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INTRODUCCION

Las redes estan en todas partes, desde la intrincada malla de relaciones sociales
que conforman nuestras interacciones cotidianas hasta las conexiones
neuronales que permiten el pensamiento humano, la teoria de redes complejas
se ha convertido en una herramienta indispensable para comprender los
sistemas complejos que nos rodean.

Este libro, "Introduccién a las redes complejas: De la teoria a la practica”, nos
invita a sumergirnos en un universo de nodos y enlaces, donde la ciencia de las
interconexiones revela los patrones subyacentes que estructuran desde
pequenas comunidades hasta sistemas globales.

El libro se divide en cinco capitulos que ofrecen un recorrido integral por la
teorfa, los estudios clasicos, conceptos basicos hasta las aplicaciones practicas
de las redes complejas; y, que invita a lectores interesados en introducirse en el
amplio pero maravillosos e intrigante mundo de las redes a atreverse a probar
la metodologia de redes complejas en sus investigaciones con un lenguaje
sencillo pero técnico.

El capitulo | introduce al lector a la evolucién histérica de la ciencia de redes,
iniciando con el problema de los puentes de Konigsberg de Leonhard Euler, que
sentd las bases de la teoria de grafos. Posteriormente, se explora el desarrollo
de los sociogramas de Jacob Moreno, el nacimiento de los modelos aleatorios
con Paul Erd8s y Alfréd Rényi, y el impacto del experimento de Stanley Milgram
sobre los seis grados de separacion.

La seccién también aborda los dos modelos fundamentales en la ciencia de
redes: las redes de mundo pequefio (Watts y Strogatz, 1998) y las redes libres
de escala (Barabasi y Albert, 1999). Estas teorias han revolucionado la
comprensién de sistemas complejos, mostrando que muchas redes reales
presentan caracteristicas emergentes que favorecen la eficiencia y la robustez.

Se continda con los estudios clasicos y contribuciones fundamentales, donde se
adentra en algunos de los estudios mas influyentes en la ciencia de redes. Entre
ellos, se destaca:

La fuerza de los vinculos débiles de Mark Granovetter (1973), que revolucioné la
comprensién de la difusion de informaciéon en redes sociales.

El caso de la familia Médici en el Renacimiento, que demuestra cémo una
estructura de redes bien posicionada puede conferir poder politico y
econémico.



El estudio de la red de karate de Wayne Zachary (1977), un caso clasico en el
andlisis de dinamicas de separacién en grupos.

El modelo de coautoria en la investigacion cientifica (Newman, 2001), que revela
cémo la ciencia avanza gracias a la colaboracién en redes de investigadores.

El uso de redes complejas en la lucha contra el terrorismo, incluyendo el analisis
de la captura de Saddam Hussein mediante la exploracién de sus conexiones
sociales.

Finaliza este capitulo con una breve resefia de los principales autores e
investigadores de la ciencia de redes complejas quienes con sus trabajos dieron
luz a una nueva ciencia derivada de las ciencias de la complejidad.

El capitulo Il presenta los conceptos fundamentales de los componentes
estructurales y topoldgicos de las redes complejas para que el lector pueda
interpretar los resultados al aplicar las diversas métricas en funcién de sus
objetivos de estudio.

Desde los conceptos bésicos de una red como: nodos, aristas y atributos hasta
aquellos que definen la topologia de una red, permiten al lector analizar e
identificar las propiedades de un ecosistema estudiado mediante |la
metodologia de redes complejas.

El capitulo Ill se constituye en una guia para aplicar las principales métricas que
se usan con la metodologia de redes complejas y cémo interpretar sus
resultados desde las medidas globales, locales o nodales.

El capitulo IV se enfoca en la aplicaciéon practica de la teoria de redes complejas,
con un énfasis en herramientas y software para el andlisis de datos y visualizacién
de redes. Se presentan diez programas clave, incluyendo Cytoscape, Gephi,
Pajek, UCINET, Python (NetworkX) y Neo4j, entre otros.

Finalmente, en el capitulo V, el lector aprenderad a construir y analizar redes
complejas desde un enfoque computacional, aplicando diversas medidas de
centralidad, coeficiente de agrupamiento, distribucién de grado, modularidad,
comunidad y otras métricas relevantes mediante el uso del software Cytoscape
y Gephi. Ademas, se exploran casos practicos en diversas disciplinas, con
disponibilidad de datos para que los lectores puedan desarrollar sus habilidades
en el manejo de la metodologia de redes complejas.

El estudio de las redes complejas ha permeado multiples disciplinas,
permitiendo abordar problemas de enorme complejidad con herramientas
matematicas y computacionales.



En biomedicina, por ejemplo, el andlisis de redes de interacciones proteicas ha
sido clave para entender enfermedades como el cancer o el Alzheimer; en la
economia y administracién publica, las redes de transacciones financieras y de
contratacion publica ayudan a identificar patrones de corrupcién y lavado de
dinero; en sociologia y ciencias politicas, las redes de influencia permiten
estudiar dindmicas de poder y movilizacién social.

El futuro de la investigacién en redes complejas estd marcado por la integracién
de inteligencia artificial y el andlisis de grandes volimenes de datos, en este
contexto, herramientas como el aprendizaje profundo en grafos prometen
avances significativos en el descubrimiento de patrones ocultos en estructuras
complejas.

Este libro no solo proporciona un marco teérico introductorio a las redes
complejas, sino que también invita al lector a sumergirse en un viaje de
exploracién y descubrimiento de cada uno de sus componentes y ensefia como
pasar de la teoria a la practica para poder aplicar la metodologia de redes
complejas en casos reales de cualquier contexto.

Desde los primeros modelos matematicos hasta las aplicaciones en la era del
Big Data, "Introduccién a las redes complejas: De la teoria a la practica” es una
guia indispensable para quienes deseen comenzar a comprender como las
conexiones dan forma al mundo complejo en que vivimos.

Con un estilo que combina rigor cientifico con una narrativa cautivadora, esta
obra promete ser una referencia clave para el inicio del estudio de redes
complejas, asi que, estimado lector, preparese para adentrarse en un mundo
donde todo estd interconectado, y cada enlace nos lleva un paso mas alla en la
comprensién de la complejidad del todo.



CAPITULO |

LA CIENCIA DE REDES

1.1.- ORIGEN Y EVOLUCION DE LA CIENCIA DE REDES

La ciencia de redes es una disciplina que analiza sistemas compuestos por nodos
interconectados mediante enlaces, permitiendo comprender estructuras y
dindmicas en diversos dmbitos, su complejidad deviene de la multiplicidad de
actores (nodos y enlaces) que interactlan en el sistema (Barabasi y Albert, 2015;
Newman, 2018; Watts, 2006).

Su origen se remonta al siglo XVIlI, cuando el matematico Leonhard Euler
intentd resolver el problema de los puentes de Kénigsberg, sentando las bases
de la teoria de grafos. A lo largo del siglo XX, la teoria de grafos se expandio a
multiples disciplinas; en las ciencias sociales por ejemplo, Jacob Moreno
introdujo el sociograma en la década de 1930, una herramienta que
representaba graficamente las relaciones interpersonales dentro de un grupo,
facilitando el analisis de estructuras sociales (Moreno, 1934).

Simultdneamente, en matematicas, Paul Erdds y Alfréd Rényi desarrollaron la
teoria de grafos aleatorios en los afos 1950 y 1960, explorando las propiedades
de las redes formadas por conexiones establecidas al azar (Erdés y Rényi, 1959).

En la década de 1960, el concepto de "Mundo Pequefio" fue popularizado por
el psicdlogo Stanley Milgram, quien demostré que cualquier par de individuos
en la sociedad estadounidense estaba conectado por una cadena de
aproximadamente seis intermediarios, fendmeno conocido como "Seis Grados
de Separacion". Este hallazgo resaltd la alta conectividad de las redes sociales
humanas (Milgram, 1967).

A finales de la década de 1990, con el auge de Internet y las redes de
comunicacion, la ciencia de redes experimenté un resurgimiento; investigadores
como Duncan Watts y Steven Strogatz introdujeron el modelo de redes de
mundo pequefio, que combinaba alta agrupacién local con cortas distancias
globales, caracteristicas observadas en muchas redes reales (Watts y Strogatz,
1998).

Posteriormente, Albert-LaszIé Barabasi y Réka Albert propusieron el modelo de
redes libres de escala, donde algunos nodos altamente conectados dentro de
un sistema, denominados "Hubs", desempefan un papel crucial en la estructura
de la red (Barabasi y Albert, 2015).



La ciencia de redes a lo largo de los afios ha demostrado ser una ciencia préactica
y muy ligada al comportamiento social e interaccién natural de los actores que
intervienen en un sistema complejo, ha encontrado aplicaciones en diversas
disciplinas; por ejemplo:

En biologia, ha permitido mapear y analizar redes de interacciones entre
proteinas y genes, facilitando la comprensién de procesos celulares complejos,
en esta area se encuentran trabajos como:

*  Redes de interaccién de proteinas: Este trabajo destaca la importancia de
las interacciones proteina-proteina en la comprensién de la funcién
proteica y su papel en procesos celulares como el control del ciclo celular
y la diferenciacion; el estudio de estas redes es fundamental para
desentrafiar la complejidad de los sistemas bioldgicos (Juan, 2008).

=  Nuevo método para mapear redes de proteinas: Cientificos del Instituto
Salk han desarrollado un método mejorado para mapear rapidamente las
interacciones entre proteinas, lo que facilita la comprensién de las "Redes
Sociales" de las proteinas y su papel en diversos procesos biolégicos (Salk,
2017).

*  Aplicaciones de las redes neuronales y el aprendizaje profundo en la
prediccién de interacciones proteina-ARN: Este estudio explora como las
interacciones entre proteinas y ARN desempefian un papel crucial en
procesos celulares como la transcripcion y la replicacién, y cémo las
técnicas de aprendizaje profundo pueden predecir estas interacciones,
proporcionando una comprensiéon mas profunda de los procesos celulares
y su interpretacion con enfoque y aplicacién de otras disciplinas desde la
ingenieria hasta la administraciéon de la salud publica (Sarmiento-Ramos,
2020).

=  Anélisis topolégico de las redes de interaccién proteina-proteina
humanas: Este estudio compara cuatro redes de interaccion proteina-
proteina en humanos, analizando sus caracteristicas globales, topologia de
subredes y centralidad de nodos; los resultados indican que, aunque las
redes comparten muchos genes codificadores de proteinas y algunas
medidas globales, difieren significativamente en las interacciones vy
vecindades; este analisis es crucial para comprender las relaciones
complejas que gobiernan los procesos celulares (Ramos et al., 2023).

=  Mutagénesis de saturacién de sitio de 500 dominios proteicos humanos:
El estudio presenta un andlisis a gran escala de variantes de aminoécidos
en 500 dominios proteicos humanos utilizando técnicas de mutagénesis de
saturacion por sitios, aqui se combina herramientas experimentales y
modelos computacionales para medir los efectos de mas de 500,000
variantes sobre la estabilidad de las proteinas y su impacto en la funcién y
patogenicidad. Este trabajo establece un recurso experimental sin
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precedentes para interpretar variantes genéticas humanas, avanzando en
la comprension de enfermedades genéticas y el diseno de terapias
dirigidas. Ademas, ilustra el poder de las redes complejas para integrar
datos experimentales y modelos computacionales en el anélisis de
sistemas biolégicos (Beltran et al., 2025).

En la revista “Nature”, https://www.nature.com/nmeth/articles se puede
encontrar varias investigaciones y metodologias utilizando redes complejas en
estudios de biologia.

Figura 1 Mutacién del dominio humano
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Fuente: Tomado de (Beltran et al., 2025).

En epidemiologia, el estudio de las redes de contacto social es esencial para
modelar la propagaciéon de enfermedades y disefiar estrategias de control, la
aplicacién de la teoria de redes complejas en epidemiologia ha sido
profundamente influenciada por los trabajos de Romualdo Pastor-Satorras y
Alessandro Vespignani, entre los que destacan los siguientes:
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= La propagacién de epidemias en redes sin escala: En este articulo
seminal, los autores analizan cdmo las redes libres de escala afectan la
propagaciéon de epidemias, descubrieron que, debido a la alta
heterogeneidad en la conectividad de estas redes, no existe un umbral
epidémico definido, lo que implica que las enfermedades pueden
propagarse incluso con tasas de transmisién muy bajas; este hallazgo tiene
implicaciones significativas para el control de enfermedades en redes
sociales y tecnoldgicas (Pastor-Satorras y Vespignani, 2001).

=  Patrones dindmicos de brotes epidémicos en redes heterogéneas
complejas: En este estudio, se investigan los patrones dindmicos de brotes
epidémicos en redes heterogéneas complejas, los autores encuentran que
la propagacion de una epidemia sigue una dindmica jerarquica, afectando
primero a los nodos mas conectados y luego extendiéndose a nodos con
menor conectividad; este comportamiento resalta la importancia de los
"Super Propagadores” en la difusién de enfermedades (Barthélemy et al.,
2005).

- Procesos epidémicos en redes complejas: Este articulo proporciona una
revision exhaustiva de los procesos epidémicos en redes complejas,
abarcando tanto modelos teéricos como aplicaciones practicas; los autores
discuten cémo la estructura de la red influye en la dindmica de propagacion
de enfermedades y exploran estrategias de inmunizacion y control basadas
en la topologia de la red (Pastor-Satorras et al., 2015).

Dentro de la misma rama de epidemiologia, las tltimas décadas, enfermedades
como la gripe HIN1 y el Convid-19 (dos fenédmenos epidemiolégicos uno de los
cuales llegé a catalogarse como pandemia), fueron motivo de estudios con
diferentes metodologias y ciencias, las redes complejas no quedaron al margen
y su enfoque dio paso a muchas investigaciones en las que se demostré la
eficacia de los modelos basados en redes complejas para analizar y predecir la
propagacion de estas enfermedades proporcionando herramientas valiosas para
el disefio de estrategias de control y mitigacién, entre los estudios mas
relevantes estan:

*  Modelo SIR basado en movilidad para redes complejas: estudio de caso
de COVID-19: Este trabajo presenta un modelo SIR que incorpora
patrones de movilidad en redes complejas para analizar la propagacién del
COVID-19; el estudio destaca la importancia de considerar la movilidad
humana y la estructura de la red en la modelizacién de la propagacién de
enfermedades (Goel et al., 2021).

*  Identificacién de la dindmica de propagacién epidémica de COVID-19
mediante redes complejas: Este articulo investiga cémo la estructura de
las redes complejas influye en la dindmica de propagacién del COVID-19;
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los autores utilizan modelos basados en redes para identificar patrones de
propagacion y evaluar estrategias de control (Zhan et al., 2021).

*  Modelo de simulacién epidémica basado en redes complejas para
H1N1: Este estudio propone un modelo relacionado con la posicién y
distancia basado en redes complejas para simular la epidemia de H1N1; el
objetivo es mejorar la precisién en la simulacién de la propagacién de la
enfermedad considerando factores espaciales y de conectividad (Zong-
chang, 2024).

* Inferencia de propiedades de la red a partir de datos epidémicos: Este
articulo centra su analisis durante brotes del mundo real de tres conjuntos
de datos diferentes: el brote de fiebre aftosa de 2001 en el Reino Unido;
El brote de A(H1N1) en el campus de la Universidad Estatal de Washington
(WSU) en Pullman, Washington, en 2009 y la tercera ola de COVID-19 en
la India en 2021; el anélisis de estos datos permitié inferir propiedades de
la red de contactos y comprender mejor la dindmica de propagacion de la
enfermedad (Kiss et al., 2024).

Figura 2 Prediccién de la epidemia de HIN1
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Fuente: Tomado de (Barabasi y Albert, 2015).

En este contexto de andlisis y prevencion epidemiolégica, la metodologia de
redes complejas ha proporcionado la base para la formulaciéon de politicas y
métodos de alerta y reaccion para controlar brotes y enfermedades; por
ejemplo, dentro del proyecto GLEAM, se desarrollé un simulador disefiado para
investigadores y estudiantes en el campo de la epidemiologia, que estén
interesados en realizar simulaciones realistas de la propagaciéon de
enfermedades infecciosas a escala global, que estd disponible en:
https://www.gleamviz.org/.
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Por otra parte, el andlisis de redes complejas ha proporcionado herramientas
valiosas en sociologia para comprender la difusién de informacién y la formacion
de comunidades, los siguientes estudios muestran la relevancia de la
metodologia de redes complejas en la sociologia:

. Aportes de los sistemas y redes complejas para la transformacién
social: Este estudio explora cémo las redes complejas orientadas a la
transformacion social pueden brindar herramientas para comprender la relacion
de un sistema consigo mismo y con otros; se enfatiza la importancia de analizar
las interacciones entre individuos y organizaciones para promover cambios
sociales efectivos, destacando la utilidad de las redes complejas en la
planificacion y ejecucion de estrategias de intervencién social (Aya-Velandia,
2020).

El andlisis de redes complejas ha sido fundamental para comprender cémo las
plataformas de redes sociales, como Facebook, Twitter, Instagram o TikTok,
facilitan la difusién de informacién y la formacién de comunidades, entre los
estudios que abordan estos temas estan:

. Comparacién de comportamientos en redes sociales: Comparacién
entre Twitter e Instagram: Este articulo examina cémo los usuarios de Twitter e
Instagram participan en comportamientos de comparacién social, se analiza
cémo estas plataformas influyen en la formacién de comunidades y en la difusién
de informacién, considerando las diferencias en la interaccién y el contenido
compartido (Diindar y Tufan, 2022).

. Andlisis de practicas de autopresentacién digital y perfiles de
adolescentes espafioles en Instagram y TikTok: Este articulo analiza cémo los
adolescentes espafioles se presentan en Instagram y TikTok; estudia la
formacion de comunidades en linea y como la difusién de informacién personal
influye en las dindmicas sociales dentro de estas plataformas (Hernandez-
Serrano et al., 2022).

. Cobertura de noticias en la red social Facebook: Una revisién sistémica
en Scopus de 2018 a 2023: Este estudio ofrece una revision sistemética de
cémo se ha cubierto la difusion de noticias en Facebook durante el periodo
2018-2023; en la investigacion se analiza la propagacién de informacién y
desinformacién, destacando los patrones de interacciéon entre usuarios y la
formacién de comunidades en torno a contenidos noticiosos (Diaz-Vicente et al.,
2024).

. Redes complejas como metodologia para estudios sociales: El caso
Son de Amores": contribuye significativamente al anélisis de redes complejas
en el dmbito social, especificamente en el estudio de la difusién de contenido
viral en medios digitales y su impacto sociocultural; este caso, originado a partir
de un video creado por una YouTuber en Perl, sirve como ejemplo
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paradigmatico de cémo una pieza de contenido puede activar redes sociales y
digitales complejas, generando fenémenos de viralizacién y construccién de
comunidades en torno a una narrativa especifica (Redroban-Ortiz, et al., 2024).

Figura 3 Visualizacion de la topologia de Internet IPv4 e IPvé a escala
macroscopica en 2020
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Fuente: Tomado del proyecto CAIDA en https://www.caida.org/projects/as-
core/2020/

No cabe duda que, el desarrollo y evolucién de las redes sociales ha sido gracias
a la existencia y evoluciéon del internet, proyectos como https://www.opte.org/,
o https://www.caida.org/, permiten monitorear el comportamiento del internet
con la integracién de varios actores que aportan desde sus perspectivas y
disciplinas; mas resultados de los estudios del proyecto “CAIDA" se pueden
acceder en:
https://catalog.caida.org/search?query=types=paper%20links=tag:caida%20.

En economia, la metodologia de redes complejas ha permitido estudiar y
caracterizar la economia financiera de algunos paises o regiones, facilitando la
comprensiéon de fenémenos que han permitido el desarrollo de muchos paises
o el desarrollo de catéstrofes financieras, en esta area se encuentran trabajos
como:

= El juego de las pirdmides: El estudio destaca que las decisiones
econdémicas no siempre obedecen a una racionalidad perfecta, sino a
procesos de formacién de expectativas locales influenciadas por la
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estructura global de la red social. Este enfoque es relevante para
comprender fendmenos financieros como burbujas econémicas, crisis de
confianza y la propagacién de choques econémicos; los autores analizan el
auge y colapso de esquemas piramidales en el suroccidente de Colombia,
empleando la teoria de redes complejas y de juegos; se centra en como
estas estructuras, incrustadas en redes sociales, crecen aprovechando la
confianza y los vinculos fuertes entre individuos, pero también colapsan
cuando las expectativas cambian debido al flujo de informacién negativa.
El uso de redes complejas, combinado con la teoria de juegos, ofrece
herramientas poderosas para analizar fenédmenos colectivos en entornos
de incertidumbre, aportando una perspectiva innovadora en la interseccién
entre economia y sociologia (Trujillo y Escobar, 2009).

Las relaciones comerciales en América Latina en 1995y 2015: Un anélisis
de redes complejas: El estudio muestra que el andlisis de redes complejas
es una herramienta poderosa para comprender la interdependencia
econdémica y las dindmicas comerciales globales. En el articulo se utiliza la
metodologia de redes complejas para estudiar la evolucién de las
relaciones comerciales entre 17 paises de América Latina en los afios 1995
y 2015. Los datos se basan en los principales socios comerciales de
exportaciones e importaciones, analizando las caracteristicas topoldgicas
de las redes y los cambios en la composicién de las canastas comerciales.
Este enfoque proporciona una visién integral de cémo las politicas
comerciales y las condiciones econémicas globales moldean las relaciones
comerciales, ofreciendo perspectivas Utiles para disefar estrategias de
integracion y desarrollo econémico en América Latina (Gémez-Hernandez
et al., 2017).

Andlisis de redes complejas del transporte maritimo en el Océano
Atlantico: El analisis aplicado al transporte maritimo proporciona una
comprensién mas profunda de cémo las crisis econémicas impactan las
redes logisticas globales; el articulo utiliza la metodologia de anélisis de
redes complejas para estudiar los cambios en la conectividad del
transporte maritimo en el Océano Atlantico entre 2006 y 2011, un periodo
marcado por la Gran Recesién. Los autores analizan cémo los flujos
comerciales se desplazaron hacia regiones del Atlantico Sur, como las
costas de Brasil, Uruguay, Argentina y el Golfo de Guinea, en contraste con
las economias del norte del Atlantico que fueron mas vulnerables a la crisis;
ademas, destacan la utilidad de las redes complejas para modelar y
optimizar sistemas econémicos interconectados, reforzando la importancia
de integrar estas herramientas en el andlisis de politicas comerciales y
logisticas (Gonzalez Laxe et al., 2019).

Andlisis de redes complejas: Un estudio de la inflacién en Uruguay: El
articulo establece un enfoque innovador para analizar la inflacién como un
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fendmeno emergente de un sistema complejo; los autores exploran la
relacién entre la incertidumbre macroecondémica y la dindmica del sistema
de precios en Uruguay utilizando la metodologia de anélisis de redes
complejas. El estudio abarca el periodo 1997-2020, construyendo redes
basadas en datos del Indice de Precios al Consumo (IPC), donde los nodos
representan clases de bienes y servicios, y las aristas corresponden a
correlaciones en sus precios. Este trabajo no sélo amplia la comprension
de la inflacion en Uruguay, sino que también demuestra el potencial de las
redes complejas para informar politicas econémicas y monetarias. Al
proporcionar herramientas para anticipar disrupciones en los sistemas de
precios, este enfoque tiene implicaciones practicas para bancos centrales
y formuladores de politicas econémicas (Alvarez et al., 2022).

En administracién, el andlisis con la metodologia de redes complejas ha
proporcionado herramientas innovadoras para la gestiéon de las organizaciones
y toma de decisiones; a continuacién, se presentan algunos estudios
referenciales:

. Anélisis de la estructura de una red de conocimiento en México: El
articulo analiza la estructura de la Red de Medio Ambiente (REMA) del Instituto
Politécnico Nacional (IPN) de México, compuesta por 231 investigadores de 14
centros. Se utiliza la teoria de redes complejas para evaluar la colaboracién
cientifica en términos de grado, intermediacion y coeficiente de agrupamiento.
El estudio abarca publicaciones cientificas, libros, capitulos de libros y tesis
dirigidas entre 2009 y 2011. El estudio proporciona un modelo replicable para
analizar redes de colaboracién en organizaciones, mostrando cémo las
interacciones y la distribucién de recursos afectan la productividad. Su enfoque
permite disefar estrategias para fomentar la integraciéon entre actores clave,
maximizando la generaciéon de conocimiento y el impacto organizacional
(Cérdenas Tapia et al., 2015).

. Redes empresariales y patrones de cooperacién en MIPYMES textiles
en México: El articulo analiza los patrones de cooperacion en redes
empresariales del sector textil en Acolman - México, utilizando la teoria de redes
complejas. Los autores evaltan cémo las micro, pequefias y medianas empresas
(Mipymes) forman y mantienen relaciones en torno a la cadena de valor,
identificando las dindmicas de interaccién y los desafios en un sector crucial para
la economia local. Este estudio ofrece una aplicacién innovadora de las redes
complejas en la gestion empresarial, destacando cémo los patrones de
cooperacién influyen en la sostenibilidad de las empresas textiles en contextos
desafiantes; ademas, proporciona un marco analitico para identificar barreras
estructurales y disefiar estrategias que fortalezcan las cadenas de valor mediante
alianzas estratégicas, fomentando la integracion de actores clave como
universidades y gobiernos (Ayala et al., 2023).
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. Anélisis bibliométrico de la investigacién en big data y cadena de
suministro: Este estudio examina la relacién entre big data y la gestidon de la
cadena de suministro, areas que se benefician del anélisis de redes complejas;
se destaca como la analitica de big data puede mejorar la competitividad, el
rendimiento y la productividad de las cadenas de suministro sostenibles (Duque
et al., 2023).

La ciencia de redes a trascendido de la teoria a la practica en el contexto
organizacional, soluciones integrales como http://www.orgnet.com o
https://orgmapper.com/, basan su estrategia de diagndstico empresarial en la
metodologia de redes complejas, brindando a las empresas mecanismos
técnicos y agiles para detectar deficiencias y perfeccionar sus fortalezas.

Figura 4 Analisis organizacional basado en redes complejas
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Fuente: Tomado de https://orgmapper.com/organizational-network-analysis/

La aplicacion de la metodologia de redes complejas en la administracién publica
ha demostrado ser efectiva en el control de la cosa publica; algunos estudios
proporcionan una visién amplia de como la metodologia de redes complejas se
aplica en la administraciéon publica para identificar y analizar patrones de
corrupcién, ofreciendo herramientas valiosas para mejorar la transparencia,
eficiencia y el control de los recursos publicos, tales como:

. Corrupcién en el sector puablico: Un anélisis bibliométrico e
identificacién de tendencias: El articulo presenta un andlisis bibliométrico de
investigaciones sobre corrupcién en el sector publico, utilizando la base de
datos Scopus y herramientas como el software Ry Gephi para mapear redes de
conocimiento. Se abordan los avances en el tema entre los afios 2000 y 2021,
destacando patronesy tendencias en la literatura académica; el estudio organiza
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las contribuciones cientificas en tres categorias metafdricas: raices (documentos
fundacionales), tronco (trabajos estructurales) y hojas (investigaciones actuales y
futuras). El articulo destaca como la metodologia de redes complejas puede
mejorar la comprensién de la corrupcién en el sector publico y guiar politicas
para combatirla; la transparencia en los procesos gubernamentales y la
implementacién de herramientas tecnolégicas son esenciales para fortalecer la
confianza ciudadana y la eficiencia en la gestion publica; este enfoque
interdisciplinario tiene el potencial de transformar las estrategias anticorrupcion,
optimizando recursos y mejorando la rendicién de cuentas (Alzate-Cérdenas
et al., 2022).

. Redes complejas como metodologia para el control gubernamental en
procesos de contratacién publica en Ecuador: El articulo analiza el uso de
redes complejas como herramienta para identificar patrones de corrupcién y
mejorar el control gubernamental en los procesos de contratacién publica en
Ecuador, basandose en un anélisis de 19,797 procesos de contratacién
realizados en 2023, los autores utilizan métricas de centralidad para identificar
nodos recurrentes (proveedores y entidades contratantes) y sus relaciones
contractuales (enlaces); en este trabajo se destaca el potencial de las redes
complejas como herramienta analitica para gestionar grandes volimenes de
datos y mejorar la transparencia en la administraciéon publica. La metodologia
propuesta no solo contribuye al control de recursos, sino que también
proporciona una base técnica y cientifica para fortalecer las politicas
anticorrupcién, reforzando la  confianza publica en los procesos
gubernamentales (Redroban-Ortiz, et al., 2024).

Practicamente la ciencia de redes se abre campo en todas las disciplinas como
una metodologia que ayuda a comprender fendmenos relacionales entre
actores de un ecosistema social, econémico, politico, organizacional, etc. En el
enlace: www.orgnet.com/stories.html, se pueden encontrar varios ejemplos de
como las redes complejas han cambiado la forma de diagnosticar a las
organizaciones e implementar estrategias de cambio en las diferentes
disciplinas.

Con el avance de la tecnologia y la disponibilidad de grandes volimenes de
datos, la ciencia de redes ha evolucionado hacia el analisis de redes dindmicas
y multicapa, donde se consideran multiples tipos de relaciones y su evolucion
en el tiempo.

Ademas, la integraciéon de técnicas de aprendizaje automatico ha permitido
abordar problemas complejos, como la predicciéon de enlaces y la deteccién de
comunidades en redes a gran escala.
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En la actualidad, la ciencia de redes continlia expandiéndose, incorporando
enfoques interdisciplinarios y adaptandose a los desafios de un mundo cada vez
mas interconectado. Su capacidad para modelar y analizar sistemas complejos
la convierte en una herramienta esencial para comprender fendmenos en
campos tan diversos como la biologia, la sociologia, la informética, la economia,
la politica, la administracion, etc.

La ciencia de redes ha recorrido un largo camino desde los trabajos pioneros de
Euler hasta convertirse en una disciplina fundamental para el analisis de sistemas
complejos en la era moderna. Su evolucién refleja la creciente necesidad de
comprender las interconexiones que subyacen a los fendmenos naturales y
sociales, proporcionando herramientas analiticas y conceptuales para abordar
los desafios de un mundo interdependiente, para ello es imprescindible conocer
sus origenes y su evolucién a detalle a fin de comprender el marco teérico que
en la actualidad estd ayudando a revolucionar la forma de analizar las
interconexiones de los sistemas complejos.

1.1.1.- EL PROBLEMA DE LOS PUENTES DE KONIGSBERG

La ciudad de Konigsberg, situada en la actual regién de Kaliningrado, Rusia, fue
en el siglo XVIIl un importante centro cultural y comercial de Prusia; dividida por
el rio Pregel, la ciudad estaba conformada por dos grandes islas y varias zonas
conectadas mediante siete puentes. Este sistema de puentes se convirtié en el
tema de un enigma matematico que intrigd a los habitantes de Kénigsberg: ;Es
posible recorrer la ciudad cruzando cada puente una Unica vez y regresando al
punto de partida? (Biggs et al., 1986).
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Figura 5 Antigua ciudad de Kénigsberg
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Fuente: Tomado del Libro "Graph Theory” de N. Biggs, E. Lloyd, y R. Wilson,

1986.

El problema de los siete puentes de Koénigsberg encontrd su solucién en 1736
gracias al matematico suizo Leonhard Euler, quien no solo resolvié el enigma,
sino que también dio origen a una nueva rama de las matematicas conocida

como teoria de grafos. Su andlisis fue revolucionario porque introdujo un
enfoque completamente nuevo para abordar problemas relacionados con

estructuras y conexiones (Jankvist, 2015).
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Figura 6 Desarrollo del problema de Kénigsberg

Fuente: Secuencia de imagenes de video tomado de (A. Barabasi, 2022)

En su estudio, Euler represent¢ las distintas areas de Kénigsberg (Fig. 6 a)) como
puntos o nodos (Fig. 6 b)) y los puentes como lineas que conectaban estos
puntos o aristas (Fig. 6 c)). Este esquema abstracto permitié transformar un
problema aparentemente geografico en una cuestién puramente matematica
(Fig. 6 d)). Euler observé que para recorrer cada puente una Unica vez y regresar
al punto de partida, cada nodo deberia tener un nimero par de conexiones
(aristas). Sin embargo, al analizar el grafo correspondiente a Konigsberg,
descubrié que todos los nodos tenfan un ndmero impar de conexiones; esto
demostré que era imposible cumplir con las condiciones del enigma (Biggs
et al., 1986).

El trabajo de Euler marcé un punto de inflexiéon en la historia de las matematicas,
pues introdujo un concepto que trascendia los célculos aritméticos o
geométricos tradicionales, su enfoque establecié las bases de la teoria de
grafos, una disciplina que estudia las relaciones entre objetos mediante nodos
y aristas; aunque el problema de los puentes de Konigsberg pueda parecer
simple desde una perspectiva moderna, su resolucién representa el nacimiento
del anélisis estructural en matematicas (Rahman, 2017).

Con el tiempo, las ideas de Euler evolucionaron y encontraron aplicaciéon en
diversos campos; por ejemplo, la teoria de grafos se utiliza para modelar redes
de transporte, interacciones sociales, circuitos eléctricos, y conexiones
moleculares, entre otros sistemas. Esto ha dado lugar al desarrollo de la ciencia
de redes complejas, una disciplina interdisciplinaria que busca entender como
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las conexiones y estructuras influyen en el comportamiento de sistemas
complejos (Barabasi, 2022; Newman, 2018; Sayama, 2015; Watts, 2006).

El andlisis de Euler también introdujo el concepto de camino euleriano, que se
refiere a un recorrido que atraviesa cada arista de un grafo exactamente una vez.
Este concepto ha sido fundamental en problemas de optimizacién y logistica,
como el disefio de rutas de distribucién o el trazo de circuitos en electrénica.
Asimismo, la teoria de grafos se ha integrado en el anélisis de redes sociales,
permitiendo estudiar las interacciones entre individuos y grupos (Newman,
2018).

La transicion del problema de los puentes de Kénigsberg hacia la teoria de redes
complejas ilustra como una cuestion especifica puede transformarse en una
herramienta universal para abordar sistemas interconectados. En redes
complejas, los conceptos de nodos y aristas se extienden para representar no
solo conexiones fisicas, como los puentes, sino también relaciones abstractas,
como las conexiones en una red de computadoras o las interacciones en un
ecosistema (Barabasi, 2022).

El legado de Euler se refleja en la forma en que los cientificos y académicos
abordan problemas en campos tan diversos como la biologia, la informatica y
las ciencias sociales; su resolucién del problema de los puentes de Kénigsberg
no solo dio origen a la teoria de grafos, sino que también inspiré un nuevo
paradigma de pensamiento, donde las conexiones y estructuras ocupan un lugar
central en el anélisis de sistemas complejos. En Ultima instancia, este trabajo
pionero demuestra cdmo una cuestién local puede generar un impacto global
al influir en la forma en que entendemos y modelamos el mundo interconectado
que nos rodea.

1.1.2.- SOCIOGRAMAS: EL INICIO DEL ANALISIS DE REDES SOCIALES

Jacob Moreno, psiquiatra y sociélogo de origen rumano, es reconocido por
introducir en la década de 1930 el sociograma como una herramienta
innovadora para representar graficamente las relaciones interpersonales dentro
de un grupo; esta metodologia no solo facilité el anélisis de estructuras sociales,
sino que también sentd las bases para el desarrollo de la teoria de redes sociales.
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Figura 7 Sociograma

Fuente: Sociograma tomado de Adobe Stock

Moreno, desarrollé la sociometria, una técnica destinada a medir las relaciones
sociales y las preferencias afectivas entre individuos en un grupo; el sociograma
emergié como una representacion visual de estos datos, donde los individuos
se representan como nodos y las relaciones entre ellos como lineas o arcos (Fig.
7), esta representacion gréfica permite identificar patrones de interaccién, como
lideres, aislados y subgrupos dentro de una comunidad.
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Figura 8 Claves para los sociogramas de Jacob Moreno (Key to charts)
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La obra de Moreno, resalta la importancia que pocas obras dan a la correcta
identificacion que deben tener los componentes de una red como son las
caracteristicas o particularidades de sus nodos y de sus relaciones, las cuales en
el contexto de las redes complejas se las conoce como “Atributos” (Fig. 8); estos
atributos permiten por una parte, disefiar la estructura de la red y por otra parte,
presentar una visualizacién de facil entendimiento guiada por la leyenda de los
atributos, de ahi la importancia de realizar un correcto disefio del “Key to Chart”.

Precisamente Jacob Moreno realiza el "Key to Chart" en su obra: “Who Shall
Survive?”, para proporcionar una guia detallada que permita interpretar los
elementos del sociograma que desarrolla. Este apartado es esencial porque
clarifica céomo las elecciones y relaciones entre los miembros del grupo
estudiado se representan graficamente en el sociograma, asegurando que los
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lectores puedan comprender correctamente la estructura de las interacciones
sociales que estd ilustrando.

Empero, ;cudl es el propdsito de la "Key to Chart"?
Clarificacién Visual:

=  La clave sirve como un indice visual que detalla lo que representa cada
simbolo y las conexiones en el sociograma.

= Moreno utiliza formas, colores y lineas especificas para diferenciar entre
tipos de relaciones, como elecciones reciprocas, unilaterales o rechazos.

Estandarizacién de la Representacién:

=  La sociometria introduce un enfoque sistematico para medir relaciones
sociales, y el "Key to Chart" garantiza consistencia en cémo se visualizan
estos datos.

. Permite que otros investigadores y lectores interpreten los gréficos de
manera uniforme, facilitando la replicaciéon y comparacién de estudios
sociometricos.

Facilitacién del Anélisis:

= Al incluir una clave, Moreno asegura que el lector pueda identificar
rapidamente patrones sociales clave, como lideres, individuos aislados o
subgrupos.

=  Esto es fundamental para evaluar las dindmicas grupales y planificar
intervenciones sociales.

Educacién y Difusién de la Metodologia:

= Como pionero de la sociometria, Moreno buscaba educar a otros sobre
esta metodologia innovadora.

=  Laclave es una herramienta pedagdgica que simplifica la interpretacion de
los datos y fomenta el uso del sociograma en diferentes campos, como la
educacién, la psicologia y la sociologia.

El "Key to Chart" de Moreno que en las redes complejas es necesario disefarlo
y presentarlo para identificar los tributos de los nodos y las relaciones, es una
guia interpretativa disefiada para hacer que los resultados sociométricos sean
accesibles, comprensibles y utiles tanto para investigadores como para
profesionales interesados en las dindmicas de relaciones grupales.
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Procedimiento para la Elaboracién del Sociograma:

=  Definicion del Grupo de Estudio: Moreno seleccionaba un grupo natural
cuyos miembros se conocian entre si, como una clase escolar, un equipo
de trabajo o una comunidad. La familiaridad entre los integrantes era
esencial para obtener datos precisos sobre las relaciones interpersonales.

=  Aplicacién del Test Sociométrico: Se utilizaba un cuestionario en el que se
pedia a cada miembro del grupo que eligiera, segun criterios especificos,
a otros compafieros con los que preferiria o no realizar ciertas actividades.
Por ejemplo, se podria preguntar: ";Con quién te gustaria trabajar en un
proyecto?" o ";A quién elegirias para acompafarte en una tarea?". Estas
preguntas permitian identificar las preferencias y rechazos dentro del
grupo.

=  Recopilacién y Andlisis de Datos: Las respuestas se recopilaban y se
analizaban para determinar las elecciones reciprocas, unilaterales y los
rechazos. Este analisis proporcionaba una visién cuantitativa de las
relaciones afectivas y sociales dentro del grupo.

= Construcciéon del Sociograma: Utilizando los datos obtenidos, se elaboraba
un diagrama en el que cada individuo se representaba como un punto
(nodo) y las relaciones entre ellos como lineas (arcos). Las lineas podian ser
unidireccionales o bidireccionales, dependiendo de si la eleccion era
mutua o unilateral. Este gréafico visualizaba la estructura de la red social del
grupo, destacando aspectos como lideres, individuos aislados, subgrupos
y la cohesiéon general del grupo.

Aplicacién de las Redes en el Sociograma:

. El sociograma permitia a Moreno y a otros investigadores identificar
patrones y estructuras dentro de las relaciones grupales. Al representar
gréficamente las conexiones entre individuos, se podian observar
fenémenos como:

. Liderazgo y Popularidad: Individuos con multiples conexiones entrantes
eran identificados como lideres o personas populares dentro del grupo.

- Aislamiento Social: Personas con pocas o ninguna conexién podian ser
vistas como aisladas, lo que facilitaba intervenciones para mejorar su
integracion.

=  Subgrupos y Cliques: La formacion de subgrupos dentro del grupo
principal se hacia evidente, permitiendo el estudio de dindmicas internas
mas complejas.

. Cohesiéon y Fragmentacion: Se podia evaluar el grado de cohesion o
fragmentacion del grupo, lo cual es crucial para entender su
funcionamiento y eficacia.
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Este enfoque innovador de Moreno proporcioné una metodologia sistematica
para el andlisis de las estructuras sociales, sentando las bases para el desarrollo
de la teoria de redes sociales y ofreciendo herramientas valiosas para la
intervenciéon en dindmicas grupales y complejas.

Aplicaciones Précticas del Sociograma
El sociograma ha demostrado ser una herramienta valiosa en diversos contextos:

Educacién: Los docentes pueden utilizar sociogramas para comprender las
dindmicas de sus aulas, identificar estudiantes aislados o detectar posibles
conflictos, facilitando intervenciones mas efectivas (Martinez Romera, 2018).

Psicologia: Los terapeutas emplean sociogramas para analizar las relaciones de
sus pacientes, comprendiendo mejor su entorno social y las influencias que este
ejerce sobre su comportamiento (Lopez, 2023).

Sociologia: Los investigadores utilizan sociogramas para estudiar la estructura
de comunidades, organizaciones y otros grupos sociales, proporcionando una
vision clara de las interacciones y relaciones de poder existentes (Avila, 2012).

Impacto en |la Teoria de Redes

La introducciéon del sociograma por Moreno fue un hito que impulsé el
desarrollo de la teoria de redes sociales; al proporcionar una representacion
visual de las relaciones interpersonales, el sociograma facilité la comprension de
como los individuos se conectan y cémo estas conexiones afectan el
comportamiento colectivo. Este enfoque ha sido fundamental para el anélisis de
redes sociales, permitiendo:

»=  Identificacién de Estructuras: Los sociogramas permiten visualizar
estructuras como cliques, puentes y nodos aislados, proporcionando
informacioén valiosa sobre la cohesién y fragmentacién de un grupo.

= Andlisis de Influencia: Al identificar nodos centrales o periféricos, es posible
determinar quiénes son los individuos més influyentes dentro de una red
social y cémo fluye la informacién o las normas a través de la misma.

. Estudio de la Dindmica Social: Los sociogramas facilitan el analisis de cémo
las relaciones cambian con el tiempo, permitiendo comprender procesos
como la formacién de alianzas, la exclusion social y la evolucion de las
normas grupales.

Evolucién y Relevancia Actual

Desde la introduccion del sociograma, el anélisis de redes sociales ha
evolucionado significativamente, incorporando métodos computacionales y
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estadisticas avanzadas; sin embargo, la representacion gréfica de las relaciones
sigue siendo una herramienta esencial para comprender la complejidad de las
interacciones humanas. En la era digital, donde las redes sociales en linea juegan
un papel predominante, el legado de Moreno es mas relevante que nunca,
proporcionando fundamentos para el analisis de plataformas como Facebook,
Instagram, X, TikTok, etc.

1.1.3.- TEORIA DE GRAFOS ALEATORIOS

La teoria de grafos aleatorios, desarrollada por Paul Erdds y Alfréd Rényi a finales
de la década de 1950, ha sido fundamental en el estudio de las redes complejas;
su modelo, conocido como ErdSs-Rényi (ER), proporciona una base para
comprender cémo se forman y evolucionan las redes cuando las conexiones
entre nodos se establecen de manera aleatoria (Erdds y Rényi, 1959).

Una red aleatoria consiste en un grafo cuyos nodos estdn conectadas
aleatoriamente con una determinada probabilidad p. En la practica son muy
Utiles para experimentar escenarios de una red desconectada a una red
totalmente conectada, siendo importantes las fases intermedias que pueden
llegar a formar las redes de mundo pequefo o redes complejas también
llamadas redes libres de escala (Barabasi y Albert, 2015; Watts y Strogatz, 1998).

Figura 9 Modelo de redes aleatorias

model speed
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Fuente: Generado a través de NetLogo, en base del modelo creado por la
UNAM, (2020)
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El Modelo Erdés—-Rényi (ER)

El modelo ER es uno de los enfoques mas simples y estudiados para generar
grafos aleatorios. Existen dos variantes principales del modelo:

Modelo G(n,M): Se fija un nimero n de nodos y un nimero M de aristas. Se
seleccionan aleatoriamente M aristas de entre todas las posibles combinaciones
de pares de nodos.

Modelo G(n,p): Cada par de nodos tiene una probabilidad p de estar conectado
por una arista, independientemente de los demas pares.

Ambos modelos son equivalentes en ciertos limites, pero el modelo G(n,p) es
mas comun debido a su simplicidad analitica; el centro de la complejidad de la
Universidad Nacional Auténoma de México — UNAM, durante los afios 2020 y
2021, realizé talleres en linea para capacitar y modelar redes complejas,
mediante el uso de varios programas libres; por ejemplo la figura 9, muestra la
generacién de una red aleatoria utilizando NetLogo de facil manejo y disponible
en https://complejidad-iiec.web.app/cursotaller2020/redes/redes-
netlogo/index.htm|

Propiedades del Modelo ER

El modelo ER exhibe varias propiedades interesantes que han sido objeto de
estudio:

= Distribucién de Grados: En un grafo ER, el nimero de conexiones (grado)
de un nodo sigue una distribucion binomial. Para grandes n 'y pequefios p,
esta distribucion se aproxima a una distribucién de Poisson con media (k)
= p(n—1).

=  Conectividad: Existe un umbral critico para la probabilidad p. Si p> lnTn el
grafo es casi seguramente conexo; es decir, hay un camino entre cualquier
par de nodos.

. Componentes Gigantes: Cuando p supera un valor critico, emerge un
"componente gigante" que contiene una fraccién significativa de los
nodos del grafo.

=  Longitud de Camino Promedio: La distancia promedio entre dos nodos
cualesquiera en un grafo ER es proporcional a Inn/In(k) , lo que indica que
incluso en grafos grandes, las distancias promedio son pequefas.

Aplicaciones en Redes Complejas

Aunque el modelo ER es idealizado, ha sentado las bases para el anélisis de
redes reales; sin embargo, muchas redes complejas del mundo real, como las
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redes sociales, bioldgicas o tecnoldgicas, exhiben caracteristicas que difieren de
las predicciones del modelo ER. Por ejemplo, en las redes sociales, es comun
observar una alta transitividad o coeficiente de agrupamiento, donde si el nodo
A estd conectado al nodo B, y B estd conectado al nodo C, existe una alta
probabilidad de que A también esté conectado a C.

Ademas, muchas redes reales presentan una distribuciéon de grados que sigue
una ley de potencia, con unos pocos nodos altamente conectados (hubs) y
muchos nodos con pocas conexiones. Este comportamiento difiere de la
distribucién de Poisson predicha por el modelo ER y ha llevado al desarrollo de
modelos més complejos, como las redes de mundo pequefio y las redes libres
de escala (Barabasi y Albert, 2015; Watts y Strogatz, 1998).

Limitaciones del Modelo ER

Aunque el modelo ER ha sido influyente, presenta limitaciones al intentar
describir redes reales:

=  Distribucién de Grados: No captura la distribucién de grados con cola
pesada observada en muchas redes reales.

=  Coeficiente de Agrupamiento: Subestima el nivel de agrupamiento
presente en redes sociales y bioldgicas.

. Correlaciones de Grado: No considera las correlaciones entre los grados
de nodos conectados, que son comunes en redes reales.

Estas limitaciones han motivado el desarrollo de modelos mas avanzados que
incorporan caracteristicas observadas en redes reales, como el modelo de
Barabasi—Albert para redes libres de escala y el modelo de Watts-Strogatz para
redes de mundo pequefio.

Importancia y Uso en Casos Reales

A pesar de sus limitaciones, el modelo ER ha sido fundamental para comprender
los principios basicos de la formacién de redes y ha proporcionado una linea
base para comparar modelos mas complejos. Ha sido utilizado en diversas
aplicaciones tales como:

=  Epidemiologia: Para modelar la propagacion de enfermedades en
poblaciones donde las interacciones entre individuos pueden considerarse
aleatorias.

. Redes de Comunicacién: Para analizar la robustez y vulnerabilidad de
redes donde las conexiones pueden fallar de manera aleatoria.
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. Biologia de Sistemas: Para estudiar redes genéticas y metabdlicas,
proporcionando una comprensién inicial de cémo las interacciones
aleatorias pueden influir en la funcionalidad bioldgica.

La teoria de grafos aleatorios de Erd&s y Rényi ha sido una piedra angular en el
estudio de las redes complejas. Aunque el modelo ER es una simplificaciéon, ha
proporcionado una base sélida para el desarrollo de modelos mas realistas que
capturan las complejidades de las redes del mundo real. Su estudio ha permitido
avances significativos en campos tan diversos como la epidemiologia, ya que
proporciona una base para comprender cémo se difunden las infecciones
cuando las conexiones entre individuos se establecen de manera aleatoria.

Un ejemplo destacado es el estudio de Clancy (2022), "Una nueva relacién entre
los graficos de ErdSs-Rényi, los modelos epidémicos y el movimiento browniano
con deriva parabdlica”; este trabajo examina el modelo Reed-Frost, un ejemplo
de modelo SIR (Susceptible-Infectado-Recuperado), y su relacién con los grafos
ER. El autor encuentra que, dentro de una ventana critica, la sumativa de un
estadistico especifico converge débilmente a la integral de un movimiento
browniano con deriva parabdlica, estableciendo una conexién entre los gréficos
ER, los modelos epidémicos y ciertos procesos estocasticos.

Ademas, en el trabajo “La epidemia SIR en un gréfico aleatorio dindmico de
Erd8s-Rényi", Huang y Rollin (2024), investigan el modelo SIR en un grafo ER
dindmico y no homogéneo. Establecen una ley de grandes nimeros funcional
para las curvas de susceptibles, infectados y recuperados, demostrando que,
bajo diversas escalas de los pardmetros del modelo, las curvas epidémicas son
soluciones a un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias.

Aunque el modelo ER es una simplificacién y no captura todas las caracteristicas
de las redes de contacto reales, estos estudios demuestran su utilidad para
comprender aspectos fundamentales de la propagaciéon de enfermedades y
para desarrollar estrategias de control en epidemiologia.

1.1.4.- "SEIS GRADOS DE SEPARACION”. EL EXPERIMENTO DE
MILGRAM

El origen del concepto de los "seis grados de separaciéon” se remonta a 1929,

cuando el escritor hingaro Frigyes Karinthy propuso la idea en su relato
"Cadenas" (Ardissom de Souza, 2018). Sin embargo, fue en la década de 1960
cuando el psicélogo estadounidense Stanley Milgram llevé a cabo un
experimento que buscaba validar esta hipotesis (Watts, 2006).

En 1967, Milgram disefié un estudio para investigar la estructura de las redes
sociales y la distancia social entre individuos en Estados Unidos. Su objetivo era
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determinar cudntas conexiones eran necesarias para que una carta enviada por
una persona llegara a un destinatario especifico a través de conocidos mutuos,
bajo la hipdtesis denominada “El Problema del Mundo Pequefio” (Milgram,
1967).

El Experimento de Milgram

Milgram inicié su experimento seleccionando aleatoriamente a individuos en
Nebraska y Kansas, a quienes se les pidié que enviaran una carta a una persona
objetivo en Boston, Massachusetts. Los participantes debian remitir la carta a
alguien que conocieran personalmente y que, segin su criterio, estuviera mas
cerca socialmente del destinatario final. Este proceso continuaba hasta que la
carta llegaba al objetivo o se perdia en el camino.

De los cientos de cadenas iniciadas, solo pocas llegaron a su destino. Milgram
descubrié que, en promedio, se requerian entre cinco y seis intermediarios para
que la carta alcanzara al destinatario final, lo que dio origen al término "seis
grados de separacion”, frase que aproveché John Guare para su obra de teatro
estrenada en 1990 (Watts, 2006).

Planteamiento del Problema

Milgram queria probar la hipdtesis de que las personas en una sociedad estéan
conectadas a través de una pequefia cantidad de intermediarios (Fig. 10). Para
ello, disend el experimento en el que las personas debian enviar un mensaje a
un destinatario desconocido utilizando Unicamente su red de conocidos.

Seleccién de Participantes
Se seleccionaron aleatoriamente participantes de dos estados de EE.UU.:

] Nebraska
. Kansas

Objetivo del Experimento

El objetivo final era contactar a una persona especifica en Boston,
Massachusetts.

Instrucciones del Experimento
Cada participante recibié un paquete con:

- Una carta con instrucciones
. Una ficha con informacién sobre el destinatario final (nombre, ciudad y
ocupacion).
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. Un formulario de seguimiento para registrar cada transferencia
Las reglas eran simples:

=  No podian enviar la carta directamente al destinatario.
=  Debian enviarla a alguien que conocieran personalmente y que, en su
opinién, estuviera mas cerca del destinatario en términos sociales.

Desarrollo del Experimento

Cada remitente enviaba la carta a un amigo o conocido, quien a su vez la
reenviaba a otro contacto més cercano al destinatario. Este proceso se repetia
hasta que la carta llegaba al objetivo final en Boston.

Milgram y su equipo registraron cuantas cartas llegaban a su destino y cuantos
intermediarios fueron necesarios en cada caso.

Resultados

. Se enviaron 296 cartas.

. Solo 64 llegaron al desino final.

=  El nmero promedio de intermediarios fue 5.2 personas, lo que llevé a la
popularizacién del concepto de "seis grados de separacion”.

=  Aunque el experimento ayudd a demostrar que las redes sociales son
pequenas y altamente conectadas, tuvo algunas limitaciones:

»  Tasa de éxito baja: Solo el 21.62% de las cartas llegaron a su destino.

. Sesgo geogréfico: Se realizé solo en EE.UU.

»  Participacién desigual: Algunas personas tienen muchas més conexiones
que otras, afectando los resultados

A pesar de sus limitaciones, este experimento sentd las bases para la teoria
moderna de redes sociales y tuvo aplicaciones en dreas como la epidemiologia,
el andlisis de redes informaticas y las plataformas digitales.
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Figura 10 Representacion de la idea de los seis grados de separacién

Fuente: Generado con asistente de Al Dall-E, para ejemplificar el experimento
de Milgram

1.1.5.- EL MODELO DE REDES DE MUNDO PEQUENO

El concepto de "Redes de Mundo Pequefio" ha revolucionado nuestra
comprensién de las estructuras complejas en diversos sistemas naturales y
sociales, porque para dos nodos cualesquiera hay un camino relativamente
pequeno que los conecta aun, cuando la red sea muy grande.

El término "Mundo Pequefio" se popularizd a partir del experimento de Stanley
Milgram en la década de 1960, donde se demostré que cualquier par de
individuos en la sociedad estadounidense estaba conectado por una corta
cadena de conocidos, tipicamente de seis intermediarios (Milgram, 1967).

Sin embargo, fue en 1998 cuando Duncan J. Watts y Steven H. Strogatz
formalizaron el concepto en su influyente articulo " Collective dynamics of 'small-
world" networks" publicado en Nature (Watts y Strogatz, 1998). Ellos
introdujeron un modelo que interpolaba entre redes completamente ordenadas
y redes completamente aleatorias, demostrando que muchas redes reales
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exhiben propiedades de mundo pequefio, caracterizadas por una alta
agrupacion y cortas distancias promedio entre nodos.

El Modelo de Watts-Strogatz

Watts y Strogatz propusieron un modelo que genera redes con propiedades de
mundo pequeio mediante un proceso de "Reconexién" de una red regular. El
procedimiento fue el siguiente:

e  Construccién de una red regular: Se inicia con una red en forma de anillo
donde cada nodo estad conectado a sus k vecinos mas cercanos.

o Reconexién aleatoria: Con una probabilidad p, cada enlace se reconecta
a otro nodo seleccionado al azar en la red.

Este proceso introduce aleatoriedad en la red, reduciendo la longitud promedio
de los caminos entre nodos mientras se mantiene un alto coeficiente de
agrupamiento.

Figura 11 Modelo Watts-Strogatz
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Las redes de mundo pequefio tienen dos propiedades importantes, una es que
el coeficiente de agrupamiento es alto, es decir, existen conexiones entre sus
nodos vecinos, y la otra es que tienen longitud de camino o trayectos cortos
entre pares de nodos (Watts y Strogatz, 1998).

e  Coeficiente de Agrupamiento (C): Mide la probabilidad de que dos
vecinos de un nodo estén conectados entre si.

o Longitud de Camino Promedio (L): Es la distancia promedio mas corta
entre todos los pares de nodos en la red.

El modelo de Watts-Strogatz (Fig. 11) muestra que, al aumentar la probabilidad
de reconexion p desde O (red regular) hasta 1 (red aleatoria), la longitud de
camino promedio L disminuye rapidamente, mientras que el coeficiente de
agrupamiento C se mantiene alto para valores intermedios de p, lo que
caracteriza a las redes de mundo pequefo (Barabasi y Albert, 2015; Newman,
2018; Watts y Strogatz, 1998).

Las redes de mundo pequefio se encuentran en una variedad de sistemas reales,
por ejemplo:

e Redes Sociales: Las conexiones entre individuos en plataformas como
Facebook o LinkedIn exhiben propiedades de mundo pequefio, facilitando
la répida difusion de informacién y comportamientos sociales.

e  Redes Bioldgicas: Las interacciones entre proteinas en las células forman
redes con alta agrupacién y cortas distancias de camino, lo que es crucial
para la eficiencia de los procesos bioldgicos.

e Redes Tecnolégicas: La estructura de Internet y las redes eléctricas
muestran caracteristicas de mundo pequefio, lo que tiene implicaciones
para su robustez y vulnerabilidad.

e  Redes Cientificas: El estudio sobre la red de colaboracién entre cientificos
revel6é que la comunidad cientifica forma una red de mundo pequefio, lo
que facilita la difusién de conocimientos y la colaboracién interdisciplinaria.

El Modelo de Redes de Mundo Pequefio y el Juego de Kevin Bacon

El concepto de redes de mundo pequefio, ha sido fundamental para
comprender la conectividad en diversos sistemas complejos reales. Una de sus
manifestaciones mas conocidas en la cultura popular es el juego de "Seis grados
de Kevin Bacon", el cual se basa en la idea de que cualquier actor en Hollywood
puede estar conectado con Kevin Bacon a través de un nimero reducido de
colaboraciones cinematograficas.
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Figura 12 Red de actuacién de Kevin Bacon
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Fuente: Tomado de https://oracleofbacon.org/help.php
Cémo las Redes de Mundo Pequefio Motivan el Juego de Kevin Bacon

El juego se fundamenta en el principio del mundo pequefio, que sostiene que
la mayoria de los nodos en una red estan interconectados a través de un corto
nimero de enlaces. En el caso de la industria cinematogréfica, los actores
representan los nodos y las peliculas en las que han trabajado en conjunto
representan los enlaces entre ellos.

La aplicaciéon de este modelo en Hollywood es particularmente interesante
debido a la naturaleza de la industria cinematografica, donde los actores suelen
trabajar con mudltiples colegas en distintos proyectos, generando una red
densamente interconectada con un alto coeficiente de agrupamiento y caminos
cortos entre los nodos.

Funcionamiento del Juego de Kevin Bacon

El juego de "Seis grados de Kevin Bacon" se basa en determinar el nimero
minimo de conexiones (conocido como el nimero de Bacon) entre un actor y
Kevin Bacon. Las reglas son las siguientes:

e lIdentificar un actor: Se elige cualquier actor o actriz en la industria del cine.

e  Rastrear sus conexiones: Se busca una pelicula en la que haya trabajado
dicho actor junto con otro actor.

e  Seguir las conexiones hasta llegar a Kevin Bacon: Se continda este
proceso hasta encontrar una pelicula en la que haya participado Kevin
Bacon.

e  Calcular el nimero de Bacon: Este nimero se calcula contando el minimo
numero de pasos o conexiones necesarias para llegar a Kevin Bacon.
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Ejemplo de Aplicacién

Supongamos que queremos determinar el nimero de Bacon de la actriz Emma
Watson, actriz conocida principalmente por haber interpretado el personaje de
Hermione en la famosa saga de peliculas de Harry Potter.

Emma Watson trabajé en Little Women (2019) con Meryl Streep.
Meryl Streep trabajé en The River Wild (1994) con Kevin Bacon.

Como hay dos conexiones entre Emma Watson y Kevin Bacon, el nimero de
Bacon de Emma Watson es 2.

Si se desea conocer el nimero Bacon de Emma Watson o de cualquier actor o
actriz en el entorno cinematografico se puede realizar la consulta en el link:
https://oracleofbacon.org/help.php , para el caso de Watson la respuesta es la

siguiente:
NUMERO DE EMMA WATSON # DE PERSONAS
0 1
1 1.014
2 150.350
3 837.979
4 404.803
5 56.198
6 9.772
7 2.361
8 772
9 271
10 79
11 19
12 8
13 3
> Nudmero total de actores vinculables con Emma Watson: 1463.630

> Numero promedio de Emma Watson: 3,280

También se puede realizar la consulta en https://www.sixdegreesofbacon.org/

Aplicaciones Mateméticas y Computacionales

El juego ha inspirado el desarrollo de herramientas matematicas para medir la
conectividad dentro de redes de colaboracién. En la base de datos de peliculas

39


https://oracleofbacon.org/help.php
https://www.sixdegreesofbacon.org/

IMDb, se han desarrollado algoritmos de busqueda para calcular el nimero de
Bacon de cualquier actor usando métodos como:

=  Basqueda en Anchura (BFS - Breadth-First Search): Explora conexiones
en capas sucesivas hasta encontrar la ruta mas corta hacia Kevin Bacon.

. Anélisis de Redes Complejas: Utiliza modelos como Watts-Strogatz y
Erd&s-Rényi para estudiar la distribucion de enlaces y caminos cortos
dentro de la industria cinematogréafica.

=  El ordculo de Bacon y Seis Grados de Bacon son sitios web que calculan
automaticamente el nimero de Bacon de cualquier actor utilizando una
gran base de datos de peliculas y algoritmos de bldsqueda en grafos.

El juego de Kevin Bacon no solo es un entretenimiento popular, sino que
también ha servido como una ilustracién accesible del concepto de redes de
mundo pequefo. Este principio tiene aplicaciones en multiples areas, desde la
propagaciéon de informacién en redes sociales hasta el estudio de redes
neuronales y sistemas bioldgicos. Gracias a estudios matematicos y algoritmos
computacionales, podemos entender mejor cémo funciona la conectividad en
diversos sistemas, incluyendo la propia industria del cine.

1.1.6.- EL MODELO DE REDES LIBRES DE ESCALA

Las redes complejas han revolucionado la comprensién de estructuras
interconectadas en diversos campos como la biologia, la sociologia y la
tecnologia. Uno de los modelos fundamentales en este campo es el modelo de
redes libres de escala, propuesto por Albert-LaszI6 Barabasi y Réka Albert en
1999. Este modelo describe redes que siguen una distribucién de grado en
forma de ley de potencias, lo que implica la existencia de unos pocos nodos
altamente conectados (hubs) y una gran cantidad de nodos con pocas
conexiones (Barabasi y Albert, 1999).

La importancia de este modelo radica en su aplicabilidad a diversas disciplinas,
permitiendo la descripcién y el anélisis de sistemas complejos desde una nueva
perspectiva. La teoria de redes libres de escala ha sido clave en la prediccion de
fenémenos como la propagacién de epidemias, la robustez de infraestructuras
tecnoldgicas y la influencia en redes sociales (M. Newman, 2018).

Origen y Evolucién del Modelo

El concepto de redes libres de escala surge como una extensién de los modelos
aleatorios propuestos por Erd8s y Rényi en la década de 1960. Aunque estos
modelos explicaban ciertas propiedades de redes reales, no reflejaban la
distribucién de grado observada en muchas redes del mundo real. Barabasi y
Albert, analizando redes como la World Wide Web y redes bioldgicas,
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identificaron que la probabilidad de que un nodo tenga k conexiones sigue una
distribucién en ley de potencias:

P(k) ~ kk™"

Donde, y suele estar en el rango de 2 a 3 en redes reales. Esto significa que la
mayoria de los nodos tienen pocas conexiones, mientras que unos pocos nodos

cuentan con un numero desproporcionadamente alto de enlaces (Barabasi,
2022).

A lo largo de los afios, el modelo ha sido refinado y aplicado a diversas
disciplinas. Investigaciones posteriores han explorado cémo las redes libres de
escala emergen en sistemas naturales y artificiales, incluyendo redes
metabdlicas, el cerebro humano y la infraestructura de transporte.

El modelo de Barabési-Albert se basa en dos principios clave:

. Crecimiento: La red se expande continuamente con la adicién de nuevos
nodos.
. Preferencia de adjuncién: Un nuevo nodo se conecta preferentemente a

nodos que ya tienen muchas conexiones.

El modelo también introduce el concepto de robustez y vulnerabilidad. Aunque
las redes libres de escala son resilientes ante fallas aleatorias, son altamente
vulnerables a ataques dirigidos contra los nodos mé&s conectados. Este
descubrimiento ha tenido implicaciones en la seguridad de redes informaticas y
la planificacién de infraestructuras.

Aplicaciones en la Vida Real
El modelo de redes libres de escala tiene aplicaciones en diversos &mbitos:

. Redes Tecnolégicas

o La estructura de Internet sigue un patrén de red libre de escala, donde
ciertos servidores tienen una gran cantidad de conexiones mientras que la
mayoria de los nodos tienen pocas.

o La arquitectura de redes eléctricas y de telecomunicaciones también
sigue este patrén. La optimizacién de estas redes para prevenir fallos
catastréficos es un area activa de investigacion.

. Redes Sociales

o Las plataformas como Facebook, Twitter e Instagram muestran
distribuciones de grado similares, con influenciadores altamente conectados y
millones de usuarios con pocas conexiones.

o El estudio de la propagacion de la informaciéon y la dindmica de noticias
falsas también se ha beneficiado del andlisis basado en redes libres de escala.
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. Redes Biolégicas

o Los sistemas metabdlicos y las redes de interaccion proteica en los
organismos también siguen estructuras de red libre de escala.

o La identificacion de hubs en estas redes ha sido clave para el desarrollo
de nuevos farmacos.

. Epidemiologia y Redes de Contacto

o Las redes de interaccion humana, fundamentales en la propagacién de
enfermedades, presentan caracteristicas de redes libres de escala.

o Modelos basados en este principio han sido utilizados para predecir la

propagacion de epidemias y disefiar estrategias de vacunacién focalizadas en
los hubs de la red.

El modelo de redes libres de escala ha transformado nuestra comprension de
los sistemas complejos, su capacidad para explicar la estructura de redes reales
y su impacto en diversas disciplinas lo han convertido en un marco tedrico
esencial en la ciencia de redes. A medida que se desarrollan nuevos enfoques y
algoritmos, la aplicabilidad de este modelo sigue expandiéndose, influyendo en
la ciencia de datos, la inteligencia artificial y la seguridad informatica.

1.1.7.- IMPORTANCIA DE LAS REDES COMPLEJAS Y SU IMPACTO EN LA
INVESTIGACION

La teoria de redes complejas ha revolucionado la manera en que los cientificos
estudian fenémenos en diversas disciplinas, desde su origen con los modelos
de redes aleatorias de ErdSs y Rényi, pasando por las redes de mundo pequefio
de Watts y Strogatz, hasta las redes libres de escala de Barabasi y Albert, esta
evoluciéon ha permitido entender mejor los sistemas complejos en la fisica, la
biologia, la inteligencia artificial y muchas otras areas.

Esta metodologia ha sido clave en los trabajos de destacados cientificos que
han recibido el Premio Nobel, como Giorgio Parisi (Premio Nobel de Fisica
2021), John J. Hopfield y Geoffrey E. Hinton (Premio Nobel de Fisica 2024), y
David Baker, Demis Hassabis y John Jumper (Premio Nobel de Quimica 2024).

Giorgio Parisi y la Fisica de Sistemas Complejos

Giorgio Parisi, galardonado con el Premio Nobel de Fisica en 2021, realizé
importantes contribuciones en el estudio de sistemas desordenados y la teoria
de redes complejas. Sus investigaciones relacionadas con la conexién entre el
desorden y las fluctuaciones en los sistemas fisicos, asi como en vidrios de espin
han permitido entender mejor la evolucién y dindmica de redes con
interacciones no lineales, lo cual tiene aplicaciones en neurociencia y biologia
(Mulet, 2021).
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John J. Hopfield y Geoffrey E. Hinton: Redes Neuronales y Fisica de la
Computacién

El Premio Nobel de Fisica 2024 fue otorgado a John J. Hopfield y Geoffrey E.
Hinton, pioneros en redes neuronales y aprendizaje profundo; la teoria de redes
complejas ha sido crucial en la creaciéon de modelos como las redes de Hopfield
y las redes profundas de Hinton. La conexién entre redes neuronales y redes
complejas ha permitido avances significativos en inteligencia artificial,
optimizacién y reconocimiento de patrones (Vacas, 2024).

David Baker, Demis Hassabis y John Jumper: Redes Complejas en Biologia y
Quimica

El Premio Nobel de Quimica 2024 reconocié a David Baker, Demis Hassabis y
John Jumper por sus contribuciones en la prediccién de estructuras de proteinas
mediante inteligencia artificial. La metodologia de redes complejas ha sido
utilizada para modelar interacciones entre aminoacidos y predecir estructuras
mediante aprendizaje profundo. El uso de redes libres de escala ha sido clave
para entender la conectividad de proteinas y la funcionalidad biolégica (De
Jorge, 2024).

La Importancia de la Metodologia de Redes Complejas

El estudio de redes complejas ha permitido abrir nuevos campos de
investigacion en multiples disciplinas, desde la modelizaciéon de sistemas
neuronales hasta la prediccién de estructuras bioldgicas, el enfoque de redes ha
sido una herramienta esencial en la ciencia moderna. La combinacién de
técnicas de redes con inteligencia artificial y computacién ha permitido
descubrimientos innovadores con impacto en la salud, la tecnologia y la
economia.

La evolucién de la teoria de redes complejas ha sido fundamental para la
comprensién de fendmenos en diversos campos cientificos, la conexién entre
redes aleatorias, redes de mundo pequefio y redes libres de escala ha permitido
avances en fisica, quimica, biologia e inteligencia artificial.

Los trabajos de cientificos galardonados con el Premio Nobel demuestran la
relevancia de esta metodologia y su potencial para continuar impulsando el
conocimiento en el futuro. Con el desarrollo de nuevas herramientas
computacionales y la creciente interconectividad global, el estudio de redes
complejas seguirad siendo un pilar fundamental en la ciencia del siglo XXI.
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1.2.- ESTUDIOS RELEVANTES DE REDES COMPLEJAS

Si bien los trabajos citados anteriormente, constituyen hitos importantes dentro
de la teoria de redes complejas, existen mas investigaciones relevantes que
permitieron el desarrollo y aplicacién de la metodologia de redes complejas en
diferentes disciplinas; a continuacién, se presentan algunos estudios mas citados
dentro de las investigaciones relacionadas con redes complejas:

1.2.1.- "HOMOFILIA" ESTUDIO DE LAZARSFELD Y MERTON

"

El concepto de “homophily” (homofilia), introducido formalmente por Lazarsfeld
y Merton en 1954, se refiere a la tendencia de las personas a asociarse con
individuos que comparten caracteristicas similares; este principio ha tenido un
impacto significativo en el estudio de redes complejas, ya que afecta la
formacién de comunidades, la difusidon de la informacién y la estructura general
de las redes sociales (Kandel, 1978).

Figura 13 Red de homofilia en social media

Fuente: https://medium.com/@ssimmons?3/homophily-on-social-media-
b6e479650c05

Metodologia del Estudio Original

Lazarsfeld y Merton llevaron a cabo su investigacion a través de estudios
sociolégicos y encuestas en diversas comunidades. Se centraron en dos tipos de
homofilia:

o Homofilia de estatus: Asociaciones basadas en factores estructurales
como clase social, etnia, género y religion.
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o Homofilia de valores: Asociaciones determinadas por creencias, ideologia
politica y otras actitudes subjetivas.

Mediante el andlisis de redes de amistad y afiliaciones grupales, los autores
demostraron que la homofilia influye fuertemente en la cohesién social y la
formacion de clusters dentro de las redes sociales.

Impacto en las Redes Complejas

El concepto de homofilia ha sido ampliamente estudiado dentro de la teoria de
redes complejas, particularmente en la modelizaciéon de grafos sociales. Se ha
observado que las redes homofilicas presentan:

e Alta modularidad: Las comunidades tienden a estar fuertemente
conectadas internamente pero débilmente conectadas con otros grupos.

e Efecto de refuerzo: La homofilia promueve la redundancia en la
informacién y la propagacion de opiniones similares dentro de subgrupos.

e  Polarizacién: Puede llevar a la fragmentacién de la red en subgrupos con
visiones homogéneas y limitar la exposicién a perspectivas diversas.

Aplicaciones en Estudios Actuales
El concepto de homofilia ha sido aplicado en diversos campos:

e Redes sociales digitales: Estudios en plataformas como Facebook y
Twitter muestran que los usuarios tienden a interactuar con personas de
opiniones similares, creando camaras de eco y burbujas informativas.

e Epidemiologia: La homofilia en el comportamiento social afecta la
propagacion de enfermedades y el impacto de intervenciones de salud
publica.

e  Mercados laborales: La homofilia en redes profesionales influye en la
movilidad laboral y en la desigualdad de oportunidades.

e  Politica y radicalizacién: Se ha estudiado cémo la homofilia contribuye a
la polarizaciéon politica y a la difusion de informacién sesgada.

El trabajo de Lazarsfeld y Merton sobre homofilia ha sido fundamental para la
comprensién de la estructura y dindmica de las redes sociales, su aplicacién en
redes complejas ha permitido avanzar en la modelizacién de interacciones
humanas y en el disefio de estrategias para mejorar la conectividad y la
diversidad de informacion en las redes sociales actuales.
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1.2.2.- ESTUDIO DE MARK GRANOVETTER: “LA FUERZA DE LOS
VINCULOS DEBILES”

La teoria de los "vinculos débiles" de Mark Granovetter (1973) representa un
hito en la sociologia y en el estudio de redes complejas, su trabajo desafio la
nocién tradicional de que las conexiones mas fuertes dentro de una red social
eran las mas importantes y, en su lugar, argumenté que los vinculos débiles
desempefian un papel crucial en la difusién de informacién y en la formacién de
oportunidades sociales y econdmicas. Esta idea ha influido en mudltiples
disciplinas, incluyendo la economia, la epidemiologia y la inteligencia artificial.

Contexto y Desarrollo de la Teoria

Mark Granovetter desarrollé su teoria en un contexto en el que la sociologia de
redes aun no habia formalizado herramientas matematicas avanzadas. En su
articulo "The Strength of Weak Ties" (1973), argumenté que los vinculos sociales
pueden clasificarse en fuertes, débiles y ausentes, dependiendo de la frecuencia
de interaccion, la reciprocidad y la intensidad emocional entre los actores de
una red.

Granovetter descubrié que los vinculos débiles actian como "puentes" entre
comunidades o subgrupos desconectados dentro de una red, facilitando la
transmision de informacién novedosa.

Un ejemplo paradigmético de esta teoria es su aplicacién en la busqueda de
empleo, Granovetter encontré que las personas tienen mas probabilidades de
conseguir un nuevo trabajo a través de conocidos distantes que de amigos
cercanos o familiares. Esto ocurre porque los vinculos fuertes tienden a
compartir informacién redundante dentro de grupos cerrados, mientras que los
vinculos débiles conectan con otras comunidades y proporcionan acceso a
recursos y oportunidades que de otro modo serian inaccesibles.

Metodologia Utilizada

El estudio de Granovetter se basé en una combinacion de encuestas y andlisis
de redes sociales; para su investigaciéon empirica, entrevistd a trabajadores en
busca de empleo en los Estados Unidos y analizé cémo habian conseguido su
trabajo. Se encontré que un alto porcentaje de las personas habia conseguido
empleo a través de contactos que veian "ocasionalmente" o "raramente".
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Figura 14: Representacién del modelo de Granovetter
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Ademas, utilizd representaciones graficas de redes en las que los nodos
representaban individuos y las aristas representaban relaciones entre ellos. Esta
representacién permitié identificar los "puentes estructurales” formados por
vinculos débiles, los cuales son cruciales para la conectividad de la red en su
conjunto.

Impacto en |la Ciencia de Redes Complejas

El concepto de vinculos débiles se convirtié en una piedra angular para el
desarrollo de la ciencia de redes complejas. Con la llegada de herramientas
matematicas mas avanzadas, investigadores han aplicado esta teoria en
multiples contextos:

. Difusién de informacién en redes sociales: Investigaciones han
demostrado que la propagacién de noticias, innovaciones tecnolégicas y
opiniones politicas en plataformas como Twitter y Facebook depende en gran
medida de los vinculos débiles. Estudios recientes han utilizado modelos de
redes de mundo pequeno (Watts y Strogatz, 1998) y redes libres de escala
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(Barabasi y Albert, 1999) para explicar como los vinculos débiles facilitan la
difusién de contenido viral.

. Epidemiologia y propagacién de enfermedades: La teoria de los
vinculos débiles también se ha aplicado en modelos epidemiolégicos. Estudios,
han demostrado que la propagaciéon de enfermedades infecciosas, como el
COVID-19, se ve afectada por la existencia de conexiones débiles entre
comunidades que, de otro modo, estarian aisladas. Las estrategias de control
de pandemias han adoptado esta perspectiva para disefiar medidas de
confinamiento y cuarentenas dirigidas (Pastor-Satorras y Vespignani, 2024).

. Inteligencia artificial y anélisis de redes: En el ambito del aprendizaje
automatico, los vinculos débiles han sido utilizados para mejorar la detecciéon de
comunidades y la propagacién de sefiales en grafos. Algoritmos de PageRank y
propagaciéon de etiquetas han aprovechado este principio para optimizar
motores de busqueda y recomendaciones en plataformas como Google y
Netflix.

Aplicaciones Contemporéneas

En la actualidad, la teoria de los vinculos débiles sigue siendo relevante en
diversas areas:

. Mercados laborales digitales: Plataformas como LinkedIn han
demostrado que los vinculos débiles son clave para la busqueda de empleo en
la era digital. Estudios han encontrado que los algoritmos de recomendacién
basados en redes sociales utilizan principios derivados del trabajo de
Granovetter para mejorar la conexién entre empleadores y trabajadores.

o Emprendimiento e innovacién: En ecosistemas de startups, los vinculos
débiles facilitan la conexion entre inversores, mentores y emprendedores,
permitiendo una rapida diseminacién de ideas y capital.

. Redes de cooperacién cientifica: Se ha observado que las
colaboraciones interdisciplinarias en la academia son mas exitosas cuando
incluyen vinculos débiles entre investigadores de distintas éareas del
conocimiento.

El trabajo de Mark Granovetter ha sido fundamental para la sociologia de redes
y ha influenciado mdltiples campos cientificos, su idea de que los vinculos
débiles son cruciales para la difusién de informacién ha permitido la creacién de
modelos mas sofisticados en redes complejas y ha generado aplicaciones en
ambitos como la epidemiologia, la inteligencia artificial y la economia del
conocimiento.

A medida que las redes digitales siguen expandiéndose, la importancia de los
vinculos débiles en la estructuracién de la sociedad moderna se vuelve cada vez
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mas evidente. La teoria de Granovetter continda siendo un punto de referencia
esencial para entender la conectividad y la difusion en sistemas complejos.

1.2.3.- MODELO DE FLUJO DE INFORMACION PARA CONFLICTOS Y
FISIONES EN GRUPOS PEQUENOS DE WAYNE ZACHARY “LA RED
ZACHARY KARATE CLUB"

El estudio de la Red de Karate de Wayne Zachary (1977), es uno de los casos
mas emblematicos en la teoria de redes complejas; a través del analisis de
interacciones sociales en un club de karate, Zachary demostré cémo la estructura
de una red social puede predecir la fragmentacion de un grupo debido a
conflictos internos.

Contexto del Estudio

En la década de 1970, Wayne Zachary, un matematico y cientifico, estudié
durante mas de dos anos las interacciones entre los miembros de un club de
karate universitario en los Estados Unidos; su objetivo era comprender cémo los
vinculos sociales influian en la dindmica del grupo y cémo las redes podrian
predecir la fragmentacién de una comunidad.

El club de karate se componia de 34 miembros, incluyendo a un instructor y a
los alumnos, durante su estudio, Zachary recopilé datos sobre las interacciones
sociales entre los miembros, registrando tanto las relaciones de amistad como
las de instruccién dentro del grupo.

Metodologia del Estudio

Zachary utilizé herramientas del analisis de redes sociales (SNA) para modelary
representar graficamente las relaciones entre los miembros del club.

Construccién de la Red

. Los nodos representaban a los 34 miembros del club.

o Las aristas (o enlaces) representaban interacciones regulares entre los
miembros, basadas en observaciones y cuestionarios sobre amistad vy
colaboracion.

Técnicas de Analisis
Zachary aplicé métricas de teoria de grafos, como:

. Centralidad de grado: Identificé a los miembros mas influyentes dentro
de la red.
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. Coeficiente de clustering: Analizé la tendencia de los miembros a formar
subgrupos.

. Deteccién de comunidades: Utilizé algoritmos para identificar subgrupos
naturales dentro del club.

Figura 15 Red Zachary Karate Club de la paqueteria de Python

Hallazgos Clave: La Fragmentacién de la Red

Durante su investigacién, el club experimenté un conflicto entre el instructor
principal y un miembro influyente del grupo, lo que llevd a una escisién o
divisiéon. Zachary demostré que la red social del club predijo con precisién como
se dividiria el grupo.

Divisién en Dos Facciones

La red revelé dos comunidades emergentes:

Grupo liderado por el instructor principal (Nodo 0 en la red).
Grupo liderado por un estudiante influyente (Nodo 33).

Cuando el conflicto escald, los miembros se alinearon con uno de estos dos
lideres, resultando en una division efectiva del club.
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Validacién del Modelo

Zachary utilizé el algoritmo de méaxima similitud para predecir la divisién del club
y logré una precision del 94%, demostrando que los modelos de redes pueden
anticipar la fragmentacién de grupos sociales.

Impacto en |la Teoria de Redes Complejas

El estudio de Zachary fue pionero en demostrar cémo la estructura de una red
social puede predecir divisiones dentro de una comunidad, desde entonces, sus
hallazgos han sido aplicados en disciplinas como:

. Sociologia: Modelado de conflictos en organizaciones y comunidades.

. Politica: Anélisis de facciones en partidos politicos y movimientos
sociales.

. Epidemiologia: Estudio de la propagacién de enfermedades dentro de

redes sociales.
Influencia en Modelos de Deteccién de Comunidades

El conjunto de datos de la red de karate de Zachary se ha convertido en un
benchmark estdndar para evaluar algoritmos de detecciéon de comunidades,
como:

) Algoritmo de Newman-Girvan (2004).
. Algoritmos de propagacion de etiquetas (Label Propagation).
. Modelos de percolacién en redes.

Aplicaciones Modernas del Estudio de Zachary

. Redes Corporativas y Gestién de Conflictos.- Las empresas utilizan
andlisis de redes para entender las estructuras informales dentro de una
organizacion y prever conflictos internos.

. Redes Terroristas y Seguridad Nacional.- Los principios de Zachary han
sido aplicados en la deteccion de células terroristas, analizando cémo las redes
se fragmentan cuando ciertos nodos son eliminados.

. Redes de Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico.- El dataset
de Zachary se ha integrado en experimentos de aprendizaje de redes neuronales
para estudiar estructuras complejas de conectividad.

El estudio de la Red de Karate de Zachary es un referente clave en la teoria de
redes complejas, su impacto se extiende mas alléd de la sociologia, influyendo
en disciplinas como la seguridad, la politica y la ciencia de datos. A casi medio
centenio de su publicacion, sigue siendo un modelo esencial para comprender
la dindmica de las comunidades y las divisiones sociales.
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1.2.4.- ESTUDIO DE JOHN PADGETT SOBRE: “MATRIMONIO Y LA
ESTRUCTURA DE LA ELITE EN LA FLORENCIA RENACENTISTA”

El trabajo de John F. Padgett, “Marriage and Elite Structure in Renaissance
Florence, 1282-1500”, es un estudio clave en la interseccidon de la teoria de
redes complejas y la historia social, este analiza cémo las estrategias
matrimoniales de las familias florentinas influyeron en la consolidaciéon del poder
politico y econémico durante el Renacimiento.

Metodologia del Estudio

Padgett (2011), utilizé una metodologia de anélisis de redes sociales (SNA, por
sus siglas en inglés) para estudiar las conexiones matrimoniales entre familias de
élite en Florencia entre 1282 y 1500. Su investigacién se basé en:

. Datos histéricos detallados sobre matrimonios y estructuras de poder
recopilados de archivos florentinos.

. Modelado de redes sociales, identificando a las familias méas influyentes
a través de medidas de centralidad y grado de intermediacién en la red
matrimonial.

. Anélisis de evolucién temporal, observando cémo las estrategias de
matrimonio moldearon la estructura politica a lo largo de los siglos.

Uno de los puntos clave de su investigacién es que las redes familiares no solo
consolidaban poder dentro de la élite, sino que también facilitaban la movilidad
social y la estabilidad politica a través de alianzas estratégicas.
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Figura 16 Redes matrimoniales en Florencia
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Principales Hallazgos
1. Redes Matrimoniales y Poder Politico

Padgett demostré que las alianzas matrimoniales en Florencia no eran casuales,
sino una herramienta clave para consolidar y expandir el poder. Familias como
los Médici usaron matrimonios estratégicos para integrarse en circulos de poder
y eventualmente dominar la ciudad.

2. Estructura de la Red

El estudio revelé que la red matrimonial tenia una estructura de mundo
pequeno, con ciertos "hubs" o familias clave que actuaban como nodos de alta
conectividad, permitiendo una integracion eficiente de nuevos actores en la
élite.

3. Innovacién Organizativa y Flexibilidad

Padgett argumenta que los Médici fueron innovadores en la forma en que
usaron estas redes. A diferencia de otras familias con redes més cerradas, los
Médici se insertaron en multiples facciones, lo que les permiti6 maniobrar
politicamente y adaptarse a cambios en la estructura del poder.
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Impacto en el Estudio de Redes Complejas

El trabajo de Padgett ha sido fundamental en la aplicacién del andlisis de redes
en la historia y las ciencias sociales, su contribucién incluye:

e  Uso temprano del anélisis de redes en estudios histéricos, demostrando
que estas herramientas pueden revelar patrones ocultos en datos
historicos.

e Concepto de "emergencia organizacional”, mostrando cémo la
estructura de red puede determinar la evolucioén institucional y politica.

e Relacién entre redes politicas y econémicas, influenciando estudios
posteriores sobre la interaccion entre estructuras de poder y mercados
financieros en sociedades histéricas y modernas.

Aplicaciones en Investigaciones Actuales
El estudio de Padgett sigue siendo influyente en diversas areas:

e Ciencias Politicas: Se ha aplicado para entender cémo las conexiones
informales afectan la politica moderna, desde redes de lobby hasta grupos
de presion.

e  Sociologia Econémica: Inspiré estudios sobre como las redes familiares
influyen en la distribucién de riqueza y acceso a recursos.

e Anaélisis de Redes en Historia: Modelos similares se han utilizado para
estudiar otras ciudades renacentistas y la organizaciéon de elites en
contextos distintos.

El anélisis de Padgett sobre las redes matrimoniales en Florencia ofrece una
vision profunda sobre como las relaciones sociales pueden estructurar el poder
y la influencia a lo largo del tiempo. Su trabajo demuestra que la teoria de redes
complejas no solo es aplicable en contextos contemporaneos, sino que también
es una herramienta valiosa para entender la historia politica y econémica.

1.2.5.- APLICACION DE REDES PARA “ANALISIS DE COAUTORIAS”

El andlisis de coautoria con la metodologia de redes complejas ha sido
fundamental para comprender la estructura de la colaboraciéon académica en
diversas disciplinas. Investigaciones pioneras y actualizadas en este dmbito han
permitido identificar patrones de colaboracién, centralidad de actores clave y
estructuras jerarquicas en comunidades cientificas. A continuacién, se analizan
algunos estudios representativos en matematicas, fisica, economia y ciencias.
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1. Grossman y Erdés (1997): Coautoria en Matematicas
Contexto y Objetivo

Grossman estudié la red de colaboracién en matematicas basandose en el
concepto del Nimero de Erdds, una medida de distancia de coautoria con el
matematico Paul Erd8s. Su objetivo principal era analizar como se estructuraban
las colaboraciones en matematicas y determinar qué tan conectado estaba el
campo a partir de las relaciones de coautoria (De Castro y Grossman, 1999;
Safari, 2020).

Metodologia

e  Seutilizé la base de datos de publicaciones matematicas para construir una
red de coautoria.

e  Cada nodo representa a un autor, y una arista representa una publicacién
conjunta.

e  Se calcularon distancias en la red tomando a Erdés como nodo central
(NUimero de Erdds).

Resultados Claves

. La mayoria de los matematicos activos tenian un Numero de Erdés finito,
lo que demuestra una alta conectividad en la comunidad matemética.

. La distribucién del nimero de coautores por matematico seguia una ley de
potencias, indicando que algunos académicos actian como "hubs" dentro
de la red.

. La estructura de la red es altamente centralizada alrededor de ciertos
autores influyentes.

Impacto.- Este estudio resalté la importancia de los nodos centrales en la
difusiéon de conocimiento dentro de las matematicas y sentd las bases para
futuros anélisis en otras disciplinas.

2. Newman (2001): Redes de Coautoria en Fisica
Contexto y Objetivo

Mark Newman amplié el estudio de redes de coautoria a la fisica, analizando las
publicaciones en diferentes subdisciplinas; su objetivo era explorar la estructura
de la red de colaboracién cientifica, midiendo su conectividad, el clustering y la
distancia promedio entre los cientificos (Newman, 2001).

55



Metodologia

e Serecopilé informacion de bases de datos cientificas con publicaciones en
fisica.

e  Se construyeron redes en las que los nodos representaban a fisicos y las
aristas indicaban coautoria en publicaciones cientificas.

e Se calcularon métricas como el coeficiente de clustering, el grado
promedio de los nodos y la distancia promedio entre autores.

Resultados Claves

e Lared de coautoria en fisica presentd una estructura de mundo pequefio,
donde la distancia promedio entre cualquier par de fisicos es baja.

o Se observé una fuerte presencia de hubs, es decir, autores con una gran
cantidad de conexiones, lo que sugiere que unos pocos individuos actdan
como centros de colaboracion.

e las redes de coautoria en fisica tienen alta modularidad, lo que significa
que existen comunidades bien definidas que colaboran con mas frecuencia
dentro de sus grupos.

Impacto.- Este estudio demostré cémo la fisica se organiza como una red
compleja altamente interconectada, lo que facilita la réapida propagacién del
conocimiento. Ademads, introdujo técnicas de andlisis de redes a otras
disciplinas.

3. Goyal et al. (2004): Redes de Coautoria en Economia
Contexto y Objetivo

El profesor S. Goyal y sus colegas realizaron un andlisis de redes de coautoria en
economia, comparando su estructura con otras disciplinas como la fisica y las
matematicas. Se centraron en la dindmica de formacién de redes y en cémo
influyen factores como la reputacién y la productividad de los economistas en
sus colaboraciones (Goyal et al., 2006).

Metodologia

e  Se usaron datos de publicaciones en revistas econémicas de alto impacto.

. Se construyé la red de coautoria considerando nodos (autores) y enlaces
(colaboraciones en papers).

. Se midieron indicadores clave como grado medio de los nodos, coeficiente
de clustering y centralidad de intermediacion.
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Resultados Claves

e  Laredde economistas tiene una estructura menos conectada que la de los
fisicos y matematicos, lo que indica una menor tendencia a la colaboracién
en economia.

e  Existen barreras estructurales entre diferentes subcampos econémicos, lo
que reduce la conectividad general de la red.

e  Los autores mas productivos tienden a colaborar con otros investigadores
de alto impacto, lo que refuerza la conexién preferencial, caracteristica de
redes libres de escala.

Impacto.- Este estudio destacd diferencias estructurales en las redes de
colaboracion entre disciplinas y explicé por qué algunas areas del conocimiento
son mas interconectadas que otras.

4. Cardenas (2021): Redes de Coautoria en el IPN
Contexto y Objetivo

La Dra. Magali Cardenas Tapia ha centrado su investigacién en analizar las redes
de colaboracién cientifica en el IPN, aplicando la teoria de sistemas complejos
y utilizando indicadores de centralidad para evaluar las interacciones entre
investigadores (Cardenas, 2021).

Metodologia

o En este estudio, se analizaron las colaboraciones de coautoria de los
investigadores miembros de las 11 Redes de Investigaciéon y Posgrado del
IPN durante el periodo 2018-2020.

e Se utilizaron bases de datos de Google Académico para recopilar
informacion sobre publicaciones conjuntas.

. La estructura de la red se evalué mediante indicadores de centralidad,
como grado, cercania e intermediacion, utilizando herramientas de andlisis
de redes sociales.

Resultados Clave

. Centralidad de Grado: Se identificaron investigadores con un alto nimero
de colaboraciones, actuando como nodos centrales en la red y facilitando
la difusion del conocimiento.

. Centralidad de Cercania: Los investigadores con alta cercania tienen
acceso mas directo a otros miembros de la red, lo que puede acelerar la
comunicacién y colaboracion.
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e Centralidad de Intermediacién: Algunos investigadores actian como
intermediarios clave, conectando diferentes subgrupos dentro de la red y
permitiendo el flujo de informacién entre ellos.

Impacto

El estudio de la Dra. Cardenas Tapia revela que las redes de colaboracién en el
IPN presentan una estructura compleja con nodos centrales que desempefian
roles cruciales en la cohesién y eficiencia de la red. Estos hallazgos pueden

orientar estrategias institucionales para fortalecer la colaboracién cientifica y
optimizar la difusién del conocimiento dentro del IPN.

Los estudios realizados por estos autores brindan una guia de la metodologia y
estructura para investigaciones futuras en base a sus hallazgos en funcién de los

siguientes patrones identificados:

Estudio |Disciplina |Conectividad Mundo~ Presencia  de Modularidad
Pequefio Hubs
Alta Si, los Si, algunos Baja, debido a
conectividad |[matematicos |matematicos ||la
en torno a estan tienen un gran |[interconexion
Grossma ||Matemética ||Paul Erd8s, |lconectados numero de entre
n (1997) ||s con caminos |lcon un bajo |lcolaboraciones||subgrupos en
cortos entre  ||nimero de (hubs). la comunidad
autores. grados de matematica.
separacion.
Alta Si, estructura ||Si, algunos Moderada,
conectividad, ||[de mundo fisicos tienen ||lcon
N con grupos  |pequefio con ||cientos de comunidades
zg‘gran Fisica bien caminos colaboraciones||dentro de las
( ) definidos en ||cortos entre subdisciplinas
subdisciplinas|/investigadores de la fisica.
Conectividad [|[No tan Moderada, Alta, con
mas baja que |marcado algunos grupos bien
Goval et en como en otras |leconomistas  ||definidos en
on2aOO4e Economia |matematicas |ciencias, pero |tienen muchas |torno a
al- | ) y fisica, con ||sigue un colaboraciones||centros de
clusters patrén de red ||, pero en investigacion y
pequefia. menor grado.
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Mundo Presencia de

Estudio |Disciplina |Conectividad . Modularidad
Pequefio Hubs
menos escuelas de
densos. pensamiento.
Conectividad ||Si, aunque Si, algunos Alta, con
variable algunas areas |linvestigadores |[fuerte division
. . segun area muestran concentran la ||entre
, Ciencias en ]
Cérdenas ol PN de mayor mayoria de facultades y
(2021) investigacion; |[fragmentacion||colaboraciones|jespecialidades

(México)
en algunas es||.

alta, en otras
mas dispersa.

La conectividad varia segun la disciplina: Matematicas y fisica presentan mayor
interconectividad, mientras que en economia y en ciencias multidisciplinarias
hay mayor fragmentacion.

Estructura de mundo pequefio: Se observa en todas las disciplinas, aunque en
economia es menos marcada.

Presencia de hubs: En todas las redes existen investigadores con un alto nimero
de conexiones, pero en economia su influencia es menor en comparacién con
matematicas y fisica.

Modularidad: Economia y ciencias multidisciplinarias presentan una mayor
modularidad debido a la segmentacién en grupos especializados o
institucionales.

Este andlisis refleja como la estructura de las redes de coautoria cambia segun
la disciplina, influenciada por las dindmicas de colaboracién y las barreras
institucionales o tematicas.

1.2.6.- APLICACION DE REDES PARA LA LUCHA CONTRA EL
TERRORISMO: “CAPTURA DE SADDAM HUSSEIN"

El analisis de redes complejas se ha convertido en una herramienta esencial en
la lucha contra el terrorismo, permitiendo a las fuerzas de seguridad identificar
y desmantelar estructuras terroristas al comprender las conexiones y dindmicas
entre individuos y células.
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Un ejemplo destacado de esta aplicacién es la captura de Saddam Hussein en
2003, donde el uso de técnicas de andlisis de redes sociales fue crucial para
localizar al dictador iraqui.

Tras la invasidn de Irak en 2003, las fuerzas estadounidenses se enfrentaron al
desafio de localizar a Saddam Hussein, quien se encontré préfugo. A pesar de
la captura de varios altos funcionarios del régimen, la ubicacién de Saddam
seguia siendo desconocida. Fue entonces cuando un equipo de soldados
estadounidenses innovadores aplicé teorias de redes sociales para rastrear y
capturar al dictador.

Figura 17 Red de contactos de Saddam Hussein
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Fuente: (Wilson, 2010)

Este enfoque se centré en analizar las conexiones personales y familiares de
individuos cercanos a Saddam, identificando nodos clave dentro de la red que
podrian conducir a su paradero. Al mapear estas relaciones, las fuerzas de
seguridad pudieron centrarse en personas que, aunque no eran figuras
prominentes del régimen, desempenaban roles cruciales en la red de apoyo a
Saddam. Esta estrategia culminé con la captura de Saddam Hussein en
diciembre de 2003, demostrando la eficacia del anélisis de redes en operaciones
antiterroristas.

Aplicacién del Anélisis de Redes Complejas en la Captura de Saddam Hussein

Tras la invasién de Irak en 2003, Saddam Hussein se oculté, eludiendo la captura
durante meses, las fuerzas estadounidenses, enfrentadas a la dificultad de
localizarlo, recurrieron al andlisis de redes sociales bajo la estructura que usa
Facebook para la deteccion de ciertos patrones relacionales; sin embargo dicha
red social fue creada meses mas tarde.
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Metodologia Implementada:

e  Recopilacién de Datos: Se recopilé informacién detallada sobre individuos
asociados a Hussein, incluyendo familiares, antiguos colaboradores y
contactos tribales.

o Construccién de la Red: Utilizando software especializado, se cred un
mapa de relaciones que destacaba las conexiones directas e indirectas
entre estos individuos.

e Identificacién de Nodos Clave: El andlisis de la red permitié identificar a
personas centrales en la estructura de apoyo de Hussein, cuya localizacién
podria conducir al dictador.

o Operaciones Dirigidas: Basandose en esta informacion, las fuerzas
realizaron operaciones focalizadas, interrogando a individuos clave y
estrechando el cerco alrededor de Hussein.

Resultados:

La operacién culminé el 13 de diciembre de 2003, cuando Saddam Hussein fue
capturado cerca de Tikrit, ciudad iraqui, localizada a 140 km al noroeste de
Bagdad sobre el rio Tigris, escondido en un bunker subterraneo. La aplicacién
del andlisis de redes sociales fue crucial para desmantelar su red de apoyo y
localizar su paradero.

Aplicaciones contemporéneas del andlisis de redes en la lucha contra el
terrorismo

La eficacia del analisis de redes complejas no se limita al caso de Saddam
Hussein. En la actualidad, diversas operaciones antiterroristas han
implementado estas técnicas para identificar y desmantelar células terroristas.

Por ejemplo, en marzo de 2025, una operacién conjunta entre la Policia Nacional
de Espafia, los Mossos d'Esquadra y la Polizia di Stato italiana resulté en la
detencién de 11 miembros de un grupo paquistani que promovia la
decapitacion de "infieles" a través de canales cifrados. Los detenidos estaban
acusados de enaltecimiento, apologia, financiacion y adoctrinamiento del
terrorismo. La operacion se llevé a cabo en Barcelona e Italia, y es la tercera fase
de una serie de investigaciones que han resultado en 30 detenciones en tres
anos (Zarco, 2025).

Ademas, Espafa ha establecido una unidad militar de élite conocida como los
"boinas grises" del Mando Conjunto del Ciberespacio (MCCE), compuesta por
400 militares especializados en ciberseguridad, inteligencia artificial y defensa
digital. Esta unidad opera para proteger el ciberespacio, vigilando vy
contrarrestando ciberataques que amenazan las infraestructuras criticas del pais.
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Desde su creacion en 2020, el MCCE ha aumentado en importancia y recursos,
con planes de llegar a 1.300 efectivos para 2031.

El analisis de redes complejas ha demostrado ser una herramienta invaluable en
la lucha contra el terrorismo. Desde la captura de lideres como Saddam Hussein
hasta la desarticulacién de células terroristas contemporéneas, estas técnicas
permiten a las fuerzas de seguridad comprender y atacar las estructuras
subyacentes que sostienen las actividades terroristas. A medida que las redes
terroristas se adaptan y evolucionan, la aplicaciéon continua y avanzada del
andlisis de redes sera crucial para anticipar y contrarrestar las amenazas.

1.3.- RESENA HISTORICA DE LOS PIONEROS DE LAS REDES COMPLEJAS

La ciencia de redes complejas ha sido moldeada por matematicos, fisicos y
cientificos de diversas disciplinas, cuyas contribuciones han transformado la
forma en que entendemos la conectividad en sistemas reales. Desde la teoria
de grafos hasta la modelizacién de redes en la naturaleza y la sociedad, estos
investigadores han sido fundamentales para el desarrollo del campo.

1.3.1.- LEONHARD EULER (1707-1783): FUNDADOR DE LA TEORIA DE
GRAFOS

Euler nacié en Basilea, Suiza, y desde
joven  mostré6  una  habilidad
excepcional para las matematicas.
Estudié en la Universidad de Basilea
bajo la tutela de Johann Bernoulli vy,
mas tarde, trabajo en la Academia de
San Petersburgo y la Academia de
Berlin.

Su conexion con la teoria de redes
surgié en 1736 cuando resolvié el
problema de los puentes de
Koénigsberg, que consistia en
determinar si era posible recorrer los
siete puentes de la ciudad sin
repetirlos. Euler demostré que no
existia tal recorrido y, en el proceso,

sentd las bases de la teoria de grafos,
el pilar matematico de la ciencia de redes.
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Aporte a las redes complejas:

. Introdujo la nocién de nodos y enlaces en grafos.

e  Sentd las bases para el estudio de la conectividad y los caminos en redes.

e  Su trabajo influyé en el desarrollo de la teoria de redes en areas como la
biologia y la informatica.

1.3.2.- PAL ERDOS (1913-1996) Y ALFRED RENYI (1921-1970): REDES
ALEATORIAS

Erd&s, nacido en Budapest, Hungria, fue un mateméatico prolifico que publicé
mas de 1,500 articulos y trabajé con mas de 500 colaboradores. Era un
investigador errante, que viajaba de universidad en universidad colaborando en
proyectos matematicos. Su principal interés era la combinatoria, la teoria de
numeros y la teoria de grafos.

Alfréd Rényi, también hingaro, colaboré con Erdés en el desarrollo del modelo
de redes aleatorias, proponiendo que las conexiones en una red pueden
formarse de manera probabilistica.

Pal Erdés Alfréd Rényi
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Aporte a las redes complejas:

. Introdujeron el modelo Erdés-Rényi (ER), que describe redes aleatorias.
. Mostraron que, dependiendo de la probabilidad de conexién entre
nodos, una red puede pasar de un estado fragmentado a un estado altamente
conectado.

. Su modelo es utilizado en dreas como epidemiologia 'y
telecomunicaciones.

1.3.3.- STANLEY MILGRAM (1933-1984): REDES SOCIALES Y EL MUNDO
PEQUENO

Nacido en Nueva York, Milgram
estudié en la Universidad de
Harvard y se convirtié en un
psicdlogo social influyente. Su
interés por las conexiones
humanas lo llevé a disenar el
experimento del mundo
pequeno en 1967.

Milgram envi6 cartas a personas
seleccionadas al azar en EE.UU.,
y les pidié que las hicieran llegar
a un destinatario especifico a
través de conocidos. Descubrié
que la mayoria de las cartas llegaban en seis pasos, lo que originé la nocién de

seis grados de separacion.
Aporte a las redes complejas:

e Demostré que las redes sociales tienen caminos cortos entre individuos.

e Inspiré modelos de difusién de informacién, epidemiologia y analisis de
redes sociales.

e  Su trabajo influyd en el modelo de Watts-Strogatz.
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1.3.4.- LINTON FREEMAN (1927-2018): MEDIDAS DE CENTRALIDAD EN
REDES

- 7

Freeman naci6 en EE.UU., en 1927, se
especializd en sociologia y matematicas
aplicadas. Su trabajo en anélisis de redes sociales
lo llevé a desarrollar métricas fundamentales

para evaluar la importancia de los nodos en una
red.

En 1979, publicé un articulo clave donde
propuso medidas de centralidad, que permiten
identificar nodos clave en redes sociales,
bioldgicas y tecnoldgicas.

Aporte a las redes complejas:

. Desarrollé las métricas de centralidad de grado, cercania e intermediacion.
e Su trabajo es utilizado en redes complejas, inteligencia artificial,
criminologia y sociologia.

1.3.5.- MARK NEWMAN (1963): ANALISIS DE COMUNIDADES EN REDES

Newman, nacido en el Reino Unido en 1963, es
fisico y matematico. Trabajé en el Laboratorio
Nacional de Los Alamos y en la Universidad de
Michigan, donde se especializdé en redes
complejas.

Junto con Michelle Girvan, Newman desarrollé
métodos para detectar comunidades en redes,
aplicando la métrica de modularidad.

Aporte a las redes complejas:

. Introdujeron técnicas para detectar estructuras comunitarias en redes
sociales y bioldgicas.

e  Su trabajo ha sido aplicado en la mineria de datos, inteligencia artificial y
epidemiologia.
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1.3.6.- LASZLO BARABASI (1967): REDES LIBRES DE ESCALA

Barabasi naci6 en Rumania em
1967, estudidé en la Universidad de
Bucarest antes de trasladarse a
EE.UU., para especializarse en fisica
estadistica. Su investigacidon sobre
sistemas complejos lo llevé a
descubrir que muchas redes reales,
como Internet y redes bioldgicas,
no siguen una distribucion
aleatoria, sino que presentan hubs
altamente conectados.

Trabajando junto con Réka Albert, y
otros investigadores donde
propuso el modelo de redes libres
de escala, basado en un proceso de
crecimiento preferencial, donde los
nodos con mas conexiones tienen
mayor probabilidad de recibir

nuevos enlaces.
Aporte a las redes complejas:

e  Descubrieron que muchas redes siguen una distribucién en ley de
potencia.

e Introdujeron el concepto de crecimiento preferencial, explicando |la
formacién de hubs en redes.

e  Sus estudios han impactado la biologia, economia y ciberseguridad.

1.3.7.- DUNCAN J. WATTS (1971) Y STEVEN STROGATZ (1959): REDES
DE MUNDO PEQUENO

Duncan Watts, nacido en Australia en 1971, estudid en la Universidad de Cornell
bajo la supervisién de Strogatz. Durante su doctorado, traté de explicar como
un grupo de grillos sincroniza su canto, lo que lo llevé a analizar redes con
estructura de mundo pequefio.
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Duncan Watts Steven Strogatz

Steven Strogatz, por su parte, es un matematico y fisico estadounidense que
nacié en 1959, ha trabajado en teoria de sistemas complejos y dindmica no
lineal.

Ambos investigadores en 1998, publicaron su articulo explicando el modelo de
redes de mundo pequefio, que combina la cohesién de redes regulares con la
eficiencia de redes aleatorias.

Aporte a las redes complejas:

. Demostraron que muchas redes sociales, neuronales y tecnoldgicas
presentan alta conectividad local y cortos caminos globales.

e  Explicaron la rdpida difusién de informacién en redes sociales.

. Su modelo ha sido aplicado en biologia, informética y urbanismo.

Los investigadores mencionados han definido la forma en que comprendemos
las redes en diversos campos, desde la sociologia y la biologia hasta la
inteligencia artificial y la ciberseguridad. Gracias a sus aportes, hoy en dia
podemos modelar y analizar sistemas complejos con precision, abriendo nuevas
fronteras en la investigacién y la innovacién.

67



CAPITULO I

CONCEPTOS IMPORTANTES EN TEORIA DE
REDES

2.1.- FUNDAMENTOS CONCEPTUALES DE LA CIENCIA DE REDES

Las redes complejas han surgido como una herramienta fundamental para
analizar sistemas interconectados en diversas disciplinas (Shlesinger, 2007) .
Estas redes, compuestas por nodos y enlaces, presentan patrones estructurales
que permiten comprender fenédmenos como la propagacién de informacion, la
formacion de comunidades y la resiliencia de infraestructuras criticas (Barabasi y
Albert, 2015; Newman, 2018).

Desde el punto de vista matematico, las redes complejas han sido formalizadas
mediante modelos como los grafos aleatorios y las redes libres de escala
(Shlesinger, 2007). Estos modelos han sido clave en el desarrollo de aplicaciones
computacionales, como la inteligencia artificial y la realidad aumentada, donde
la interconexién de datos desempena un papel crucial en la optimizacién de
algoritmos y la representacion de informaciéon (Geroimenko, 2023).

En términos practicos, el anélisis de redes complejas ha sido aplicado en la
optimizacién de infraestructuras, como redes eléctricas y sistemas de transporte
(Watts, 2006). La capacidad de identificar nodos criticos y analizar la robustez de
estas redes ha llevado a mejoras significativas en la planificacion urbana y la
gestién de crisis (Geroimenko, 2023).

El enfoque interdisciplinario de las redes complejas continda evolucionando y
proporcionando nuevas herramientas para el estudio de sistemas dindmicos
(Newman, 2018). A medida que la tecnologia avanza, la integracién de modelos
de redes con inteligencia artificial y big data ofrece perspectivas innovadoras
para resolver problemas complejos en diversas areas del conocimiento, sin
embargo, es importante para quienes inician en el mundo de las redes
complejas conocer sus fundamentos tedricos basicos sobre los cuales se aplica
esta metodologia para la solucién de probleméaticas de la vida real.

2.1.1.- ELEMENTOS BASICOS DE UNA RED COMPLEJA

Matematicamente, una red se representa como un grafo G = (V,E), donde V es
el conjunto de nodos y E el conjunto de enlaces entre ellos, en algunos libros su
notacién particular estd dada por N= Nimero de nodos y L = Ndmero de
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enlaces, siendo i el identificador del nodo especifico. La complejidad de la red
estd relacionada con la gran cantidad de estos componentes y sus atributos
(Barabasi y Albert, 2015; Newman, 2018; Sayama, 2015; Watts, 2006).

Figura 18 Representacién gréfica y matemdtica de una red

Enlaces
G=(V;E)
@ V={1,2,3,4}
@ E={(1.2), (2,1),
@ (2.3), (3.4), (4.2)
N=4

Nodos
Node 4
L=4

2.1.1.1 Nodos (Vértices)

En la teoria de redes complejas, los nodos (también llamados vértices)
representan las entidades o elementos fundamentales que conforman una red.
La naturaleza de estos nodos varia segun el tipo de sistema que se modela.

Figura 19 Ejemplo de una red social
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Fuente: Tomado de https://bit.ly/41i8Inu
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Un nodo es un punto dentro de una red que puede estar conectado con otros
nodos a través de enlaces o aristas. En términos matematicos, un conjunto de
nodos se denota como:

V= {v1,v2,v3,...,vv,}

Donde, cada v; representa un nodo en la red.

Ejemplo:

. En una red social, cada nodo representa una persona.

o En una red neuronal, cada nodo es una neurona.

. En una red de transporte, cada nodo es un aeropuerto o una estacion.

Dependiendo del rol que cumplen dentro de la red, los nodos pueden
clasificarse en:

. Nodos periféricos: Aquellos con pocas conexiones dentro de la red.
. Nodos intermedios: Conectan varios nodos y ayudan en la transmisién

de informacién.
. Nodos centrales (hubs): Tienen muchas conexiones y juegan un papel
clave en la estructura de la red.

Figura 20 Clasificacién de nodos por su rol en la red
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Grado de un Nodo (k)

El grado de un nodo k es el nimero de conexiones o enlaces que tiene con
otros nodos.

Ejemplo:

La siguiente red, no dirigida estd conformada por N = 13 nodos, y L = 13
enlaces; el nodo mas conectado es el 6 con k = 7, luego el nodo 4 con k = 6,
los nodos 2y 3 tienen un k = 2 y los demas 9 nodos tienen un k = 1.

Figura 21 Ejemplificacién de nodos y enlaces en una red

2.1.1.2 Enlaces (Aristas)

En la teoria de redes complejas, los enlaces o aristas representan las conexiones
entre los nodos o vértices de una red; estas conexiones pueden reflejar

relaciones de distintos tipos, dependiendo del contexto en el que se estudie la
red.

En una red no dirigida, el nimero total de enlaces viene dado por L, que se
expresa también como la suma de los grados de los nodos:
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L= ki

N =

N
i—1

i

1 . . ,
El factorE corrige que, en la sumatoria de la férmula, cada enlace en una red no

dirigida se cuenta dos veces.

Al aplicar la férmula, en la Figura 21, tenemos:
L= %(7+6+2+2+1+1+1+1+1+1+1+1+1)

1
L= 2 (26)

L=13

En otro contexto, los enlaces en una matriz de adyacencia (explicada mas

adelante); un enlace e;; es una conexién entre dos nodos iy j.

Figura 22 Ejemplos de redes segun los tipos de enlaces

\ ]
(1%

a) Dirigida - No Ponderad

c) No Dirigida - Ponderada

Los enlaces pueden ser de distintos tipos:

Dirigidos (e;; # e;j): Cuando la conexién tiene una direccién especifica, como
en las redes de Twitter (seguidores y seguidos) (Fig. 22 a).

No dirigidos (e;; = e;;): Cuando la conexién es bidireccional, como en las redes
de amistad de Facebook (Fig. 22 b-c).
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Ponderados: Cuando los enlaces tienen un valor asociado que representa la
intensidad o frecuencia de la relaciéon (Fig. 22 c).

No ponderados: Cuando solo importa la existencia o ausencia de la conexién,
sin considerar su peso (Fig. 22 a-b).

2.1.1.3 Atributos

En el contexto de las redes complejas, los nodos y las aristas no solo representan
actores y conexiones, sino que pueden llevar informacién adicional conocida
como atributos; estos atributos permiten enriquecer el anélisis estructural de la
red y entender mejor la dindmica del sistema analizado.

El trabajo de Moreno (1934), influyé significativamente en la teoria de redes
complejas al demostrar que los atributos de los nodos y las aristas no solo eran
importantes, sino que podian determinar la dindmica y estructura de una red
social.

Respecto de los nodos se pueden determinar algunos tipos de atributos tales
como:

Identificadores: Nombre, ID Unico o categoria del nodo.

Propiedades fisicas o cualitativas: Tamano, tipo de entidad (por ejemplo, en
redes sociales: persona, empresa, organizacion).

Atributos cuantitativos: Nimero de conexiones, peso asociado a la entidad,
nivel de influencia o centralidad.

Estados dindmicos: Estado de salud en modelos epidemioldgicos, nivel de
actividad en redes sociales, etc.

Por ejemplo: En una red de colaboracién cientifica, los nodos representan
investigadores y pueden tener atributos como el nimero de publicaciones,
afiliacién institucional y drea de especializacion.

De igual manera, respecto de las aristas o conexiones, se pueden determinar
varios tipos de atributos, tales como:

Direccidn: Si la conexién es unidireccional o bidireccional.

Peso: Representa la fuerza o frecuencia de la conexién (ejemplo: cantidad de
correos entre dos personas en una red de comunicacién).

Tipo de relacién: Amistad, transaccién econémica, colaboracién, etc.
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Dindmica temporal: Momento en que se establecié la conexién o su duracion.

Por ejemplo: En una red de transporte, las aristas representan carreteras entre
ciudades, y sus atributos pueden incluir la distancia, el tiempo de viaje promedio
y el volumen de tréfico.

Los atributos de los nodos y las aristas enriquecen el andlisis de redes complejas,
permitiendo un estudio méas detallado y realista de los sistemas; al incorporar
estos atributos, los investigadores pueden generar modelos mas precisos y
utiles en diversas disciplinas, como sociologia, biologia, economia y transporte.

Previo a realizar el andlisis de un sistema mediante la metodologia de redes
complejas, se debe definir todos los atributos tanto de sus nodos como de sus
aristas, por ejemplo, en un entorno empresarial donde trabajan cinco empleados
de diferentes areas con diferentes cargos, de varios grupos generacionales tanto
hombres como mujeres, se deben identificar todas las caracteristicas que se
desean resaltar o evaluar durante el andlisis, para el efecto la matriz de nodos
debe contener por lo menos la siguiente informacién:

Tabla 1 Ejemplo de atributos de nodos

Ord. Nombre Género Grupo_generacional Area
Carlos Técnico |Masculino |Millennials Operativa
Luis Técnico |Masculino |Generacién X Logistica
Lissete Técnico |Femenino |Generacion X Operativa
Charlotte |Analista |Femenino |GeneraciénY Administrativa
Brandon |Gerente |Masculino |GeneracionZ Finanzas

De igual manera, las aristas o enlaces que se presentan entre los nodos de la
red, tienen ciertas particularidades que se deben definir previo a cargar los datos
en un determinado software de andlisis de redes con la finalidad de que todas
las caracteristicas que se desean resaltar o evaluar sean facilmente identificables,
para el ejemplo la matriz de aristas debe contener por lo menos la siguiente
informacién:

74



Tabla 2 Ejemplo de atributos de aristas

Relacién Actividad  Cantidad Tipo_solicitud
Carlos (interacts with) Charlotte Envia a 5 Orden_Compra
Luis (interacts with) Lissete Envia a 5 Permiso

Lissete (interacts with) Luis Devuelve 2 Viaticos

Lissete (interacts with) Charlotte Envia a 2 Orden_Comepra
Luis (interacts with) Charlotte Envia a 3 Viaticos
Charlotte (interacts with) Brandon |Aprueba 8 Orden_Compra
Brandon (interacts with) Charlotte |Envia a 6 Orden_Compra

La correcta caracterizacion de nodos y aristas permite entender la estructura de
una red y facilita la identificacion de los principales atributos tanto de los actores
como de sus enlaces; asi por ejemplo la figura 23, muestra las caracteristicas de
los nodos establecidos en la tabla 1 asi como las caracteristicas de los enlaces
definidos en la tabla 2.

En el ejemplo sefalado, se evidencia una red dirigida conformada por cinco
individuos, dos se sexo femenino (fondo color rosa) y tres de sexo masculino
(fondo color azul), que son de cuatro diversos grupos generacionales: Millennials
(letras color blanco), generacién X (letras color fucsia), generacién Y (letras color
negro) y generacion Z (letras color amarillo). Los individuos pertenecen a cuatros
areas de la empresa: Operativa (entorno color verde), logistica (entorno color
amarillo), Finanzas (entorno color rojo) y administrativa (entorno color azul).
Finalmente, los individuos analizados pertenecen a tres cargos laborales:
Técnico (figura octogonal), analista (figura de tridngulo) y gerente (figura
circular).

De igual manera, segun las caracteristicas de las aristas o enlaces, la red muestra
la interacciéon que existe entre los actores con el manejo de documentos, la
afluencia y direccién, asi como el peso o cantidad de documentos que fluyen en
el sistema analizado, por lo que personalizar cada atributo, facilita la
comprensién de la red.
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Figura 23 Ejemplo de red con atributos

el =~ .
Column grupo_generacional
Mapping Type
Generacén X R 174 G:1B: 126 - SAED17E
Generadén Y I R:37G:376:37 - 2252525
Generadén Z [IIR:254 G: 178 B: 76 - FEB24C
Milennials R:247G:251B:255 - #F7FEFF
el - .
Column
Mapping Type
Administrativa MR: 12 G:44B:132 - 0C284
Finanzas MIR:203G:246:29 - CB18ID
Logistica [TTIR:254 G: 196 B:79 - #FECAF
Operativa IR:0 G:90 B:50 - 005432
ol : S :
Column
Mapping Type
Analista Triangle
Gerente Elipse
Téanico Octagon
n il Color v
Column Mapping Type
Mapping Type Orden_Compra Vertical Slash
Femenino EIR: 247 G: 104 B: 161 - #F768A1 Permiso Equal Dash
Mascuino RS G:88 B: 158 - #0859% Vidtcos ol

2.2.- PROPIEDADES, ESTRUCTURA Y TOPOLOGIA DE UNA RED

Las redes complejas son estructuras que modelan sistemas interconectados en
diversas disciplinas como la biologia, la sociologia, la informéatica y la fisica, su
estudio ha permitido comprender la organizacién, estructura y dindmica de
fenémenos tan variados como la propagacién de enfermedades, la formacion
de comunidades en redes sociales y el comportamiento de sistemas neuronales.

En este sentido, para analizar cualquier sistema bajo la metodologia de redes
complejas es importante conocer ciertas caracteristicas topoldgicas
fundamentales de las redes complejas y cémo estas influyen en su funcionalidad
y comportamiento.

2.2.1.- COMPONENTES DE UNA RED

Como ya se ha sefialado, una red estd compuesta por nodos (entidades) y aristas
(conexiones entre ellas), su estructura global se define por la disposicion y
relacién entre estos elementos; dentro de una red pueden identificarse
componentes conectados, es decir, subconjuntos de nodos en los cuales existe
al menos un camino que conecta cualquier par de nodos (Newman, 2003). La
identificacién de estos componentes es esencial para entender la cohesién y
funcionalidad de la red.
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Figura 24 Identificacién de componentes en dos ejemplos de redes

Componente 1 Componente 2

Red de 10 nodos y 16 enlaces; G=(10,16) Red de 15 nodos y 18 enlaces; G=(15,18)

a) Red con 1 componente b) Red con 4 componentes

Tipos de Componentes:

Los componentes pueden clasificarse de acuerdo a varios autores segin su
conectividad y estructura interna. A continuacién, se presentan varios tipos con
ejemplos especificos:

2.2.1.1.- Componente Conexo

Un componente conexo es un conjunto de nodos en el que existe al menos un
camino entre cada par de nodos dentro de ese conjunto, pero ningin nodo del
conjunto esta conectado con nodos fuera de él (Albert y Barabasi, 2002).

El anélisis de los componentes conexos en una red es crucial para comprender
su cohesién estructural y la manera en que la informaciéon, recursos o
enfermedades pueden propagarse. Por ejemplo:

e En redes sociales, un componente conexo representa un grupo de
individuos que pueden comunicarse entre si directa o indirectamente.
e  En redes bioldgicas, un componente conexo puede representar una via

metabdlica funcional dentro de un organismo.

. En un grafo de colaboracién cientifica, si dos autores han trabajado juntos
o a través de una cadena de colaboradores, pertenecen al mismo
componente conexo.
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Figura 25 Ejemplificacién de una red con componente conexo

2.2.1.2.- Componente Principal o Gigante

En redes grandes, suele existir un componente gigante, que es el mayor
subconjunto conexo de nodos en la red y que contiene una fraccién significativa
del total de nodos.

El componente gigante es una propiedad emergente en muchas redes
complejas, en términos matematicos, se define como el componente conexo
méas grande de una red, es decir, aquel conjunto de nodos donde es posible
encontrar un camino entre cualquier par de ellos.

Cuando una red es lo suficientemente grande y la densidad de enlaces supera
un umbral critico, aparece un componente gigante que contiene una fraccién
significativa de todos los nodos. Este fendmeno se estudia en profundidad en el
modelo de grafos aleatorios de Erd&s-Rényi y en modelos de redes reales.

Importancia del Componente Gigante

El componente gigante juega un papel fundamental en la estructura y
funcionalidad de una red, su aparicién marca la transicion de una red
fragmentada a una red altamente conectada, lo que permite una mayor
eficiencia en el flujo de informacién, propagaciéon de epidemias, difusion de
innovaciones y resiliencia de la red.

Ejemplos del Componente Gigante en Redes Complejas
a) Redes de Transporte

El componente gigante en una red de transporte indica qué tan interconectadas
estan las rutas; en sistemas como el metro de una ciudad o redes aéreas, el
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componente gigante permite determinar qué tan robusta es la conectividad
entre ciudades.

b) Redes Biolégicas

En redes metabdlicas o de interacciéon de proteinas, el componente gigante
representa los elementos que participan en los procesos biolégicos esenciales;
la fragmentacién de este componente podria indicar enfermedades o
disfunciones celulares.

c) Redes de Informacién y Comunicaciones

En redes de Internet, el componente gigante es crucial para garantizar la
conectividad global; una falla en nodos criticos dentro de este componente
podria causar la caida de grandes sectores de la red.

d) Redes Sociales

Las redes sociales como Facebook o Twitter tienen un componente gigante que
agrupa a la mayoria de los usuarios; a través de este componente, la informacién
se propaga de manera eficiente, y su estructura es clave para analizar dindmicas
de influencia.

d) Redes de Contratacién Publica

En redes de contratacion publica, se presentan componentes gigantes cuando
los mismos proveedores participan de forma recurrente en varios procesos de
contratacion generados por diferentes entidades estatales.

El componente gigante es un indicador clave de la conectividad en una red
compleja, su estudio ha permitido comprender fenémenos como la propagacion
de epidemias, los patrones de corrupcion, la robustez de las redes de transporte
y la resiliencia de infraestructuras criticas. Su andlisis es fundamental para disefar
redes mas eficientes y seguras en distintos ambitos del conocimiento.
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Figura 26 Ejemplo de una red con un componente gigante y componentes
aislados

Fuente: (Redroban-Ortiz, Rivas-Tovar, Torres, et al., 2024)
2.2.1.3.- Componentes Aislados o Pequefios Componentes

En una red compleja, los componentes aislados o pequefios componentes son
subconjuntos de nodos que estan interconectados entre si, pero que no tienen
conexion con el componente gigante ni con otras partes de la red (Easley y
Kleinberg, 2010).

Estos componentes pueden representar nodos desconectados por diversas
razones, como la falta de enlaces directos con el resto del sistema, fallos en la
conectividad o la existencia de comunidades aisladas dentro de la red. En
algunas redes, estos pueden ser irrelevantes, pero en otras, como en estudios
de difusién de enfermedades, pueden representar subpoblaciones
desconectadas que mitigan el riesgo de contagio.

Caracteristicas de los Componentes Aislados

. Tamafo Reducido: En comparacién con el componente gigante, estos
grupos contienen pocos nodos y enlaces.
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o Baja Influencia en la Dindmica Global: Debido a su aislamiento, estos
nodos no participan en la transmisién de informacién o propagacién dentro
de la red.

e  Mayor Probabilidad de Fragmentacién: En redes donde la conectividad
es baja, la fragmentaciéon aumenta y los pequefios componentes son mas
comunes.

o Dependencia de la Densidad de la Red: En redes muy densas, los
componentes aislados son escasos, pero en redes dispersas o en fase de
crecimiento pueden ser frecuentes.

Ejemplos de Componentes Aislados en Redes Complejas
a) Redes Sociales

En plataformas como Twitter o Facebook, los usuarios que no interactdan con
otros (sin seguidores o amigos) forman pequefios componentes aislados dentro
del ecosistema de la red.

b) Infraestructura de Transporte

En sistemas de carreteras o redes de transporte, algunas comunidades rurales o
regiones remotas pueden estar desconectadas de las principales autopistas,
formando pequenos componentes aislados en la red de movilidad.

c) Biologia y Ecologia

En redes ecoldgicas, ciertas especies pueden interactuar en pequefios
ecosistemas sin conexion con el resto de la red tréfica global. Un ejemplo es una
poblaciéon de animales en una isla sin interaccién con otras especies del
continente.

d) Sistemas de Informacién

En redes de computadoras, servidores o dispositivos sin conexién a la red
principal forman pequefios componentes que no participan en la transmision
global de datos.

d) Contratacién Pablica

En redes de contratacién publica, se forman componentes pequefios o aislados
cuando participan en los procesos de contrataciéon generados por entidades
estatales diferentes proveedores de los que estan inmersos en los componentes
gigantes y no lo hacen de forma recurrente.
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Importancia del Estudio de los Componentes Aislados

Aunque en la practica parecen patrones insignificantes frente a los componentes
gigantes o conexos, los componentes aislados y pequefios pueden ser muy
utiles al momento de realizar un analisis de cualquier sistema, ya que son muy
utiles para -entre otras cosas- lo siguiente:

o Deteccién de comunidades vulnerables: En redes sociales, pueden
indicar exclusion o aislamiento de grupos especificos.

o Evaluacién de robustez en sistemas: En redes de infraestructura, la
identificacién de componentes desconectados ayuda a mejorar la
redundancia del sistema.

e Anidlisis de propagacién de enfermedades: En epidemiologia, los
componentes aislados pueden representar poblaciones protegidas de
epidemias debido a su falta de conexién con el resto de la poblacion.

e  Redistribucién de riqueza: En economia los componentes aislados
pueden representar grupos econémicos rezagados a los cuales se puede
aplicar politicas de redistribucién de bienes y/o servicios.

2.2.1.4.- Componentes Fuertemente Conexos

En una red dirigida, un componente fuertemente conexo es un subconjunto de
nodos en el que cada nodo tiene un camino dirigido a todos los demas nodos
dentro del componente (Easley y Kleinberg, 2010).

Ejemplo: En redes de comunicacién, como el correo electrénico, los
componentes fuertemente conexos pueden representar grupos de usuarios que
intercambian mensajes regularmente entre si.

2.2.1.5.- Componentes Débilmente Conexos

Un componente débilmente conexo es aquel en el que los nodos estén
conectados entre si, pero sin importar la direccién de los enlaces (Radicchi et al.,
2004).

Ejemplo: En redes de citas académicas, un articulo puede citar a otro, pero el
citado no necesariamente devuelve la referencia, formando una red débilmente
conexa.

2.2.1.6.- Componentes Biconexos

Un componente biconexo es un subconjunto en el que al eliminar cualquier
nodo, la conectividad dentro del componente no se rompe (Cohen et al., 2000).
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Ejemplo: En redes de transporte, si un sistema ferroviario tiene rutas
alternativas, sigue siendo funcional incluso si una estacién deja de operar.

Los componentes de una red son una herramienta esencial en el anélisis de
sistemas complejos. Su estudio permite comprender la estructura, la resiliencia
y la dindmica de las interacciones en distintos dominios. Al aplicar estas métricas
en campos como la epidemiologia, las redes sociales y las infraestructuras, se
pueden tomar decisiones estratégicas informadas para mejorar su
funcionamiento y seguridad.

2.2.2.- LONGITUD DE LA RED

En el estudio de redes complejas, ciertos conceptos fundamentales permiten
describir la conectividad y estructura de los grafos; a continuacién, se presentan
los mas importantes: Camino, Ruta, Ciclo, Distancia Geodésica, Clique y
Camarillas.

2.2.2.1.- Caminos

Un camino en una red es una secuencia de nodos conectados por aristas en la
que no se repiten nodos ni enlaces. Es la trayectoria mas general entre dos
nodos.

Un camino esta compuesto por:

. Un nodo inicial y un nodo final.

o Una serie de nodos intermedios conectados mediante aristas.
. No hay repeticiones de nodos.

Ejemplo:

En una red social, si un usuario A conoce a B, B conoce a C, C conocea D, Ey
F;y, D conoce a E y G, entonces existen dos camino de longitud diferente entre
los nodos A 'y G.= uno de longitud 4 (enlaces color azul) y otro de longitud 5
(enlaces color rojo).
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Figura 27. Ejemplo de caminos en una red

2.2.2.2.- Rutas

Una ruta es cualquier secuencia de nodos conectados por enlaces, permitiendo
la repeticién de nodos o enlaces (Diestel, 2025).

Estructura:

. Puede contener ciclos o pasar varias veces por el mismo nodo.
. Permite redundancia en los enlaces.

Ejemplo:

Si consideramos la misma red graficada para ejemplificar el concepto de camino;
podemos identificar la ruta entre A y F considerando los pasos por los nodos
A—B—C—F, de longitud 3 (enlaces color azul); pero también la ruta:
A—B—-C—D—E—C—F, de longitud 6 (enlaces color rojo), como también la
ruta: A>B—C—E—-D—C—F, de longitud 6, (enlaces color verde) donde el paso
por el nodo C se repite.
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Figura 28 Ejemplo de rutas en una red

2.2.2.3.- Ciclo

Un ciclo es un camino cerrado en el que el nodo inicial y el nodo final son el
mismo, sin repetir aristas ni nodos intermedios.

Estructura:

. Empieza y termina en el mismo nodo.
. No repite nodos intermedios.
. Es una subestructura fundamental en redes bioldgicas y de comunicacién.

Ejemplo:

En una red social, si cuatro personas A, B, C y D estédn conectadas entre si,
forman un ciclo;: A-B—-C—D—A.

Figura 29 Ejemplo de un ciclo en una red

B C
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2.2.2.4.- Camarilla (Clique)

Un clique, o camarilla, es un subconjunto de nodos en el que cada nodo esta
conectado con todos los demas nodos del subconjunto.

Ejemplo:

En redes sociales, un clique o camarilla puede representar un grupo cerrado de
amigos donde todos se conocen entre si. En la siguiente figura, se puede
observar una camarilla formada por los nodos A, E y B, y otra formada por los
nodos B, Cy D.

Figura 30 Ejemplo de camarillas en una red

2.2.2.5.- Distancia Geodésica

Es la longitud del camino méas corto entre dos nodos en la red; dicho de otro
modo, la distancia geodésica es la menor cantidad de aristas necesarias para
conectar dos nodos en la red. Este concepto es crucial para el anélisis de redes
de comunicacién o redes de transporte.

Ejemplo:

Si en una red de transporte el nodo A esté a 4 estaciones del nodo G mediante
B, Cy D, la distancia geodésica entre A 'y G es 4 (representado con enlaces de
color azul). Nétese en la grafica que también se puede llegar al nodo G por un
camino mas largo.
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Figura 31 Ejemplo de distancia geodésica en una red

Los caminos y rutas son secuencias de aristas que conectan nodos en una red.
Los ciclos y los cliques son caminos cerrados que inician y terminan en el mismo
nodo; y la distancia geodésica es la distancia mas corta entre nodos.

La importancia de estos conceptos radica en que permiten analizar la eficiencia
de la comunicaciéon o conexién de la red, por lo que son fundamentales en el
estudio de la resiliencia de infraestructuras criticas.

2.2.3.- DIAMETRO Y RADIO DE UNA RED

En el estudio de las redes complejas, el didmetro y el radio son métricas
fundamentales para comprender la estructura global de la red y su eficiencia en
la transmisién de informacién. Estas medidas permiten analizar la conectividad
y accesibilidad entre los nodos, lo que resulta crucial en aplicaciones como redes
sociales, redes bioldgicas y sistemas de transporte.

2.2.3.1.- Didmetro de la Red

El didametro de una red se define como la mayor distancia geodésica entre
cualquier par de nodos dentro de la red. En otras palabras, representa el camino
mas largo (en términos de nimero de enlaces) entre dos nodos mas alejados en
la red.

Ejemplo

En una red social, si el usuario mas alejado de otro (A — G), necesita 4
conexiones intermedias para alcanzarlo, el didmetro de la red es 4.
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Figura 32 Ejemplo de diametro en una red

Importancia del Didmetro

o Indica la dispersién de la red: Cuanto mayor sea el didmetro, mas pasos
se requieren para conectar los nodos mas lejanos.

e Aplicacién en redes de comunicacién: Un didmetro bajo implica alta
eficiencia en la transmisién de informacion.

e Redes de transporte: En aerolineas, un didmetro pequefio asegura
conexiones rapidas entre aeropuertos.

2.2.3.2.- Radio de la Red

El radio de una red se define como la menor de las distancias maximas desde
cualquier nodo hasta todos los demés nodos. Se calcula encontrando el minimo
valor del excentricidad de los nodos.

Ejemplo

Si en una red de transporte publico el punto central desde el cual se pueden
alcanzar todos los destinos en menos de 2 conexiones tiene una excentricidad
de 2, entonces el radio de la red es 2.
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Figura 33 Ejemplo de radio en una red

Importancia del Radio

o Identifica el nicleo de la red: En redes sociales, el radio puede indicar
usuarios con mas influencia.

e  Optimizacién en telecomunicaciones: Un radio bajo indica eficiencia en
el acceso a informacion.

o Deteccién de hubs centrales: En redes de aeropuertos, el radio ayuda a
identificar aeropuertos principales con accesibilidad rapida a otros
destinos.

Relacién entre Didametro y Radio
En redes aleatorias, la diferencia entre el didmetro y el radio suele ser pequena.

En redes de mundo pequefio, el didmetro es bajo, lo que significa que cualquier
nodo puede alcanzar otro en pocos pasos.

En redes libres de escala, el radio puede ser bajo, pero el didmetro puede crecer
en ciertas configuraciones.

2.2.4.- DENSIDAD DE UNA RED

La densidad D de una red es una medida global que indica cuan conectados
estan los nodos entre si en comparacién con el nimero maximo de conexiones
posibles. En términos simples, mide qué tan lleno o vacio esta el grafo.

Para una red no dirigida con N nodos y L enlaces, la densidad D se define como:

2L

PTNN-D
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Donde:
L: es el nUmero de aristas o enlaces presentes en la red.
N: es el nimero total de nodos.

N(N —1)/2: representa el nimero maximo posible de conexiones en una red
completamente conectada (grafo completo).

Para redes dirigidas, la férmula es:

B L
b= N(N —1)

Ya que cada nodo puede conectarse a cualquier otro en dos direcciones de ida
y vuelta.

Figura 34 Ejemplo de variacién de la densidad de una red de 7 nodos

D=0,000 D=0,333

Ejemplo de Célculo de Densidad para el Resultado D=0,333
Verificamos que la primera red de la Figura 34 tiene:

N =7 nodos

L =7 enlaces

Aplicamos la férmula para una red no dirigida:

_ 2
C7(7-1)

D =14/42=0,333
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2.2.4.1.- Interpretacién y Rango de Valores

La red tiene una densidad del 33%, lo que indica que el 33% de las conexiones
posibles estan presentes.

. Densidad = 1: La red estd completamente conectada (grafo completo).
o Densidad = 0: No hay conexiones entre los nodos (grafo vacio).
. Densidad baja (D~0): La mayoria de los nodos tienen pocos enlaces

(caracteristico de redes dispersas, como redes de colaboracién cientifica o redes
neuronales).

3 Densidad alta (D=1): Casi todos los nodos estan conectados con la
mayoria de los demas (ej., redes pequefias de confianza o grupos cerrados en
redes sociales).

2.2.4.2.- Importancia de la Densidad en Redes Reales
Redes Sociales

En redes de amistad, una alta densidad sugiere que la mayoria de las personas
se conocen entre si (ej., grupos cerrados).

En plataformas como Twitter o Facebook, la baja densidad refleja que solo una
fraccion de las posibles conexiones se materializan.

Redes Biolégicas

En redes de proteinas, una alta densidad puede sugerir fuertes interacciones
bioquimicas, mientras que una baja densidad indica interacciones especificas y
esporadicas.

Redes de Transporte

Un sistema de transporte con alta densidad implica una gran cantidad de rutas
interconectadas, mientras que una baja densidad indica pocas conexiones
directas entre estaciones o conexiones.

2.2.4.3.- Factores que Afectan la Densidad

3 Tamano de la Red (N): Redes grandes tienden a tener densidad baja
porque el nimero de conexiones posibles crece cuadraticamente con N.

o Estructura de la Red: Redes jerarquicas, como las libres de escala,
presentan densidad baja, mientras que redes homogéneas pueden tener
densidad mas alta.

o Presencia de Comunidades: En redes con alta modularidad, la densidad
local es alta dentro de comunidades, pero baja entre comunidades.
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2.2.5.- COEFICIENTE DE AGRUPAMIENTO

El coeficiente de agrupamiento o clustering coefficient, es una medida
fundamental en la teoria de redes complejas que cuantifica el grado en el que
los nodos tienden a formar tridngulos o grupos cerrados de conexiones. Esta
propiedad es crucial para entender la estructura de las redes y sus dindmicas, ya
que influye en la propagacién de informacion, robustez y modularidad de la red
(Watts y Strogatz, 1998).

Mide la probabilidad de que dos vecinos de un nodo estén conectados entre si,
en términos simples, responde a la pregunta: "Si dos de mis amigos son amigos
mios, ;qué tan probable es que también sean amigos entre si?"

Figura 35 Ejemplificacién del coeficiente de agrupamiento

|
| |
! |

C=1 C=1/3 C=0

Barabasi y Albert (2015), sefialan que el coeficiente de agrupamiento puede
calcularse de dos maneras:

2.2.5.1.- Coeficiente de Agrupamiento Local (para un nodo individual i)

Se define como:

o 2L
Yokl - 1)

Donde:

C; es el coeficiente de agrupamiento del nodo i.

L; es el nimero de enlaces existentes entre los vecinos del nodo i.

k; es el grado del nodo i (nimero de conexiones directas que tiene).
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ki(k; —1 )/2 es el nimero méaximo posible de enlaces entre los vecinos del
nodo.

Este valor varia entre Oy 1:
Ci = 0: No hay conexiones entre los vecinos del nodo. Baja agrupacion.

Ci = 1: Todos los vecinos estan completamente conectados entre si (y forman
un clique o camarilla). Alta agrupacion.

Sus resultados se pueden interpretar de la siguiente manera:

. Alta agrupacién: Todos o casi todos los vecinos de un nodo estén
conectados entre si.

. Agrupacién media: Algunos vecinos estan conectados, pero no todos.

J Baja agrupacién: Los vecinos de un nodo no estan conectados entre si.

2.2.5.2.- Coeficiente de Agrupamiento Global (para toda la red)

El coeficiente global de agrupamiento se obtiene promediando los coeficientes
locales de todos los nodos:

1 N
(©=3> €
i=1

Donde:
N es el nimero total de nodos en la red.

Mark Newman (2018), considera que otra forma de calcular el coeficiente de
agrupamiento global es mediante la relacién entre el nimero total de tridngulos
en la red y el nimero total de triadas abiertas (conexiones de tres nodos donde
al menos dos estédn conectados).

(Numero de triangulos) x 3
~ (Numero de triddas conectadas)

Este método es mas cominmente usado en estudios empiricos de redes.
Importancia del Coeficiente de Agrupamiento

El coeficiente de agrupamiento tiene multiples aplicaciones en diversas areas:
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Redes Sociales

. Permite identificar comunidades y estructuras de cohesién en redes de
interaccion humana.

o En plataformas como Facebook o Twitter, un alto coeficiente de
agrupamiento indica la existencia de grupos cerrados o comunidades
densamente conectadas.

Redes Biolégicas

. En redes de proteinas y genes, un alto coeficiente de agrupamiento
sugiere modulos funcionales que trabajan de manera coordinada.
e  Ayuda a detectar estructuras modulares en redes metabdlicas.

Redes Tecnolégicas y de Infraestructura

o En redes de transporte y telecomunicaciones, permite analizar redundancia
y eficiencia en la conectividad.

e Lasredes con alto coeficiente de agrupamiento pueden ser mas resilientes
a fallos al mantener conexiones locales fuertes.

Redes de Propagacién de Informacién o Epidemias

e  Un alto coeficiente de agrupamiento facilita la propagaciéon de informacion
dentro de subgrupos, pero puede dificultar su difusién a nivel global.

e  En epidemiologia, una red con coeficiente de agrupamiento alto puede
favorecer la propagacion local de enfermedades antes de que estas se
expandan globalmente.

2.2.6.- DISTRIBUCION DE GRADO

En el estudio de redes complejas, la distribucion de grado es una de las
propiedades mas fundamentales, ya que describe cémo se reparten las
conexiones entre los nodos. Esta distribucion permite entender la estructura de
la red y predecir su comportamiento ante cambios o perturbaciones.

Como se senald anteriormente, el grado (k) de un nodo se define como el
nimero de conexiones (o enlaces) que posee. La distribucién de grado se
expresa como P(k), que representa la probabilidad de que un nodo seleccionado
al azar tenga exactamente k conexiones.

La forma de esta distribucion es clave para clasificar las redes en diferentes
categorias: redes aleatorias, redes libres de escala y redes de mundo pequefio,
cada una con implicaciones significativas en la dindmica de los sistemas
complejos.
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2.2.6.1.- Distribucién de Grado en Redes Aleatorias (Erd&s-Rényi)

En una red aleatoria modelo Erd&s-Rényi (ErdSs y Rényi, 1959), los enlaces entre
nodos se crean de manera probabilistica, lo que genera una distribucién de
grado que sigue aproximadamente una distribucién de Poisson:

Caracteristicas:

. La mayoria de los nodos tienen un grado cercano al promedio.
. No existen nodos con grado extremadamente alto o bajo.

o No hay hubs (nodos altamente conectados).

. Es una red homogénea en cuanto a conectividad.

Ejemplo: Redes de conexiones telefénicas generadas aleatoriamente.
2.2.6.2.- Distribucién de Grado en Redes de Mundo Pequefio (W-S)

Las redes de mundo pequefio (Watts y Strogatz, 1998) combinan propiedades
de redes regulares y redes aleatorias. Su distribucién de grado suele seguir una
curva con un pico en el grado medio y una caida exponencial en los extremos.

Caracteristicas:

e  Alto clustering (agrupamiento local).

e  Distancia promedio baja entre nodos.

. La distribucién de grado no es tan homogénea como en redes aleatorias,
pero tampoco sigue una ley de potencia.

Ejemplo: Redes neuronales y redes de colaboracién cientifica.
2.2.6.3.- Distribucién de Grado en Redes Libres de Escala (Barabasi-Albert)

Las redes libres de escala (Barabasi y Albert, 1999) presentan una distribucién
de grado que sigue una ley de potencia:

Esto significa que hay pocos nodos con muchas conexiones (hubs) y muchos
nodos con pocas conexiones.

Caracteristicas:

e  La mayoria de los nodos tienen pocos enlaces.
. Unos pocos nodos tienen muchisimas conexiones (hubs).

e  La estructura es autosimilar (se parece a si misma a diferentes escalas).
o No tiene una escala caracteristica de grado, de ahi el nombre "libre de
escala".
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e  Es robusta ante fallos aleatorios, pero vulnerable a ataques dirigidos a

hubs.
Ejemplo:
. Redes de Internet y enlaces web.
o Redes sociales (Facebook, Twitter, LinkedIn).
. Redes de interacciones biolégicas (proteinas, genes).

2.2.6.4.- Importancia de la Distribucién de Grado

El andlisis de la distribuciéon de grado es esencial para comprender cémo
funciona una red y como responde ante diferentes dindmicas tales como:

Resiliencia y Robustez:

e  Lasredes aleatorias son sensibles a la eliminacién de nodos al azar, ya que
la conectividad esta distribuida de manera homogénea.

e Las redes libres de escala son muy resistentes a fallos aleatorios, pero
vulnerables a ataques dirigidos a los hubs.

Propagacién de Informacién o Epidemias:

e  Enredes con distribucion Poisson, la propagacién es uniforme.
e  En redes libres de escala, los hubs facilitan una propagaciéon rapida y
global.

Eficiencia en Transporte y Comunicacién:

e  Las redes de transporte optimizan su conectividad a través de nodos con
diferentes grados para evitar congestién en hubs.

Dinamismo y Evolucién de la Red:

e  Lasredes evolucionan siguiendo mecanismos de conectado preferencial o
crecimiento aleatorio, impactando en su distribucién de grado.

Calculo y Representacién Grafica de la Distribucién de Grado

Para visualizar la distribucién de grado, se construyen histogramas donde el eje
x representa el grado (k) y el eje y la probabilidad P(k).
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Figura 36 Distribucién de grado
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Fuente: (Barabasi, 2015)

En redes libres de escala, es comin representar estos datos en graficos log-log,
ya que la ley de potencia aparece como una linea recta en dicha escala.
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Figura 37 Distribucion de grado de una red real

Fuente: (Barabasi, 2015)

Ejemplo de visualizacién de distribuciones de grado:

. Red aleatoria: Curva en forma de campana (Poisson).
. Red de mundo pequefio: Pico alto en el grado medio y caida exponencial.
. Red libre de escala: Linea recta en escala log-log.
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CAPITULO 1lI

METRICAS DE REDES COMPLEJAS

3.1.- MEDIDAS Y METRICAS DE ANALISIS DE REDES COMPLEJAS

Las redes complejas han revolucionado la manera en que se estudian sistemas
interconectados en diversos campos, desde la biologia hasta las ciencias
sociales y la tecnologia (Newman, 2003).

Para caracterizar y comprender estas redes, se emplean diversas métricas que
pueden clasificarse en tres categorias: medidas globales, que describen
propiedades generales de toda la red; medidas locales, que se centran en
subestructuras especificas; y medidas nodales, que analizan la relevancia de los
nodos dentro de la red (Allen, 2018; Budel et al., 2023; Burt, 1980).

A continuacién, se presentan de forma breve algunas métricas que se aplican
segun estas tres categorias:

3.1.1.- MEDIDAS GLOBALES DE LAS REDES COMPLEJAS

Las medidas globales permiten describir la estructura general de una red y
compararla con otras, estas métricas son esenciales para entender el
comportamiento macroscépico de un sistema interconectado como, por
ejemplo:

3.1.1.1.- Tamafo de la Red y Densidad

o El tamano de la red se define como el nimero total de nodos (N) y el
ndmero de aristas (E).

e Ladensidad mide la proporcién de conexiones existentes en comparacion
con el nUmero méaximo posible de conexiones.

Una red con alta densidad tiende a ser més conectada, lo que puede influir en
la propagacion de informacién o en la robustez estructural (Barabasi y Albert,
1999)

3.1.1.2.- Distancia Media y Didmetro

e Ladistancia media es el promedio de las distancias méas cortas entre todos
los pares de nodos de la red.

. El diametro de la red es la distancia mas larga entre dos nodos dentro de
la red.
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Redes con distancias cortas favorecen la comunicacion eficiente y son
caracteristicas de los modelos de mundo pequefio (Watts y Strogatz, 1998).

3.1.1.3.- Modularidad y Deteccién de Comunidades

e  Lacomunidad se define como un conjunto de nodos que estan conectados
mas densamente entre si que con el resto de la red.

e  Lamodularidad por otra parte es la medida en que una red se organiza en
multiples comunidades.

Un alto valor de modularidad indica una fuerte presencia de comunidades bien
definidas en la red (Newman, 2006).

3.1.2.- MEDIDAS LOCALES DE LAS REDES COMPLEJAS

Las medidas locales analizan la conectividad de un nodo en relacién con sus
vecinos y estructuras cercanas, entre las métricas mas utilizadas para estas
medidas estan:

3.1.2.1.- Coeficiente de Agrupamiento

El coeficiente de agrupamiento mide la probabilidad de que dos vecinos de un
nodo estén conectados entre si.

Redes con alto coeficiente de agrupamiento suelen tener una estructura mas
cohesiva (Watts Y Strogatz, 1998).

3.1.2.2.- Transitividad

La transitividad generaliza el coeficiente de agrupamiento para toda la red, este
parametro es clave para identificar patrones estructurales dentro de redes
sociales y bioldgicas (Barrat et al., 2004).

3.1.3.- MEDIDAS NODALES O PARTICULARES

Las medidas nodales analizan la importancia y el rol de un nodo dentro de la
red, entre las métricas mas usadas en esta medida estan:

3.1.3.1.- Centralidad de Grado

El grado de un nodo es el nimero de conexiones que posee. Nodos con alto
grado pueden actuar como centros de informacién o hubs en redes libres de
escala (Barabasi y Albert, 1999).
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3.1.3.2.- Centralidad de Intermediacién

Mide la frecuencia con la que un nodo aparece en los caminos mas cortos entre
otros nodos.

Nodos con alta intermediacién son cruciales para el control del flujo de
informacién (Freeman, 1977).

3.1.3.3.- Centralidad de Cercania
Se basa en la distancia promedio desde un nodo a todos los demas:

Un nodo con alta cercania tiene acceso eficiente a otros nodos y puede influir
rapidamente en la red (Newman, 2003).

Las medidas globales, locales y nodales son fundamentales para comprender la
estructura y dindmica de las redes complejas, desde la deteccién de
comunidades hasta la identificacién de nodos clave, estas métricas han
permitido avances significativos en disciplinas como la sociologia, la biologia y
la informatica.

101



CAPITULO IV

PREPARACION PARA EL ANALISIS

4.1.- PREPARACION DE DATOS

Luis Rivas-Tovar (2020), sostiene que, tres factores son los que definen el éxito
o el fracaso de un proceso investigativo: los datos, el acceso a personas claves
y la experiencia del investigador. En esta parte del texto nos centraremos en
como preparar la data para realizar anélisis bajo la metodologia de redes
complejas.

Independiente del software que se pretenda utilizar para el anélisis y
visualizacion de las redes complejas; las matematicas y el algebra lineal brindan
el marco conceptual y estructural para la teoria de redes, en las cuales la
definicién y formulacién de la matriz de adyacencia y/o lista de adyacencia juega
un papel preponderante poder entender la estructura de una red compleja.

Barabasi (2002, 2016): Recomienda la lista de adyacencia para analizar redes
libres de escala, debido a la estructura dispersa.

Newman (2010): Sugiere el uso de la matriz de adyacencia para analisis espectral
de redes y propagacion de informacion.

Watts y Strogatz (1998): Modelan redes de mundo pequefio con matrices de
adyacencia, Utiles en simulaciones dinamicas.

Freeman (1977): Utiliza ambas representaciones en la teoria de centralidad,
dependiendo de la métrica analizada.

Software como Cytoscape o Gephi, necesitan de matrices o listas de datos
debidamente estructurados y depurados para poder realizar correctamente un
andlisis de las redes, si bien estos se pueden originar en archivos tan sencillos
con formatos de *.xlsx, *.csv, *.tsv, también se pueden formular con otros mas
complejos como: *. Graphml, *.json, *.net, etc.

Sobre la base de la clasificacién de redes promulgada por Barabasi, (2022), a
continuacién se presenta la definicién y tipos de matrices y listas de adyacencia
que son importantes para la preparacion de la data para un andlisis de redes
complejas.
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4.1.1.- MATRIZ DE ADYACENCIA

La matriz de adyacencia es una representacién matematica fundamental de una
red compleja, se trata de una matriz cuadrada que describe las conexiones entre
los nodos de una red, permitiendo un anélisis estructural preciso y la aplicacion
de herramientas algebraicas y computacionales para estudiar sus propiedades.

Esta matriz es crucial en diversas disciplinas como la sociologia, la biologia, la
informéatica y la fisica, ya que facilita el analisis de propiedades como

conectividad, centralidad, rutas éptimas y propagacion de informacién en una
red.

Definicién Formal

Dada una red con N nodos, su matriz de adyacencia A es una matriz de tamano
NxN, donde cada elemento 4;jindica la existencia de un enlace entre los nodos

iyj:

A = {1, si hay un enlace entre los nodos iy j
¥~ 0,sino hay un enlace entre los nodos iy j

Dependiendo del tipo de red, esta matriz puede ser simétrica (para redes no
dirigidas) o asimétrica (para redes dirigidas), lo que afecta su interpretacién y las
métricas derivadas de ella.

4.1.2.- LISTA DE ADYACENCIA

La lista de adyacencia es una de las estructuras de datos mas utilizadas para
representar redes complejas, se emplea principalmente cuando las redes son
dispersas, es decir, cuando el nimero de conexiones E es mucho menor que el
nimero maximo posible de enlaces N(N—1)/2 en un grafo de N nodos.

Su eficiencia en almacenamiento y rapidez en operaciones como recorridos y
blusqueda de vecinos la hace ideal para el modelado de redes reales en
multiples disciplinas.

Esta estructura de datos permite representar los nodos y sus conexiones de
manera compacta, proporcionando una alternativa eficiente a la matriz de
adyacencia, que suele ser costosa en términos de memoria para redes de gran
tamano.
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Definicién Formal

Una lista de adyacencia es una estructura de datos que asocia a cada nodo i
una lista de los nodos con los que estd conectado. Se puede representar de la
siguiente manera:

A@)=(1,j2,3,--.,jk}
Donde:
i es un nodo de la red.

{i1,j2,j3...,jk} representa los nodos vecinos de i.

4.1.3.- APLICACION EN DIFERENTES TIPOS DE REDES

A continuacioén, se detalla la aplicacion de la matriz y lista de adyacencia en
distintos tipos de redes:

4.1.3.1.- Redes No Dirigidas

En una red no dirigida, los enlaces no tienen direccién, lo que implica que la
matriz de adyacencia es simétrica:

A;

j= A4

ji

Por otra parte, en este tipo de red la lista de adyacencia es mas eficiente debido
a sus conexiones son dispersas, por ejemplo, en redes de colaboracién
cientifica.

Ejemplo: Si tenemos una red con 4 nodos conectados de la siguiente manera:

. Nodo 1 conectado con nodos 2y 3
. Nodo 2 conectado con nodos 1y 3
. Nodo 3 conectado con nodos 1,2y 4
. Nodo 4 conectado solo con el nodo 3

La matriz de adyacencia seria:

ij —

S

I
=N =)
O OoR
oOr oo

[ = R S

La lista de adyacencia seria:
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Ay = {2,3}

A(Z) = {1,3}
A(3) ={1,2,4}
A =1{3}

La figura de la red seria:

Node 4

4.1.3.2.- Redes Dirigidas

En una red dirigida, los enlaces tienen direccién, lo que hace que la matriz de
adyacencia no sea necesariamente simétrica:

A + A

ij ji
Por otra parte, la lista de adyacencia es mas eficiente para redes donde cada
nodo tiene miles de enlaces salientes y entrantes, por ejemplo, la web.

Ejemplo: Si tenemos la red dirigida con 4 nodos conectados de la siguiente
manera:

. Nodo 1 conectado hacia el nodo 3
. Nodo 2 conectado hacia el nodo 1
. Nodo 3 conectado hacia el nodo 2
. Nodo 4 conectado hacia el nodo 3

La matriz de adyacencia seria:
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0 1 0 O
el
0 0 0 O
La lista de adyacencia seria:
Ay = {3}
A = {1}
Ag) = {2}
A = {3}
La figura de la red seria:
-

Node 4

4.1.3.2.- Redes Ponderadas

En redes donde los enlaces tienen pesos (por ejemplo, en redes de transporte
o redes financieras), la matriz de adyacencia incorpora estos valores en lugar de
soloOy 1.

A, = {wi]-, si hay un enlace con peso w;; entre los nodos iy j
v 0,si no hay un enlace entre los nodosiy j

En la lista de adyacencia en cambio, se registra el peso junto con cada nodo
vecino.

Ejemplo: Si tenemos la red dirigida con 4 nodos conectados de la siguiente
manera:
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. Nodo 1 conectado hacia el nodo 3 con peso 5

. Nodo 2 conectado hacia el nodo 1 con peso 9
. Nodo 3 conectado hacia el nodo 2 con peso 4
. Nodo 4 conectado hacia el nodo 3 con peso 2

La matriz de adyacencia seria:

ij —

o O OV
o O O
OoON OO

o U1 o O

La lista de adyacencia seria:
A =1{(3,5)}
Az ={(1,9)}
Az =1{(2,4)}

A =1{(3,2)}

La figura de la red seria:

I 5

La eleccién entre matriz de adyacencia y lista de adyacencia depende del tipo
de red y del anélisis que se desea realizar.

. Matriz de Adyacencia:

Util para redes densas, anélisis algebraico y modelos de propagacién.
Eficiente para célculos de clustering y teoria espectral.

Lista de Adyacencia:

O
O
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o |deal para redes dispersas y dindmicas.
o Mas eficiente en el almacenamiento y el acceso a nodos con altos grados.

En el andlisis de redes complejas, la eleccion de la representacion afecta
directamente la eficiencia y la precision del andlisis, la comprensién de estas
estructuras permite modelar y optimizar sistemas en diversos campos, desde la
biologia hasta las redes sociales y la infraestructura tecnoldgica.

4.1.4.- OTROS FORMATOS

En el anélisis de redes complejas, la forma en que se organiza y almacena la
informacién es crucial para garantizar eficiencia en el procesamiento,
compatibilidad con herramientas especializadas y facilidad de interpretacion.

Ademas de la matriz de adyacencia y la lista de adyacencia, existen multiples
formatos de archivo y representaciones de datos utilizadas para modelar redes
en diferentes contextos, como archivos CSV, Excel, GraphML, JSON, GML, Pajek
(net), Edge List, DOT, y Bases de Datos de Grafos.

A continuacién, se presentan los principales formatos utilizados en la ciencia de
redes, junto con sus caracteristicas, ventajas y desventajas.

4.1.4.1.- Archivos Tabulares: CSV y Excel
1.1. CSV (Comma-Separated Values)

Los archivos CSV son ampliamente utilizados en anélisis de datos y permiten
representar redes en listas de aristas (Edge List) o listas de nodos con atributos.

Cada fila representa un enlace o relacién entre nodos, con columnas que
pueden incluir pesos, direcciones y atributos adicionales.

Ventajas:

e  Formato ligero y ampliamente compatible con software como Gephi,
Python (NetworkX), R (igraph), Cytoscape y Excel.

e  Facil de manipular en pandas (Python) y R.

e  Se puede expandir con atributos adicionales.

Desventajas:

e No es adecuado para representar redes extremadamente grandes de
forma eficiente.
e  Puede volverse redundante cuando se incluyen multiples relaciones.
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4.1.4.2.- Archivos Excel (.xIsx)

Se pueden estructurar redes en archivos Excel utilizando hojas separadas para
nodos y enlaces, lo que facilita la organizacion de datos en contextos
empresariales y académicos.

Ventajas:

e  Compatible con herramientas como Gephi, UCINET, Ry Python.

e  Permite manipulacién rapida de datos en interfaces gréficas.

e  Acepta miultiples hojas para estructurar informacién de nodos, aristas y
atributos.

e  Software como Cytoscape, permite importar datos de una hoja con al
menos 2 nodos para elaborar una red.

Desventajas:
. Puede volverse ineficiente para redes con miles de nodos y relaciones.
. No es éptimo para el andlisis algoritmico en grafos muy grandes.

4.1.4.3.- Edge List (.txt, .csv)

Representa una red en una simple lista de pares de nodos conectados.

Ventajas:

. Ligero y facil de procesar en software como Gephi, Pajek, NetworkX.
. Compatible con la mayoria de herramientas de redes.

Desventajas:

. No incluye atributos de nodos.

. Puede volverse redundante en redes ponderadas o dirigidas.

4.1.4.4.-. GraphML (.graphml)

Formato basado en XML que permite almacenar no solo la estructura de la red,
sino también atributos de nodos y aristas.

Ventajas:

. Soporta redes dirigidas y no dirigidas.
. Permite almacenar metadatos y atributos.
. Compatible con Gephi, Cytoscape, NetworkX.
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Desventajas:

. Formato mas pesado que CSV o Edge List.
. Puede ser complejo de editar manualmente.

4.1.4.5.- GML (Graph Modelling Language)

Formato de texto estructurado para representar redes con atributos en un
formato legible por humanos.

Ventajas:

. Méas flexible que GraphML para ediciones manuales.
o Compatible con Gephi, Pajek, y Cytoscape.

Desventajas:
. Puede ser redundante para redes grandes.
. No es éptimo para bases de datos dindmicas.

4.1.4.6.- Pajek (.net)

Formato especializado en el software Pajek, disefiado para andlisis de redes
grandes.

Ventajas:

. Optimizaciones para redes grandes.

. Compatible con multiples herramientas de anélisis de redes.
Desventajas:

. No es ampliamente soportado fuera de Pajek.

. Sintaxis menos intuitiva para principiantes.

4.1.4.7.- JSON (JavaScript Object Notation)

Se usa en bases de datos como Neo4jy ArangoDB para representar redes con
relaciones y atributos en un formato estructurado.

Ventajas:
. Compatible con aplicaciones web y bases de datos de grafos.
. Soporta atributos y relaciones complejas.
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Desventajas:

. No estéd optimizado para célculos algebraicos en redes.
. Puede ser més pesado en comparacién con Edge List.

El formato de datos ideal depende del tamano de la red, el software utilizado y
el tipo de anélisis requerido.

4.2.- SOFTWARE PARA ANALISIS DE DATOS Y VISUALIZACION DE REDES

El anélisis y visualizacién de redes complejas es esencial en diversas disciplinas,
estas herramientas permiten comprender estructuras, detectar patrones y
extraer informacién valiosa de sistemas interconectados. A lo largo del tiempo
se han identificado méas de cien programas que han servido tanto para la
visualizacion de redes como para el anélisis de las mismas (Watts, 2006).

Actualmente, la evidencia de las publicaciones o investigaciones relevantes
concluyen que existen ciertos programas que son mas usados por los
investigadores al momento de aplicar la metodologia de redes complejas
(Larrosa, 2016); a continuacion, se presenta una revision breve de diez softwares
destacados en este ambito, incluyendo: Cytoscape, Gephi, Pajek, UCINET, R,
Python, InFlow, NodeXL, Tulip y PajekXXL.

4.2.1.- CYTOSCAPE

Cytoscape, es una plataforma de cédigo abierto disefiada inicialmente para la
visualizacién y andlisis de redes moleculares y vias biolégicas (Shannon et al.,
2003). Aunque su enfoque inicial fue la bioinformatica, su flexibilidad lo ha
convertido en una herramienta general para el andlisis de redes complejas en
cualquier disciplina.

Permite integrar datos de expresion de cualquier atributo, facilitando la
exploracion de relaciones y estructuras en los datos. Su arquitectura basada en
complementos permite ampliar sus funcionalidades segin las necesidades del
usuario.

4.2.2.- GEPHI

Gephi es una plataforma de cédigo abierto para la visualizacion y exploracién
de todo tipo de gréficos y redes, es especialmente valorada por su capacidad
para manejar grandes conjuntos de datos y por su interfaz ergonémica que no
requiere habilidades de programacion.

Gephi permite realizar analisis estructurales, detectar comunidades y aplicar
diversos algoritmos de disposicion para revelar patrones ocultos en los datos.
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Su capacidad de renderizado en tiempo real facilita la interaccién dinamica con
las visualizaciones (Bastian, 2022).

4.2.3.- PAJEK

Pajek es un software especializado en el andlisis y visualizacién de grandes redes,
capaz de manejar estructuras con miles a millones de vértices, ofrece una amplia
gama de herramientas para el andlisis estructural, incluyendo la deteccién de
comunidades, anélisis de centralidad y exploracién de subredes.

Su disefio estd orientado a investigadores que requieren un anélisis detallado
de redes extensas, aunque su interfaz puede resultar menos intuitiva para
usuarios novatos que otros programas (De Nooy et al., 2018).

4.2.4.- UCINET

UCINET es un programa integral para el andlisis de redes sociales. Incluye
herramientas para medir la centralidad, cohesién y otros indicadores clave en el
estudio de estructuras sociales, ademas, ofrece funciones para la visualizacién
de redes y la realizacién de andlisis estadisticos avanzados. UCINET es
ampliamente utilizado en sociologia y antropologia para examinar las relaciones
y patrones dentro de grupos sociales (Borgatti et al., 1992).

4.2.5.- R (PAQUETE IGRAPH)

R es un entorno de programacién estadistica que, a través del paquete igraph,
proporciona herramientas robustas para el andlisis y visualizacion de redes;
Igraph permite crear, manipular y visualizar grafos, ademas de calcular una
variedad de métricas estructurales (Rodriguez, 2025).

La flexibilidad de R y su capacidad para integrarse con otros paquetes
estadisticos lo convierten en una opcién poderosa para analistas que requieren
personalizaciéon y andlisis profundos, su limitacién para el uso en investigadores
novatos radica en los conocimientos de programacién para su uso.

4.2.6.- PYTHON (BIBLIOTECA NETWORKX)

Python, con su biblioteca NetworkX, ofrece una plataforma versatil para el
andlisis de redes complejas, NetworkX permite la creacién, manipulacién y
estudio de la estructura, dindmica y funciones de grafos complejos.

Es especialmente Util para investigadores con mayor experiencia que buscan
integrar el anélisis de redes con otras tareas de programacioén y anélisis de datos,
aprovechando la amplia gama de bibliotecas disponibles en Python (Amat
Rodrigo y Carazo, 2023).
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4.2.7.- INFLOW

InFlow es una herramienta comercial disefiada para el analisis de redes sociales
y organizacionales, ofrece capacidades de visualizacion interactivas 'y
herramientas analiticas para identificar patrones, flujos de informacién y
estructuras dentro de organizaciones. InFlow es utilizado frecuentemente en
consultorias y estudios organizacionales para optimizar la comunicacién y la
eficiencia dentro de las empresas (Alber, 2002).

4.2.8.- NODEXL

NodeXL es un complemento para Microsoft Excel que facilita el analisis de redes
dentro de una interfaz familiar para muchos usuarios, permite importar, analizar
y visualizar datos de redes, siendo especialmente Util para principiantes en el
analisis de redes debido a su integracién con Excel.

NodeXL es utilizado en diversos campos, incluyendo estudios de comunicacién
y anélisis de redes sociales en linea (Smith et al., 2009).

4.2.9.- TULIP

Tulip es una plataforma de cédigo abierto dedicada a la visualizacién de datos
relacionales, ofrece un entorno flexible y eficiente para la visualizacion de
grandes conjuntos de datos, permitiendo a los wusuarios desarrollar
representaciones personalizadas y explorar interactivamente las estructuras de
las redes.

Tulip es valorado por su capacidad de manejar datos complejos y su
extensibilidad a través de plugins (Kurniawan, 2020).

4.2.10.- NEO4J

Neodj es un sistema de gestion de bases de datos orientado a grafos
desarrollado por Neo4j, Inc., su principal caracteristica es que almacena vy
procesa datos utilizando nodos y relaciones en lugar de tablas, lo que lo hace
ideal para modelar estructuras de redes complejas.

Neo4j se ha convertido en una de las herramientas mas importantes para el
andlisis de redes complejas en el mundo empresarial, cientifico y tecnolégico,
su capacidad para gestionar grandes voliumenes de datos lo hace ideal para
aplicaciones que requieren una estructura basada en grafos, superando muchas
limitaciones de los modelos relacionales tradicionales (Miller, 2013).

A diferencia de herramientas como Gephi o Cytoscape, que estdn mas
enfocadas en la visualizacién de redes, Neo4j es un sistema de almacenamiento
y gestion de datos que permite andlisis avanzados y consultas de manera rapida
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y eficiente. Es especialmente Util para aplicaciones en tiempo real y anélisis

dindmico de redes.

La seleccion del software adecuado para el andlisis y visualizacién de redes
complejas depende de las necesidades especificas del proyecto o de la
investigacion, el tamafo de la red y la experiencia del usuario.

Herramientas como Cytoscape y Gephi son ideales para visualizaciones
interactivas y andlisis exploratorios, mientras que Ry Python ofrecen flexibilidad

y capacidad de personalizacién para analisis més profundos.

Es esencial considerar las caracteristicas de cada software y cémo se alinean con
los objetivos del anélisis para obtener resultados 6ptimos. La siguiente tabla
muestra las caracteristicas particulares de cada software que el investigador

debe considerar para decidir qué programa utilizar para sus fines investigativos:

Tabla 3 Caracteristicas de Programas de Analisis de Redes Complejas

Caracteristicas . Lenguaje / e
Software . Tipo Fortalezas Limitaciones | Usos comunes
principales Plataforma
: Enfoque
o Extensible . q . ..
Analisis y . principal en Bioinformatica,
L mediante - o 1
visualizacion de | Open Java, . . | bioinformética, | anélisis de
Cytoscape L , plugins, manejo , ,
redes bioldgicas | Source multiplataforma de datos curva de interacciones
y moleculares .. aprendizaje genéticas
bioldgicos
moderada
., Visualizacién - Redes sociales,
Exploracion , , Limitada .
, interactiva, . ciencia de
. visual de Open Java, . capacidad de
Gephi : algoritmos de L datos,
grandes redes | Source multiplataforma | . . analisis e
: disposicion . visualizacion de
en tiempo real estadistico
avanzados grafos
Andlisis de .
Manejo
redes grandes . Interfaz poco , ]
eficiente de o Sociologia,
. con . intuitiva, curva | N
Pajek . Freeware | Windows redes de gran .. |investigacion en
herramientas ~ ... | de aprendizaje ,
. tamafio, analisis redes complejas
matematicas alta
estructural
avanzadas
Completo en Interfaz , ]
Anélisis de nalisis SNA desactualizada Sociologfa,
. . a I 1 M
UCINET . Comercial | Windows . . estudios
redes sociales integracion con | no es de B
. : organizacionales
con NetDraw codigo abierto
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Caracteristicas . Lenguaje / e
Software . Tipo Fortalezas Limitaciones | Usos comunes
principales Plataforma
herramientas
estadisticas
Andlisis . Ciencia de
Altamente Requiere
avanzado de . . redes,
. Open personalizable, |conocimientos | . . "
R (igraph) |redes con R . ., bioinformatica,
Source integracion con | de , .
modelado o - sociologia
- otras bibliotecas | programacion ,
estadistico computacional
Biblioteca para Gran . Modelado de
. No orientado a
Python modelado, Open flexibilidad, o redes, IA,
o) Python . . visualizacién o
(NetworkX) | generacién y Source integraciéon con | . andlisis de redes
. . Interactiva .
analisis de redes MLy Big Data sociales
Costoso
Anélisis de .y o ]
Andlisis funcionalidad | Consultoria
redes o o
. . . enfocado en limitada a organizacional,
InFlow organizacionales | Comercial | Windows - . o ,
. gestion redes sociales |inteligencia
y flujos de empresarial empresarial
informacién P y , P
empresariales
Facil de usar . A
C I ; Limitado en Andlisis de
omplemento ara . ,
P . | Excel para escalabilidad y | redes sociales,
NodeXL |de Excel para Comercial | . . principiantes, L .
o (Windows) . ., anélisis periodismo de
andlisis de redes integracién con
, avanzado datos
Office
No tan L
Plataforma para Soporta redes Ciencia de
e popular,
. visualizacion de | Open grandes, , datos,
Tulip C++ , requiere o,
datos Source flexible y o visualizacién de
) . aprendizaje L
relacionales extensible . redes cientificas
técnico
Andlisis de
Eficiencia en | . i
Almacena y clenclaenia | go requiere redes sociales.
exploracion de
procesa datos aprender .
. o . redes Sistemas de
Neodj utilizando nodos | Comercial | Cypher , Cypher, un .
. complejas. : recomendacion.
y relaciones en lenguaje de
nsul -
lugar de tablas Alto consu'ta Deteccion de

rendimiento en

especifico para

fraude.

115




Software

Caracteristicas
principales

Tipo

Lenguaje /
Plataforma

Fortalezas

Limitaciones

Usos comunes

consultas de
relaciones

Escalabilidad y
almacenamiento
eficiente

bases de datos
de grafos.

Gran uso de
capacidad por
su base de
datos

Costo elevado

Gestion de
conocimiento.

Ciberseguridad
y monitoreo de
redes.

Esta matriz ayudara a comparar y elegir la herramienta més adecuada segun las
necesidades de andlisis de redes complejas; para el objetivo del texto, a
continuacion, se demostrard como el software Cytoscape y Gephi, permiten
realizar andlisis y visualizacion de redes complejas con ejemplos practicos con el

uso de datos disponibles.
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CAPITULO V

REDES COMPLEJAS EN LA PRACTICA

5.1.- CYTOSCAPE

Para el uso del software Cytoscape, iniciaremos con descargarlo directamente
desde el link de su pagina oficial en https://cytoscape.org/, es importante

sefialar que Cytoscape es un software open source, por lo que su descarga es
gratuita y su funcionamiento ni tiene limitaciones ni demanda conocimientos de
programacion.

Figura 38: Sitio oficial para descarga de Cytoscape

€« G % qytoscapeorg B ax © L] g & 4

Analyze Your Genes With NDEx
iQuery

En los casos que exista incompatibilidad con Java instalado de forma
predeterminada en su computador, es recomendable eliminarlo y volver a
instalarlo el cual se puede descargar también de la pagina oficial de Cytoscape.

Una vez instalado y al correr el software se presenta la siguiente interfaz de
usuario. La interfaz estd dividida en cuatro secciones principales: la zona de
comandos en la parte superior, la zona de archivos y caracterizacion o atributos
de nodos y enlaces en la parte izquierda, la zona de visualizacién de redes en la
parte superior derecha y la zona de tablas en la zona inferior derecha.
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Figura 39 Interfaz de usuario del software Cytoscape Version 3.10.3

" Session: New Session = ® x
File Edit View Select Layout Apps Tools Help Comandos |
=R L a0
T ey
v " .. -2
. Visualizacion de
3
< Redes
£
=
§
H Archivos de .
Redes y
Caracterizacién
Tablas

i
i
K]

Tl Command Line B NodeTable U7 Edge Table T Network Table.

Una vez que se carga el software se encuentran disponibles varios ejemplos de
redes por default que facilitan la familiarizacién del software y el desarrollo de
habilidades en su manejo, en complemento la pagina oficial de Cytoscape
cuenta con manuales y tutoriales digitales que se actualizan constantemente
conforme se actualizan las versiones del software y que estan disponibles para
su descarga en https://manual.cytoscape.org/en/stable/ y
https://github.com/cytoscape/cytoscape-tutorials/wiki.

Figura 40 Visualizacién de interfaz con red cargada

. Session: C:\Program Files\Cyt . V310, JeD Perturbat = o X
File Edit View Select Layout Apps Tools Help
v ¥ = T
o> BRA “hE QAQQ s/ i3 A SO
o s St 02 -
rZ 2 gaFheredstyie . =
g 3
2
o v & e .
58 & o o | Morepropertes.. v RAP1
2 soder ot p
89
2.0 Border Width <
£ | Hi Fil Color <
|1
o
3 Image/Chart 1 <
£ wiG1
33 Label <
®
. B Label Clor < oALe
2 12 it Label Font Size. <
3 O Shape <
8
s00 il Sae < MCM 1
: 255 Transparency ‘
E
£ o -
5 - - ST o o,
B O ocnode widthandheght EH gaFitered.sf B & BMN@EAC ’ <
Network Table v 0% -
a BB 5B Defaut Network Table
3 sroredname S — blcaton DetsetName Pe—y
3 goFitered.sif goFltered.sf Integrated Genoic ..~ Ideker' Yeast Pertsba...  htps:/fow.ncbinin.
ud Node Edge Network EB Comn
B8 Command Line B3 NodeTable B3 EdgeTable B Network Table
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5.1.1.- CREACION DE REDES

El software Cytoscape permite la creacion, importacion, visualizacion y analisis
de redes independiente de la disciplina o drea que pertenezcan los datos, a
continuacién, comenzaremos por crear redes sencillas aplicando los conceptos
bésicos de redes.

En la parte conceptual, se sefialé que una red es un conjunto de nodos y aristas
y, que su representacion matematica es: G = (V, E); la figura 22, muestra varias
representaciones graficas de redes sencillas de la cual seleccionamos la figura
22 b), como ejemplo para empezar a crear una red con Cytoscape.

Pese a que una red se puede crear o importar de una base de datos previamente
tratados, en este caso se iniciard de cero utilizando las bondades que tiene el
software para crear una red utilizando sus comandos.

Figura 41 Pasos para disefiar redes de forma directa en Cytoscape

. Session: New Session
File Edit View Select Layout Apps Tools Help

Open Session... Ctrl+O
Open Recent Session >

0 2 -
Save Session Ctrl+S
Save Session As... Ctrl+Mayuis+S =
Close Session Q
New Network >
Import >
Export >

Empty

Quit Ctrl+Q

En la pestaiia “File", accedemos a “New Network” y seleccionamos “Empty”;
luego de aceptar, aparece una seccién donde pide que coloquemos un nombre
de la nueva red que se creara.
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4. Create New Network X

Network Name: DISENO DE RED|

[ OK y Cancel

Una vez que registramos el nombre que tendra la nueva red se da “OK", y se
abre una ventana de trabajo completamente vacia

En la zona de visualizacién de redes, pulsamos el botén derecho del mouse y
aparecen dos secciones en la opcion “Add", |la primera “Edge”, permitira crear

los enlaces entre los nodos y la segunda “Node"” permitiré crear los nodos de la
red.

Add > Edge (and possibly Nodes) using SIF...

Delete > Node

Edit > _
Arrow Annotation...

Select > _
Image Annotation...

Group > .
Shape Annotation...

i >
Diffuse Text Annotation...
Apps >

Bounded Text Annotation...

La figura 22 b) corresponde a una red sencilla (no dirigida - no ponderada)
conformada por 9 nodos y 15 enlaces, que graficaremos a continuacion:

1.- En la zona de visualizacion de redes, pulsamos el botén derecho del mouse
y seleccionamos la opcién “Add"”, luego “Node”, esto creard un nodo que por
default lo nombrard como “"Node 1"”.

2.- Repetimos el paso 1 por nueve ocasiones, ya que la red que graficaremos
tendra 9 nodos.

3.- En la zona de visualizacion de redes, pulsamos el botén derecho del mouse
sobre un nodo creado y seleccionamos la opcién “Add”, luego “Edge”, y
seleccionamos el otro nodo que debe conectarse. (Es importante colocar el

mouse sobre un nodo creado caso contrario no se habilitaran las opciones para
crear los enlaces entre los nodos).
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4.- repetimos el paso 3 uniendo los nodos segun la siguiente imagen:

En primera instancia tenemos creada nuestra primera red, sin embargo, la figura
22.b) muestra ciertos atributos que todavia no se visualizan en la red creada;
notese también que, en las pestafias inferiores del lado derecho se van
generando datos en las tablas tanto de nodos como de enlaces conforme se va
creando la red de forma manual.

En la zona de tablas, en la pestafia “Node Table” creamos una nueva columna
de tipo String (tipologia de acuerdo a las caracteristicas de las variables)

Node Table ~
- LY LY
¢ 00 © Qa S E |
$ New Single Column > Integer
Node 1 New List Column > Long Integer
Node 2 —
Node 3 Node 3 String
Node 4 Node 4 : .
Floating Point
Node 5 Node 5 gror
Node 6 Node 6 Boolean
Node 7 Node 7
Node 8 Node 8
Node 9 Node 9

Colocamos el nombre que le daremos a la nueva columna y le damos aceptar.
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Create New String Column X

Column Name:

Género

Una vez que tenemos creada la nueva columna le asignamos los atributos a cada
nodo que para nuestro ejemplo le corresponde la siguiente informacion:

. Femenino = (3,5,7,8,9)
. Masculino = (1,2,4,6)

Node Table
LY LY
¢ 00 @ Qa S[SE
shared name name Género

Node 1 Node 1 Masculino
Node 2 Node 2 Masculino
Node 3 Node 3 Femenino
Node 4 Node 4 Masculino
Node 5 Node 5 Femenino
Node 6 Node 6 Masculino
Node 7 Node 7 Femenino
Node 8 Node 8 Femenino
Node 9 Node 9 Femenino

En la zona de atributos de nodos seleccionamos la opcién “Image/Chart1” para
poder reemplazar los nombres de los nodos por una imagen que represente a
cada género, para lo cual ademas se debe seleccionar en la misma opcion
“"Column” = "Género” y también “Mapping Type" = "Discrete Mapping"”.
Esta seleccidn permitird que el usuario pueda cargar una imagen a cada género.
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o) S
R = BioPAX v =
o LY
2, =
o ¥ & &£ & ‘
00 & of More Properties... v
L
:.ms; i Border Paint A <
2.0 Border Width <
B |~
= | ] i Fill Color A <
.
o
[ =
o
® n Image/Chart 1 v
o
=
c
< Column Género
|
Mapping Type
©  Femenino
=
o
<  Masculino
2
3 y

Posteriormente, en los tres puntos del lado derecho de cada género
“Femenino” y "Masculino”, se abre la opcién para poder cargar la imagen que
se desea relacionar a cada uno de ellos.

Femenino - x

Masculino

Para el ejemplo se seleccioné dos imagenes en formato *png que representan
el uno al género masculino y el otro al género femenino

Column

Mapping Type

Femenino \;“ dama.png
Masculino ’i“" varon.png
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Finalmente, para evitar duplicidad entre el la identificacion del nodo y la imagen
seleccionada, en la opcién “Label”, seleccione en la opcién “Column” =
“Género" y en la opcion “Mapping Type" = "Discrete Mapping”

n Label v

Column

Mapping Type Discrete Mapping

Con esta configuracién, debemos contar con la siguiente imagen similar a la
presentada en la figura 22 b), cabe sefalar que solo se asignd un atributo a los
nodos que se registré en la columna “Género”, asumiendo que las conexiones
entre estos miembros es una relaciéon que puede ser de amistad, laboral, etc.,
los atributos para los enlaces lo decide usted y lo puede configurar al igual que
se realizé con los nodos.

5.1.2.- CARGA O IMPORTACION DE REDES Y/O TABLAS

Normalmente, un investigador, cuenta previamente con una data depurada para
iniciar un analisis de redes complejas, Cytoscape, permite importar datos para
redes con los siguientes formatos:

) Files (or URLs)

o Excel, TSV, CSV

. XGMML: Xtensible Graph Markup and Modelling Language
. SBML: Systems Biology Markup Language

J BioPAX
. PSI-MI
. SIF: Simple Interaction Format

. GML: Graph Markup Language
. Otros dependiendo de los Apps cargados.
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El Software, también permite importar datos de redes de repositorios publicos
tales como:

. PSICQUIC

. STRING (via the stringApp)

. IntAct (via the IntActApp)

J Reactome (via the ReactomeFI app)

. WikiPathways (via the WikiPathways app)
. Pathway Commons (via the CyPath2 app)
J NDEXx

Por otra parte, Cytoscape permite también cargar tabla de datos para crear las
redes y posteriormente analizarlas, estas pueden ser:

. Archivos (or URLs)

o Excel, TSV, CSV

. Repositorios Publicos

o BioMart

. Programados:

o Command line scripts

o CyREST via R, Python, etc

Para la generacién de la siguiente red, utilizaremos un archivo de formato Excel,
elaborado con datos descargados de la pagina oficial de “Contratacion Publica
en Cifras” del Gobierno de la Republica del Ecuador, disponible en
https://portal.compraspublicas.gob.ec/sercop/contratacion-publica-en-cifras-
2/, del cual surgié la data para la elaboracién del articulo titulado “Redes
complejas como metodologia para el control gubernamental en procesos de
contratacion publica en Ecuador” de Redroban-Ortiz, Rivas-Tovar, Torres, et al.,
(2024).

En esta ocasién crearemos la red por tipo de contratacién publica en Ecuador
durante el afio 2023 que es parte del articulo citado anteriormente y consta en
la figura 7.

El archivo Excel para la creaciéon de la red esté disponible para su descarga en
el link: https://github.com/carluiredro/RedContratacion.

Iniciamos con el software Cytoscape; para importar los datos desde el archivo
en formato *xIsx o similares de Excel tenemos tres opciones, digitamos Ctrl+L;
en la pestafa “File" seleccionamos la opcién “Import” y luego “Network from

+
File...”; y la tercera opcién es directamente con el icono = de “Import
Network from File Sytem”, ubicado debajo de la pestafia “Layout”.
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. Session: New Session
File Edit View Select Layout
Open Session... Ctrl+O
Open Recent Session
Save Session Ctrl+S
Save Session As...

Close Session
New Network

Import
Export

Quit Ctrl+Q
3
i",
<
n
Layout

Ctrl+Mayus+S

Help

Network from NDEx...
Network from File...

Network from URL...

Network from Public Databases...

Table from File...
Table from URL...

Table from Public Databases...

Styles from File...

Dynamic Network

Help

Y

Recent S

Ctrl+L i
Ctrl+Mayus+L
Alt+L

Alt+T

En cualquier opcién que seleccione para importar los datos debe aparecer la

siguiente pantalla:
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%, Network file to load X

Buscar en: Nueva carpeta v e~

a2

Elementos re...

Escritorio

DB Procesos de contratacion 2023.xlsx

Documentos

Este equipo

t Nombre de archivo: Abrir

Red Archivos de tipo: Todos los Archivos v Cancelar

Tome en cuenta que primero debe descargar el archivo desde el link de github
y guardar en su dispositivo; una vez que se presenta la ventana anterior,
seleccione el archivo a importar y seleccione la opcién “Abrir”.

%, Import Network From Table X

Preview

Click on a column to edit it.

[Z] Ruc Entidad ‘ [Z] Nombre Entidad ‘ [Z] Provincia Entidad ‘

1768097950001 CUERPO DE BOMBEROS DEL DISTRITO METROPOLITANO... PICHINCHA

1768001350001 BRIGADA DE AVIACION DE LA FUERZA TERRESTRE NO. ...  PICHINCHA |
1768001350001 BRIGADA DE AVIACION DE LA FUERZA TERRESTRE NO. ...  PICHINCHA

1768001350001 BRIGADA DE AVIACION DE LA FUERZA TERRESTRE NO. ...  PICHINCHA

1768001350001 BRIGADA DE AVIACION DE LA FUERZA TERRESTRE NO. ...  PICHINCHA

1768001350001 BRIGADA DE AVIACION DE LA FUERZA TERRESTRE NO. ...  PICHINCHA

0968580190001 COMANDO DE OPERACIONES AEREAS Y DEFENSA GUAYAS

0968608970001 INSTITUTO OCEANOGRAFICO Y ANTARTICO DE LA ARM... GUAYAS

Advanced Options...
OK Cancel

La ventana que aparece muestra los datos que son parte del archivo a importar
-independiente del formato-; el procedimiento que se aplica en esta ventana es
crucial para definir la estructura de la red que se formara, esto obedece a un
disefio metodolégico que el investigador previamente debe establecer.

En el caso del articulo “Redes complejas como metodologia para el control
gubernamental en procesos de contratacién publica en Ecuador”, los autores
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disefaron una red Bipartita en el que los nodos eran por una parte el nombre
del proveedor ubicado en la columna M; y, por otra parte, el tipo de contratacién
ubicado en la columna | del archivo Excel. Para la relacion o enlaces
consideraron el nombre de la entidad publica contratante ubicado en la columna
B del archivo.

Recuerde que una red se puede generar a partir de una matriz de adyacencia y
también a partir de una lista de adyacencia, para lo cual es necesario reorganizar
la data para que exista una relacion directa entre los nodos de entrada y los
nodos de salida. Para importar los datos de una lista de adyacencia en cytoscape
necesitamos el archivo con datos en dos columnas, empero, se necesita otro
archivo con los atributos de los nodos para su posterior caracterizacion.

Para el ejemplo de la red que vamos a crear, se utilizé una matriz, la cual facilita
caracterizar directamente los atributos de la red. En la ventana que se abrié
luego de seleccionar el archivo, dando clic sobre el titulo “Tipo Contratacién”,
se despliega otra ventana donde se debe indicar al software que caracteristicas
va a tener cada variable, en este caso indicamos a cytoscape que el tipo de

"

contratacidon serd el nodo de entrada “Source Node" .

Preview

Click on a column to edit it. Select None
3n CPC NS 4 @ Tipo Contratacion - ; Presupuesto Ll
CAPACITACION EN EL AREA AERONAUTICA 66000.0

S Y PIEZAS DE AVIONES O HELICOPTEROS... Tipo Contratacion 79179.18 |
CAPACITACION EN EL AREA AERONAUTICA 45000.0 ¢
S Y PIEZAS DE AVIONES O HELICOPTEROS... Meaning: 34599.91 «
S Y PIEZAS DE AVIONES O HELICOPTEROS... 113174

- ® ] = ] 40000.0 ¢

3.5 -
(a

473.47 !

CAPACITACION EN EL AREA AERONAUTICA @
CAPACITACION EN EL AREA AERONAUTICA
TELECOMUNICACIONES VARIOS

Data Type:

Advanced Options... 1 123

K | Cancel

Luego realizamos el mismo procedimiento para indicar que la variable “Nombre
de Proveedor” serd el nodo de destino “Target Node".
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% Import Network From Table

Preview

Click on a column to edit it. Select None

or ‘ [Z] Nombre Proveedor v  [3) valoradjudicado ¢ [2) Fecha Adjudicacién ‘
66000.0 2/24/23
Nombre Proveedor 9.1796875 4/6/23 |
45000.0 6/23/23
Meaning: 1599.90625 5/1/23
— . 73828125 3/31/23
© b > @ =] =) 40000.0 6/30/23
373291016 6/30/23
- _—]Taret Node[red 012207031 5/9/23
Data Type:

Advanced C 1 123 1.0 ¥/n
[ab] [1] [123] [1.0] [ym]

Cancel

Finalmente, realizamos el mismo procedimiento para indicar a cytoscape que la
variable “Nombre Entidad"” sera el enlace entre los nodos “Interaction Type”.
Notese que en este caso estd seleccionado el icono, por lo que en la imagen se
observa que junto a la variable “Nombre Entidad” aparece el icono de
“Interaction Type” y los tipos de datos de la parte inferior se desactivan. Esta
es una forma de verificar que los datos estdn siendo programados

correctamente.
& Import Network From Table
Preview

Click on a column to edit it.

|Z] Ruc Entidad ‘

1768097950001
1768001350001
1768001350001
1768001350001
1768001350001
1768001350001
0968580190001
0968608970001

Advanced Options...

P Nombre Entidad

Nombre Entidad
Meaning:
@ e [F] o & B
Interaction Type
Local
Data Type:

Select None

=] Provindia Entidad ‘

[ng

HA
HA
HA
HA
HA
HA

Cancel

En esta ventana se debe indicar al software que atributos se van a designar a
cada variable y si deseamos que se carguen o no cuando se genere la red.
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. El icono | ® | impide que los datos con dicha seleccién en esa variable

aparezcan en la red.

o El icono de color morado, indica al software que esa variable tendra
atributos de enlaces.

o El icono de color verde, indica que esa variable tendra atributos de

los nodos de origen.

o El icono de color naranja, indica que esa variable tendrd atributos
de los nodos de destino.

Para nuestro ejemplo, indicamos que la variable “Cédigo Proceso” “Descripcién
compra”, “CPC N9 y “Descripcién CPC N9”, serviran para otorgar atributos a

los nodos de origen , la variable “Ruc Proveedor” tendrd atributos en los

nodos de destino , las variables “Ruc Entidad”, “Provincia Entidad” vy

“Cantdén Entidad” tendran atributos de enlaces ; ¥, finalmente indicamos
que los datos de las variables “Presupuesto”, “Fecha Publicaciéon”, “Valor
adjudicado” y “Fecha Adjudicacién”, no seran parte de este andlisis . ® |, por
lo que no deben aparecer en los atributos de la red que se formara. Esto no
significa que estos datos no sirven, una misma matriz puede servir para elaborar

varias redes y varios andlisis.

Preview Preview
Cick on a cokumn to editit. Select None Cick on a column to editit. Select Al Select None:
¢ [3) Desuipdn compra « Bocw v (2 Desoipdén PCNY RucEntdad v D Nombre Entdad Provina Entdad
CERTIFICACIONCARGA EXTERNA EN HELICOPTERO ROPOLITANO... PICHINCHA
ADQUISICIGN DE REPUESTOS NECESARIOS PARA MANT.... | [CPC NG| Ruc Entidad RESTRENO. ... PICHINCHA 1
CAPACITACION EN PROCEDIMIENTOS DE EMERGENCIA . RESTRENO. ... PICHINCHA
ADQUISICIGN DE REPLESTOS PARA MANTENER LA OPE... | agring Mearing: RESTRENO. ... PICHINCHA
ADQUISICION DE ELEMENTOS PARA MANTENER LA OPE... RESTRENO. ... PICHINCHA
CAPACITACION EN MANTENIMIENTO AVANZADO DE MO, o e > | © =) e e » o &) RESTRENO. ...  PICHINCHA
CONTRATACION DEL SERVICIO DE CAPACITACIONEN ... Iy o Fensa uAaS
CONTRATACIGN DE UN SERVICIO POSTPAGO DETELEVIS... toca e Edge Attribute] | 0pELAARM... GUAYAS
Data Type: Data Type:
Advanced Options. ab 1 123 10 ab 1 1 123 10
[ab] m 23] [1.0] [¥m] [ab] mn 1123 (0] ym]
oK Cancel
Preven fraview
Cickon a column to editt. Select Al Select None Cick on 2 cokumn to editit Selact Al Salact Mo
Ruc Proveedor ® Nombre Proveedor « « e © Nombre Proveedor ‘e - o
WINGS PARTS SA DE CV.
[Ruc Proveedor AIRCRAFT TRAINING CENTER S.A.S Valor adjudcado
AIRCRAFT TRAINING CENTER S.A.S
Meaning AIRCRAFT TRAINING CENTER S.A.S Meaning:
= AIRCRAFT TRAINING CENTER S.A.S
o) e > AIRCRAFT TRAINING CENTER S.A.S 2
Local ( T M J AVIATION SERVICES INC Not Imported e )
: Target Node Attribute] CHILE SHIPS SERVICES SPA, INT (
Data Type: Data Type
Advanced (_ab ] 1 133 10 Advanced Optons... b 1 123 10 i
[sb] 1] (8] (10] | (ym) [sb] 1 (8] [(10] | (ya]
oK Cancel

Luego de realizar una correcta asignacion de roles y funciones a cada variable y
datos, generamos la red dando clic en “Ok”. Cuando se maneja poca cantidad
de datos, se muestra la imagen de la red creada, por el contrario, cuando se
maneja gran cantidad de datos es comln que aparezca en la ventana de red,
algln nodo principal por lo que es necesario cambiar la visualizacion de la red.
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En la pestafia “Layout”, seleccionamos la opcion “yfiles Organic Layout”, para
cambiar la visualizaciéon de la red, usted puede escoger la opcién que mas le
convenga o le guste. En caso de que una nueva versioén no tenga incluido estas
opciones, los algoritmos de visualizacion se puede descargar desde la pestaia

"Apps”.

. Session: New Session Bundle Edges > - o x
File Edit View Select Clear All Edge Bends
o A Layout Tools 253 Enter search term... A& Q
v x Network v Settings.. a1 o
I -3
g 2 A _
g 3 i Apply Preferred Layout | =
g i
@Y A ]
o v CONTRATA
Z e ot Grid Layout
A Hierarchical Layout
- Circular Layout
i Stacked Node Layout
< Attribute Circle Layout >
2 Attribute Grid Layout >
< Degree Sorted Circle Layout

Prefuse Force Directed Layout
Prefuse Force Directed OpenCL Layout

Group Attributes Layout >

Edge-weighted Force directed (BioLayout)

Edge-weighted Spring Embedded Layout
Compound Spring Embedder (CoSE)

Inverted Self-Organizing Map Layout

BB iActiveModules [ Dynamic Network

Bipartite Layout
yFiles Circular Layout

yFiles Hierarchic Layout

2 yFiles Hierarchic Layout Selected Nodes
i; yFiles Organic Layout
k) yFiles Orthogonal Layout HHE <] CONTRATACIONES2023 B O RINEAC o DB
B yFiles Radial Layout A -

B8 Command Li{ yFiles Tree Layout 63 NodeTable 3 EdgeTable B2 Network Table

Una vez que se corre el algoritmo de visualizacién seleccionado, de inmediato
tenemos la red creada por cytoscape. Notese que, en la zona de tablas, ya existe
informacién que se importé del archivo de Excel y solo constan los atributos que
se indicaron en parrafos anteriores.

131



%, Session: New Session = o X
File Edit View Select Layout Apps Tools Help
> BA kL @QQa =z B2 A% 0
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3
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8 Ty . w1 0| 0
#E B oo B oo WIN®Ga 0t e
< Node Table v = .
8 - S
« 0B B Qa SEB |u
shared name name Cédigo Proceso Descripcién compra cPCNY Descripcin CPC N9
. Publicacion Especial Publicacién Es...  GEPP-FMS-029-2023 ADQUISICION DE MEDICAM... 3525015119 FLUCONAZOL
3 WINGS PARTS SADECV.  WINGS PART...
5 AIRCRAFT TRAINING CE... AIRCRAFT TR...
2 M JAVIATION SERVICE... M JAVIATIO...
3 CHILE SHIPS SERVICES ...  CHILE SHIPS ...
J
B command Line B3 NodeTable B3 Edge Table & Network Table

Como se puede observar, cytoscape presenta la nueva red creada; empero, esta
dista de la figura 7 del articulo publicado por Redroban-Ortiz, Rivas-Tovar,
Torres, etal., (2024); por lo que aqui inicia el proceso de caracterizacion y
personificaciéon de las redes de tal manera que visualmente sea entendible
incluso antes de realizar el anélisis topoldgico.

En la zona de archivos de redes y caracterizacion, seleccionamos la pestaia
“Style", luego de lo cual se habilitan las opciones de estilo tanto para los nodos
como para los enlaces.

Una forma de verificar que los atributos programados al inicio estan
correctamente asignados es en esta seccién, donde caracterizaremos tanto a los
nodos como a los enlaces, si seleccionamos una opcién por ejemplo “Label”,
debe desplegarse los atributos que programamos al inicio.

Cuando se realiza el andlisis topoldgico, los resultados de las métricas como
grado, cercania, intermediacidn, etc., también se muestran en esta seccion.
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%, Session: New Session %, Session: New Session

File Edit View Select Layout Apps Tools Help File Edit View Select Layout Apps Tools Help
; 4, ¥ ~ $, ¢ o
o x Stlev 05 - o x Stlev =
5 3 5 B
® 2 default v = ? = default v =
a © a 2
g = g =
+wo ¥ \9‘ ﬂf Q» +w0 ¥V \v‘ JA 4
oo & More Properties... A oo & F & More Properties... A
§‘ ‘ Border Paint < '§ (i}
0.0 — < M ™ v
.. b
T Fill Color < & Column v
|~ > Mapping Type
35.0 Height < interaction
c c
5 5 name
% Image/Chart 1 < 2 I Provincia Entidad
£ n - § . Label Color Ruc Entidad
v
10 Label Font Size selected
Columr shared interaction
g Mapping Type é - Line Type shared name
s CPCN9 s
E Descripcion compra E None Source Arrow Shape <
g Descripcién CPC N9 2
; . Label Color name <) . Source Arrow Unselected Paint <
) Ruc Proveedor .
. 12 Label Font Size selected . Stroke Color (Unselected) <
P @
3 shared name 3
E D Shape 2 None Target Arrow Shape <
g 0]
B o G
3 g . Target Arrow Unselected Paint <
255 Transparency < a8 255 Transparency <
75.0 Width < 2.0 Width <
§ () Lock node width and height 2 () Edge color to arrows
- =3
3 &
3 -
5 g
;" 3
E Network
Node Edge &8 Coumn wd  Node Edge Network EB Column

B Command Line
! B3 Command Line

Para lograr que nuestra red, se asemeje a la figura 7 del articulo de ejemplo,
debemos modificar estas opciones tanto en la pestafia “Node” como en la
pestana “Edge”.

Cuando las redes son grandes, dificilmente los nombres o identificadores de los
nodos y/o enlaces se pueden ver a simple vista, por lo que se puede recurrir a
anotaciones que se lo puede realizar desde la pestana “Annotation”, en nuestro
ejemplo, sirven para colocar el tipo de contratacién que el software agrupé de
forma automatica.

Si se necesita girar o desplegar las distancias entre nodos para que se asemeje
a la red del articulo en referencia, se puede optar por usar la pestaiia “Layout
Tools" y girar la gréfica hasta el punto deseado.

Use cada una de las opciones para caracterizar la red hasta el punto que obtenga
una imagen similar a la figura 7 del articulo publicado, cuyo resultado serd el
siguiente:
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File Edit View Select Layout Apps Tools Help
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8 Layout Tools v = I &
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2 scle: @ width @ Height (@ Selected Only Subasta |
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L EEEEEE
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5 Rotate: (@ Selected Only Node Table v 0% -
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™ ) %0 0 %0 180
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5.1.3.- ANALISIS DE REDES

El software Cytoscape al igual que otros especializados en anélisis de redes,
tiene integrado algoritmos de anélisis para medir ciertos pardmetros o métricas
como el grado, la centralidad, modularidad, comunidad, etc. Cytoscape cuenta

con al menos las siguientes métricas de andlisis:

Métricas Descripcién Comentarios
. Se puede interpretar como la
, Promedio de los PUse P
Clustering . probabilidad de que dos nodos
. coeficientes de . .
Coefficient . cualesquiera de la red estén
acoplamiento de la red
conectados
Conjunto de nodos que
Conected estan conectados entre si |Se puede ver como el total de
components |por caminos directos o grupos de nodos que hay en la red
indirectos
, . . El maximo nimero de saltos
La maxima longitud de las . .
Network ) necesarios para alcanzar el nodo mas
, trayectorias entre nodos . o ,
diameter lejano. (Utiliza el calculo de la
en la red g
excentricidad de los nodos)
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Métricas Descripcién Comentarios

La minima excentricidad . ,
Network Es el minimo ndmero de saltos para
, entre los nodos de la N
Radius » alcanzar el nodo mas lejano en la red
grafica

Cuando se habla de distribucion SP

Shortest Distancia L entre dos .
se trata del nimero de pares que
Paths nodos . . :
tienen distancia L
Average Indica la conectividad
number of  [promedio de un nodo en
neighbors  |lared

Characteristic

Promedio de SP
path lenght

A las redes tipo estrella se |Las redes descentralizadas poseen
les asigna un valor cercano |un valor cercano a cero en este
a 1 en este parametro parametro

Network
centralization

Se mide entre Oy 1 las redes

Es la normalizaciéon del descentralizadas tienen densidad
Network . . ,
densit nimero promedio de cerca de cero, mientras que las
ensi : . ,
y vecinos centralizadas tiene valor cerca de
uno

Network Refleja la tendencia de la  |Valores cercanos a O muestran baja
heterogeneitylred a contener hubs tendencia a tener nodos Hub

Con qué frecuencia los
Multi-edge  |nodos vecinos estéan

node pairs  |vinculados por més de una
arista

Nota: Tomado de
https://www.complejidad.iiec.unam.mx/cursotaller2020/redes/medidas.php

Para realizar anélisis y calculos mas avanzados, asi como para facilitar
visualizaciones, Cytoscape cuenta con un repositorio de Apps disponibles en
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https://apps.cytoscape.org/, donde se pueden descargar mas algoritmos en
base a la necesidad del investigador.

25 apps.cytoscape.org

A

App Store

All Apps

Categories

data visualization
network analysis
network generation
graph analysis
automation

online data import
clustering
integrated analysis
systems biology
utility

enrichment analysis
visualization

data integration
core app
annotation

layout

pathway database
ontology analysis
import

gene expression

more »

M Search the App St

Newest Releases

yFiles Layout Algorithms @

Highly sophisticated algorithms for
arranging networks.

&

7a >\ CymirCNV
[ ﬁ ] MiRNA gene correlation network
NGZ
~ visualization
Cy3D @

Simple 3D Network Renderer App

Top Downloaded Apps

s
g

ClueGO

Creates and visualizes a

MCODE

&

Clusters a given network based on
topology to find densely connected

£V

functionally grouped network of S§ Z

=

cy3sbml visualizes SBML models
(Systems Biology Markup

cy3sbml

&

Functional analysis of MS-based
proteomics data: from protein

ProteoVisualizer

AutoAnnotate

&

tatg)  Finds clusters and visually
annotates them with labels and

more newest releases »

&

stringApp

Import and augment Cytoscape
networks from STRING

yFiles Layout Algorithms @

Highly sophisticated algorithms for
arranging networks.

Estas actualizaciones o importaciones se las pueden realizar desde la pestaia
"Apps” opcién “App Store” seleccionando el archivo o desde el repositorio
indicado.

. Session: CA\Users\Carlos Redroban\Desktop\sercop 2023 tipos espanol.cys

Contratacin Directa

nicos

iares
Listg Corte s”m{s%

Contretagifp

s

File Edit View Select Layout Apps Tools Help
== B tc App Store > Show App Store EE
o =  ApStore v aMatReader > Install Apps From File
]
& : Dynamic Graph Metrics
2 =
g v jActiveModules... =
58
N s CyAnimator
& o Centiscape22
N 0V Aren enteap
— YFiles Layout Algorithms
i Cent
3 Arena3Dweb >
y WV Clust clusterMaker Cluster Attributes >
™ CyAr clusterMaker Cluster Network >
;5 i v cyc( clusterMaker Dimensionality Reduction >
2 @ CyFi clusterMaker Filter Clusters >
& v oyPi clusterMaker Ranking >
3 o clusterMaker Visualizations >
3 mw v Cyto|
£ Community Detection >
ER DyN¢
g| = v CyFinder >
| UV Dynh CytoNCA >
L @V Expr| DyNetViewer >
3 @ JActy  ExpressionCorrelation >
3
£ @i v 4 sting STRING >
& STRING Enrichment >
i @ v 4 yrie G Envichment
Defauit core apps +
. (00000 000 v
5 Node Table v
4 « 0B B

B8 Command Line

- e

Qa SB |

Subasta Inversa
Electranica

Enter search term...

Menor Cuantia

B IBIBIBIRIE | ® 0oo

000 »® 000

B3 NodeTable T Edge Table

B2 Network Table

Para realizar el anélisis topolégico de la red, seleccionamos en la pestaia
“Tools”, la opcién “Analyze Network”.
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File Edit View Select Layout Apps Tools Help

o = A ¢< t@ Plot Histogram... 5] ﬂ Enter search tom As0
Plot Scatter...
o x  Stev 000 000
& F cetaur Openweb page =
g 2 Merge >
2
v ;
k13 & ‘,ﬂ“a o | Moreprog || Analyze Network ¥ §
Contratacidn Directa
é [—‘ i Execute Command File...
> s Job Status Monitor Menor Cuantia
n B} Diffuse > -—
E D il CyPlot > N
Enrichment Table > ()
5 = Arrendamiento de Bienegl®
] Image/Chart 1 .
H i %
2 s -
b Label Bienes - 3
Lista Carta SW.M'S% %
- . ] Label Color W Unicos 5 - &
3 T
2 12 it Label Font Size ¥ r‘/_‘/
2 Drttretagitn. s’
10 e Pl o g
8 " = k.
350 i Size . % =
§ 23 Tromparency Subasta Inversa
£ o % Electranica
; 8 Locknode width andheight Litacd de Sequros ‘
) 0@ 0
. 000000 000 wee B IBHBIEIRIE o 000
- Node Table v 000»® 000
s 1R B a HE
wd  Node Edge Network BB Coumn
B Command Line 8 NodeTable T3 EdgeTable ¥R Network Table
- ) L]

Cytoscape le pedird que confirme si la red que va analizar es dirigida o no
dirigida. Para nuestro ejemplo es una red no dirigida por lo que no se debe
sefialar dicha opcién y se debe escoger directamente “OK".

%, Set Parameters X

Analyze as Directed Graph? |

corce

Mientras dura el proceso del célculo se desplegard la siguiente ventana:
Cytoscape: Analyzing Networks X

Analyzing Networks

QAnalyzing Network: Hojal

Finalizado el tiempo de andlisis, en el sector superior derecho de la zona de
visualizacion de redes del software, se despliega la informacién de los resultados
como el siguiente resumen estadistico:
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Summary Statistics

Number of nodes: 9479
Number of edges: 20643
Avg. number of neighbors: 2,197
Network diameter: 8
Network radius: 4
Characteristic path length: 3,746
Clustering coefficient: 0,000
Network density: 0,000
Network heterogeneity: 19,718
Network centralization: 0,337
Connected components: 2
Analysis time (sec): 6,161
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File Edit View Select Layout Apps Tools Help

~ aa
> sA YL QQQa 2 = —— A% 0
o « St 000 »® 000 nayzer v 0059 000
i § defauit v = . Hoja1 (undirected)
b .
£ N :
8B Y o o [oere v Moot o s 8479
Number of edges: 20643
§ m H Border Paint | Ave. mamber of moighbors: 2,497
N Network diameter 8
0.0 Border Virdth Network radius: &
_ Characteristic path length: 3,745
> Network heterogeneity: 19,718
i} Network centralization:
s Connected components: 2
g Image/Chart 1 Analysis time (sec) 6,161
é 3 Label Tabll
@ u Labe Coor ~Edpe Betweemess s sdded o the Edge Table
£ Node Degree Distributi._.
i 12 bronesae e
: 0O Shape
0 F
L we = 000000 D00 s B OHRIRIBHE! o o @
Z s Transparency Node Table v 100»® 000
t o NP /WA SHE
i © Lok node width and height shared name. name Degree v
Subasta Inversa Electronica 8439 0.578505295661297 0.42793200108508905 ‘
Menor Cuantia 3518 0.3881528234107841 0. ol
Ferias Indusivas 1794 0.1804914470480437 0.3362105711849957 «
<§ Publicacin Especial 1165 0.10162471801329462 0.32739536492563126 «
= Cotzacién 1082 0.1309312601222409 0.3395393887214809 «
3 Contratacn drecta 1008 0.15494317964328524 0.3313147577709325 «
& Bienes y Servicos Unicos 712 0.0326755552417588 0.30836645598488305 «
od Node Edge Network BB Coumn Arraniamiantn Aa hianae v abier a0n £00£14071129774048 0 MEETIRR00421112
B8 Command Line B NodeTable T EdgeToble TR Nebwork Table
- ) L]

Los resultados individuales por cada nodo o enlace, se agregan como datos en
columnas nuevas en la zona de tablas tales como: Degree,
BetweennessCentrality, ClosenessCentrality, etc.

Una vez realizado el anélisis, tal como se menciond anteriormente, cuando
vamos a caracterizar la red luego del anélisis, en la opcién de estilos, ya estén
disponibles los nuevos pardmetros para que permiten personalizar la red en
funcion del objeto de estudios.

D Label '
Column AverageShortestPathLength
Mapping Type AverageShortestPathLength
ClosenessCentrality
ClusteringCoefficient
. i L3 Degree
Eccentriaty
L] La
12 : IsSingleNode
ﬁ name
Shape

Para nuestro ejemplo, vamos a reorganizar la estructura de la red considerando
la métrica de grado “Degree” como variable principal para personalizar la red.
Para lograrlo primero debemos sefialar en la opcién “Lock node width and
height”, esto permite que podamos modificar el tamafio de los nodos de la red.
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Lock node width and height

En la opcién “Size” de la pestana “Style”, seleccionamos en la opcién
“Column” la opcién “Degree”, la cual surgié del andlisis topoldgico de la red,
luego de lo cual escogemos en la opcidon “Mapping Type”, la opcién
“Continuous Mapping”, que nos permitird el degradado automatico del
tamano de los nodos en funcidén de los resultados individuales del grado
obtenidos en el anélisis de cada nodo y que constan en la zona de tablas.

350 i} Size .
Column
Mapping Type
Discrete Mapping
Current Mapping Passthrough Mapping

00
100 843900

Ty

Luego seleccionamos la opcién “Fill Color”, para definir los colores que tendrén
cada nodo en funcién de su grado; seleccionamos en la opcién “Column” la
opcion “Degree”, luego escogemos en la opcién “Mapping Type”, la opcién
“Continuous Mapping”, que nos permitira el degradado automatico del color
de los nodos en funcién de los resultados individuales del grado obtenidos en
el andlisis de cada nodo y que constan en la zona de tablas.
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[:] il Fill Color .

Current Mapping

100 280636

Ty

Al hacer doble clic en la opcion “Current Mapping”, se despliega la siguiente
imagen donde se puede personalizar los colores que se van asignar a cada nodo

segun el resultado de su grado (En este caso por ser la métrica seleccionada
para el ejemplo).

%, Continuous Mapping Editor for Node Fill Color >

Current Palette

v
1,0000 1747,7322 2806,3579
Degree
- Edit Handle Positions and Values
Handle Position: - Set Min and Max... Add

Node Fill Color:

Esto nos permite caracterizar la red de acuerdo a los atributos y particularidades
que el investigador disefio en su modelo inicial.
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5.1.4.- EXPORTAR REDES Y/O TABLAS

El trabajo de disefio y/o andlisis de redes complejas en Cytoscape al igual que
cualquier software se puede, guardar, grabar, imprimir o descargar, con las
mismas funcionalidades y facilidades que presenta por ejemplo los aplicativos
de ofiméatica; Cytoscape guarda las sesiones por default con formato *cys files,
sin embargo, también se pueden exportar y/o grabar las redes, los estilos, y las
imagenes en varios formatos, por ejemplo, las redes se pueden exportar en
formatos:

) SIF,

) GML,

. XGMML,
) BioPAX,
o JSON

Las tablas se pueden exportar en formatos *CSV files

Las imagenes se pueden exportar en formatos:

. PNG

J JPG

. PDF

J PstScript
J SVG

La red elaborada en nuestro ejemplo en este caso la vamos a descargar en
formato *PNG, para lo cual, seleccionamos en la pestafia “File” la opcion
"Export”, luego la opcién “Network to Imagen”.
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File Edit View Select Layout Apps

Help

Open Session... Ctrl+O

Open Recent Session

Save Session Ctrl+S

Save Session As... Ctrl+Mayas+S

Close Session
New Network

Import

Export

Print... Ctrl+P
Quit Ctrl+Q

R QA Q

o = 2

Annotations selected

Q

Unicos
Servicios
T Bienesy

Background Layer

FiveModules m Annc

Network to NDEx...

Network to File...
Network to Image...

Network to Web Page...

Table to File...

Styles to File...

Cuando se despliega la ventana seleccionamos el formato PNG, seleccionamos

la ruta de destino, la forma y calidad de la imagen y damos “OK".

%, Export Network as Image

Export File Format: | PNG (*.png) v

PDF (*.pdf)

Image Size P png
Zoom (%): PostScript (*.ps)

SVG (*.svg)

Units: pixels
Width: 4330
Height: 2760
Resolution (DPI): 72

0% 250%

Save Image as: JPEG (*.jpeg, .jpg) n\Desktop\Nueva carpeta'Red.png

' 500%
500%

Browse...

x|

Show All Graphics Details: @
Transparent Background: @
Hide Labels: (]

(o] o

Finalmente, contamos con las dos redes, la primera en la que se caracterizé
mediante los atributos, los tipos de contratacién publica y la segunda aplicando
la métrica de grado, se identifican los nodos méas conectados.
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Menor Cuantia

Bienes

Servi

Subasta Inversa:
Electranica
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5.2.- GEPHI

Para el uso del software Gephi, iniciaremos con descargarlo desde el link de su
pagina oficial en https://gephi.org/, es importante sefialar que al igual que
Cytoscape, Gephi es un software open source, por lo que su descarga es gratuita
y su funcionamiento ni tiene limitaciones ni demanda conocimientos de

programacién ademas cuenta con algoritmos de visualizacién mas amigables y
de facil aplicacién (Bastian et al., 2009). En el link: https://gephi.org/users/quick-
start/ se puede acceder al tutorial de uso del software.

Figura 42 Sitio oficial para descarga de Gephi

25 gephi.org & (G

[}ephi Download Blog Wiki Aska question Support Bug tracker
Q makes graphs handy Home Features Learn Develop Plugins

The Open Graph Viz Platform  [*==

Gephi is the leading visualization and
exploration software for all kinds of graphs and
networks. Gephi is open-source and free.

Runs on Windows, Mac OS X and Linux.
Learn More on Gephi Platform »

} Download FREE

Release Notes | System Requirements

> Features » Screenshots
» Quick start » Videos

Una vez instalado y al correr el software, la primera ventana que se presenta, le
permite seleccionar las opciones de: crear nuevos proyectos, abrir proyectos
existentes, abrir archivos de uso reciente y ejemplos con los cuales se puede
iniciar a familiarizar con el software y sus facilidades. Esta ventana si no desea
que se desplaye cada vez que inicia el software se puede desactivar eliminando

. , V| Mostrar al iniciar
el visto en el icono )
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Figura 43 Ventana de bienvenida y seleccién de opciones iniciales

] sienvenida X
Bienvenido a Gephi %
Nuevo proyecto Abrir recientes
: Proy. Merged Network.graphml
Abrir un archivo de grafo Ales Network_1.graphml
Projects
, Ejemplos
“ﬂ/ Proyecto 1 jemp
R = Les Miserables.gexf
‘ﬂ/’ Proyecto 1 Java.gexf
grafico efs .gephi .
\’ﬂ' " . Power Grid.gml
royecto )
e ALES.gephi US Airports.gexf
% Provecto

Mostrar al iniciar

Para familiarizarse con el software, empezaremos seleccionando la opcién
“Nuevo proyecto”, de tal manera que nos permita visualizar la interfaz de
usuario que tiene Gephi Versién 0.10.1.

Figura 44 Interfaz de usuario del software Gephi Versién 0.10.1

Comandos de I!Iét(‘icai

[ W e e e i ] Pestafia de Comianidos

—Coldlld UC LaAifiDiC

El software Gephi en la zona de pestafias de “Cambio de Ventanas” presenta
tres espacios de trabajo: Vista general, “Laboratorio de datos vy
Previsualizacién”; para explicarlo y entenderlo de mejor manera, optaremos por
abrir el archivo “Les Miserables.gexf’, disponible en la ventana de
“Bienvenida”. Al seleccionarlo se despliega la siguiente ventana:
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Figura 45 Ventana de importacién de datos en Gephi

Informe de importacion X
Fuente: Les Miserables

Notificaciones Informe

Nodes Notificaciones

€ GEXF version 1.3 INFO

Tipo de grafo:  No dirigido v Mas opciones...

] Auto-escalar Estrategia para combinar aristas: Promedio v

Crear nodos faltantes

Bucles

# de nodos: 77 (®) Nuevo espacio de trabajo
# de aristas: 254 Anadir al espacio de trabajo existente
Grafo dinamico: no

Attributos dinamicos: no

Muiti grafo: no

Esta ventana se presentara cada vez que usted abra un archivo, proyecto o red
en la cual se debera seleccionar el tipo de red con la que se va a trabajar, de
entre las siguientes opciones: “Dirigido, no dirigido o mixto”. Asi como también,
se deberd seleccionar el espacio de trabajo deseado. Para este ejemplo
seleccionaremos “Tipo de Grafo”: “No dirigido”; y, “Nuevo espacio de
trabajo”.
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Figura 46 Vista general de Gephi

A Achivo Workspace Ver  Herramientas Ventana  Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 — o X
W Vista 1 Laboratorio de datc = o I
@ Vista general aboratorio de datos. ¥ previsualizacion I s X o
Apariencia x — Grafo x v Contexto x _
Nodos Aristas @ O A AT G rreswar Contigurar Nodos: 77
; : 254
Unico Particién Ranking S (Ers &

Grafo o dirigido
-—-Escoge un atributo <[

Filtros  Estadisticas x —
Configuracién
[ Visién general de la red
Grado medio Ejecutar
Grado medio con pesos Ejecutar
Dismetro de la red Ejecutar
—_— Densidad de grafo Ejecutar
Distribucion x —
HITS Ejecutar
Fruchterman Reingold v
Ejecutar
[i] b Eecutar
Ejecutar
Fruchterman Reingold
Area 100000
Gravedad 100 Eecuta
Velocidad 1.0

ing Ejecutar

Centralidad de vector propio  Ejecutar

o [ Visién general de las aristas
= Longitud media de camino Ejecutar
Fruchterman Reingold A (=) Dinamicas
A # de Nodos Eecutar
= # de Aristas Eecutar
¥ Configuraciones predefinidas... Restaurar ¢ m- | T N0 - A- A- Arial Negrita, 32 ——@ [ =) &

En esta vista se desplegara el conjunto de nodos y aristas representados en la
gréfica, para proyectos iniciales, los nodos se presentardn como puntos negros
y las aristas como lineas entre ellos, posteriormente cada usuario caracterizara
la visualizacién de acuerdo a sus necesidades.

La segunda vista que ofrece Gephi es: “Laboratorio de datos”, en esta se puede
realizar la configuracién tanto de los nodos como de las aristas o enlaces.

Figura 47 Vista de laboratorio de datos de Gephi

Gephi 0101 - Proyecto 3 - 8 x

Tabla de datos X v

Nodos Aristas @ Configuracion & Afadirnodo @ Afadi arista i 5 Importar hoja de calculo & Expe @ 3w - Filro 1a <) @

7] Label Interval Modularity Class

NN NR WS ONNN NEO®®mE N0 N®®®n® NN ®

B
im
=
E

Convertir columna
adinamica ¥

La tercera vista que ofrece Gephi es: “Previsualizacién”, en esta se realiza la
parametrizacién de la imagen de la red que posteriormente podrd ser
descargada en formatos: SVG, PDF o PNG.
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Figura 48 Vista de previsualizaciéon de Gephi

B Archivo Workspace Ver Herramientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 - o0 X

8 Previsualisaci
@ vista general [ Laboratorio de datos ) Previsualizacion P ol x o

Configuracion de previsualizacion X _ | Previsualizacion X v

0
Q

Fixed Border Width N
Ancho de borde 1
Color de borde darker

# Configuraciones predefinidas ]

Por defecto v O 1

Parametros  Gestionar renderers O

oo

Opacidad 1000

Opacidad por nodo L)
Etiqu odos

Mostrar etiquetas

Fuente Asial 12 Sin Formato
Tamaiio proporcional

Color custom [0,0,0

hcorar eiquets @)
Tamafio del contomo 0. oo
Color del contorno ustom (255,255,251

Opacidad del contomo 50 o)
Caja O

Color de la caja e

Opacidad de la caja 100.0
Aristas

Mostrar aristas v

Grosor 10

o
Color mixed
Opacidad 1000 ¢
Proporcién de previsualizacion .
—_—e
@ Refrescar

EBorar: SVG/PDF/PNG [ Fondo Restaurarzoom -+

2.2.1.- CREACION DE REDES

El software Gephi, al igual que Cytoscape, permite crear, importar, visualizacion
y analizar redes, igual que lo hicimos con Cytoscape, empezaremos por crear
una red sencilla tomando como modelo la red de amistad de la figura 22 b),
formada por 9 nodos y 15 aristas.

A diferencia de Cytoscape, Gephi, no permite crear nodos y aristas directamente
en la zona de visualizacion de redes, en este caso podemos optar por ingresar
nodos y aristas en la vista “Laboratorio de datos”.

= Tabla de datos X

Nodos Aristas @ Configuracén &) Afadir nodo Afadir arista

=

En esta vista, en |a “Tabla de datos”, opcién “Nodos” seleccionamos la pestaia
“Afadir nodo”, luego se despliega una ventana para asignar la etiqueta del
nodo, en la cual, para nuestro ejemplo, lo designaremos como “Carlos”.

Afadir nodo X

9 Etiqueta:
Carlos

Aceptar Cancelar
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Este proceso lo repetimos durante nueve veces designando nombres de cuatro
hombres y cinco mujeres; para el ejemplo asignamos los siguientes:

o Hombres: (Carlos, José, Arturo, Elian)
o Mujeres: (Liss, Carmen, Charlotte, Mia, Karen)

A estas alturas, en la “Vista general”, ya se observan los nueve nodos creados;
ahora nos corresponde crear la relacién entre ellos.

B Archivo Workspace Ver Herramientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 - a X

Vista general Laboratorio de datos & previsualizacion
© vitag ! = prevsualizack Espacio de trabajo 1 X v

Apariencia x | Edicion — Grfo x v Contexto x

Nodos Aristas @O AT (% Arrastrar (Configura) Nodos: 9
= Aristas: 0
Unico Particion Ranking
Grafo dirigido
#c0c0c0
Filtros  Estadisticas x _

Configuracién

=] Visién general de I red

Grado medio Eecutar
Grado medio con pesos Eecutar
Digmetro de la red Eecutar

= [ Aplicar
Densidad de grafo Eecutar
Distribucion x
HITS Eecutar
---Elige una distribucion v

> m

# de Aristas Ejecutar

2 &-| T DB -° A~ A- Adial Negiity 322 ——@ | [ O

En esta vista, en la “Tabla de datos”, opcién “Aristas” seleccionamos la pestaia
“Afnadir arista”, luego se despliega una ventana para anadir la relaciéon que
existe entre los nodos, para nuestro ejemplo, configuraremos las siguientes
relaciones considerando una red no dirigida en la cual la direccién de amistad
es irrelevante:

Carlos es amigo de: Elian, José, Liss, Carmen, Charlotte, Mia y Karen.
Elian es amigo de: Liss, Carlos y Charlotte.

Liss es amiga de: Elian, Arturo y Charlotte.

Charlotte es amiga de: Arturo, Liss, Elian y Carlos.

Carmen es amiga de: José, Karen y Carlos.

José es amigo de: Carmen, Karen y Carlos.

Karen es amiga de: Carmen, Carlos y José.

Arturo es amigo de: Liss y Charlotte; vy,

Mia es amiga de Carlos.

Vo Nk wWN =

En la vista de tablas tendremos lo siguiente:
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B Archivo Workspace Ver Herramientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 - o X
- =5 5
@ vista general | Laboratorio de datos ¥ Previsualizacion Expacio de trabalo 1] X o
- Tabla de datos x v
Nodos Aristas @ Configuracién &) Afiadir nodo @) Afiadir arista {f} Buscar/Reemplazar ] Importar hoja de calculo &) Exportar tabla g Més acciones v Filtro: Origen v ¥
Origen Destino Tipo Clase Id Label Interval Weight
0 1 No dirigida Amistad 0 1.0
6 0 No dirigida Amistad 1 10
2 6 No dirigida Amistad 8 10
0 3 No dirigida Amistad 3 10
0 8 No dirigida Amistad 4 10
0 4 No dirigida Amistad 5 10
[ 5 No dirigida Amistad 6 10
0 7 No dirigida Amistad 7 10
2 4 No dirigida Amistad 9 10
3 6 No dirigida Amistad 10 10
3 4 No dirigida Amistad 1 10
4 6 No dirigida Amistad 2 10
1 5 No dirigida Amistad 3 10
5 8 No dirigida Amistad 1 10
1 8 No dirigida Amistad 15 10
i} @ (i1} L] i i i} L] ] & o
Afiadir nueva Mezclar Borra Bormardatos | Copiardatosa  Rellenar columna  Duplicar Crear columna booleana a Crear columna con lista de grupos Negar columna | Convertir columna
columna columnas columna ¥ | de columnav | otra columna™ | conunvalor v | columna v partir de expresion regular ¥ | que se ajustan a una expresion regular v booleana v adinamica v

Y en la vista general ya podemos observar que se graficaron los enlaces entre
los nodos.

B Archivo Workspace Ver Herramientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 - 8 X
@ Vista general Laboratorio de datos ) previsualizacion
Espacio de trabajo 1 X v
Apariencia x _ Grafo x v Contexto X —
Nodos Aristas @ O A AT G arestar contousn Nodos: 9
= Aristas: 15
Unico Particin Ranking 3 ristas:
Grafo no dirigido
#c0c0c0
Filtros  Estadisticas x -~
- Configuracion
=l Vision general de Ia red
[ ]
/ Grado medio Ejecutar
/ Grado medio con pesos. Ejecutar
/ 14 Diametro de la red Ejecutar
- D Aplicar /
/ Densidad de grafo Ejecutar
Distribucion x —
/ HITS Ejecutar
~--Elige una distribucion v /
/ PageRank Ejecutar
Jecuta
/ Componentes conexos Ejecutar
| =) Community Detection
° Modularidad Ejecutar
L]
{ Statistical Inference Ejecutar
. .
5 Vision general de los nodos
° hd Coeficiente medio de clustering ~Ejecutar
Centralidad de vector propio  Ejecutar
) [ 5] Vision general de las aristas
B Longitud media de camino  Ejecutar
A = Dinamicas
A # de Nodos Ejecutar
= # de Aristas Ejecutar
Configuraciones predefinidas... Restaurai - T NET -& A- A- ArialNegrits 32 ——@ HE @ o

Es importante sefalar que en “Laboratorio de datos” se puede asignar los
atributos que se desean tanto para los nodos como para las aristas, sin embargo,
Gephi a diferencia de Cytoscape no permite reemplazar directamente los nodos
por imagenes. Para ello se debe optar por plugins extras que permitan realizar
esta actividad.
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B Archivo Workspace Ver Herramientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 - fa] X
Viste ] Laboratorio de dat 8 previsualizacio
@ Vista general aboratorio de datos revisualizacion LI .
Apariencia x _ Grafo x v | Contexto x —
Nodos Avistas @ O A AT [ arestir conturan Nodos: 9
= Aristas: 15
Unico Particion Ranking R ristas:
= Grafo no dirigido
#c0c0cO
Filtros  Estadisticas x _
Configuracion
= Vision general de Ia red
Grado medio Ejecutar
Grado medio con pesos Ejecutar
Dismetro de la red Ejecutar
- D Aplicar
— Densidad de grafo Ejecutar
Distribucion x -
HITS Ejecutar
Rotar v
. PageRank Ejecutar
~--Elige una distribucion
Ajuste de etiquetas Componentes conexos Ejecutar
Contraccién
i =/ Community Detection
Distribucion aleatoria
Expansion P Modularidad Ejecutar
Force Atlas = Statistical Inference Ejecutar
ForceAtlas 2
/A =) Visién general de los nodos
o A Coeficiente medio de clustering ~Ejecutar
Noverlap —
OpenOrd v =T i —e A- A- AvialNegrita 32 @ 3 @  Centralidad de vector propio  Ejecutar
Rotar ‘ =l Visién general de las aristas
Yifan Hu @il (WEES  ENGIEES Longitud media de camino Ejecutar
Wil Nodos (/] Aristas (/] Tamafio: | Tamafio .. B contourr | Dindmicas
Fuen.  Arial Negrita, 32 Color | O Fuen.. | Arial Negrita, 32 Color: [l Color: Unico - # de Nodos. Ejecutar
v Tamafio:  —@ Temaio: ————@ Ocultar no seleccionados # de Aristas. Ejecutar
Configuraciones predefinidas.. Restaurar

Para mejorar la visualizacion de la red, caracterizamos la misma en
“Distribucién” y seleccionamos el algoritmo que mas se adecle a nuestras
necesidades; para el ejemplo seleccionamos “Yifan Hu Proporcional” y

activamos las etiquetas en el icono ¥ .

5.2.2.- CARGA O IMPORTACION DE REDES Y/O TABLAS

A diferencia de Cytoscape, para crear una red en Gephi, es necesario contar con
dos archivos que contenga, uno, detalle de los nodos con sus atributos y otro,
con el detalle de las aristas y sus atributos, la preparacién de estos archivos fue
explicado en el Capitulo IV.

Gephi, permite importar datos para redes por lo menos con los siguientes
formatos:

. CSsv

. Excel

° GEXF

. GraphML
. Pajek NET
o GDF

o GML

e  TulipTLP
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Para la generacion de la siguiente red, utilizaremos los archivo de formato Excel,
utilizados para la elaboracion del articulo titulado “Redes complejas como
metodologia de investigacién en procesos de formaciéon” de Redroban-Ortiz,
Rivas-Tovar y Torres, (2025). Estos archivos estan disponibles para su descarga

en https://qithub.com/carluiredro/Networks-EFS.

Iniciamos con “Nuevo proyecto”, para importar los datos tenemos dos
opciones, desde la pestana “Archivo”, la primera es mediante la opcion “Abrir”

y la segunda, mediante la opcién “Importar hoja de célculo”.

1

el Workspace Ver Herramientas

@ T Nuevo proyecto

Abrir... Ctrl+O

o de datos

Importar hoja de calculo...

Importar base de datos >

Importar...

Generar >
k Guardar Ctrl+S

Guardar como...

Exportar >

Salir

=l ] Abrir recientes... >
Nod Cerrar proyecto € Afadir no
[ Propiedades... d

Workspace Ver
@ 7| Nuevo proyecto
Abrir... Ctrl+O

[ ] Abrir recientes...
Cerrar proyecto
[3f Propiedades...

Nod

Importar hoja de calculo...

Importar base de datos

Importar...

Generar
k& Guardar

Guardar como...
Exportar

Salir

Ctrl+S

Herrami

ode

O A

>

Una tercera opcién para importar o cargar los datos es a través de la opcidén
“Importar hoja de célculo” en la vista de “Laboratorio de datos” y seleccionar
el archivo que se desea utilizar. Para nuestro ejemplo, primero seleccionaremos
los datos de los nodos y seleccionamos la opcién “Abrir”.
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https://github.com/carluiredro/Networks-EFS

B Archivo Workspace Ver Hemramientas Ventana Ayuda -
Vista general Laboratorio de datos ) Previsualizacion
© vistag g Espacio de trabajo 1 X v
. Tabla de datos X v
Nodos Aristas @ Configuradén &9 Afiadir nodo mplazar ] Importar hoja de calculo # Exportar tabla g Mas acciones v Filtro: Id v ¢
Id Label Interval
Abrir X
E Buscar en: Nueva carpeta v oMoaowm s
Elementosre,, 4 ARISTAS-EFS-VALDADOXisx
5 NODOS-EFS-VALIDADOXisx
Escritorio
D
Este equipo  Nombre de fichero:
Ficheros de Tipo: | Todos los Archivos v
i @ i} i} i 1] i (] [ i}
Afiadir nueva Mezclar < | Copiardatosa | Rellenar columna Duplicar
columna columnas v | otracolumna~ | conunvalor v | columna v

En cualquiera de las tres opciones, se despliega la siguiente ventana en la cual
se debe indicar al software ;Cémo se desea importar estos datos?

Las opciones que se presentan son: Tabla de nodos, Tabla de aristas, Lista de
Adyacencia y Matriz.

Spreadsheet (Excel)... X
Pasos Opciones generales de Excel (1 de 2)
1. Opciones generales de
Excel Archivo Excel a importar:
2. Parametros de importacion: C:\Users\Carlos Redroban\Desktop\Nueva carpeta\NODOS-EFS-VALIDADO xlsx
Hoja: Importar como:
NODOS v Tabla de nodos
Tabla de nodos
Previsualizacion: Tabla de aristas
Id Asociacién Tipo de Enti... Tipo de Enti.. MODELO  LONG Lista de adyacencia
INTOSAI  Mundial 14,137, Matriz
AFROSAI Regional -14,44621 14,36711
ARABOSAI  Regional 44,55371 24,13381
ASOSAI Regional 101,03051 15,14961
CAROSAI Regional -69,98091 12,52491
EUROSAI Regional 15,32761 49,73821

< Atras Siguiente > Termina Cancelar Ayuda

Seleccionamos “Tabla de nodos” y “Siguiente >", luego se despliega la
ventana de los pardmetros de importacién, donde se configura el tipo de cada
variable. Normalmente estas se asignan por default, sin embargo, para nuestro
ejemplo, debemos seleccionar en la variable “LONGITUD"” y “LATITUD" la
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opcién “Double”, pues permitirdn ubicar las coordinadas en las dimensiones
“X"y "Y" al aplicar el algoritmo de “Geo-layout” y “Map of Countries” que
debera ser descargado en la opcién “Plugins” en la pestaia “Herramientas” de
Gephy.

Spreadsheet (Excel)... X
Pasos Parametros de importacion: (2 de 2)
1. Opciones generales de -
Excel
2. Parametros de [v] Tipo de Entidad Ingles
importacion: String o
|v] Tipo de Entidad
String v
[v] MODELO
String v
[v] LONGITUD
Double v
[v]) LATITUD
TimestampSet v
< Atras Siguiente Cancelar A

Al seleccionar “Terminar”, se despliega la ventana de “Informe de
importacién”. En ocasiones se generaran alertas de error para corregir el disefio
de las variables o en otras ocasiones estas se las puede corregir luego de cargar
los datos.

En esta ventana debemos seleccionar en “Tipo de grafo” la opcion “No
dirigido” y “Nuevo espacio de trabajo”.
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Informe de importacién X
Fuente: NODOS-EFS-VALIDADO.xlIsx

Notificaciones Informe

No se encontraron problemas durante la importacion

Tipo de grafo: | No dirigido v Mas opciones...

/| Auto-escalar Estrategia para combinar aristas: Promedio v

# de nodos: 256 ®) Nuevo espacio de trabajo
# de aristas: 0 Anadir al espacio de trabajo existente
Grafo dinamico: no

Attributos dinamicos: no

Muiti grafo: no

El mismo procedimiento volvemos aplicar para importar los datos de las aristas,
solo que, para estos datos seleccionamos “Tabla de aristas” y en la ventana de
“Informe de importacién” se debera seleccionar la opcién “AfRadir al espacio
de trabajo existente”, ya que estos se relacionaran con la tabla de nodos
cargados inicialmente.

Tenga mucho cuidado porque la opcién “Nuevo espacio de trabajo” viene
marcado por default, esto generaré otro espacio de trabajo distinto al que se
subieron los datos de las aristas. Si esto sucede elimine el nuevo espacio y vuelva
a importar la tabla de aristas correctamente.

Si los datos se cargaron correctamente podremos visualizar la siguiente imagen
en "Vista General”, lo primero que debemos realizar antes de aplicar cualquier
métrica a la red, es cambiar la visualizacién a una imagen que le permita
visualizar o entender de mejor manera la red elaborada.

Para el ejemplo, en “Distribucién” seleccionamos el algoritmo “ForceAtlas2” y
parametrizamos las opciones internas hasta obtener esta imagen de la red:
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B Archivo Workspace Ver Hemamientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 - fa] X
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 Vista general Laboratorio de datos revisualizacion RN 0505 £F5 VALIDADO X o
Apariencia x — Grafo x v Contexto x -
Nodos Aristas @O AT (,% Arrastrar (Configuran Nodos: 224
= " Aristas: 255
Unico Particion Ranking 3
= . Grafo no dirigido
#C0c0c0 . ? .
« e Filtros x | Estadisticas
Restaurar
Biblioteca
. Avistas
. : 147 Atributos
Sy Dindmico
. NS Operador
. ; N e M Topologia
- b Aplicar Consultas guardadas
Distribucion x —
. .
~ | /
ForceAtlas 2 e o |l
P
i) D Eecutar * il
Hilos Q11 .
Namero de hilos 7 N t SN E. Consultas
Alternativas de comportamiento L N ¥ 7 e L B @ Arrastrar filtro aqui
Disuadir Hubs %
Modo LinLog 4
Evitar el solapamientc [
Influencia del peso de 1.0 /N -~ . N
. /I \ . o e P
Normalize edge weig| / . 4
Inverted edge weights . . \ . . 7
. » » /
; . . .  N— /
=) / 4
G LR o !
idad 1.0 . BA/NN JivN
epulsion =
ForceAtlas 2 A
A
¥ Configuraciones predefinidas.. Restaurar v m- T 9 - A- A Arial Negrita, 32 ——@ E @

ForceAtlas 2 finalizo en la teracion 214.590

Los datos utilizados para la elaboracién de la red corresponden a las Entidades
Fiscalizadoras Superiores (EFS) a nivel mundial, es decir que estan relacionados
con instituciones de control en varios paises a nivel mundial, para el ejemplo se
selecciond este archivo por cuanto permitird ubicar a cada pais en un mapa

mundial.

Adicional consideraremos en el ejemplo la aplicaciéon de medidas de centralidad
y medidas de modularidad y comunidad. Previo a aplicar los algoritmos que
ubicard a cada nodo (EFS) en cada posicion geo satelital en el mapa, es
importante primero ejecutar las métricas sefialadas para que estas se puedan
visualizar también al momento de generar el mapa completo.

Primero empezamos con activar las etiquetas de los nodos para identificar los
paises a los que corresponden cada EFS. En la zona inferior activamos el icono

¥ yenla opcién “Configuraciéon”, sefalamos todos los atributos que
deseamos que aparezca en la imagen. Para el ejemplo solo seleccionamos el
“Id” que permite seleccionar los datos del nombre de cada pais segln constan
registrados en la tabla de nodos en “Laboratorio de datos”.
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B Archivo Workspace Ver Herramientas Ventana Ayuda 0.1 - Proyecto 3 = a X

o Vi o r—
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Apariencia X — | Grfo x v Contexto x -~
Arrastrar (Configurar) Nodos: 224

Nodos Aristas AT G
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V1
a D Aplicar [ $
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s i Cancelar
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Global  Aristas  Etiquetas
s Nodos [/ Arist fio: o
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Fuen. Arial Negrita, 32 Color | W Fuen...| Arial Negrita, 32 Coloy Color: | Texto v
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7' Configuraciones predefinidas... Restaurar Seleccionar Filtra

Para ejecutar las métricas de centralidad y de modularidad, en la zona derecha
de la interfaz de Gephi, escogemos “Estadisticas” y luego ejecutamos las
métricas de:

. “Didmetro de la red” que nos dard los resultados de la centralidad de
Intermediacién y Cercania, al momento de aplicarlas debemos confirmar que se
trata de una red “No dirigido” y que deseamos que se haga un célculo
normalizado por lo que se debe activar
'] Normalizar centralidades en el rango [0,1]

. “Centralidad de vector propio”, para calcular la medida de eigenvector
también de red no dirigida; y, para nuestro ejemplo,

. “Modularidad”, en la cual se calculard también la cantidad de
comunidades existentes en la red.
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rado medio con pesos jecutar
- B Apiicar 7] Aleatorio  Produce una mejor descomposicién pero auménta el tiempo de computo Diametro de la red Ejecutar
- Densidad de grafo Ejecutar
Distribucion x _ ) Utilizar pesos  Utilizar peso de aristas
HITS Eecutar
Contraccion v Resolucion: Menor para obtener mas comunidades (mds pequeas) y mayor que 1.0 par.
| PageRank Eecutar
)
(5] b Eecutar
zimimbwe Componentes conexos Eecutar
properties. oo S Classes start at
Factor de escalado 08 o = Community Detection
o Modularidad Ejecutar
= Statistical Inference Ejecutar
e [l Visién general de los nodos
bl VarstGapos, 7 e
A 2 3 , T TS
o S o Coeficiente medio de clustering Ejecutar
2 - |0 DE ° A- A- Aial Negrita, 22 P ® | Centralidad de vector propio  Ejecutar
=] Visién general de las aristas.
G Q5D ERED Longitud media de camino Eecutar
Contraccion o] (=ED Tamao: | Escalado v B contrar,, | © Dindmicas
Fuen.. Arial Negrita, 32 Color. M Fuen. Arial Negrita, 32 Colo Color: Texto v # de Nodos Ejecutar
Tamafio: _—e Tamafic Ocultar no seleccionados # de Aristas Ejecutar

¥ Configuraciones predefinidas.. Restaurar
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Cuando se ejecutan las métricas, los resultados de cada nodo se registraran en
la tabla de datos en “Laboratorio de datos”.

Gephi 0.10.1

NODOS-EFS-VALIDADO %

Proyecto 3

@ Afiadir arista{if} Buscar/Reemplazar £ Importar hoja de calculo & Exportar tabla 3§ Mas acciones ~

B Achivo Workspace Ver Hemamientas Ventana Ayuda

@ vista general ] Laboratorio de datos. I previsualizacion E———

Tabla de datos x
Nodos Aristas & Configuracién &) Afiadir nodo
1d Label  Timestamp asociacion tipo de entidad ingles tipo de entidad  modelo longitud

Andorra Miembro  Tribunal de Comptes Tribunal de Cu... Colegiado  <[1.0, 5914.0.
Angola Miembro  Tribunal de Contas d.. Tribunal de Cu... Colegiado  <[17.0, 5818..
Anguilla Miembro Office of the Perman... Oficina de Au.. Unipersonal  <[-63.0, 376.
Antigua y Ba. Miembro Office of the Directo... Auditoria / Co... Unipersonal  <[-61.0, 809.
Arabia Saudi. Miembro  General Court of Aud.. Tribunal de Cu.. Colegiado <[440, 5537.
Argelia Miembro  Cour des Comptes  Tribunal de Cu.. Colegiado  <[20, 68250,
Argentina Miembro  Auditorfa General de .. Auditorfa / Co... Colegiado  <[-63.0, 588...
Armenia Miembro  Chamber of Audit  Cémara de Cu... Colegiado <[440, 9184..

ruba Miembro  Court of Audit Tribunal de Cu. Colegiado  <[-69.0, 980...
Australia Miembro Australian National A... Auditorfa / Co... Unipersonal  <[134.0, 361...
Austria Miembro  Rechnungshof Osterr... Tribunal de Cu... Colegiado  <[140, 1373,
Azerbaiyan Miembro Chamber of Accounts Camara de Cu... Unipersonal ~ <[47.0, 6875.
Bahamas Miembro  Office of the Auditor .. Auditorfa / Co... Unipersonal  <[-76.0, 611
Bahrein Miembro  National Audit Office Auditorfa / Co... Unipersonal  <[50.0, 5474,
Bangladesh Miembro  Office of the Comptr... Auditorfa / Co... Unipersonal  <[90.0, 2516.
Barbados Miembro  Auditor General's Off.. Auditorfa / Co... Unipersonal  <[-59.0, 555..
Belarus Miembro State Control Commi... Comision de C... Colegiado <[28.0, 284.0..
Bélgica Miembro Rekenhof - Cour des ... Tribunal de Cu... Colegiado <[4.0, 6593.0..
Belice Miembro  Auditoria General  Auditorfa / Co... Unipersonal  <[-880, 714..
Benin Miembro  Cour des comptes  Tribunal de Cu... Colegiado  <[20, 3384.0.
Bermuda Miembro Office of The Auditor... Auditoria / Co... Unipersonal  <[-64.0, 766.
Bhutan Miembro Royal Audit Authority Real Autorida.. Unipersonal — <[90.0, 4666.
Bielorrusia Miembro  The State Control Co.. Cémara de Cu... Colegiado  <[27.0,9533
Bolivia Miembro  Contralorfa General d...Auditorfa / Co... Unipersonal  <[-640, 674,
Bosnia-Herz Miembro  Ured za reviziju instit.. Oficina de Au... Unipersonal  <[17.0,7899..
Botswana Miembro Office of the Auditor ... Auditorfa / Co... Unipersonal  <[23.0, 8028..
Brasil Miembro  Tribunal de Contas d... Tribunal de Cu... Colegiado  <[-53.0, 849..
Brunei Darus. Miembro Jabatan Audit - Audit.. Departamento... Unipersonal  <[114.0, 602.
Bulgaria Miembro  Smetna Palata Tribunal de Cu... Colegiado  <[250, 235.0.
Burkina Faso. Miembro. Cour des Comotes. Tribunal de Cu... Coleaiado. <[-1.0.7352..

il
Afadir nueva Mezclar Borar | Bomardatos | Copiar datosa | Rellenar columna
columna columnas columna~ | de columna ¥ | otra columna ¥ | con un valor ¥

latitud
<1420, 5422.
<[-12.0, 360.
<[18.0, 2241
<[17.0,7850.
<1240,1338
<1280, 1467.
<[-310, 580.
<1400, 3035.
<1120, 5249.
<[-250, 581.
<[47.0, 5847.
<140.0, 3449,
<1240,2543
<126, 5460,
<1230, 8479.
<[13.0, 1670,
<[53.0, 5308
<500, 6429.
<[17.0,1903.
<190, 6486.0.
<132.0, 2994
<[27.0,3830.
<[53.0, 7098
<[-160, 715.
<[440, 1624,
<[220, 180.
<[-100, 767.
<[40, 55530,
<[420, 7546.
o <[12.0,2722...

Duplicar
columna v

O E NG OROENWOO AEWNWNE NWNG o wwo s

Modularity Class

©coco0co00000000000000000000000000

Crear columna booleana a
partir e expresion regular v

Inferred Class Component ID

0

40 0286632
40 0288114
40 0268029
40 0268029
40 0293421
40 0299731
40 026611

40 0320402
40 0268029
40 0298128
40 0286632
40 0320402
40 0268029
40 0293421
40 0283715
40 0268029
40 0286632
40 0286632
40 0282278
40 0288114
40 0268029
40 0283715
40 0286632
40 026611

40 0286632
40 0288114
40 026611

40 0283715
40 0286632
40 0288114

"

Crear columna con lista de grupos

que se ajustan a una expresion regular v

Filtro:

0314275
0316517

0309791
0314275
0316517

1]

Eccentricity Closeness Centrality Harmonic Closeness Centrality

Betweenness Centrality

0001599
0002732

0007999
00
0001599
00
00
00
00
0006787

Convertir columna
a

dinami

ic

av

De igual manera, estas métricas pasan a ser parte de los atributos que se podréan
evidenciar en las redes y que permitirdn caracterizar tanto nodos como enlaces.
En la pestaia “Apariencia”, seleccionamos “Nodos”, escogemos “Modularity
Class” para definir el color de los nodos.
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Apariencia X .

Nodos Aristas & @ A T

Unico Particién Ranking

Color L
---Escoge un atributo v

---Escoge un atributo

Betweenness Centrality

Closeness Centrality
Component ID
Eccentricity

Harmonic Closeness Centrality
Inferred Class
Modularity Class
asociacion

latitud

longitud

modelo

tipo de entidad

tipo de entidad ingles

Como el resultado de la métrica de Modularidad dio como resultado ocho
comunidades, Gephi, al activar esta opcién como atributos para los colores de
los nodos, presenta ocho tipos de colores que identificardn a cada comunidad.
Estos colores pueden modificarse de acuerdo a las exigencias requeridas.

Si los colores de los nombres que identifican a los nodos no cambian al aplicar
esta seleccioén, revise que, en la zona de “Etiquetas” este seleccionado en la
opcién “Color”, la opcién “Objeto”.
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B Archivo Workspace Ver Herramientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 3 =
i ) previsualizacio
© Vista general Laboratorio de datos ® Previsualizacion Espacio de wabaiod X | NODOS-EFS-VALDADO x
Apariencia x — Grafo x V. Contexto X
Nodos Aristas @O AT g% Arrastrar (Configurar) s 3B
Unico Particién Ranking R Aristas: 255
Grafo no difigido
Modularity Class ol
& Filtros  Estadisticas x
0 (2054%) s
— 00w | |7 Configuracién
K (1607 %) —
5l Vision general de la red
[ (1071%) | ¢
I (1027 %) Grado medio
[ 3 (10,27 %) Grad i
- PR rado medio con pesos
= 20 Diémetro de la red 4
A Paleta. Densidad de grafo
P Aplicar
HITS
Distribucion X -
PageRank
Contraccién v
Componentes conexos 1
(] D Ejecutar 5 Community Detection
properties ) Modularidad 0697
Factor de escalado 08
= Statistical Inference 1065316
A [l Visién general de los nodos
A Coeficiente medio de clustering
T E ° A A Aial Negrita, 322 N s Centralidad de vector propio
=l Visién general de las aristas
Global  Aristas _ Etiquetas Longitud media de camino 3,51
Contraccion Nodos (] Avistas Tamafio: | Escalado v B =l Dindmicas
Configurar...
Fuen..  Arial Negrita, 32 Color: | M uen. Arial Negrita, 32 Colo lcolon Objeto +# de Nodos
Tamafio;  ———— @ e i | # de Aristas
¥ Configuraciones predefinidas... Restaurar amene Ocultar no seleccienados

Eecutar
Eecutar
Eecutar
Ejecutar
Ejecutar
Ejecutar

Eecutar

Ejecutar

Ejecutar

Ejecutar

Ejecutar

Ejecutar

Ejecutar

Ejecutar

o

Como el objetivo final es plasmar en un mapa la estructura de la red, en

“Distribucién”  seleccionamos primero el algoritmo
posteriormente ejecutamos el algoritmo “Map of Countries”.

“Geo-layout”

Distribucion X

Geo Layout

Geo Layout
Scale 1000.0
Latitude latitud

Longitude I

Center latitud
Looping Splitter Z-Level
Modularity Class

0 > Ejecutar

Projection longitud

A

e

y

El algoritmo “Geo-layout” posicionara los nodos de la red de EFS en funcién
de cada latitud y longitud, por lo que es importante que en la pestafia que se
despliega seleccionar los atributos de latitud y longitud en cada pardmetro del

algoritmo.

El segundo algoritmo “Map of Countries”, diagramard un mapa que se
visualizard de inmediato en la interfaz de Gephi. Para nuestro ejemplo
necesitamos el mapa de todo el planeta por lo que es importante que, en los
pardmetros, de “Country” esté seleccionada la opcién “World” y en los
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parametros de “Subregion”, “Region” y “Distrct”, mantener las seleccién por
default.

Distribucion X —

Map of Countries v

o [> Ejecutar

Geo Layout
Country World
Subregion No subregion
Region No region
District No district
Scale 1000.0
Weight 1.0
Projection Mercator v
Center V]

€ < K<

Si la intencién es disefiar la red de una regién o ciudad especifica, se debera
programar los parametros de “Subregion”, “Region” y “Distrct”, al drea de su
eleccion.

La secuencia correcta de ejecucidn de algoritmos de métricas, y
posicionamiento, permitird que Gephi disefie la siguiente imagen.

B Achivo Workspace Ver Hemamientas Ventana Ayuda Gephi 0.10.1 - Proyecto 2 - o X
© Vista general | Laboratorio de datos B Previsualizacion P .
Apariendia | Edicion X — | Grfo x v o
ASOSAI - Propiedades Gp seteccien connguran s
Tamafio 1000 i §
Posicion () 1941.0984 - g
Posicion (y) -8743708
Posicion (2) 0013017085 ?
Color 10,196,255 ]
Tamaiio de etiqueta 10 e Y
Color de etiqueta null z
Etiqueta visible 4] B
ASOSAI - Atributos
Id \SOS
Label ASOSAI
Interval <valor nulo>
asociacion Reaional
Distribucion X _
Map of Countries v
(i] D Ejecutar
Geo Layout
Country World vl .
Subregion No subregion v || &
Region No region vim
District No district vila o
Scale 10000 N ot
A s
Weight 10 . j;’lfr N -
Projection Mercator R _ - A i \
Center ] V- T A T ——@ A A AolNegiita, 32 —@ [ & v
Global  Aristas  Etiquetas
Map of Countries 7 Nodos /] Avistas Tamafio:  Tamafio.. “
. — [ conturr...
Fuen..  Arial Negrita, 32 Color: M Fuen...| Arial Negrita, 32 Color: Color. [ Unico o
¥ Configuraciones predefinidas... Restaurar Lenete C e CellzioRec o2y
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Recuerde que, los colores y tamafos de nodos y enlaces se pueden programar
a conveniencia o en funcién de los atributos definidos por el investigador
inicialmente.

5.2.3.- ANALISIS DE REDES

El andlisis de las redes con Gephi, aplica la estructura conceptual y metodolégica
similar al de Cytoscape, y esto es légico ya que ambos, se basan en la teoria de
redes. Para ejecutar las diferentes métricas con Gephi, en la pestaha de
“Estadisticas” (en la zona superior derecha de la interfaz) escogemos vy
ejecutamos las métricas deseadas de entre las siguientes:
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Estadisticas X

Configuracion

[+] Vision general de la red

Grado medio Ejecutar
Grado medio con pesos Ejecutar
Diametro de la red Ejecutar
Densidad de grafo Ejecutar
HITS Ejecutar
PageRank Ejecutar
Componentes conexos Ejecutar

] Community Detection

Modularidad Ejecutar
Statistical Inference Ejecutar
[+] Vision general de los nodos

Coeficiente medio de clustering Ejecutar
Centralidad de vector propio Ejecutar

[+] Vision general de las aristas

Longitud media de camino Ejecutar

[+] Dinamicas

# de Nodos Ejecutar
# de Aristas Ejecutar
Grado Ejecutar
Coeficiente de clustering Ejecutar

Si las opciones de “Estadisticas”, no se visualiza en la interfaz o pantalla
principal, se debe activar la misma en la opcién “Ventana” del ment principal.
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Archivo Workspace Ver Herramientas Ayuda

@ Vista general "] Laboratorio de datos Contexto

= Tabla de datos
Apariencia X Edicion ¥ Filtros
Nodos Aristas @ Grafo
. Distribucion
Unico Ranking )
[&) Salida Ctrl+4
Grado Previsualizacion
PR e 1)¢ Tamaiio max: | 200 Configuracion de previsualizacion
Apariencia
Bienvenida
Linea temporal
Configurar Ventana >
Spline.. ¥ L Restablecer Ventanas
Cerrar Ventana %

Distribucion X Document Groups >

Cuando se maneja gran cantidad de datos es necesario acotar la red para un
mejor analisis y comprension de su estructura, Gephi, permite hacerlo aplicando
“filtros” que estan disponibles junto a la opcién de “Estadisticas”.

Filtros X

Restaurar A
| Biblioteca

. Aristas

Atributos

2  Dinamico

1 Operador

L1 Topologia

L2 Consultas guardadas

By

I Consultas
@) Arrastrar filtro aqui
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Si algin comando o algoritmo no esta disponible dentro de las opciones de
"Estadisticas”, o “Distribucién” en la opcién “Herramientas” del menu
principal, se debe activar “Plugins”, e instalar aquellos necesarios para el
objetivo de su estudio.

Plugins X
Actualizaciones Plugins Disponibles (54) Descargados Instalados (67) Configuracion
Comprobar Actualizaciones Buscar:
Instala... Nomb Categori Ori <
nstala ombre ategoria rigen 5 Position Ranking
B Position Ranking Appearance T
Newman-Girvan Clustering Clustering e iy Plugin Proporcionado por la Comunidad
Leiden Algorithm Clustering q‘,‘m
f cul oo Version: 2.0.1
Column Calculator Data Laboratory W Autor: Mathieu Bastian, Alexis Jacomy
Publish your network to the web  Export [7 7] Fecha: 9/1/23
OpenSeadragon Export Export [7 7] Origen: Complementos de terceras partes para Gephi
SigmaExporter Export & Péagina Inicial: http://github.com/gephi/gephi-plugins/position-ranking-plugin
PolinodeExporter Export [7 7]
JSON Exporter Export 7] Descripcién de Plugin
Loxa Web Site Export Export e A plugin to create nice scatter plots. Adds a new ranking transformer for X/Y/Z
ExportToEarth Export [77] positions in the Appearance Window The position of nodes is set according to the
FilterFromFile Filter [y ranking output.
Link Prediction Filter [ 7]
KBrace Filter Filter 7]
HttpGraph Generator [7 7]
Erd6s-Rényi Generator Generator [77]
Kleinberg Generator Generator (77}
Cerrar Ayuda

5.2.4.- EXPORTAR REDES Y/O TABLAS

El trabajo de disefio y/o analisis de redes se puede, guardar, exportar, imprimir
o descargar, con las mismas funcionalidades y facilidades de Cytoscape sin
embargo, Gephi guarda las sesiones por default con formato *.gephi.

También se pueden exportar las redes en varios formatos, tales como:

o Archivos CSV (*.csv*.edges),

) Archivos DL (UCINET) (*.dl),

. Archivos GDF, (GUESS) (*.gdf),

) Archivos GEXF (*.gexf),

) Archivos GML (*.gml),

) Archivos GraphML (*.graphml),

o Archivos JSON (*.json),

) Archivos NET (Pajek) (*.net),

. Archivos de hoja de calculo (*.csv *.tsv); y,
) Archivos VNA (Netdraw) (*.vna).

Las imagenes se pueden exportar en formatos:
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. Archivos PNG (*.png),
. Archivos SVG (*.svg)
[ ]

Archivos PDF (*.pdf)

La red elaborada en nuestro ejemplo en este caso la vamos a descargar en
formato *PNG, para lo cual, seleccionamos en la pestafna “ARCHIVO” del mend
principal, la opcién “Exportar”, luego la opcion “Archivo SVG/PDF/PNG”.

Exportar >

Guardar en:

E

Nueva carpeta

|

¥

Elementos re...

Escritorio

i

Documentos

Este equipo

¥

Nombre de fichero: EFS

Pl
0
Q

Ficheros de Tipo: Archivos PNG (*.png)
Archivos PDF (*.pdf)

Archivos PNG (*.png)

Archivos SVG (*.svg)
Export all workspaces

Opciones...

Cuando se despliega la ventana seleccionamos el formato PNG, decidimos la

ruta de destino, el nombre que tendrd el archivo (imagen de la red) y damos
“Guardar”.

e

@
€

'V

3
" ‘ o

AFROSA

Finalmente, contamos con la

red caracterizada mediante los atributos,

particulares asignados por el investigador inicialmente y los generados como
resultados de las métricas aplicadas lo cual permite interpretar sus resultados en

funcién de la teoria de redes com

plejas.
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