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Resum en  

El Análisis de las Redes Sociales (ARS)  es un área que está em ergiendo como 
imprescindible en los procesos de toma de decisiones. Su capacidad para analizar e 
intervenir una red social puede ser aprovechada para implantar tareas de vigilancia 
en los sistemas de inteligencia de un cent ro de invest igación o una empresa de 
base tecnológica. El objet ivo de este t rabajo es realizar una propuesta para diseñar 
sistem as de inteligencia web basados en redes sociales. El pr imer obstáculo para 
implantar un sistema de estas característ icas es el proceso de recolección de datos. 
Con objeto de resolver este problema se presenta una metodología para ext raer 
redes sociales. El proceso de ext racción se realiza analizando los resultados 
ofrecidos por los m otores de búsqueda. Las consultas realizadas a los m otores son 
const ruidas en base a direcciones de correo elect rónico. A t ravés de la red de 
ext raída también se analiza su dist r ibución espacial, el impacto global de una 
temát ica y las relaciones inst itucionales subyacentes. Como ejem plo concreto se 
analiza la est ructura social de la comunidad que forma la lista de dist r ibución 
REDES.  

Palabras clave :  Análisis de Redes Sociales, Co-autorías, Visualización, Ext racción 
de Conocim iento, I nternet , Sistema de I nteligencia, Cent ro de I nterés, Relaciones 
I nst itucionales, Dist r ibución espacial. 

Abstract   

Social Network Analysis (SNA)  is an em erging area, essent ial in decision m aking 
processes. I ts capacit ies to analyze and intervene in a social network can be used 
to implant  surveillance tasks in research centers or technological-based businesses. 
The aim  of this work is to make a proposal to design intelligence web system s 
based on social networks. The first  obstacle to implant  these systems is the data 
gather process. I n order to solve this problem, an ext ract ing social networks 
methodology is presented. The ext ract ion process is carr ied out  by analyzing the 
search engine results. Queries are based on elect ronic mails. From the ext racted 
network, it s spat ial dist r ibut ion of social relat ionships, the global themat ic impact  
and the inst itut ional relat ionships are also analyzed. The social st ructure of REDES 
email dist r ibut ion list  is analyzed as an exam ple. 

Key w ords:  Social Network Analysis, Co-authorships, Visualizat ion, Knowledge 
Discovering, I nternet , Systems I ntelligence, I nst itut ional Relat ions, Spat ial 
Dist r ibut ion. 

 

                                                 

1 Dpto. de Lenguajes y Sistem as I nform át icos. Enviar correspondencia a ffrosat@lsi.us.es En la página 
ht tp: / / revista- redes.redir is.es/ webredes/ google/ nogoogle.htm  puede visualizar  los resultados de los 
experim entos realizados en el t rabajo. 
2 Dpto. de Lenguajes y Sistemas I nform át icos. Enviar correspondencia a gasca@lsi.us.es 



  2 

I nt roducción  

El Análisis de las Redes Sociales (Wasserm an 1994;  Scout  2000)  es un área que 

está emergiendo como imprescindible en los procesos de tom a de decisiones por su 

capacidad para analizar e intervenir en las redes sociales. Este potencial puede ser 

aprovechado para implantar tareas de vigilancia en los sistemas de inteligencia 

(Luhn 1958;  Palop 1999;  Escorsa 2001)  de un cent ro de invest igación o una 

empresa de base tecnológica. El objet ivo de este t rabajo es realizar una propuesta 

para diseñar sistemas de inteligencia Web basados en redes sociales, para ello se 

analizan los t rabajos publicados hasta la fecha y se valida la propuesta realizando 

numerosos experimentos. 

El pr imer obstáculo que hay que salvar para implantar un sistema de inteligencia de 

estas característ icas es la recogida de los datos necesarios para const ruir  la red 

social de interés. Por ejemplo, para obtener redes sociales de terroristas (Valdis  

2002;  Rodríguez 2004: 1;  Miralles 2005)  o de poder (Mariano & Pizarro 1985;  

Rodríguez 2004: 2;  Merino 2006)  se analizan not icias de prensa. Ot ra herram ienta 

fundam ental son las encuestas que perm iten const ruir gran variedad de redes, 

como las redes de t ransm isión de enfermedades (Liljeros 2001) . La const rucción de 

redes también puede estar asist ida por bases de datos, así en los estudios 

bibliométr icos se analizan las est ructuras de co-autoría (Kretschm er 1994;  Chen, 

2003)  que emergen en las comunidades cient íficas consultando bases de datos 

bibliográficas como por ejemplo I SI  (Price 1965;  Sm all 1973;  Egghe & Rousseau 

1990) . 

Una de las consecuencias que provoca la expansión de la red I nternet  es que la 

cant idad de información pública crece exponencialm ente. Por si sola esta 

sobreabundancia lim ita la ut ilidad de la información, por infoxicación (Wurman 

2000) , pero tam bién oculta est ructuras emergentes. Los procesos que descubren 

estas est ructuras perm iten infer ir  conocim iento y son conocidos com o procesos de 

ext racción de información. El análisis de la información ext raída perm ite adquir ir  o 

descubrir  conocim iento. En t rabajos previos se han definido procesos de ext racción 

de redes sociales para diversas fuentes de inform ación:  m otores de búsquedas 

(Kautz & Selm an, 1997;  Matsuo, 2003;  Mika, 2004) , chats (Mut ton, 2004) , DBLP 

(De la Rosa T., 2005: 1) , archivos FOAF (Mika, 2004, 2005) , SourceForge (Crowston 

& Howison 2004) , listas de dist r ibución (McCallum  2004) , sit ios de contactos (Heer 

& Boyd, 2005) , etc. A lo largo de este t rabajo se presenta una novedosa 

metodología para ext raer redes sociales a part ir  de consultas a m otores de 



  3 

búsquedas. Estas consultas se diseñan especialm ente para ext raer la red social t ras 

un posterior análisis de las respuestas recibidas del motor de búsqueda.  

Ent re los sistemas que se apoyan en la Web podem os encont rar el sistem a 

REFERRAL WEB (Kautz & Selm an, 1997)  que fue diseñado para ext raer redes 

sociales a part ir  de consultas al m otor Altavista, la red obtenida se cent ra en una 

persona determ inada ( red egocént r ica) . Para ello sólo necesita conocer el nom bre 

del ego, que denotaremos con la variable X .  Mediante un reconocedor de ent idades 

(Named Ent ity Recognit ion o NER)  el sistema ext rae del contenido de los k  

pr imeros documentos indexados por el m otor de búsqueda, donde aparece el 

nombre X ,  una lista de personas con las que se relaciona. Para medir la relevancia 

de la relación ent re X  e Y ( la variable Y cont iene cualquiera de los nombres de la 

lista de personas relacionadas con X)  ut iliza el coeficiente Jaccard (Jaccard, 1901) . 

Este coeficiente es calculado dividiendo el número de páginas indexadas por el 

m otor con los nom bre X  e Y,  consulta “X and Y”,  por el núm ero de páginas que 

cont iene cualquiera de los nombre X  o Y,  consulta “Y or X” .  El proceso descrito 

puede repet irse recursivamente con cada uno de los nombres que aparecen 

relacionados con X ,  obteniéndose redes con dist intas profundidades. En la Figura 1 

se puede observar un ejemplo de cómo calcular el coeficiente Jaccard, medida que 

llamaremos afinidad. 

 

Figura 1 . Ejem plos de dist intos usos de los resultados ofrecidos por un m otor de búsqueda. 

Recientem ente se han presentado dos sistem as POLYPHONET (Matsuo 2003, 2006)  

y FLI NK (Mika 2004)  que generan la red social de una com unidad cient ífica 

part iendo de una lista con los nom bres de sus m iembros. El algoritmo básico de 

am bos sistemas const ruye la mat r iz de afinidad realizando consultas para cada 

pareja X  e Y (X  e Y son dos nom bres dist intos de la lista) . La relevancia de la 

relación se calcula ut ilizando el método propuesto en Kautz & Selm an (1997) . 

Matsuo (2006)  propone ot ras medidas alternat ivas al índice Jaccard:  m atching 
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coefficient ,  coeficiente de información mutua, overlap coefficient ,  coeficiente de 

Dice y el coseno. Ambos sistemas ut ilizan un umbral de corte para determ inar 

cuándo las relaciones son significat ivas.  

A cont inuación presentamos los inconvenientes de estos sistem as:  

• Clasificación de relaciones: Los índices de afinidad calculados mediante 

consultas “X and Y”  son de difícil interpretación. La co-ocurrencia de nom bres 

en las páginas indexadas puede deberse a múlt iples factores:  publicación 

conjunta, simple casualidad, part icipación en un m ismo evento (com ité de 

programa) , t rabajos referenciados en un m ism o art ículo, etc. En los t rabajos de 

Matsuo (2005)  se ut iliza el algor itmo C4.5 (Quinlan1993)  para obtener reglas 

que perm itan clasificar dist intos t ipos de relaciones obtenidos por estos índices 

(co-autoría, m iembros de un m ismo laborator io o proyecto, part icipación en una 

m isma conferencia) . Para realizar esta clasificación aplica el algoritmo de 

aprendizaje a los k  pr im eros docum entos que aparecen en la consulta, “X and 

Y” ,  del motor de búsqueda. El problema de aplicar esta técnica es que requiere 

un corpus de ent renamiento (no siempre disponible)  y una apropiada selección 

de los at r ibutos que deben considerarse en el proceso de aprendizaje. 

• Nom bres am biguos: Al ut ilizar nom bres de personas en las consultas se está 

agregando ambigüedad a sus resultados, la probabilidad de que el nom bre o la 

firma haga referencia a más de una personas es alta. Para evitar este problema 

(Matsuo 2006;   Mika 2005)  ut ilizan consultas de t ipo “( X and Y)  and w ”  y “( Y 

or  X)  and w ”,  esperando que la int roducción de una palabra clave, w ,  

relacionada con el área de la persona perm ita desambiguar los nombres. La 

ut ilización de esta técnica puede producir pérdidas relevantes de información si 

la palabra clave no está bien seleccionada (Figura 1) . 

• Variedad de nom bres: Suele suceder que se haga referencia a una m ism a 

persona ut ilizando varios nombres, por ejemplo “Rafael Mart ínez Gasca”  o “R. 

M.  Gasca” . Debido a la pérdida de información este problema puede afectar 

negat ivamente al cálculo de los índices de afinidad. 

• Escalabilidad: Los sistemas que ut ilizan listas cerradas de nombres no son 

escalables. Para conseguir la escalabilidad de estos sistem as Kautz & Selm an 

(1997)  y  Matsuo (2006)  proponen ut ilizar reconocedores de ent idades que 

ext raigan nombres de autores relacionados a part ir  de las los k  pr imeros 

documentos devueltos por el motor de búsqueda para cada persona. A 

posterior i esta técnica requiere la verificación del significado de las relaciones 

encont radas haciendo uso de algún índice de afinidad calculado con un m otor de 
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búsqueda. Ot ro t rabajo afín (McCallum  2004)   ext rae estos nom bres pero de 

sus páginas personales y no realiza ninguna verificación de la significación de la 

relación. 

• Com plej idad: En el peor caso los algoritmos revisados son de O( | N| 2 ) ,  donde 

N  es el número de m iembros de la red, para cada pareja de actores debe 

realizarse una consulta. Esto es un problema relevante teniendo en cuenta que 

las licencias de uso que dist r ibuyen los m otores de búsquedas pueden tener 

lim itaciones. Por ejemplo Google no perm ite realizar más de 1000 consultas 

diar ias (para completar una red de 500 actores serían necesario 125 días) . La 

implementación de algoritmos escalables (Matsuo 2006)  ha perm it ido reducir  

sensiblemente la complej idad respecto del núm ero de consultas necesarias para 

completar la red. La complej idad de la propuesta de (Matsuo 2006)  es de 

O( | N| )  (según datos del autor para 503 actores es necesario 19.852 consultas, 

20 días) . McCallum  (2004)  describe un algor itm o de O( | N| )  aunque hay que 

tener en cuenta que las condiciones iniciales son sensiblemente diferentes y por 

tanto la com paración con los algoritm os revisados no procede.   

En este t rabajo se propone un algoritmo de ext racción de redes sociales que mejora 

sustancialm ente la complej idad de los algoritmos revisados. Además ut iliza un 

modelo de consulta que lo hace robusto ante la am bigüedad y perm ite una clara 

interpretación de las relaciones ext raídas sin necesidad de ut ilizar algor itmos de 

aprendizaje. Ot ra ventaja que ofrece la metodología presentada en este t rabajo es 

la capacidad de analizar las relaciones inst itucionales subyacentes en la red y el 

impacto global de una temát ica.  

De acuerdo con todo ello, el t rabajo se dist r ibuye en las siguientes secciones, 

inicialm ente se presenta la notación y el esquema de ext racción de redes sociales, 

para posteriormente concretar el proceso de ext racción autom át ica. Previam ente se 

delim ita tanto la red de interés sobre la cual se realizan los experim entos com o el 

ám bito de actuación del proceso de ext racción. En las siguientes secciones se 

presenta el concepto de decoración de red social y los experimentos realizados 

sobre la red de interés:  segmentación por dom inios, cartografía temát ica, impacto 

temát ico, localización geográfica y análisis de relaciones inst itucionales. Finaliza 

este t rabajo con las conclusiones, donde adem ás se expondrán los t rabajos futuros 

y algunas aplicaciones práct icas de la metodología. En el Anexo V encont rará un 

resum en de este t rabajo en form a de m apa conceptual. 
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Notación 

A lo largo de este t rabajo modelaremos las redes sociales como un grafo no dir igido 

que denotarem os com o G.  Los nodos de G se corresponden con los actores de la 

red y los lazos ent re los actores son representados m ediante las ar istas de G.  

Denotarem os:  

• GN com o el conjunto de nodos de G 

• GE como el conjunto aristas del grafo G 

• n ∈ GN indica que n  es un nodo del grafo G  

• e ∈ GE indica que e  es una arista de G.  De form a alternat iva se representa e  

como ( n1 , n2 ) ,  siendo n1  y n2  dos nodos de G. 

Tanto los nodos com o las aristas podrán disponer de at r ibutos, se denota con nx y 

e x al at r ibuto x  de n  y e  respect ivamente, donde n ∈ GN y  e  ∈ GE.  A cont inuación 

se presentan los at r ibutos ut ilizados a lo largo de este t rabajo:  

• nhits acum ulador de n  

• nem ail dirección de correo elect rónico de n  

• ndom ain dom inio de la dirección de correo elect rónico de n   

• n login cuenta de la dirección de correo elect rónico de n  

• ehits acum ulador de e  

Para realizar t ransformaciones sobre los grafos se definen las prim it ivas:  

• Nodo( em ail, G) :  devuelve el nodo n ∈ GN cuyo at r ibuto nem ail sea igual al 

parámetro em ail.  Si no existe crea un nodo asignando el valor cero y el 

valor del parámet ro em ail a los at r ibutos hits y em ail del nodo 

respect ivamente. 

• Arista( n1 ,n2 , G)  devuelve la arista ( n1 ,n2 )  ∈ GE,  si no existe la crea y 

asigna el valor cero al at r ibuto hits de la arista. 

Esquem a de ext racción de una red social 

El proceso de ext racción de una red social se realiza m ediante un procedim iento 

iterat ivo que actúa como una bola de nieve. En cada iteración, un proceso expande 

la red social representada por el grafo G,  actuando sólo sobre un subconjunto de 

nodos, S φ GN.  Los elementos del conjunto finito S,  conjunto de nodos sem illas, son 

seleccionados de forma automát ica o por el usuario. Este proceso se repite t  veces 

con dist intos conjuntos de nodos sem illas, t0 ⎤.  A cont inuación se m uest ra el 

esquema del procedim iento iterat ivo:   
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En la llamada inicial el parámet ro G del procedim iento iterat ivo debe contener al 

m enos un elem ento, a part ir  del cual const ruir la red. Se dist inguen dos t ipos de 

procesos de expansión:   

• Procesos ext ractores: amplían los lím ites de la red con nuevos m iem bros 

y/ o lazos. 

• Procesos decoradores: no m odifican la est ructura de la red pero si 

agregan nueva información. 

En los procesos ext ractores, el número de iteraciones es una variable dependiente 

del usuario y en los procesos decoradores solo se produce una iteración, t= 1 . El 

proceso automát ico de selección de las sem illas se define como:  

 

La explicación de la función ProcesoDeExpansión  se realizará más adelante en 

combinación con los experimentos realizados en este t rabajo. 

Ám bito de los experim entos realizados 

Para realizar los experimentos que se presentan en este t rabajo era necesario 

disponer de una lista de direcciones de correo. Dicha lista fue cedida por el 

moderador de la lista de dist r ibución REDES y sólo aparecen los m iembros que 

decidieron part icipar. Se ut ilizó la lista para alimentar el proceso iterat ivo descr ito 

en el apartado anterior. Se ext rajeron redes sociales que se plasm aron en m apas, 

ut ilizando hasta 5 iteraciones. Por tanto no todos los m iembros de la red que 

aparecen en los mapas pertenecerán a la lista REDES. 

Los experim entos realizados se clasifican en dos t ipos:  1)  los que analizan la red 

com pleta;  2)  los que se cent ran en analizar la est ructura social de la lista de 

dist r ibución REDES. Estos segundos experimentos analizan un subconjunto de la 

red social ext raída. La red analizada por los experimentos de t ipo 2 está formada 

por los m iem bros de la lista REDES y los que están directam ente relacionados con 

ellos. Para evitar confusiones se indicará en el t ítulo de la sección que presenta 
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cada experimento el t ipo de red ut ilizada:  red completa (experimentos t ipo 1)  o red 

parcial (experim entos t ipo 2) .  

A la hora de interpretar los resultados obtenidos también hay que considerar que:  

1)  No se pretende analizar el flujo de correos internos de la lista de dist r ibución de 

REDES, sino las relaciones de colaboración que se producen. 

2)  Un alto porcentaje de m iembros de la lista REDES ut ilizan direcciones de correo 

proporcionada por los I SP ( I nternet  Service Provider) , estas direcciones suelen 

ut ilizarse para ofrecer anonimato al usuario y por tanto la m etodología 

propuesta no suele arrojar datos sobre ellos.  

Ám bito de la  propuesta m etodológica 

Los procesos propuestos en este t rabajo son suscept ibles de aplicarse a cualquier  

sistem a KWI C (Key Words in Context )  (Luhn 1959) . Típicam ente estos sistem as 

indexan un corpus de documentos y perm iten realizar consultas sobre el corpus 

ut ilizando palabras claves. La característ ica de los sistemas KWI C es que almacenan 

las palabras claves junto con su contexto, que suelen ser las N  palabras a la 

izquierda y a la derecha. Por tanto, cuando se realiza una consulta m uest ran los 

docum entos que cont ienen las palabras claves ut ilizadas en las consultas junto a 

sus contextos. Esto perm ite al usuario del sistema evaluar la im portancia del 

docum ento sin necesidad de explorarlo. Con objeto de poder com parar los 

resultados obtenidos con ot ras propuestas de ext racción de redes sociales a t ravés 

de la Web en este t rabajo se ut iliza com o sistema de referencia el motor de 

búsqueda Google. Este m otor está com puesto por un conjunto de agentes de 

búsquedas o crawlers que rast rean la Web e indexan los docum entos que 

encuent ran a su paso. Posteriorm ente m ediante el uso de palabras claves perm ite 

consultar los documentos indexados junto a los contextos de las palabras claves 

(Figura 2) . 
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Figura 2 . Ejem plo de consulta al m otor de búsqueda Google. En negrita las palabras claves 
ut ilizadas y alrededor su contexto. 

Extracción autom át ica de redes sociales  

A diferencia de propuestas anteriores destacar como aportación de este t rabajo el 

uso de direcciones de correo elect rónico, como palabras claves de las consultas, en 

vez de los nom bres de autores. Si bien es cierto que una persona puede tener m ás 

de una dirección de correo (por ejemplo, la personal y la inst itucional) , también es 

cierto que una dirección de correo suele ident ificar a una única persona. Esto 

perm ite elim inar los problemas de ambigüedad que presentan ot ras metodologías, 

aunque no los problem as de variedad. 

Como se expone en el apartado anterior el proceso de ext racción de la red es 

iterat ivo. En cada iteración se realiza una consulta al motor de búsqueda con cada 

una de las direcciones de los nodos del conjunto de sem illas, S.  Estas direcciones 

de correo serán denom inadas direcciones sem illas y se com ponen de una cuenta y 

un dom inio. Por ejemplo para la dirección ffrosat@lsi.us.es la cuenta será ffrosat  

y el dom inio será lsi.us.es.  El esquema de la consulta por cada dirección sem illa 

es:   

“cuenta” “dom inio” filetype:pdf 

La consulta se com pone de dos partes:  la parte 1)  “cuenta” “dom inio”  fuerza al 

sistema a buscar los contextos en que aparece la dirección de correo 2)  y la parte 

filetype:pdf ,  rest r inge la búsqueda a los docum entos pdf (en la Figura 2 se 

muest ra un ejemplo) . Una vez obtenido el resultado de la consulta se analizan los 

contextos m ediante expresiones regulares. Se analizan sólo los contextos donde 

aparece la dirección sem illa. Cada nueva dirección de correo que aparezca en el 

contexto formará parte de la red social com o un nuevo nodo. Y se añadirá un lazo 

ent re la dirección sem illa y la nueva dirección. Los nodos y los lazos están 
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asociados con un contador que representará su importancia dent ro de la red. Si 

alguna dirección vuelve a repet irse en algún contexto los contadores de los nodos y 

los lazos correspondientes se incrementarán en una unidad. Podem os ver un 

ejemplo en la Figura 3A. 

 

Figura 3 . Transform ación de los contextos de la consulta m ost rada en la Figura 3 en una red 
social. Los nodos rojos son los actores añadidos al sociogram a y los azules los nodos sem illas. 
Los cuadrados celestes representan el contador asociado. 

En los contextos pueden aparecer algunas expresiones de correo especiales como 

por ejemplo:  

{ ceballos,ffrosat ,gasca} @lsi.us.es 

En estos casos especiales la dirección de correo form a un cluster donde todos se 

relacionan con todos, podemos ver un ejemplo de la t ransformación en  Figura 3B.   

Mediante estas t ransform aciones podem os expandir la red social como si de una 

bola de nieve se t ratase. Si una dirección era sem illa en la iteración i deja de serlo 

para la iteración i+ 1 y si una dirección aparece por prim era vez en la iteración i 

pasará a ser sem illa en la iteración i+ 1. Por tanto para iniciar el proceso bastará 

con disponer de un conjunto finito de direcciones de correos sem illas. El núm ero de 

iteraciones dependerá de los recursos disponibles por el usuario y por sus 

preferencias, a modo orientat ivo, con t res o cuat ro iteraciones se consiguen redes 

m uy com pletas (Figura 4) . 
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Figura 4 . Resultados obtenidos con 3, 4 y 5 iteraciones ut ilizando las direcciones facilitadas por el 
m oderador de la lista de distr ibución REDES. En el Anexo I  se am plía la f igura 4A. 

El proceso de ext ración de redes sociales descrito se formaliza como:  

 

Donde el operador { em ails X em ails}  representa el producto cartesiano de los 

elem entos del conjunto em ails y el operador em 1  <  em 2  establece una relación de 

orden ent re dichos elementos. También se definen las siguientes prim it ivas:  

• ExtractContexts( “L D filetype:pdf”) :  devuelve un conjunto con los contextos 

ext raídos de una consulta de t ipo “cuenta” “dom inio” filetype:pdf . 

• ExtractEm ails( c) :  devuelve un conjunto con las direcciones de correo 

elect rónico que encuent ra en el contexto c.  

• I sCluster( c) : t ras analizar el contexto c devuelve verdadero si las 

direcciones de correo ext raídas de c form an parte de un cluster y fa lso en 

caso cont rar io. 
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Decorado de redes sociales  

Una vez const ruida la red social esta puede ser decorada. Entendiendo por decorar 

una red al proceso de enriquecer la información de los dist intos elementos que la 

com ponen (nodos y ar istas)  m ediante el cruce de datos. Seguidam ente se 

presentan los experim entos realizados, así como los resultados obtenidos. Los 

experimentos se dist r ibuyen en las siguientes secciones:  segmentación por 

dom inios, cartografía temát ica, localización geográfica y análisis inst itucional. A lo 

largo de estas secciones se describen t res índices ( frecuencia de ocurrencia ,  

im pacto y m indshare )  que m iden la relevancia de una determ inada tem át ica para 

un m iembro de la red. Basándonos en estos índices se propone el concepto de 

im pacto tem át ico global.  El impacto tem át ico global es una m edida que perm ite 

analizar el grado de relevancia de una determ inada temát ica en la red completa. 

Tam bién se discute a lo largo de estas secciones las característ icas destacables de 

la metodología para analizar:  1)  no sólo las relaciones de colaboración ent re los 

m iembros de una lista de dist r ibución sino las relaciones de colaboración con 

m iembros ajenos a la lista de dist r ibución;  2)  las relaciones inst itucionales que 

subyacen a una red.   

Segm entación por dom inios ( red com pleta)  

Una forma de representar en los mapas la información es mediante el coloreado de 

sus nodos. Por ejemplo, analizando los dom inios asociados a los nodos, es posible:   

1)  Asignar un color a cada dom inio. De esta forma se ident ifica cada nodo con su 

organización y se obt iene una visualización de la red segmentada en las 

dist intas inst ituciones que la componen.  

2)  Asignar a los actores con dom inios “ * .es”  el color rojo (actores españoles) , los 

que no t ienen dom inios “ * .es”  de azul (m iembros con característ icas de 

internacionales) , los “ * .com” , “ * .org”  y “ * .net ”  de color verde (característ ica 

indeterm inada)  y finalmente representar a los m iembros de la lista REDES en 

color sepia. De esta forma podemos caracterizar las redes sociales de integran a 

los m iembros de REDES, Anexo I .   

Cartografía  tem át ica de redes sociales ( red com pleta)  

Un problem a que abordan los t rabajos revisados es asociar a cada autor un tópico. 

En el t rabajo de (McCallum  2004)  se ut iliza la ganancia de información de palabras 

ext raídas de las páginas personales. El sistema FLI NK ut iliza una lista cerrada de 

tópicos y asocia los tópicos a los actores dependiendo del m indshare obtenido, 

núm ero de docum entos encont rados por la consulta “T and X” dividido por el 
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número de documentos encont rados por la consulta “X”  (Figura 1) , donde T es una 

palabra clave que se ident ifica con un tópico. En el caso del sistem a POLYPHONET 

analiza las K pr imeras páginas devueltas por el motor de búsqueda, ext rae de ellas 

un conjunto de palabras claves y asocia al actor las K’ pr im eras palabras que m ás 

co-ocurren en las páginas analizadas.  

Como alternat iva a estos t rabajos se propone ot ro índice diferente para asociar la 

relevancia de un tópico T a un actor de la red con dirección de correo 

cuenta@dom inio.  Se define como frecuencia de ocurrencia  de T al número de 

ocurrencias de T en el resultado de la consulta “cuenta” “dom inio” filetype:pdf . 

En la Figura 5 se muest ra un ejemplo. 

 

Figura 5 . Resultado parcial de una consulta, donde están subrrayados en rojo algunos de los 
tópicos analizados. La tabla muest ra la frecuencia de ocurrencia de los tópicos analizados en el 
resultado de la consulta. 

A part ir  de este índice podemos decorar un m apa const ruido previam ente por el 

proceso de ext racción descrito, con la relevancia del tópico T en la red. Cada tópico 

se ident ificará con un color y la relevancia del tópico para un actor ( frecuencia de 

ocurrencia )  se reflejará mediante la intensidad del color. 

Este índice t iene la ventaja de que perm ite representar la dist r ibución de una gran 

variedad de tópicos aprovechando las consultas realizadas por el proceso de 

ext racción de la red. Y como inconveniente que sólo puede representar los tópicos 

que aparecen en el contenido de los contextos de dichas consultas. Seguidam ente 

describimos algunos de los experimentos realizados:   

• Localizar los m iembros de la red que pertenecen a un departamento, ut ilizando 

palabras claves como “ lsi“  (Lenguajes y Sistem as I nformát icos) , “ sociología” ,  

“biblioteconom ía” , “docum entación” , etc. Anexo I I  y I V. 

• Localizar los m iembros de la red que part iciparon en alguna de las ediciones del 

congreso “sunbelt ” . 
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• Localizar documentos específicos, como tutor iales, sobre herram ientas com o 

“Ucinet ”  y “Pajek” .  

• Localizar geográficamente a los m iembros de la red ut ilizando palabras claves 

com o “Sevilla” , “Andalucía” , “Ext rem adura” , “España” , etc.  

I m pacto tem át ico en redes sociales ( red com pleta)  

Dado el inconveniente que t iene el índice anterior para representar tópicos, se 

propone como índice temát ico alternat ivo el m indshare  de un actor. El concepto 

de m indshare se ha adaptado para los fines de este t rabajo y se define como el 

núm ero de docum entos encont rados para la consulta “T” “cuenta” “dom inio” 

filetype:pdf  dividido por el número de docum entos encont rados para la consulta 

“cuenta” “dom inio” filetype:pdf   (Figura 6A) . En los experimentos realizados se 

ha detectado un caso part icular donde la información aportada por este índice 

puede ser poco representat iva (número de documentos encont rados para la 

consulta “cuenta” “dom inio” filetype:pdf   es igual a 1 y este es igual al número 

de documentos encont rados para la consulta “T” “cuenta” “dom inio” 

filetype:pdf ,  Figura 6B) . Com o alternat iva y para evitar este caso anómalo se 

puede ut ilizar el número de documentos obtenido por la consulta “T” “cuenta” 

“dom inio” filetype:pdf ,  que llamaremos im pacto.   

 

Figura 6 . Ejemplo de cáculo de índice tem át ico m indshare 

Los dos índices anteriores (m indshare e im pacto)  t ienen el inconveniente de 

necesitar una consulta ext ra por cada actor y tópico analizado. A cambio se 

obt ienen las siguientes ventajas:  

• Perm iten explorar tópicos no recogidos en las consultas.  

• No se rest r ingen a los contextos obtenidos en las consultas, obteniendo 

resultados más precisos ya que se explora el contenido de los docum entos 

mediante el sistema de indexación del motor de búsqueda. 
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Con objeto de estudiar el impacto temát ico de cuat ro herram ientas ut ilizadas para 

analizar redes sociales ( “Ucinet ” , “Pajek” , “Siena”  y “Jung” )  se desarrolla el 

concepto de im pacto tem át ico global.  El impacto temát ico global es una m edida 

que perm ite conocer la relevancia que t iene una determ inada tem át ica o cent ro de 

interés en una red de individuos. El impacto temát ico global se representa mediante 

un índice que se const ruye a part ir  de los índices temát icos (m indshare o impacto) .  

Como prerrequisito a este análisis es necesario crear un mapa temát ico para cada 

tópico, el proceso es el siguiente:  

• Se const ruye la red de interés con el proceso de ext racción. 

• Para cada actor de la red se calcula el im pacto tem át ico (m indshare ó 

impacto)  del tópico. Esto implica que el sistema debe realizar una consulta 

ext ra para cada térm ino. 

• Se representa con un m ismo color a los actores con im pacto tem át ico m ayor 

que cero, la intensidad del color dependerá de la relevancia del tópico para 

el actor en cuest ión. En el Anexo I V se puede observar el mapa temát ico 

para el térm ino “Pajek” .  

A part ir  del mapa temát ico se calcula el im pacto tem át ico global de la red como la 

sum a de los im pactos tem át icos (m indshare o impacto)  de cada individuo:  

  

Un aspecto importante que aporta este t rabajo es el de comprobar la semánt ica de 

la información analizada. Para ello y para cada mapa generado se analizan los 

contextos que rodean cada tópico explorado en las consultas ext ras realizadas 

(Figura 7) . De esta form a se com probó que m ient ras los m apas de Pajek y Ucinet  

representaban la información requerida, los mapas sobre Siena y Jung no lo hacían. 

La inform ación representada sobre el tópico Siena se refería m ayoritar iam ente a 

Siena como ciudad o universidad y la información representada sobre el tópico Jung 

se refería a apellidos de invest igadores, por tanto fueron desechados.  
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Figura 7 . Contextos de Ucinet  y Siena 

Del análisis final de los im pactos tem át icos globales para los tópicos Siena y Pajek, 

Tabla 1, se concluye que el impacto de Ucinet  en la red es un 20%  mayor que el de 

la herram ienta Pajek. Probablemente el com ponente diferenciador del impacto de 

am bas herram ientas se deba a sus característ icas de usabilidad. 

       

Taba 1 . I mpacto tem át ico global para cuat ro herram ientas ut ilizadas para analizar redes sociales 

Localización geográfica de las redes sociales ( red parcia l)  

La localización geográfica de las redes sociales es un área de interés reciente, 

dent ro del Análisis de Redes Sociales. En (Molina et  al 2005)  se hace uso de una 

encuesta mediante EgoNet  para const ruir  la red de contacto de los m iem bros de la 

lista REDES y localizar geográficam ente cada uno de sus m iem bros. En el ám bito de 

la web semánt ica el sistema FLI NK determ ina las coordenadas geográficas de los 

m iembros de la red explotando la información que aparece en los ficheros FOAF y 

ut ilizando el servicio ESRI  Place Zinder Simple Web Service. 

En la propuesta realizada en este t rabajo se ut ilizan dos procedim ientos para 

localizar geográficamente un m iembro de la red a part ir  de su dirección de correo. 

El pr imero de ellos ut iliza el dom inio principal de la cuenta de correo ( .es, .ar, .us, 

etc)  para ident ificar el país de procedencia. Basta con tener una base de datos que 

asocie los dom inios de cada país con su localización geográfica, esta información 

puede ext raerse fácilmente del Think Fat  Book. Está técnica t iene dos problemas:  
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• Sólo perm ite localizar geográficam ente el país de procedencia del actor. 

• No es adecuada para dom inios especiales com o .org, .net , .com  o .edu. que 

no están asociados a ningún país. 

Para superar estas carencias hay que recurr ir  a la integración de servicios. En este 

t rabajo hemos integrado los servicios ofrecidos por Host ip y GeoI pTool disponibles 

en I nternet . Estos servicios perm iten ut ilizar una dirección HTTP para consultar la 

localización geográfica de una I P. El procesam iento de los resultados perm ite 

decorar la red con la localización geográfica de sus m iem bros. Para obtener la I P de 

una dirección de correo se ut iliza el servicio DNS (Domain Name Server) . Debemos 

destacar que se ha localizado geográficamente del 90%  de países y 80%  de 

ciudades de los m iembros de la red. La mayoría de los fallos son provocados por 

direcciones de correo adscritas a I SP ( I nternet  Service Provider)  com o Gmail, 

Hotmail o Yahoo;  y en menor medida influye las direcciones de correos de 

universidades vir tuales como la UOC a cuyos m iembros no se les pueden asignar 

ningún lugar específico. En la Figuras 8, 9 y 10 presentam os los resultados 

obtenidos. 

 

Figura 8 . Localización geográfica de los países de procedencia de los m iem bros de la red parcial 
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Figura 9 . Localización geográfica de las ciudades de procedencia de los m iem bros de la red parcial 

 

Figura 1 0 . Relaciones ent re las ciudades de procedencia de los m iem bros de la red parcial 

Del análisis de estas figuras destacamos:  

• El papel integrador de España y la cent ralidad de la ciudad de Barcelona en 

la red.  
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• I nfluencia espacial:  La concent ración de las relaciones en lugares 

geográficamente cercanos como ciudades o países (el 90%  de la relaciones 

se producen ent re m iembros de un m ismo país y el 80%  ent re m iem bros de 

una m ism a ciudad) . 

• La influencia de la cultura y la economía en la const rucción de las redes 

personales. Escasez de relaciones ent re los hem isfer ios norte y sur. 

I nfluencia de la lengua en la const rucción de las redes personales. 

Análisis de relaciones inst itucionales ( red parcial)  

Las redes personales t raspasan las fronteras inst itucionales (países u 

organizaciones)  perm it iendo analizar las relaciones inst itucionales a t ravés de ellas. 

El conocim iento de las inst ituciones a las cuales pertenece cada m iembro de la red 

es un prerrequisito para este análisis. La ut ilización de listas de nombres no perm ite 

ident ificar esta información sin la ut ilización de técnicas de aprendizaje. No 

obstante la disponibilidad de las direcciones de correo de sus m iembros perm ite 

obtener dicha información con un bajo coste de procesam iento. Aprovechando la 

disposición jerárquica de los dom inios y resum iendo esta inform ación se consigue 

emerger la red de países y organizaciones implicadas ent re las relaciones 

personales, Figura 11 y 12.  

 

Figura 1 1 . Relaciones ent re los países de procedencia de los m iembros del sem gento 1 
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Figura 1 2 . Relaciones ent re las organizaciones que agrupan a los m iem bros de la red parcial 

En los experim entos realizados con esta técnica podemos apreciar cómo el dom inio 

.es, que hace referencia a m iembros de la red localizados en España, emerge como 

eje cent ral de la red. Ot ro polo de la red es el dom inio .edu. Destacar que los 

dom inios .com y .net  suelen pertenecer a cuentas de correos gratuitas, por tanto 

no es recom endable asociar las a ningún país. 

Podemos profundizar en estas relaciones analizando la red a nivel de 

organizaciones. Es posible apreciar en el ámbito de la red analizada la fuerte 

intensidad de los lazos ent re Universidad de Granada (ugr.es)  y la Universidad de 

Ext remadura (unex.es)  así como los lazos ent re la Universidad de Barcelona (ub.es)  

y la de Tarragona (urv.es) . Tam bién destacable el alto grado de internacionalización 

de los lazos de la Universidad Autónoma de Barcelona (uba.es)  con universidades 

de Argent ina, Francia y Estados Unidos. 



  21 

Conclusiones 

En com paración con los t rabajos revisados esta nueva m etodología aporta los 

siguientes beneficios:  

• Dism inuye sensiblem ente los problem as de am bigüedad inherente a las 

técnicas ut ilizadas en los t rabajos publicados hasta la fecha. 

• El coste computacional del algoritmo es lineal respecto al número de actores 

de la red y mejora sensiblemente la constante mult iplicat iva de la mejor 

propuesta realizada hasta el momento (Matsuo 2006)  (según los datos 

aportados por el autor para 503 actores necesita 19.852 consultas, con esta 

propuesta serían necesarias 503 consultas) . 

• A diferencia de las propuestas realizadas hasta el momento, donde la 

confusión del significado de las relaciones ext raídas es patente, esta 

propuesta perm ite una interpretación clara de los lazos que unen los actores 

de la red. 

• Perm ite analizar las relaciones inst itucionales que emergen de la red  de 

contactos. 

De los experim entos realizados se constata que las redes obtenidas están influidas 

por los est ilos de publicación, ya que estos afectan a la información contextual 

ofrecida por los m otores de búsqueda. Aún siendo esto cierto, es de esperar que la 

redundancia de información m inim ice el im pacto de este problema. También se 

constata que la calidad de los mapas temát icos depende de los térm inos ut ilizados. 

La ambigüedad en los térm inos puede influir  negat ivam ente en la inform ación 

obtenida (por ejemplo la palabra “ java”  puede ser un lenguaje de programación 

pero también puede interpretarse como un café o una isla) . Com o se puede 

observar en numerosos estudios, el problema de la ambigüedad, es un 

denom inador común de difícil solución. Debido a este problem a, para generar 

mapas temát icos es imprescindible habilitar algún proceso que verifique la validez 

de los datos, como se ha realizado en esta metodología.  

En este t rabajo no sólo se defiende un proceso de ext racción de redes sociales, sino 

que también se presentan varios experimentos enfocados a autom at izar las tareas 

de inteligencia compet it iva que puede tener un cent ro de invest igación o una 

empresa de base tecnológica. La metodología propuesta complementa ot ras 

metodologías que rest r ingen las tareas de inteligencia com pet it iva al análisis 

textual de docum entos (Callon 1986, 1991;  Coulter 1998) . Es importante destacar 
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el bajo coste en recursos necesarios para implantar esta metodología. Como 

ejemplos de tareas de inteligencia que pueden realizarse, destacamos:   

• La búsqueda de expertos. 

• La determ inación de colegios invisibles (Price 1963) . 

• El análisis de tendencias:  Los mapas temát icos de la red social son una 

herram ienta novedosa que perm ite analizar los cent ros de interés de la red 

social, perm it iendo obtener respuestas a cuest iones bastante interesantes 

como qué tecnologías o técnicas de análisis t ienen más impacto en la red.  

• El análisis de relaciones inst itucionales. 

En t rabajos previos (De la Rosa 2005: 2)  los autores han constatado la im portancia 

de im plantar una fase de clareado de datos (data clearing)  para elim inar las 

posibles var iedades (direcciones de correo o nombres de personas asociadas a un 

m ismo part icular) . También se plantea com o t rabajo futuro la definición de un 

proceso automát ico de ext racción de redes sociales enfocado a una determ inada 

temát ica y la generación de redes léxicas a part ir  de la información disponible.  

Ent re las aplicaciones práct icas de este t rabajo destaca el uso de esta metodología 

como alternat iva a los servicios de búsqueda de documentos mediante palabras 

claves ofrecidos por los motores de búsqueda. Aportando una perspect iva social a 

la búsqueda de inform ación a t ravés de una interfaz ent re un usuario y un m otor de 

búsqueda. 
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Anexo I . Mapa de la red social de la lista REDES (segmentado por dom inios)  
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Anexo I I .  Mapa temát ico ( frecuencia de ocurrencias) . Departam ento de lenguajes 

y sistemas informát icos 
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Anexo I I I . Mapa temát ico (m indshare) . Herram ienta Pajek 
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Anexo I V. Mapa tem át ico ( frecuencia de ocurrencias) . Segmentación de la red 
en áreas de invest igación. 
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Anexo V. Mapa conceptual 

 


