casos deseamos realizar un analisis de los
datos que sea eminentemente visual. visone es uno de los programa existentes que explota
a fondo estas posibilidades, y en este capitulo nos ocuparemos de él. Y lo haremos con
una aplicacién del ARS que se adecua especialmente a estos casos: el andlisis reticular
de textos.

El analisis reticular de textos

Bajo este nombre podemos englobar un conjunto muy amplio y diverso de procedimien-
tos que pretenden representar los discursos como una red de significados. La idea es
bien sencilla: las palabras, acciones, proposiciones ...son nodos de un entramado lingiiis-
tico que las relaciona. Y esta estructura conceptual, discursiva o narrativa puede ser estu-
diada mediante el andlisis de redes sociales, mostrando esquemas cognitivos.!

En particular, el procedimiento con el que se ejemplificard esta aplicacion sera el
andlisis reticular del discurso basado en la teoria de la argumentacién en la lengua. Esta
teoria, desarrollada por Anscombre y Ducrot (1983), se centra en una relacién discursiva
llamada ropos. Para estos autores, un fopos es un vinculo entre dos proposiciones inter-
dependientes, Py Q, que puede ser vista como una estructura argumento-conclusién que
da soporte a un enunciado (por ejemplo, si alguien dice «he encontrado trabajo porque
tenia buenos contactos», desde la teorfa de la argumentacién se diria que este argumento
es comprensible no tanto por la presencia de la preposicion «porque», sino debido al
hecho de que existe un fopos, una creencia socialmente compartida, que relaciona dos
hechos: el de tener buenos contactos y el de insertarse laboralmente). Con algunas reo-
rientaciones, esta herramienta lingiiistica se ha aplicado satisfactoriamente al anélisis
sociolégico del discurso (puede encontrarse un mayor desarrollo de este método en
Marti, 2000).

El pequeiio fragmento de texto con el que trabajaremos en este capitulo corresponde
a una entrevista realizada a una cajera de hipermercado de 26 afios, a la que se pedia
que trazara las grandes etapas de su vida (Marti 2000: 160):

Hombre, yo cuando empecé a trabajar, pues con mds libertad porque en mi casa, siem-
pre era del instituto a mi casa, no. No tenfa amigos, no salia apenas. Y te cambia mucho
la vida porque ya salia, disponia de mi dinero que cambia. Luego enseguida ya..., empecé
a salir con mi marido. Ya empecé a salir y me cambid la vida en ese afio, a partir de los
dieciocho afios, para acd, si, me ha cambiado la vida, es lo que més. Pero al principio era

1. Para mds informacién sobre el andlisis reticular de textos consultar Lozares y otros (2003).
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una cria, no tengo muchos recuerdos de..., hombre, la etapa del instituto que tampoco fue
muy buena, porque no tenia amigos y no, lo pasé... Es que yo no soy muy comunicativa
y lo pasé mal. Luego aqui ya me fui abriendo con la gente, también estaba de cara al
publico, te abres mds, te haces mas sociable...

La interpretacion de este texto nos lleva a la representacion grafica que nos mues-
tra la ilustracion 1 (en tanto que se trata de un proceso interpretativo, esta no es la inica
representacion posible).

Mas alla de la secuencialidad de la narracidn, la observacion de la estructura dis-
cursiva nos permite mostrar su forma a simple vista: este discurso parte del mundo labo-
ral (gracias a éste se obtiene mds independencia y se aprende a relacionarse con otros),
fluye por el ocio (se sale, se conoce gente) y desemboca en el &mbito doméstico (una
empieza a salir por ahi... y termina casdndose). En textos mas amplios, en los que estruc-
turas discursivas mas complejas estan entrelazadas a lo largo de varias argumentacio-
nes, la construccion de un sociograma en el que unas relaciones se solapan con otras y
se muestran globalmente permite mostrar y analizar una red cognitiva global.

El programa Visone

visone* es un programa pensado especialmente para la representacion de sociogramas y
su andlisis de forma predominantemente visual. Aunque no tiene las potencialidades
analiticas de otros programas de ARS, sus interesantes visualizaciones hacen de él una
herramienta ideal para un estudio exploratorio de datos relacionales. Ademds de las ruti-
nas propias de andlisis y representacion, visone puede exportar los datos a otros progra-
mas para realizar andlisis mds detallados, como Ucinet.
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Ilustracion 1. Red discursiva.

2. Los origenes de este programa, ideado por Ulrik Brandes y Dorothea Wagner, se encuentran en la Universidad de
Konstanz. Estd disponible gratuitamente para fines académicos y de investigacion en la direccion www.visone.info.
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Panordmica general del programa

En la version con la que trabajaremos aqui (2.0.2, plenamente funcional), el programa
consta de un archivo de ejecucion en Java que no requiere instalacién, aunque previa-
mente hay que tener instalado este entorno (JRE 1.5).3

Al ejecutarlo por primera vez se creard una carpeta en la que el programa guardara
los arhivos de configuracion, y se abrird la pantalla principal del programa, en la que,
ademads de las barras de mends, botones y estatus, podemos distinguir tres areas:

— AreaA: Inicialmente en blanco, es la zona principal de entrada de datos (siempre de
forma gréfica) y visualizacion.

— Area B: Permite visualizar globalmente el sociograma y desplazarlo por la pantalla.

— Area C: Contiene los comandos de andlisis y visualizacién que constituyen el cora-
z6n del programa.

Los ments del programa son muy intuitivos, por lo que no los explicaremos en deta-
lle. En File se encuentran las opciones de gestidon de archivos (crear, abrir, guardar,
exportar y opciones generales de configuracién -por ahora, los tnicos idiomas disponi-
bles son el inglés y el aleman); los mentis de Nodes y Links nos permiten seleccionar y
cambiar las opciones de visualizacién de nodos y vinculos, mientras que Layout y View
permiten elegir entre distintas formas de visualizacion del sociograma en su conjunto;
el menu de ayuda se encuentra, por ahora, sin desarrollar (Ilustracion 2).

La primera vez que cerremos visone, éste creard automaticamente una subcarpeta
en la ruta en la que se encuentra el programa, en la que va a guardar automdticamente
los archivos de configuracion y preferencias.

Fjunnamed - Unsaved - visone =10] x|
Flle Nodes Links Layout View Help

Bal@E e &k /e mixigda

5

Controls | selections | Templates | value Groups

i
Analysis

Algorithm IDeqrae 'I
Node Yalue Ithurm vl

Uk Length [Lorm -
UnkStrength [Unforn =]
Result Attribute lysis
Analyze!

Property INude Width VI
Node Yalue ILh'Fnrm : vI

Visualize!

| Nodes: 25 Links: 32 Pos: 504 500

Tlustracion 2. Pantalla principal de visone.

3. Descargaremos el archivo del programa desde la pagina principal de Visone (www.visone.info), lo guardaremos en
la carpeta que deseeemos y lo ejecutaremos haciendo doble clic sobre el icono. Si el sistema no reconoce el programa,
deberemos instalar el entorno Java
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Los sociogramas que creemos deberemos guardarlos manualmente desde el mend
File>Save as. Los archivos de visone (con formato y extension .graphml) guardan la
informacidn correspondiente a los nodos y vinculos, su formato y su ubicacién en el
plano. Para abrir un archivo existente deberemos hacerlo desde el mismo programa
(menu File>Open).

Como crear sociogramas y modificar el aspecto de nodos y vinculos

Las funciones del ratén son distintas en cada uno de lo que visone llama «Modes», por
lo que es recomendable familiarizarse con los mismos para poder moverse mejor por el
programa. Los cuatro modos de visone (Analysis, Insertion, Navigation y Zoom) se
corresponden, respectivamente, con los cuatro dltimos iconos de la barra de botones, y
también podemos acceder a ellos desde el mend View>Mode.

Por defecto, el programa se inicia en el modo Insertion, el que debemos usar para
crear nodos y vinculos. Estas funciones se realizan en la ventana principal (drea A) con
el botén izquierdo del ratén:

— Crear un nodo: basta con hacer clic en cualquier lugar de la pantalla y aparecerd un
nuevo nodo.

— Crear un vinculo entre dos nodos: Sefialar un nodo con el botén izquierdo. Al sol-
tar el botén del ratén, el nodo aparecerd sombreado; desplazamos el ratén hasta el
nodo de destino y hacemos clic encima (si se hace en un lugar en blanco de la pan-
talla, se creard un nuevo nodo vinculado al anterior).

Podemos aumentar o disminuir el tamafio del sociograma pulsando en la lupa que
tenemos en la barra de botones, y activando el modo Zoom podemos focalizar la visua-
lizacién arrastrando el ratén por un drea concreta del sociograma (para volver a visua-
lizar todo el sociograma, menud View/Zomm 100% o, alternativamente, clic en el botén
correspondiente o pulsar <enter> en el teclado). También podemos arrastrar nodos con-
cretos y moverlos por la pantalla si activamos el modo Analysis.

Pero... ;y cuando llega el momento en el que tenemos una infinidad de nodos y vin-
culos que se entrecruzan y no vemos nada? Ningtin problema: basta con acudir al menud
Layout y escoger uno de los algoritmos de visualizacion.

En cualquier momento (excepto estando en el modo Zoom) podemos acceder a dis-
tintas opciones sobre los nodos y los vinculos haciendo clic con el botén derecho (menu
contextual). Mediante la opcién Edit label podemos cambiar la etiqueta del nodo (que
visone introduce por defecto) o afiadir, si lo deseamos, una etiqueta al vinculo. Pulsando
Properties accederemos a un cuadro de didlogo en el que podemos configurar caracte-
risticas y apariencias de cada uno de los elementos; en el caso de los vinculos, varias opcio-
nes addicionales nos permiten cambiar la direccionalidad y valor de la relacién (Ilustra-
cion 3).

Claro que, para empezar, lo mejor es configurar globalmente el programa para que
los nodos y los vinculos aparezcan, por defecto, con la configuracién que mas nos inte-
rese. Lo veremos en el siguiente apartado.
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Edit Label

Cut

Copy Chrl+C

Paste Chrl+v

Delete Delete

Apply Template

Properties... Properties, ..

Ilustraciéon 3. Mends contextuales de ndos y vinculos.

Creacion de una red discursiva con Visone
Configuracion general

Para representar el ejemplo propuesto de red discursiva, primero deberemos cambiar el
formato de los nodos para que las etiquetas de texto se puedan leer correctamente. Desde
el mend Nodes>Properties, vamos a la pestaiia Label y situamos las etiquetas de texto
fuera de la figura (en South, por ejemplo). Pulsamos Create template para activar los
cambios y Close para salir del cuadro de didlogo.Todos los nodos que generemos ahora
tendrin este formato por defecto (y, con la misma légica, podemos cambiar la forma, el
color, etc.). Para este ejemplo no es necesario modificar las opciones por defecto de los
vinculos, aunque el procedimiento es andlogo (menu: Links>Properties). Todos estos
cambios los podemos ir gestionando desde la pestana Templates de la ventana principal
(area C), en la que podemos guardar distintas configuraciones (plantillas) que el pro-
grama registra en los archivos de configuracién para que se mantengan la préxima vez
que entremos (Ilustracién 4).

ﬁ Node Properties zl

Mr@mm |

Visible v
Background Color __ BIRGB[-,-,-

|
L Border Color ERG['P!' I
Font Color __MRGE[0,0,0] |
Position flSouth > d

Font Type IDidog plain ﬂ

Font Size GJ—M |7

[pily | #Create Template 3y Reset | £ close i

Ilustracién 4. Configuracion por defecto de los nodos (Nodes>Properties).
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Dibujando nodos y vinculos

Una vez definido el formato de los nodos, s6lo nos queda dibujarlos en pantalla y vin-
cularlos entre ellos (recordemos que para introducir nodos y vinculos debemos estar en
el modo Insertion; en caso de no ser asi, deberemos activarlo). Cada clic que hagamos
en la pantalla nos creard un nuevo nodo al que visone atribuye un nimero; deberemos
cambiar este niimero por una etiqueta que corresponda al significado que va a reflejar;
basta con sefialar el nodo en cuestion con el botén derecho, ir a la opcién Edit label y
cambiarla.

Introducimos todos los nodos del ejemplo y las relaciones entre los mismos. Por
defecto, visone estd configurado para crear relaciones dirigidas y no valoradas. Si alguna
de estas relaciones fuera bidireccional, basta con editar la configuracién del vinculo en
cuestion (Properties en el ment contextual, sefialando el vinculo con el botén derecho).
Si, por defecto, queremos que todos los vinculos que creemos sean no dirigidos, bastara
con indicdrselo asi en el menu Links>Properties>General/Direction/Undirected.

El grafo nos debe quedar parecido al que muestra la ilustracion 5.

TEMER EMPLEC

SER INDEPENRIENTE
CASARSE

TRATAR CON CLIENTES

HABILIDADES RELACIONALES

Tlustracion 5. Sociograma.

Visualizacion y analisis de la red
Andlisis bdsicos

El menu Layout nos ofrece distintas opciones de visualizacion, pero en visone destacan
sobretodo las rutinas de andlisis/visualizacidn contenidas en la pestafia Controls, a la
izquierda de la pantalla.

Veamos un ejemplo. En primer lugar, analizaremos el grado de entrada (Indegree)
marcando la opcidn correspondiente en Algorithm, y llamaremos «Entrada» a los resul-
tados, escribiéndolo en el espacio correspondiente (Result Attribute). Si hacemos clic
en Analyze! no pasa, aparentemente, nada; sin embargo, vayamos ahora a la pestafia
Value Grups, e indiquemos al programa que nos proyecte los resultados (Name: Entrada).
Observaremos que en la columna «Value» aparecen los distintos valores que toma el
Indegree en el sociograma analizado, y en la columna Count, el nimero de nodos que
tienen ese valor. Todavia més: si sefialamos un determinado valor con puntero del ratén
y hacemos clic, nos sefiala en la pantalla de qué nodos se trata (Ilustracion 6).
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Seguidamente, indicaremos al programa que queremos que represente este dato
variando el ancho de los nodos. Para hacerlo, volvemos a la pestafia Controls y, en el campo
Visualization, marcamos la opcidn Property/Node With y especificamos que lo que que-
remos representar son los resultados anteriores: Node Value/Entrada. Pulsamos en Visua-
lize! y observaremos los cambios en la pantalla.

Podemos repetir el mismo procedimiento para el grado de salida: en la pestafia Con-
trols, marcamos Algorithm/Outdegree y escribimos «Salida» en Result Attribute, y hace-
mos clic en Analyize! Seguidamente, representamos el grado de salida mediante la altura
del nodo: Property/Node Height y Node Value/Salida. Clic en Visualize! y nos tiene que
quedar un grafo parecido a este: a mayor grado nodal de entrada (indegree), la figura es
mads ancha; a mayor grado nodal de salida (outdegree), la figura es més alta (Ilustra-
cién 7).

Controls | Selections | n@

rAttribute Value Groups TENER EMPLEO
NanelEntrada ﬂ
Value Count SER INDEPENDIENTE CASARSE
0.0 2 =
— 4

1

HABILIDADES RELACIONALES

TRATAR CON CLIENTES

Iustracion 6. Analisis grafico desde la pestafia Value Groups.

1 controls | 3 I,|
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4 TEMNER EMPLEO

algorithm = CASARSE

SER INDEPHNDIENTE

I Value Groups

Node Yalue |Uniform .
Link Length |Unifarm -
Link Strength |Uniform -

T Resuit attribute (Salidg 4

Andvaslﬂq‘

- Visualization

R AMISTADES
2o alue ISa\ida > z‘

HABILIDADES RELACIONALES

TRATAR CON CLIENTES

Tlustracion 7. Representacion del grado nodal en la forma de los nodos.
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Otro indicador que nos puede ofrecer informacion sobre la red textual y que nos per-
mitird explorar otras potencialidades del programa es la centralidad por intermediacién
(betweenness). Este nos indica qué nodos son mds estratégicos, al situarse como puente
entre unos y otros. Marcamos, en la pestaia Controls, Algorithm/Betweenness, y en
Result Attribute escribiremos «Intermediacién». Pulsamos Analyze! y nos vamos a la
pestaiia Value Groups para visualizar los nodos con mayor intermediacién (situamos el
ratén encima del valor 0,2609 y hacemos clic con el botén izquierdo). Destacaremos
estos nodos en rojo: como los tenemos seleccionados, basta con ir al ment Nodes/Pro-
perties y cambiar el color. Pulsando Apply veremos como los cambios se reflejan en el
grafo (Ilustracién 8).

Observamos que, en este ejemplo, estos nodos corresponden al mundo relacional
(«tener amistades» y «tener pareja», ambos con un valor de 0,2609), que se situaria aqui
como mediador entre la actividad laboral y el 4ambito doméstico. Y supongamos que este
«estar en medio» que nos sefiala la intermediacion queremos expresarlo de forma gra-
fica. Entonces, puede ser interesante realitzar una representacion radial del indice, en el
que cuanta més intermediacién tenga un nodo, més «en medio» de la pantalla se sitde.
Si queremos representar la intermediacion de este modo, basta con sefalar, en el apar-
tado Visualization de la pestaiia Controls, los comandos Property: Radius y Node Value:
Intermediacion. Obtendremos un grafo parecido al que muestra la ilustracion 9.

visone 1.1 nos ofrece un indice de centralidad muy interesante para redes textuales,
que todavia no ha sido incorporado a la versién 2.0.2, pero que lo serd proximamente:
el PageRank. PageRank es un indicador introducido y utilizado por la empresa Google
(Brin y Page, 1998) para indexar la importancia de las paginas web. Explicado de forma
intuitiva: se trata de atribuir puntos a aquellas paginas (nodos) que son enlazadas por
otras (cuanto mas enlaces lleven a una pagina, mas importante serd ésta); a su vez, estos
puntos son ponderados por la importancia que tienen las paginas que contienen los enla-
ces. En una red de significados, el PageRank puede ser interpretado como un indicador
de accesibilidad de los nodos, es decir, del grado en que un significado es accedido por
el resto; los valores altos de PageRank nos suelen indicar los «puntos de llegada» mas
centrales de los discursos. En cambio, los valores bajos nos dan buenas pistas de cuales
son los «principios motores» de los discursos, aquellas acciones o significados que desen-
cadenan el resto. Veamos como se distribuyen estos valores en el ejemplo (aunque el

Controls | Selections | Templates Value Groups
[ Attribute Value Groups

Numllntsmadml:iﬁn ;l
Value Count TEMER EMPLEO

0.0 3
0.1304 f
|o.3733 2

2
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=
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Shape El ;]
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-
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Transparent [~
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Border Color __ MIRGB([0,0,0]

X Coordinate [30.0
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Height Joo.0
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Tlustracion 8. Representacion de alta intermediacion en el color de los nodos.
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andlisis ha sido realizado con visone 1.1, este tipo de representacion puede obtenerse
con otros indices en la versién 2.0 indicando Property/Layer en el campo Visualization)
(Ilustracién 10).

Vemos como los nodos con valor de PageRank mas altos (los mds accesibles) son
TENER PAREJA y CASARSE: se sitian aqui como nodos finalistas, puntos de llegada
del discurso (la propia representacion grafica muestra como parece que todo el discurso
«fluye» hacia allf). Los nodos con un PageRank mas bajo son los referidos a la activi-
dad laboral, y muestran como ésta es el motor o generador del resto, porque es la que

acaba «enlazando» con la boda.

CASARSE

Ilustracién 9. Representacion radial de la intermediacion.

CASARSE

SALIR

SER PEMDIEMTE HABILIDADES RELACIONALES

]

TEMER: EMPLEC

TRATAR.COMNCLIEMTES

Ilustracion 10. Representacion por capas de PageRank.
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Mas posibilidades

Ademas de los anteriores, el programa permite el calculo/visualizacion de otros indices
de centralidad. Todos ellos se encuentran definidos en un articulo de los autores dispo-
nible en red (Brandes y Wagner, 2003). La nueva version de visone incorpora también
célculos de agrupacién y andlisis de subgrupos que no desarrollaremos aqui, pero que
pueden aplicarse siguiendo las mismas pautas que se han introducido.

Por otro lado, en muchos casos el interés del andlisis es poder comparar distintos
textos o discursos. Utilizando el mismo método, los grafos adjuntos muestran la estruc-
tura discursiva de dos editoriales de periddicos espaiioles, El Mundo y El Periodico de
Catalunya, sobre el hundimiento de un tinel de metro en Barcelona y el posterior con-
flicto politico que se generd por acusaciones de corrupcidn entre grupos politicos (la lla-
mada «crisis del 3%»). Se observa cémo para El Mundo, de linea conservadora, la noti-
cia es la crisis politica desencadenada en el gobierno de izquierdas, y cémo lo que origina
esa crisis son los dos principales fantasmas de este periddico en Cataluiia: el gobierno
de Maragall (responsable de aprobar las obras que dieron lugar al hundimiento) y la pre-
sencia del partido independentista ERC en el mismo (que conlleva nerviosismo y mala
gestion de la crisis). El tratamiento de los mismos hechos es bien distinto en El Perio-
dico de Catalunya, defensor de las tesis gubernamentales: la noticia principal es la salida
a la luz del cobro de comisiones ilegales por parte del gobierno anterior (la crisis poli-
tica es s6lo un elemento derivado de esta acusacion). Para esta editorial los cobros son,
en ultima instancia, los causantes de la reduccion de costes de obra que ha provocado el
hundimiento; con lo que se justifica que, amparado en la inmunidad parlamentaria, el
Gobierno cataldn haya hecho estas acusaciones a la oposicién (Ilustracioén 11).

El Mundo* El Periodico de Catalunya*

COMPARECEN BOBIERNO

CRISI DIMISIONES
DEMANDA.SOCIAL

SPONSABILIDADES

RECTIFI AC%‘{.MARAGALL

% INVESTIGACIONJUDICIAL
DESGASTE.GOBIERNO
HUNDIMHENTO

RUPTURS CORSEYSH ESTATUTO

REDUCCION. TES.OBRA

CRISIS POLITICA

LIBERTAD.EXPRESTON.SOSPECHAS

MALA GESTION WO 0.COMISIONES
HUNDIMIENTO.CARME|
PERDIDA VIVIENDAS RUPTURA.CONSENSO.ESTATUTO
CONTRADIGCIONES OSISMO. MARAGALL POLITICA|SUBCONTRATACIONES

- e
APROBACION OBRAS MARAGALL PRESEMCIA.ERC COBRO.COMISIONES.GOBIERNOANTERIOR  INMUNIDAD. PARLAMENTARIA

* Editoriales del 25/02/2005 (www.elmundo.es) y 27/2/2005 (www.elperiodico.com).

Tlustracion 11. Comparacion de dos editoriales por Degree y PageRank.
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El método expuesto aqui, basado en la identificaciéon de vinculos tdpicos, es s6lo
uno de los muchos posibles. Serdn los objetivos del andlisis y los supuestos metodol6-
gicos los que lleven a definir el procedimiento de andlisis reticular de textos mds perti-
nente. La siguiente ilustracién muestra un mapa conceptual de visone realizado desde el
método del Centering Resonance Analysis (Corman y otros, 2002), basado en la proxi-
midad de palabras en el texto. Se trata de un andlisis de noticias de Reuters durante el
primer dia de los atentados del 11-S en Nueva York, basado en un grafo inicial de mas
de 2400 nodos de los que se extrajeron los 42 mads centrales (Batagelj y otros, 2002;
citado en Brandes y Wagner, 2003) (Ilustracion 12).

Ilustracion 12. Anailisis de las noticias de Reuters en los atentados del 11-S*.
* Extraido de Brandes y Wagner (2003), pag. 17.

Salidas y exportacion de resultados

Las visualizaciones de visone se pueden exportar sin ningin problema a cualquier otro
programa. Ademas de la opcidn mds «artesanal» de copiar el grafico con cualquier cap-
turador de pantallas y guardarlo en el formato que mas nos convenga (BMP, JPG...),
podemos exportar la imagen a formatos de alta calidad como Postscript (PS) o Scala-
ble Vector Graphics (SVG), aunque éste ultimo puede presentar en ocasiones proble-
mas de conversion. Estas opciones se encuentran en el menui File>Export.

También nos puede interesar exportar los resultados a otros programas de andlisis de
redes para realizar andlisis mas detallados. Veremos un ejemplo de exportacion hacia
Ucinet. Para ello, la opcién mas recomendable es transformar el formato de visone a DL
para abrirlo con Ucinet y, desde ahi, convertirlo a archivos ##D / ##H. Deberemos hacerlo
en dos pasos:
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1. Exportacién de visone a DL. Después de haber guardado la version definitiva del
archivo en visone, guardarlo en formato DL desde el menu File>Export y, en
Files of type, escoger Ucinet DL Files.

2. Importacién de formato DL a Ucinet (##d). Ejecutar Ucinet y, desde la pantalla
principal, acceder al ment Data>Import>DL. En el cuadro de didlogo que nos
aparece, deberemos explorar e introducir el nombre de archivo DL. Automatica-
mente, Ucinet atribuird el mismo nombre al archivo de salida, pero esta vez en
el formato propio del programa (Ilustracién 13).

[T+] UCINET for Windows - Yersion 6 P[] 5|

Flle Data Transform Tools Metwork Draw Options Help

1 \ D Qﬂa:ﬂ IC:\DucumEnls and Seﬂings\aa\Escrilnriu\F‘Ej

How to cite CINET:

Borgatt, 5.P., Everstt. M.G. and Freeman, L.C. 2002 Ucinet for Windows: Software for Social Network Analysis. Harvard: Analytic: Technologies

Import DL Text File x|
Input text file in DL format |Eiemplo ARD.dI =] w
Output data type: |Real = | X Cancel |

Output dataset: |Eiemplo ARD = 2 Help |

Mustracién 13. Importacion de datos desde Ucinet.

La matriz est4 lista para ser analizada con Ucinet (Ilustracion 14).

[1¥] Output Log #1 1ol x|
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Input file Ejemplo ARD.dL
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—H@

1 TRATAR CON CLIENTES 0001 0000
2 CASARSE 0 0000D00D00D
3 TEWEE.EMFLEC 00 001000
4 HABILIDADES RELACIONALIES 00000001
5 SER.INDEPENDIENTE 00000 100
3 ALIR 0D0DO0O0DDT1IO0
7 TENER.PAREJA 0 1 000000
a TENER.AMISTADES 00 000 110

Funning time 00.00:01
Output generated: 15 jull 05 16:13:20
Copyright (c) 1999-2000 Analytic Technologies

o of

Iustracion 14. Output del fichero de datos importado.
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