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Analisis de Redes Sociales

m A diferencia de los analisis tradicionales que explican la
conducta en funcion de la clase social y la profesion (por
ejemplo), el analisis de redes sociales se centra en las
relaciones y no en los atributos de los elementos.

m El Analisis de Redes Sociales estudia relaciones
especificas entre una serie definida de elementos
(personas, grupos, organizaciones, paises,
acontecimientos, etc.)

m El Analisis de Redes Sociales trata con datos
relacionales

m Un dato relacional es un vinculo especifico existente
entre dos elementos



El desarrollo del Analisis de Redes Sociales

m Principales tradiciones de investigacion en el analisis de
redes soclales

Campo interdisciplinar
(Antropologia y Sociologia,
Ciencias Politicas, Ciencias de la
INSNA Salud, Fisica, Economia ...}

Informatica

Sociologia estructural Americana
{1976)

Aplicaciones de la teoria
de grafos a la
Madel {1957} antropologia, la sociologia
y la psicologia (e.g. Harary 1963)

Homans
{1950}
- "::.-- Escuela de Manchester

"K, (1954-1972)
# Barnes Gluckman, Clyde
,f {1954) Mitchell

Harvard 1930-1950 -
{(Mayo, Warner ...}

Sociometria de Moreno (1934)



A nivel de la poblacion

m Las diferencias de grado de conexion de
poblaciones completas puede tener consecuencias
Importantes.

m Las enfermedades y los rumores se expanden muy
rapidamente donde hay altas tasas de conexiones.

m Lo mismo sucede con la informacion. Las
poblaciones mas conectadas pueden ser mas
capaces para movilizar sus recursos y para tener
multiples perspectivas para resolver problemas



Entre el individuo y la poblacion

m Hay otro nivel de analisis: el de la "composicion”

m Hay poblaciones que pueden estar compuestas por
Individuos que son bastante similares en la forma en que
estan conectados

m Otras poblaciones pueden mostrar grandes diferencias,
con una pedquena elite de personas centrales y
conectadas y una masa de personas con pocas
conexiones.

m Las diferencias de conexiones pueden explicar como
estan estratificados los grupos sociales



Primeros pasos analiticos: Densidad

m En una poblacion muchos individuos no estan
conectados a la mayoria de los otros individuos

1 Examinaremos las conexiones inmediatas de los
actores y la densidad media de las conexiones
directas en las poblaciones



Primeros pasos analiticos: Distancia

m Distancia entre los actores (quée tan cerca esta uno de
otro)

m Hay algunos individuos pueden hacer llegar info a otros
con poco esfuerzo

m Otros individuos pueden tener dificultades para que le
llegue la info, o para hacer llegar su info

m Simis amigos y yo tenemos amigos en comun mi red
esta bastante limitada

m Si mis amigos tienen conexiones no redundantes el
rango de mis conexiones se expande

m Si hay individuos que difieren en su cercania con otros,
la posibilidad de “estratificacion” aumenta (clases
sociales)



Primeros pasos analiticos

m La diferencia entre “clases sociales” no reside en la
cantidad de conexiones que tienen los actores

m Importa cuales de esas conexiones se superponeny
“limitan” o se extienden y proporcionan “oportunidades’

m Una poblacion puede diferir de otra en base a que tan
cerca estan los actores con respecto a los actores
promedio

m Se puede inferir difusion, homogeneidad, solidaridad, y
otras diferencias de una sociedadad a partir de las
propiedades macro



Un Ejemplo

m Red de intercambio de informacion entre 10
organizaciones civiles vinculadas a la salud

m Los vinculos entre las organizaciones son
“dirigidos” (de un solo sentido)

m Matriz relacional
1 Asimétrica
71 Las filas representan emisores de informacion
1 Las columnas representan receptores de informacion



Ejemplo: Matriz relacional

1COUN |2COMM| 3EDUC | 4INDU | 5MAYR | 6WRO | 7NEWS | SUWAY | 9WELF |10WEST
1COUN X 1 0 0 1 0 1 0 1 0
2COMM 1 X 1 1 1 0 1 1 1 0
3EDUC 0 1 X 1 1 1 1 0 0 1
4INDU 1 1 0 X 1 0 1 0 0 0
5MAYR 1 1 1 1 X 0 1 1 1 1
6WRO 0 0 1 1 1 X 1 0 1 0
7NEWS 0 1 0 1 1 0 X 0 0 0
S8UWAY 1 1 0 1 1 0 1 X 1 0
9WELF 0 1 0 0 1 0 1 0 X 1
10WEST 1 1 1 0 1 0 1 0 0 X




Un ejemplo: El grafo




Ejemplo: Conectividad

m A nivel de la red
1 Numero de actores
1 NUmero de conexiones presentes
1 Numero de conexiones posibles
"1 Porcentaje de conexiones presentes (densidad)

m Como estan conectados los actores en una
poblacion nos puede indicar solidaridad,
densidad moral y complejidad



Ejemplo: Conectividad

m A nivel individual
1 Pueden tener muchos o pocos lazos

1 Pueden ser “fuentes” de relaciones o “agujeros”
(reciben pero no emiten)

1 El numero de lazos de un cierto tipo permite
hacer comparaciones entre actores y encontrar
diferencias y similitudes (estratificacion)

 El numero y clase de lazos de un actor permiten
ver como su Inclusion en la red limita o favorece
su poder, influencia, conducta, oportunidades

1SI un actor no puede alcanzar o ser alcanzado
por otro puede gue no exista aprendizaje, ayuda,
Influencia, etc. entre ambos



Tamano, densidad y grado

m Lared

1 Tiene 10 actores
"1Relaciones posibles= n*(n-1) = 90
"1Hay 49 relaciones presentes

“1Densidad = 0,54 (esta el 54% de la
relaciones)




Tamano, densidad y grado

m Grado nodal de salida (por Filas)

0.44
0.78
o.6v
0.44
0.89
0.33
.33
o.6v
0.33
0.56

HONNAUAWNK

« Grado nodal de entrada (por Columnas)

1 2 3 4 5 = 7 8 ) 10
COUN COMM EDUC INDU MAYR WRO NEWS UWAY WELF WEST

Mean 0.56 0.89 0.44 0.56 0.89 0.11 1.00 0.22 0.56 0.22



Accesibilidad

m Un actor es accesible por otro si existe un
conjunto de conexiones mediante las cuales
podemos trazar un camino desde la fuente
hasta el destino, sin importar cuantos nodos hay
entre ellos.

m Si algunos actores no pueden alcanzar a otros
existe una potencial fractura en la red, o podria
significar que la poblacion gue estamos
estudiando esta compuesta por subpoblaciones
separadas.



m Si dos actores son adyacentes la

distancia es 1 A B
C
m Si A habla con B, B habla con C
(pero A no habla con C) la

distancia entre Ay C es 2

m En un grafo dirigido A puede ser
adyacente de B, pero B no ser A o F
adyacente de A



Poder y Centralidad

Desde la perspectiva del ARS el poder es
Inherentemente relacional

m Un individuo abstracto no tiene poder en
abstracto. Se tiene poder porgque se puede
dominar a otros

m El poder de ego es la dependencia del alter y
viceversa

m Como el poder es consecuencia de las relaciones:

m Silared tiene baja densidad se puede ejercer
pPOCOo poder

m Silared tiene alta densidad, hay mas potencia
para ejercer el poder



Poder y Centralidad

m E| poder es una propiedad macro y micro

m No es lo mismo la cantidad de poder en
una red y su distribucidon entre los actores

m Dos redes pueden tener el mismo poder a
nivel macro pero su distribucion en los
actores puede ser diferente

1Por ej. puede estar distribuido en forma
igualitaria en una y en forma desigual en otra



Poder y Centralidad
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Poder y Centralidad

m Grado
m Cercania
m Intermediacion



Centralidad de Grado

m Los actores con mas vinculos (tienen mayor
grado) y puede gue ocupen posiciones
ventajosas

m En redes con relaciones reciprocas solo importa
la cantidad de lazos

m En redes con relaciones direccionadas pueden
tener un significado diferente

1 Si un actor recibe muchos vinculos puede ser una
sefal de prestigio, ya que muchos actores quieren
entrar en contacto con el

1 Sl un actor tiene un alto grado de centralidad de
salida puede interpretarse que es un actor influyente




Un ejemplo: El grafo




Medidas de Centralidad Micro

(Freeman)

1 2 3 4

Grado de salida Grado de Entrada Nuamero de Grado de Numero de Grado

Salida de Entrada

1 COUN 4.00 5.00 44 .44 55.56
2 COMM 7.00 g.00 77.78 88.89
3 EDUC 6.00 4.00 06.67 44,44
4 INDU 4,00 5.00 44,44 55.56
5 MAYR 8.00 g.00 88.89 88.89
& WRO 3.00 1.00 33.33 11.11
7T NEWS 3.00 9.00 33.33 100.00
8 UWAY 6.00 2.00 66.67 22.22
9 WELF 3.00 5.00 33.33 55.56

10 WEST 5.00

[~

.00 55.56

[
[~3
[
[~



Medidas de Centralidad Meso

(Freeman)

1 2 3 4

Grado de Grado de Entrada Numero de Grado  Nimero de Grado

salida de Salida de Entrada

Promedio 4,90 4,90 04,44 54,44
Desviacion

atandat 1.70 2.62 18.89 29,17

Varianza 2.89 6.89 356.79 850.62

Minimo 3.00 1.00 33.33 11.11

Maximo §.00 9.00 88.89 100.00



Medidas de Centralidad Macro

(Freeman)

Centralizacion de red (grado de salida): 43.056%

Centralizacion de red (grado de entrada): 56.944%

m Freeman utiliza una red estrella como
base de comparacion.



Centralidad de Cercania

m En ocasiones la Centralidad de Grado es
criticada porque Unicamente considera las
relaciones inmediatas y no los vinculos
Indirectos con los demas

m La centralidad por Cercania toma en cuenta la
distancia de un actor a los demas

m De la sumatoria de las distancias de un actor a
los otros resulta la lejania del actor respecto del
resto




Centralidad de Cercania (Micro)

m La cercania la lLejania Cercania
calculamos 1 11.00 81.82
mediante la ; 1“22 2222
iInversa de lejania ) . .
normalizada con . o o0 o 06
el actor mas 6 15.00 60.00
Central 7 9.00 100.00

8 12.00 75.00
S 12.00 75.00

=
-]
=
L

.00 69.23



Centralidad de Cercania (meso)

Lejania Cercania

Promedio 11.60 19.10
Desviacldn Est. 1.62 11.01
Suma 116.00 791.05
Varianza 2.04d 121.13
Minimo 9.00 60.00

Maximo 15.00 100.00



Centralidad de Cercania (macro)

meétodo de Freeman

Centralizacion de red: 49.34%



Centralidad de Intermediacion

m Un actor se encuentra en posicion
favorable si se encuentra en el camino
geodesico de otros actores

m Se calcula obteniendo todos los caminos
geodeésicos y obteniendo la proporcion
gue cada actor esta entre otros actores.




Centralidad de Intermediacion (micro)

Intermediacidn Intermediacidn
Normalizada

1 0.67 0.93
2 12.33 17.13
3 11.695 le.24
4 0.81 1.12
5 17.83 24.77
o 0.33 0.46
7 2.75 3.82
8 0.00 0.00
9 1.22 1.70
10 0.36 0.50



Centralidad de Intermediacion (meso)

Intermediacion Intermediacion

Normalizada

Promedio 4,30 6.67
Desviacidn Est. 6.22 d.64d
Suma 48.00 06.67

Varianza 38.69 74.63
Minimo 0.00 0.00

Maximo 17.83 24.71



Centralidad de Intermediacion (macro)

- Freeman

Centralizacidéon de red = 20.11%



Aplicacion del ARS para entender las

redes soclales en internet: Twitter
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Ejemplo: Impacto en Twitter de la

reforma de la Aduana

Criterio de busqueda en Twitter: reforma aduana

' W reforma aduana langies s X

€. > C Twitter, Inc. [US] | https://twitter.com/search?q=reforma%20aduana%20lang%3Aes%20since%3A2016-07-27%20until%3A2016-08-02&src=typd =
€ Home %eNOIiﬁca“O”S P4 Messages L 4 reforma aduana lang:es since:20 Q, @

Diario El Pais UY & @elpaisuy - Jul 29
E“’;‘S La Justicia anula reforma de Aduana que costé unos US$ 22 millones -

elpais.com.uy/informacion/ju...

Who to follow - Refresh - View all

Cablevision Uruguay (cabl
Bl Followed by Andrea Calvete

2: Follow & Promoted

% | Javier de Haedo (Javierde
2+ Follow
y Omar Fuentes (Jomarfuar
B Followed by Daniel Chasquetti
5 2+ Follow

Find friends

Trends - Change
#EIMejorDeMisTalentos

28.7K Tweels B Andrea Calvete and 11 others follow

#MiLugarldealParaSexo El Espectador @ @espectador810 - Jul 29

2,685 Tweets . TCA anul6 reforma realizada en Aduana con un crédito de US$ 22 millones del
#EstariaBuenisimo BID bit.ly/2alM3sU

18.6K Tweets

Alejandro Fernandez
10.4K Tweets

#BuenMiercoles

#biblioteca
4,096 Tweets




Ejemplo: Impacto en Twitter de la

reforma de la Aduana

8 reforma aduana lan:

« - C \E\ Twmer,lncA[US]\https://twitter.com/sea:ch?q:refO!ma%ZOaduana%ZO\ang%?»Aes%ZOsince%3A2016-07-27%20unti|%3A2016-08-02&s:c:typd

o Home @Notiﬂcations ’v‘ Messages L 4 reforma aduana lang:es since:20 Q
Who to follow - Refresh - View all Diario El Pais UY & (@elpaisuy - Jul 29

La Justicia anula reforma de Aduana que cost6 unos US$ 22 millones -

elpais.com.uy/informacion/ju...

Cablevision Uruguay (cabl
Followed by Andrea Calvete

2: Follow & Promoted

4| Javier de Haedo (Javierde
2+ Follow
Omar Fuentes (2 omarfuar
Followed by Daniel Chasquetti
£ Follow

Find friends

Trends - change

#EIMejorDeMisTalentos
28.7K Tweets

« 3 10 v wee .

B Andrea Calvete and 11 others follow

#MiEugarldealParaSexo El Espectador & @espectador810 - Jul 29
2,685 Tweets TCA anulé reforma realizada en Aduana con un crédito

BID bit.ly/2alM3sU

- cteffpna
g

#EstariaBuenisimo
18.6K Tweets

Alejandro Fernandez
10.4K Tweets

#BuenMiercoles

#biblioteca
4,096 Tweets

ler_aﬁ@_l ope

1956

Densidad de lared: 0,7%
Total de usuarios: 163

Total de relaciones: 197



Ejemplo: Impacto en Twitter de la

reforma de la Aduana
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Analisis de subgrupos

Se encontraron 81 grupos de actores completamente conectados entre
si (cliques)

Quienes mas figuran simultaneamente en estos grupos son:

COLUNOUAWNER

NNRERERRRERBER
RFOOUONOUWAWNER

elpaisuy
elpaisuy
elpaisuy
jdrosav
espectador810
soledadsauco
soledadsauco
richardread2014
richardread2014
carloslebrato
carloslebrato
fedaec

fedaec
anNnamariaposti
anNnamariaposti
anNnamariaposti
anNnamariaposti
anamariaposti
anNnamariaposti
aAanNnamariaposti
anNnamariaposti

destinoll0

santiagopcampos

drfluquez
espectador810
lanoticia_ uy
carloslebrato
richardread2014
miguelcapito
miguelcapito
miguelcapito
miguelcapito
senae_aduana
valeroyvalero
pPipperina
pPpipperina
pPipperina
pPipperina
pedrotropo
elojochurrinche
aintransigente
frente_ amplio

adrianbatllista
susanasotto
erbalerba
lanoticia_ uvy

_anatabeira

miguelcapito
miguelcapito
ferabreul974
martintinchosn
ferabreul974
martintinchosn
valeroyvalero
comercioextec
frente_ _amplio
pedrotropo
elojochurrinche
aintransigente
aklaramelo
aklaramelo
aklaramelo
aklaramelo

aklaramelo
aklaramelo
aklaramelo
aklaramelo
cae338
cae338
cae338
cae338



1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)

Analisis de subgrupos

(coparticipacion)

Quienes participan conjuntamente en subgrupos son:

aklaramelo — anamariaposti (8 subg)

aklaramelo — anamariaposti — frente_amplio (4 subg)
aklaramelo — anamariaposti — frente_amplio - cae338 (3 subg)
miguelcapito — richardread2014 (3 subg)

fedaec — valeroyvalero - (2 subg)

miguelcapito — richardread2014 — carloslebrato (2 subg)
espectador810 — lanoticia_uy (2 subg)



Conclusiones

Las redes sociales pueden ser analizadas
Las redes de datos pueden ser gestionadas

El Analisis de Redes Sociales brinda un marco para
objetivarlas

Es posible disefnar intervenciones a partir del Analisis
de Redes Sociales

Los datos cuantitativos sirven de linea base para la
evaluacion de las intervenciones



Conclusiones |

“La informacion es el
combustible del siglo XXI, y la
analitica de datos el motor de
combustion”

Peter Sondergaard
Vice President, Gartner
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