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municipio. La primaria epIZ está en Mérida. Las secundarias están lo-
calizadas como sigue: esRDC en Umán, esTN2 en Mérida y esJLBG en
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el método Newman (ćırculos) y para el método greedy (cuadros). (B)
valores de la modularidad signada (Qs) para los métodos de Newman
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(ćırculos) y greedy (cuadros). Cada valor del greedy fue obtenido de 300
simulaciones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.7. BSC y frustración. (A) Valores de la frustración para los métodos de
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Resumen

Las redes signadas proporcionan información para estudiar la estructura y compo-
sición de las relaciones entre individuos que componen un sistema complejo. Los in-
dividuos a través de diferentes criterios, forman grupos u organizaciones denominadas
comunidades. Las estructuras de comunidades son una de las propiedades importantes
de las redes sociales. En este escrito, analizamos la perturbación causada por las re-
laciones negativas en las comunidades. Desarrollamos una metodoloǵıa para obtener y
analizar particiones óptimas de comunidades en nueve redes escolares del Estado de Yu-
catán, México. Implementamos una técnica basada en la teoŕıa del equilibrio social para
predecir enlaces negativos no obtenidos, y además aplicamos dos métodos de detección
de comunidades: los algoritmos de Newman y Louvain. Obtuvimos valores cercanos a la
proporción de Dunbar para ambos tipos de relaciones, positivas y negativas. Se analiza-
ron los conceptos de balance y frustración, y se utilizó la modularidad para cuantificar
la perturbación causada por las relaciones negativas en las comunidades. Observamos
diferencias entre las comunidades de los distintos niveles educativos. Las comunidades
en el nivel primaria son inestables, es decir, significativamente perturbadas por las re-
laciones negativas. En el nivel de secundaria, las comunidades son semiestables, y en el
nivel de preparatoria y universidad las comunidades son estables. El análisis indica que
un número mayor de enlaces negativos no necesariamente implica mayor inestabilidad
en las comunidades, sino que también intervienen otros factores sociales.
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Abstract

Signed networks provide information to study the structure and composition of rela-
tionships (positive and negative) among individuals in a complex system. Individuals,
through different criteria, form groups or organizations called communities. Community
structures are one of the important properties of social networks. In this work, we aim
to analyze the perturbation produced by negative relationships in communities. We
developed a methodology to obtain and analyze the optimal community partitions in
nine school networks in the state of Yucatán, México. We implemented a technique ba-
sed on the social balance theory in signed networks to complete negative missing links
and further applied two methods of community detection: Newman’s and Louvain’s
algorithms. We obtain values close to Dunbar’s ratio for both types of relationships,
positive and negative. The concepts of balance and frustration were analyzed, and mo-
dularity was used to measure the perturbation of negative relationships in communities.
We observe differences among communities of different academic degrees. Elementary
school communities are unstable, i.e. significantly perturbed by negative relationships,
in secondary school communities are semi-stable, and in high school and the university
the communities are stable. The analyzes indicate that a greater number of negative
links in the networks does not necessarily imply higher instability in the communities,
but other social factors are also involved.
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Introducción y motivación

El estudio de las interacciones de los componentes de un sistema complejo es un enfoque
importante para entender su comportamiento [1,2]. Estas interacciones se pueden abor-
dar desde la perspectiva de las redes [3]. Las redes son herramientas matemáticas que
permiten estudiar de manera unificada la dinámica de sistemas complejos de distinta
naturaleza, y con diferentes topoloǵıas de interacción las cuales dan lugar a fenómenos
emergentes. Puntualmente, podemos mencionar algunos ejemplos de redes de sistemas
complejos que se han estudiado: La red de internet [4], redes de comunicaciones [5],
redes económicas [4, 6], redes sociales [4, 7], redes neuronales [8], red de protéınas [9],
etcétera. Una caracteŕıstica interesante, es que a pesar de la diversidad y gran cantidad
de sistemas complejos que pueden ser representados por redes, éstos comparten algunas
propiedades comunes que poseen y las caracterizan, tales como su distribución de grado
o su estructura comunitaria. Propiedades que se definirán más adelante.

Es cierto que el concepto de redes, es muy intuitivo en la sociedad moderna. Al
escuchar la palabra red, inmediatamente pensamos en un grupo de elementos o partes
conectados. Los inicios del estudio de las redes se remontan en 1736, cuando el ma-
temático y f́ısico suizo Leonard Euler (1707-1783) publicó la solución al problema de
los puentes de la ciudad Königsberg (ver Figura 1), este problema consist́ıa en dar un
paseo de ida y vuelta atravesando los puentes de Königsberg sólo una vez [10,11]. Esto
marcó el inicio de la teoŕıa de redes, y su estudio ha estado creciendo constantemente
en diversas áreas de la ciencia. En las últimas décadas, como resultado de las nuevas
aplicaciones e investigaciones sobre redes, se ha descubierto que los sistemas en la na-
turaleza no siguen una estructura totalmente regular o totalmente aleatoria, sino una
combinación de ambas, esto permitió aseverar que los sistemas reales son bien represen-
tados por redes complejas, es decir, se le atribuyen redes con topoloǵıas no triviales que
evolucionan con el tiempo. En otras palabras, una red compleja es una representación
tangible de un sistema complejo [3,12], aún cuando una red puede representar diferentes
sistemas podemos generalizar el concepto de red de una manera abstracta:

Una red (o grafo) es una representación esquemática de un sistema. Consiste en un
conjunto de nodos(vértices) que representan los elementos del sistema. Pares de nodos
están unidos por enlaces (o v́ınculos), que representan en particular el tipo de relación

13
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(A)

a

b

c

d

(B)

Figura 1: En (A) se indican los 7 puentes de la ciudad de Königsberg. Cada región
es representada por las letras a,b,c,d. En (B) es la representación de la ciudad en una
red, donde cada punto representa una región diferente y cada puente es representado
por enlace que las une. Imagen de dominio público

entre sus elementos.

Recientemente, se han descubierto propiedades importantes de las redes complejas.
Destacan entre ellos, los trabajos realizados por Watts y Strogatz en 1998, en ellos
establecen una propiedad llamada efecto de “mundo pequeño”, este efecto consiste
en que la distancia geodésica promedio (el camino más corto) entre los nodos crece
lentamente en función con el número de nodos [13]. Esta propiedad se encuentra en
muchos sistemas que nos rodean, incluidos la internet, las redes sociales, entre muchas
otras. Albert Barabási [4] ha centrado sus estudios de redes desde de la perspectiva de la
mecánica estad́ıstica, introdujo el concepto de red libre de escala, que es una propiedad
donde la distribución de grado de los nodos p(k) se aproxima bien a:

p(k) ∼ k−γ (1)

, La Ec. 1 se le llama ley de potencia, y γ es el exponente de la potencia. Muchos
sistemas reales siguen está topoloǵıa.

Las aplicaciones y avances de la teoŕıa de redes, se han extendido en varios campos
de estudio. En particular, en la sociometŕıa, rama de la socioloǵıa donde las relaciones
interpersonales son modeladas y estudiadas mediante el análisis de las redes sociales.
Los inicios del análisis de las redes sociales se remontan a los principios del siglo XX,
y se enfocan en la importancia de las relaciones entre entidades sociales, como lo son
las relaciones interpersonales de un grupo de personas (en la escuela, en el trabajo, en
clubes sociales, etc), las relaciones de comercio internacional, la red de telefońıa móvil,
y actualmente grupos sociales en ĺınea (facebook, twitter, instagram, etc.).

Tal análisis de este tipo de relaciones permiten explicar los mecanismos sociales
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impĺıcitos que rigen la formación de comunidades sociales, o simplemente comunidades.
A pesar de que no existe una definición precisa de comunidad, podemos definirla de una
forma general como un conjunto de nodos que internamente está densamente conectados
y escasamente conectados con nodos de otros conjuntos. En el contexto de las redes, a
la división de la red en comunidades no superpuestas, se le conoce como su estructura
comunitaria.

La estructura comunitaria es otra propiedad importante de las redes complejas. Un
postulado del análisis de redes es que los elementos de los sistemas complejos crean una
estructura comunitaria natural. Por ejemplo, en el contexto social, las comunidades se
conforman de v́ınculos personales (familiares, amigos, colegas, etc.), pasatiempos, gus-
tos u opiniones compartidas, mientras que las comunidades en redes ecológicas describen
interacciones entre especies, como pueden ser una red alimentaria [14]. En consecuencia,
encontrar comunidades, es útil para obtener una visualización macroscópica y simplifi-
cación de la red. Comúnmente las comunidades son definidas en términos de la partición
del conjunto de nodos. La mayoŕıa de los métodos de detección de comunidades encuen-
tran este tipo de estructura. Aún cuando, la representación comunitaria obtenida por
los métodos de detección podŕıan ser diferentes, éstas debeŕıan mostrar fenómenos y
comportamientos similares del sistema real. Determinar qué representación es mejor, no
es tarea fácil e implica un análisis profundo. Existen trabajos que abordan está cuestión,
sin embargo, esta aun discutida [15].

Desde sus inicios, el análisis de redes se ha enfocado casi en su totalidad en redes no
signadas (esto es redes con sólo enlaces positivos), no obstante, existen muchos sistemas
reales que exhiben dos tipos de enlaces: uno positivo y uno negativo. Entonces, para
representar un sistema que mezcla ambos tipos de enlace, se utilizan las redes signadas.
Las redes signadas son una extensión de las redes, incluyen información adicional a los
enlaces: positiva o negativa. Usualmente, muchas de las redes sociales están compuestas
de ambos tipos de enlaces, desde luego, hay otras clases de redes que se componen
también de estos tipos de enlaces, por ejemplo las redes ecológicas o de protéınas, entre
muchas otras.

El análisis de redes sociales de datos emṕıricos sobre relaciones negativas son raros
pero recientemente han atráıdo atención, con temas como las relaciones perniciosas en el
centro de trabajo [16, 17]. Fuera del contexto laboral, algunas investigaciones estudian
las relaciones negativas de redes de estudiantes donde coexisten enlaces positivos y
negativos, que pueden ser nuestros amigos y enemigos (estudiantes hostiles/agresivos),
respectivamente. La rareza de los estudios de redes sobre relaciones negativas, se puede
explicar debido a que este tipo de relación es dif́ıcil de obtener, y por lo tanto hay menos
información para modelar la estructura de la red.

La presencia de enlaces negativos en las redes signadas desaf́ıa conceptos y propie-
dades de redes no signadas. Por ejemplo, las comunidades en estas redes son diferentes
a las de redes no signadas, y se conocen como “comunidades signadas”. Detectar co-
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munidades en estas redes es una tarea compleja. Hay muchas investigaciones que han
propuestos métodos para estudiarlos todos con diferente tasa de éxito [18,19]. Los más
populares son los basados en la optimización de la función de calidad llamada Mo-
dularidad (propuesta por Newman [20]). La extensión de la modularidad a las redes
signadas fue el primer paso para el análisis comunitario en esta clase de redes. Esto
implica que la definición de comunidades signadas es una extensión de la definición de
comunidades, al agregar la menor cantidad posible de enlaces negativos internos, y que
estas sean mutuamente antagónicas (es decir, los enlaces entre las comunidades sean
en su mayoŕıa negativos). La información proporcionada por las redes signadas, y que
no es percibida por las redes no signadas, puede ser muy importante para comprender
la profundidad de sus interacciones y su evolución a un estado de estabilidad social o
de mı́nima tensión. Lo expresado con anterioridad, ha llevado al desarrollo de métricas
para medir que tan estable es una red [21,22]. Expĺıcitamente está ligado a los concep-
tos de balance social y frustración. El concepto de balance social, se originó en 1940
por varios estudios desarrollados por Heider [23] en la psicoloǵıa social, y generalizado
al lenguaje de la Teoŕıa de redes por Cartwright y Harary [24]. El principio básico de
la teoŕıa afirma que las tŕıadas (tres nodos conectados) en las que las relaciones amigo-
enemigo probablemente converjan a dos estados balanceados: “el amigo de mi amigo es
mi amigo” y el “enemigo de mi enemigo es mi amigo”, en caso contrario habŕıa tensión
entre los integrantes de la tŕıada [25]. Está teoŕıa ha sido de mucha importancia e interés
para abordar diversos temas, tales como el intercambio de opiniones, influencia social,
balance social en redes signadas y balance social en comunidades signadas. Mientras
que en estudios de comunidades signadas, la frustración es una medida que indica cuán
lejos está una partición de la definición de comunidad. Si las comunidades tienen mu-
chos enlaces negativos internos o no son antagónicas, la frustración será de alto valor.
Un valor de frustración cero indica total estabilidad social dentro de las comunidades
(todas los enlaces internos son positivos) y son totalmente antagónicas. Intuitivamente,
la definición de la frustración muestra en qué grado los enlaces negativos mantienen
alejada a la red de una total estabilidad, incluso puede ser usada en otros contextos,
por ejemplo en la optimización de comunidades.

De particular interés resulta estudiar las propiedades de las comunidades en redes
signadas, debido a que hay pocas investigaciones que han estudiado emṕıricamente el rol
que juegan las relaciones negativas en la formación de las comunidades, particularmente
en el ámbito escolar. Por todo esto, este proyecto está enfocado en realizar un análisis
estad́ıstico y cuantitativo de comunidades signadas en redes escolares, para encontrar
sus particiones óptimas y cuantificar la perturbación de las relaciones de enemistad
entre los estudiantes y aśı contribuir a una determinación más fiable a las comunidades
del sistema real.

Durante las investigaciones anteriores que han dado lugar a este trabajo, emergie-
ron una serie de preguntas que sirvieron de motivación para continuar el desarrollo e
investigación en este campo. Entre todas, destaca los trabajos de Mankirat and Sarb-
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jeet [26] que analizaron las relaciones negativas y demostraron que en un entorno social,
aplicar conceptos estándares de las redes sociales a sólo los enlaces negativos podŕıan
llevar a conclusiones erróneas. Entonces, los autores concluyeron que para entender las
relaciones negativas se deben considerar las relaciones positivas. Inmediatamente, nos
surgió la pregunta: ¿Tiene sentido analizar los enlaces positivos sin tomar en cuenta a
los enlaces negativos? Hay muchos estudios de comunidades que sólo consideran enlaces
positivos [27,28]; sin embargo, al no considerar la perturbación causada por los enlaces
negativos la estabilidad de las comunidades es afectada, dando lugar a posibles comu-
nidades con un número significativo de enlaces negativos en ellas. Tales comunidades
se alejan de lo que entiende tradicionalmente por comunidad. Por lo que los resultados,
y conclusiones derivadas de comunidades de sólo enlaces positivos podŕıan no ser del
todo correctas, debido a que no se acercan a las de un sistema real.

Creemos que las comunidades que no son perturbadas por las relaciones negativas
coinciden mejor con las de un sistema real. Paralelamente, ante la falta de conocimiento
sobre el impacto que tienen los enlaces negativos en la estructura comunitaria, surgen
otras preguntas: ¿Cómo las particiones comunitarias de nuestras redes reflejan las par-
ticiones reales?, ¿El número de enlaces negativos implica mayor inestabilidad en las
comunidades? y ¿Qué otros factores influyen en la estabilidad de las comunidades? Pa-
ra responder a estas preguntas, nuestra metodoloǵıa consistió en una combinación del
análisis clásico de comunidades en redes no signadas con la teoŕıa de redes signadas.
La técnica utilizada para la recolección de datos fueron encuestas aplicadas a los es-
tudiantes de 9 colegios. Analizaremos las particiones de comunidades extráıdas de dos
algoritmos diferentes muy aceptados y utilizados en estudios de estructuras comuni-
tarias: El algoritmo de Newman y el Louvain. Para el análisis cuantitativo, usaremos
tres medidas: modularidad, balance social y frustración. La modularidad fue utilizada
como parámetro que indica la perturbación causada por las relaciones negativas en las
comunidades.

De igual forma, considerando que actualmente los estudios sobre interacciones socia-
les entre escuelas ha tomado gran importancia. Por ejemplo, en la investigación [29],
los autores estudian la evolución temporal de la red de contactos cara a cara utili-
zando sensores de proximidad. Las redes de amistad también son usadas para estudiar
fenómenos como liderazgo, la competencia y desempeño académico [30]. En referencia a
esto, la metodoloǵıa propuesta en este trabajo genera comunidades signadas con ciertas
propiedades. De este modo, dicha metodoloǵıa procura revelar estructuras comunita-
rias e identificar la relación entre la estabilidad de las comunidades y la percepción que
tienen los estudiantes de diferentes niveles educativos sobre los conceptos de amistad y
enemistad.

En el curso del desarrollo de este trabajo se ha avanzado en las respuestas a las pre-
guntas anteriores. Sin embargo, han surgido nuevas interrogantes que plantean ĺıneas de
trabajo a futuro. El objetivo final de esta investigación es, una nueva metodoloǵıa para
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analizar y cuantificar la perturbación causada por las relaciones negativas en particiones
óptimas de comunidades.

La investigación contenida en esta tesis fue revisada por pares y publicada en la
revista de Plos One [31]. El trabajo de esta tesis se organiza en los siguientes caṕıtulos:

En el primer caṕıtulo, se enuncian los principales conceptos y propiedades de la
teoŕıa de redes. Asimismo, en este mismo caṕıtulo se explica la definición de comuni-
dad, además se describen los métodos que utilizamos para detectar comunidades y se
introduce el concepto de modularidad y su relación con la mecánica estad́ıstica. En el
segundo caṕıtulo, se hace una corta descripción de la teoŕıa de redes signadas, agregan-
do resultados importantes para analizar tales redes que nos permitirán el desarrollo de
este trabajo. En el tercer caṕıtulo se expone la metodoloǵıa desarrollada para extraer
y analizar particiones óptimas de comunidades. En el caṕıtulo 4 se presentan los resul-
tados del análisis de las redes estudiadas. En seguida, en el caṕıtulo 5 se presenta una
discusión general a partir de los hallazgos encontrados. Por último, en el caṕıtulo 6 se
muestran las conclusiones y algunas sugerencias de ĺıneas de investigación futuras.



Caṕıtulo 1

Teoŕıa de redes

La teoŕıa de redes es el marco de estudio de las redes complejas. Naturalmente, una
red compleja puede ser representada por una red o grafo. Formalmente, se define de la
siguiente manera:

Definición. Una red o grafo, es un par de conjuntos G = {V,L}, donde V = {v1, v2,
. . ., vN−1, vN } es el conjunto de N nodos y L es el conjunto de enlaces que conectan
dos elementos de V.

Es preciso mencionar que la dirección de un enlace entre dos nodos puede ser im-
portante y representar una dinámica diferente cuando se invierte el sentido. En este
aspecto, pueden ser no dirigidas o dirigidas. Una red es no dirigida o simple, si todos
sus enlaces son rećıprocos, i.e si los nodos i → j están enlazados, también j → i lo
estarán. En el caso de las redes dirigidas los enlaces son asimétricos, esto es, al menos
existe un par de nodos conectados en los que una dirección del enlace no es correspon-
dido, i.e si los nodos i→j, no necesariamente j→ i. En la Figura 1.1, podemos observar
estas diferencias en la dirección de los enlaces.

Cabe destacar que no considerar las direcciones de los enlaces ayuda ha simplifi-
car los cálculos, además las herramientas para analizarlas están mejor desarrolladas y
entendidas para redes no dirigidas que en redes dirigidas.

1.1. Representación de una red: Matriz de adyacen-

cia

Además de la visualización gráfica de una red, tal como muestra la Figura 1.1.
Cualquier red también puede ser representada de forma algebraica mediante una matriz

19
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(A) Red dirigida (B) Red no dirigida (simple)

Figura 1.1: Ejemplo de una red con 11 nodos. En (A), la red es dirigida con 20 enlaces,
mientras que en (B) el caso no dirigido tiene 16 enlaces.

W ∈ MN×N(R) que indica si existe relación o no entre cada par de nodos, donde wij
es el peso del enlace. A está matriz de representación se le conoce como matriz de
adyacencia. Por ejemplo, en las redes de amistad

wij =

{
1 si son amigos
0 en otro caso

En caso, de que la red sea no dirigida la matriz W resultaŕıa simétrica, en otro caso
seŕıa asimétrica. Ahora, si le red tiene autoenlaces la diag(W ) 6= 0, en caso contrario
la diagonal seŕıa de ceros. Por ejemplo, las matrices de adyacencia de la Figura 1.1, se
muestran en la Figura 1.2. Notar que en las mismas matrices de la Figura 1.2 se observan
las diferencias descritas previamente: ambas tienen la diagonal de ceros porque no hay



Nodos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0
2 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
6 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
7 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0


(A) Red dirigida



1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
2 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
4 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0
5 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0
6 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0
7 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
8 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1
9 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
11 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0


(B) Red no dirigida

Figura 1.2: Matrices de adyacencia para las redes de la Figura 1.1. En (A) es el caso
dirigido, y en (B) el caso no dirigido.
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autoenlaces, mientras que la matriz de la 1.2 (A) es asimétrica y la matriz de la 1.2 (B)
es simétrica.

1.2. Propiedades de las redes

La teoŕıa de redes complejas ha definido diversas propiedades para analizar la es-
tructura de cada red. Sin embargo, sólo mencionaremos las más importantes para esta
tesis: el grado medio, distribución de grado, la densidad, los caminos, la intermediación
de enlaces y las comunidades. Estás descripciones serán para redes no dirigidas.

1.2.1. Grado medio

Una propiedad individual de un nodo, es su grado. El grado ki del nodo i, se define
como el número de enlaces conectados con i. El promedio de los grados de los nodos,
se le llama grado medio y se denota por 〈k〉. Matemáticamente, 〈k〉 está dada por:

〈k〉 =
1

N

N∑
i

ki (1.1)

1.2.2. Distribución de grado

La distribución de grado de una red, se especifica por la función de distribución p(k),
que es la probabilidad de que un nodo seleccionado al azar tenga grado k, esto es:

p(k) =
n(k)

N
(1.2)

donde n(k) es el número de nodos con grado k. Aśı, en función de p(k), el grado medio
se puede escribir como:

〈k〉 =
∞∑
k=0

kp(k) (1.3)

1.2.3. Densidad

La densidad,D, es la propiedad de la red que cuantifica la proporción del número L de
enlaces existentes en ella entre el número de enlaces posibles. El número de enlaces posi-
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bles de un red de N nodos es determinado por el coeficiente binomial C2
N =

N(N − 1)

2
,

dando lugar a la siguiente ec. 1.4:

D =
2L

N(N − 1)
(1.4)

La densidad de la red es cero cuando no existen enlaces entre los nodos y uno cuando
todos están relacionado entre śı.

1.2.4. Caminos.

En redes, un camino es una ruta que recorre los enlaces de la red. La longitud del
camino, es el número de enlaces que contiene el camino. La geodésica entre dos nodos
es la longitud del camino más corto que los conecta. En otras palabras, la distancia es
un concepto que indica los saltos mı́nimos que se deben hacer para llegar de un nodo
a otro, y se denota por di,j. El camino más corto entre dos nodos puede no ser único.
Ahora, al aplicarlo a cada uno de los nodos, el promedio de las distancias, se obtiene
la distancia geodésica de la red (〈d〉). Para aclarar este concepto se calcula la distancia
de algunos nodos de la Figura 1.3. En ésta se puede observar que la distancia del nodo
1 al 5, es d15 = 3, y también para ir del nodo 1 al 5 hay dos caminos más cortos con la
misma longitud. De la misma forma, d1,4 = 2. Si se promedian todas las distancias di,j
de los nodos, la distancia geodésica de la red es 1.6.

Figura 1.3: Caminos. Red de 6 nodos y 7 enlaces. Un secuencia de nodos conectados
uno con otro por un enlace, es un camino. La longitud del camino, es el número de
enlaces que la componen. En este ejemplo, todos los nodos de la red están conectados
por un camino, a esto se le conoce como una red conectada.

Hay que mencionar, que en el caso de redes no dirigidas, di,j = dj,i, es decir, la distancia
entre los nodos i y j es igual a la distancia entre j e i. Sin embargo, para las redes
dirigidas, en general, di,j 6= dj,i, inclusive puede no existir un camino entre los nodos i
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y j. Por ejemplo, en la Figura 1.1 (A) d9,10 = 1, sin embargo no existe un camino de
regreso.

1.2.5. Intermediación

Esta medida de centralidad de la red, caracteriza la importancia de los enlaces para
las propiedades de difusión, y también para identificar la estructura comunitaria de
la red. En otras palabras, un enlace con un valor de intermediación de enlace alto,
representa un conector similar a un puente entres dos partes de la red, y la eliminación
de este enlace puede afectar la comunicación entre los nodos que se conectan a través
de los caminos más cortos que están a lo largo de este enlace.

A continuación definiremos esta medida. Dada una red de N nodos conectados por
L enlaces. Sea h el enlace que conecta cualesquiera pares de nodos ordenados i y j. La
intermediación del enlace h, está dado por:

CI(h) =
2

N(N − 1)

∑
a>b

σab(h)

σab
(1.5)

donde σab es número de caminos más cortos que conectan los pares de nodos a y b, y
σab(h) es el número de todos esos caminos que pasan por h. En la Figura 1.4 se muestra
un ejemplo de una red de 6 nodos, y el enlace entre los nodos 3- 4 tiene el valor de
intermediación de enlaces alto de 0.6. La eliminación de este enlace dará como resultado
dos subredes densamente conectadas.

Figura 1.4: Intermediación de enlaces. En la red, el enlace entre los nodos 3 y 4,
es el que tiene el valor de intermediación más alto de todos los enlaces.
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1.3. Comunidades

Como se ha mencionado previamente el concepto de comunidad es una propiedad
importante de las redes. El termino de “comunidad” intuitivamente quiere decir una
subred cuyos nodos están densamente conectados pero escasamente conectados con
otros nodos fuera de ella [32]. La importancia de esta idea radica en que los nodos de
una misma comunidad compartan ideas, aficiones, opiniones, cualidades, caracteŕısticas
comunes, etc [33]. No obstante, no existe una definición exacta, esto ocasiona que una
red pueda ser dividida de distintas maneras, a lo que se le llama partición. La Figura
1.5 muestra una partición de una red en comunidades.

1.3.1. Partición

Una partición es la división de una red en grupo de nodos o comunidades, de modo
que cada nodo pertenece a una comunidad. Por lo general, las particiones son repre-
sentadas a través de un diagrama de árbol o dendograma. Determinar una partición de
comunidades en una red es una tarea compleja, debido a que existen muchas maneras
de dividir la red, y no todas exhiben una estructura comunitaria real. Por ejemplo, en
las redes sociales, detectar comunidades ademas de brindarnos una visualización total
de la red, las relaciones de sus comunidades aclaran el flujo de información, y permite
predecir su crecimiento en un futuro [34]. En consecuencia, la detección de comunidades
ha atráıdo interés de muchos investigadores, que han propuesto diversos métodos para
dividir y evaluar que tan buena es esta partición. Los más populares, son los basados

Figura 1.5: Comunidades de la red de la Figura 1.1 (B). Esta imagen muestra una
estructura de tres comunidades, los nodos de cada comunidad están densamente conec-
tados internamente y conexiones escasas entre cada comunidad.
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en la optimización de la modularidad [20] y en la siguiente sección, explicaremos este
concepto. Otros utilizan la matriz de adyacencia para extraer información por méto-
dos espectrales [19,35]. A continuación algunos ejemplos de métodos desarrollados para
extraer comunidades.

1.3.2. Introducción a la modularidad

La modularidad es una función de calidad que mide que tan óptima es una partición
de comunidades. La modularidad cuantifica la fuerza de división de una red en módulos.
Compara la fracción de enlaces positivos internos de las comunidades en la red observada
y una red aleatoria la misma distribución de grado. La modularidad se define como:

Q+ =
1

2w+

∑
i

∑
j

(
w+
ij −

w+
i w

+
j

2w+

)
δ(Ci, Cj) (1.6)

donde δ(Ci, Cj) = 1 si los nodos i y j pertenecen a la misma comunidad y δ(Ci, Cj) = 0
en otro caso. El śımbolo w+ representa el número de enlaces positivos. Generalmente,
el valor de la modularidad se encuentra en el intervalo [0 , 1] aunque en algunos casos se
encuentra Q+ en [-1,0). Un valor positivo de Q+ indica que tan buena es una partición
mientras que un valor negativo indica grupos de nodos con baja densidad de conexio-
nes internas y muchas conexiones con el resto de la red. Un valor cercano a 1 indica
comunidades bien definidas. Por otra parte, la modularidad es cuestionable, debido a
que en 2007 los trabajos realizados por Fortunato y Bathélemy [36] demostraron que
la optimización de la modularidad puede fallar al detectar comunidades más pequeñas
que una escala determinada por su número de enlaces y el grado de interconexión de
sus módulos, esto es, este limite de resolución va depender del tamaño de la red, sin em-
bargo, esto no fue un problema para nuestro estudio, debido a que las redes estudiadas
son relativamente pequeñas.

1.3.2.1. Modularidad: Una perspectiva con la F́ısica

Las redes recientemente han asumido un papel práctico como una herramienta pa-
ra el estudio de sistemas complejos, donde las redes ofrecen una representación útil
para las interacciones de sus componentes abstráıdos por enlaces y nodos. El análisis
riguroso y el modelado de redes, han tenido un gran éxito en la comprensión de los
sistemas complejos. En efecto, el objetivo principal de las investigaciones en redes es
descubrir propiedades emergentes no visibles de los nodos a través del análisis de su
estructura. Una peculiaridad de los sistemas complejos es que exhiben estructuras a di-
ferentes escalas. Por lo tanto, las redes complejas combinan caracteŕısticas estructurales
microscópicas resultantes de las propiedades individuales de los nodos con las carac-
teŕısticas mesoscópicas debido a las propiedades de comunidades [37]. Estudiar las dos
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escalas por separado es esencial porque las caracteŕısticas y propiedades de los nodos
pueden ser diferentes a las propiedades de sus comunidades. En la escala mesoscópica,
las comunidades son las unidades elementales de estudio y no los nodos. De este modo,
el término mesoscópico se utiliza, debido a que su escala relevante se encuentra en un
nivel intermedio entre los nodos y la red total.

En los últimos años, el interés de los f́ısicos por las redes ha crecido. En especial,
la f́ısica estad́ıstica ha desempeñado un papel clave para comprender las redes comple-
jas [38]. El enfoque adoptado por la f́ısica, es diferente a la de otras ciencias, como las
matemáticas o las sociales, debido a que se basa en estudios emṕıricos de redes en nues-
tro alrededor, y se enfoca en las propiedades estad́ısticas, desde una escala microscópica
o mesoscópica. Por ejemplo, el grado medio de las conexiones de los nodos, la distribu-
ción de grado de los nodos o las distribuciones de sus comunidades. Hay estudios previos,
que han evidenciado que al observar una red compleja, el diagrama de sus conexiones
no sigue un patrón regular, tampoco es aleatorio. Esto es, la red tiene una estructura
intŕınseca derivada del carácter estocástico de sus mecanismos de organización. Algunas
redes pueden presentar formaciones tipo estrella (formaciones de nodos conectados a
un nodo central), aumentado la probabilidad de que otros nodos se conecten a ellas, y
tienden a formar nodos altamente conectados. Las preguntas en las que se interesa la
f́ısica es en cuantificar estos patrones y revelar caracteŕısticas importantes del sistema
que representa la red, aśı como la interacción entre su estructura y funcionamiento. En
esta tesis se presenta una descripción mesoscópica basados en modelos probabiĺısticos y
estad́ısticos para la inferencia de propiedades y caracteŕısticas latentes de los nodos, a
nivel individual y en sus comunidades. A continuación, explicaremos algunos conceptos
e ideas de la mecánica estad́ıstica usados en la detección de comunidades.

El problema de particionar una red es de interés para la f́ısica. Esto dio lugar a
métodos basados en los principios de mecánica estad́ıstica o en modelos f́ısicos. Muchos
de estos métodos, se basan a partir del trabajo de Newman [20] desarrollando algorit-
mos con enfoques diferentes. Entre todos ellos, destaca el propuesto por Reichardt y
Bornholdt basado en el Modelo de Potts [39]. Este modelo reformula la modularidad,
y muestra como la detección de comunidades puede ser interpretada como la búsqueda
del estado base de un cristal de esṕın de rango infinito.

Inicialmente, desde la conexión con la modularidad, el modelo de Reichardt y Born-
holdt aśı como otros métodos basados en inferencia estad́ıstica, por ejemplo los Modelos
de Bloques Estocásticos, pueden ofrecer una mayor información estad́ıstica, sin embar-
go, para este trabajo optamos un enfoque más descriptivo, de acuerdo a los objetivos
de la tesis.
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1.3.3. Algoritmos para la detección de comunidades

En la actualidad, existen muchos algoritmos que son capaces de maximizar la mo-
dularidad con tiempos de ejecución razonables y recursos computacionales bajos. Para
esta tesis, elegimos los algoritmos de Newmann y Louvain (greedy). En ambos métodos
el número y tamaño de las comunidades no se especifican, sino que son determinados
por la misma organización de la red. El objetivo es crear una partición comunitaria con
una modularidad máxima inicial, y dividirla en caso que exista una buena subdivisión,
y dejar de dividir en caso contrario. A continuación describiremos de manera general
ambos métodos.

1.3.3.1. Algoritmo de Newman

El método de Newman es un algoritmo determińıstico. El procedimiento utiliza una
matriz B (llamada matriz de modularidad). B es una matriz simétrica de N ×N , con
una fila y columna para cada nodo. La matriz de modularidad B se define como:

Bij = Aij − kikj/2m (1.7)

donde Aij es el elemento de la matriz de adyacencia, ki es el grado de cada nodo y
m es el número de enlaces en la red. Luego, se diagonaliza B usando el método de
descomposición LDU [40], para obtener sus eigenvalores y eigenvectores. Luego, para
encontrar una modularidad inicial, se construye el vector de asignación s en función de
los signos del eigenvector que corresponde al eigenvalor más grande. El valor si = +1, si
la i-enésima entrada del eigenvector es positivo. Es si = −1 si la i-ésima componente del
eigenvector es negativo o cero. Como resultado, la red se divide en dos comunidades. Si
si = +1, el nodo i pertenece a la primera comunidad, mientras que para si = −1, el nodo
pertenece a la segunda comunidad. Observamos que, la operación binaria ((sisj + 1)/2)
es 1, si i y j están en la misma comunidad, y 0 en otro caso. La modularidad de la Ec.
1.6, se puede reescribir, como:

Q+ =
1

4m

∑
ij

Bij (sisj + 1)

=
1

4m

∑
ij

Bijsisj +
∑
ij

Bij

=
1

4m

∑
ij

Bijsisj (1.8)

donde la última igualdad se sigue desde que
∑

ij Aij =
∑

i ki = 2m y
∑

ij Bij = 0. De
forma más conveniente la Ec. 1.8 se puede escribir como un producto de matrices

Q+ =
1

4m
stBs (1.9)
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donde B, es la matriz de modularidad (ec. 1.7). Está última expresión es similar al
Hamiltoniano del modelo de Ising [41], una conexión con la f́ısica que ha servido para
crear algoritmos computacionales para maximizar la modularidad.

Lo anterior, describe un método basado en matrices para encontrar una buena di-
visión de una red en dos partes. Sin embargo, muchas redes contienen más de dos
comunidades, por lo que se puede usar este método repetidamente para encontrar bue-
nas divisiones de redes en mayor número de partes. Esto consiste en ir dividiendo cada
comunidad en dos, a manera de árbol binario. En cada división, se calcula la diferen-
cia de las modularidades nueva con respecto a la anterior (4Q+). Si 4Q+ ≤ 0, si
no hay mejora en la modularidad y la comunidad no se puede seguir dividiendo, está
permanece intacta, en caso contrario, se dividiŕıa iterativamente, hasta que ninguna co-
munidad pueda dividirse. Finalmente, se obtendŕıa un partición óptima que maximiza
Q+ (para más detalles ver [19, 42]). En el Apéndice A.4 se muestra la implementación
del algoritmo de Newman en redes signadas.

1.3.3.2. Algoritmo de Louvain

El algoritmo de Louvain, es uno de los métodos populares para maximizar la modu-
laridad. Fue desarrollado por Blondel et al [43] de la Universidad de Louvaina (origen
del nombre de este algoritmo). Este método es simple y elegante. El método es un
algoritmo codicioso (greedy) capaz de extraer comunidades de grandes redes con tiem-
pos de ejecución O(n · log n), donde n es él número de nodos de la red. El método
optimiza Q+ dando como resultado la mejor agrupación posible de los nodos de una
red determinada. Pero explorar todas las posibles agrupaciones es ineficiente, por lo
que se utilizan métodos heuŕısticos, i.e un procedimiento para optimizar Q+ mediante
una aproximación iterativa e intuitiva para obtener una buena solución. Este método
sigue esta lógica. De esta manera, el proceso de optimización de la modularidad de este
algoritmo consta en dos fases elementales. Normalmente, la primera fase se centra en
encontrar una partición local. Esta fase consiste en:

Asignar a cada nodo a una comunidad, esto es inicialmente son N comunidades
de un sólo nodo.

Inspecciona y une a cada par de comunidades conectadas al menos por un enlace.
Se calcula 4Q a antes y después de la unión. Si hay un aumento de 4Q, la comu-
nidades se dejan unidas, de lo contrario regresan a su comunidad original. Este
proceso se aplica iterativamente hasta alcanzar un máximo local de modularidad,
la primera fase del algoritmo ha finalizado.

En la segunda fase, se agrupan los nodos de una misma comunidad formando un
supernodo. Se construye una red pesada, con estos supernodos. Todos los enlaces entre
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(A)

(B)

(C)

(D)

Figura 1.6: Algoritmo de Louvain. La red inicial contiene 16 nodos y 28 enlaces.
El algoritmo parte desde una partición trivial donde cada nodo está en una comunidad.
Inmediatamente, el algoritmo mueve nodos individuales de una comunidad a otra, hasta
llegar a una partición local (A). Luego, a partir de esta partición, se construye una nueva
red pesada (B), cuyos nodos corresponden a las comunidades encontradas en (A), se
generan los autoenlaces que son el grado de los nodos en cada comunidad (2,4,14,16) y
los enlaces ponderados son el número de enlaces entre las comunidades. A continuación,
se vuelven agrupar los nodos al azar de la red pesada (C). Estos pasos se repiten hasta
que la modularidad no pueda mejorar, y el algoritmo se detiene (D).

nodos de una misma comunidad se suman, y se genera el autoenlace del nuevo super-
nodo. Los enlaces ponderados que conectan los supernodos corresponden al número de
enlaces de los pares de nodos conectados en comunidades diferentes. Una vez creada la
nueva red, la segunda fase ha finalizado y es posible volver aplicar la primera fase (más
detalles en [19,43]). El esquema el algoritmo de Louvain se muestra en la Figura 1.6.
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En principio, el algoritmo de Louvain parte de una partición local y agrupa nodos
escogiéndolos aleatoriamente, sin embargo, es posible iniciar el método desde una parti-
ción diferente. Esta caracteŕıstica, hace que el algoritmo de Louvain sea estocástico. En
consecuencia, el algoritmo genera secuencias de particiones óptimas a diferentes escalas.
En particular, los resultados obtenidos por este algoritmo deben analizarse con valores
promedio. Sin embargo, se espera que sólo un pequeño número de tales particiones sean
significativas, esto nos lleva a plantearnos la siguiente pregunta ¿Cómo podemos ele-
gir particiones significativas y equivalentes? Para abordar este problema, este método
tiene un parámetro (llamado Resolución) que debe ser calibrado. En la sección 3.5 de
resultados se explica como fue calibrado el algoritmo de Louvain para nuestras redes.
En el Apéndice A.4 se muestra la implementación del algoritmo de Louvain en redes
signadas utilizando el módulo Python-Louvain.

1.3.3.3. Algoritmo de Girvan-Newman

Este algoritmo desarrollado por Michelle Girvan and Mark Newman [44], es uno de
los más populares en la detección de comunidades en redes (al igual que los métodos
anteriores) que marcaron el comienzo de una nueva era en este campo, y dio lugar
al interés de los f́ısicos. Este algoritmo es un método jerárquico que se encarga de
detectar comunidades eliminando progresivamente los enlaces de la red original. Las
componentes desconectadas resultantes de este proceso son la comunidades.

El método de Girvan-Newman, de manera general, se enfoca en la medida de centra-
lidad de intermediación (edge betweenness centrality), que es una medida que expresa
la frecuencia en la que un enlace participa como puente entre par de nodos logrando la
menor cantidad de saltos entre ellos.

Aqúı, los enlaces se eligen según los valores de intermediación de los enlaces, esti-
mando la importancia de los enlaces para las comunidades, y muestra aquellos enlaces
que poseen una mayor “trafico” o nivel conexión entre los nodos de red que pertenecen
a comunidades diferentes.

Los pasos generales del algoritmo son:

1. Se calcula las medidas de intermediación de los enlaces de la red.

2. Se elimina el enlace con mayor valor de intermediación. En caso de empate con
otros enlaces, se elige uno de manera aleatoria.

3. Se recalcula de nuevo las medidas de intermediación en todos los enlaces.

4. Se repiten los pasos 2 y 3, hasta que que la red original se divide en al menos 2
subredes separadas.
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Lo anterior, describe un método para dividir una red en al menos 2 partes. Sin
embargo, comúnmente las redes contienen más comunidades, por lo que es posible usar
este método para tener una buena división en varias partes. El proceso de división
consiste en dividir cada subred hasta separarla en subredes aisladas, generando una
árbol binario. Las subredes resultantes de la división anterior, se dividen recursivamente
de la misma manera hasta que comprenden solamente un nodo (para más detalles
ver [45]).

En redes con una estructura comunitaria, los enlaces que conectan diferentes comu-
nidades tienen valores altos de intermediación, debido a que todas las rutas más cortas
que conectan los nodos de diferentes comunidades respectivas cruzan esos enlaces. Por
lo tanto, la eliminación de estos enlaces, los grupos se separan entre śı y la estructura
comunitaria se revela.

Desde el punto de vista computacional, el tiempo de ejecución vaŕıa dependiendo
del método usado para evaluar la intermediación [44]. Por lo general, este tiempo es
alrededor de O(mn2), donde m son los enlaces y n los nodos [18,44]. Aśı, el cálculo de
la intermediación de cada enlace se vuelve excesivamente costoso para redes con alta
cantidad de nodos y enlaces.

1.3.4. Club de Karate de Zachary

El clud de Karate de Zachary es una red social formada por 34 miembros de un Club
de Karate en EE.UU. Los datos fueron recopilados por Wayne Zachary, durante los
años de 1970-1972. La red contiene 78 enlaces que representa las interacciones de los
miembros fuera del club. Durante el estudio surgió una disputa entre el administrador
y el instructor, causando la división en dos grupos. La mitad de los miembros formó un
grupo en torno al instructor, y la otra mitad formó otro grupo con el administrador.
Zachary asignó correctamente a los miembros en dos grupos (salvo a uno) después de la
división (más detalles ver [46]). La red del Club de Karate de Zachary, es ampliamente
utilizado como referencia para testear algoritmos de detección de comunidades. Mu-
chos de estos algoritmos han encontrado con éxito la partición correcta de la red, que
corresponde en las dos comunidades principales después de la división. Como ejemplo,
en la Figura 1.7, se muestran las comunidades encontradas por los métodos de Girvan-
Newman, Louvain y Newman. Cada método generó una partición óptima diferente.
Usando el método de Girvan-Newman se encontró una partición de dos comunidades
con Q+ = 0.381 (Figura 1.7 (A)). Para el método de Louvain, la red se divide en 4
comunidades con una modularidad Q+ = 0.419 (4.7 (B)). Por último, aplicando el
método de Newman, se obtienen una partición de 5 comunidades con un valor menor
de Q+ = 0.378 (Figura 1.7 (C)). Observamos, que la partición obtenida por el Método
de Girvan-Newman coincide casi perfectamente con la división después de la disputa
entre sus miembros, excepto por un nodo (más detalles en [47]). Sin embargo, estudios
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subsecuentes sobre esta red, como los realizados por Duch y Arenas [48], mostraron
que si la condición de dos comunidades se relaja, y buscamos particiones con más de
dos comunidades, entonces podŕıamos encontrar una mejor partición de la red con un
valor alto de Q+, como la partición que muestra el método de Louvain. En particular,
esta partición resulta de la división de las dos comunidades resultantes del método de
Girvan-Newman. Hay estudios que indican que la partición en 4 comunidades de la
Figura 1.7 (B), es una partición significativa para la división real del Club de Karate
de Zachary. El método de Newman, es interesante, debido a que genera una partición
de 5 comunidades (cercana a la del Louvain) con una modularidad similar al del méto-
do de Girvan-Newman. En la literatura, hay muchos métodos, como por ejemplo los
algoritmos genéticos [49], que ofrecen otras particiones óptimas a la red de karate con
modularidades mayores o similares. Lo anterior, nos indica que no sólo hay que tener
en cuenta a las particiones que ofrecen la mejor modularidad, sino que también hay
considerar otras particiones que a pesar de tener una modularidad menor siguen siendo
significativas [49].

(A) (B) (C)

Figura 1.7: Club de Karate de Zachary. Comunidades encontradas por los al-
goritmos: (A) Método de Girvan-Newman, (B) Método de Louvain y (C) Método de
Newman. Las comunidades resultantes se indican por colores.

1.3.5. Distribución de comunidades

Recientemente, se ha desarrollado una amplia variedad de algoritmos para detectar
comunidades. Todos estos métodos tienen como objetivo encontrar comunidades inmer-
sas en la red. De acuerdo a la literatura el número y tamaño de las comunidades en
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una red están determinados por el diagrama de la red. Esto, nos lleva a una pregunta
¿Cuál es la distribución de estas comunidades?

Muchos estudios reportan que en una variedad de redes, las distribuciones de sus
comunidades en general exhiben muchas comunidades pequeñas que coexisten con unas
pocas comunidades grandes, independientemente del método de detección aplicado [19]
y que el patrón de sus distribuciones se ajusta bien a una ley de potencia (∼ k−λ). Sin
embargo, esto sugiere que la distribución del tamaño de la comunidad no es resultado
del algoritmo en particular, sino más bien de las propiedades intŕınsecas de la red. En
conclusión, podemos decir que la caracterización de las comunidades es independiente
al método aplicado para encontrar las comunidades [50].



Caṕıtulo 2

Redes sociales

A finales del siglo XX, una clase de estudio basada en la teoŕıa de redes con alto im-
pacto en la psicoloǵıa, socioloǵıa y ciencias poĺıticas fue el de las redes sociales. El análi-
sis de las redes sociales proporciona una representación de las relaciones interpersonales
(grupos de personas, empresas, etc) basada en redes o grafos que llevan perspectivas
sugerentes de patrones de agrupamiento que ocultan los datos cuantitativos. Los princi-
pales avances se pueden apreciar desde 1930. Los trabajos que destacan, son realizados
por Jacob L. Moreno en la psicoloǵıa que marcó el inicio de la sociometŕıa. En la antro-
poloǵıa, las investigaciones hechas por Bronislaw Malinowski, Alfred Radcliffe-Brown y
Claude Lévi-Strauss formaron las bases de la teoŕıa de las redes sociales [51, 52]. Más
tarde, en 1956 sosteniéndose en la teoŕıa del cambio de actitud de Friz Heider [23], el
trabajo de Cartwright and Harary [24] proporciona un fuerte avance para analizar las
relaciones personales con la teoŕıa del equilibrio social; más adelante se explicará en que
consiste esta teoŕıa y su importancia para este trabajo.

En la década de 1990 un número creciente de investigadores trabajaron para combi-
nar diferentes ĺıneas de investigación. Entre ellos, destaca el antropólogo Robin Dunbar.
Dunbar realizó estudios en ecoloǵıa investigando a grupos de primates [53]. A partir de
este estudio, él mostró que el tamaño del grupos y sus patrones de agrupación están
limitados por factores cognitivos. A esto último se le conoce como “La hipótesis del
cerebro social”; según esta hipótesis existe una relación entre la evolución del cerebro
de los primates y el tamaño de sus grupos sociales derivado de la necesidad de manejar
y gestionar grupos sociales más grandes. Esto es, la capacidad cerebral impone en la
especie un ĺımite espećıfico al tamaño del grupo. En 1992, Dunbar extrapoló estos resul-
tados en primates a las relaciones humanas. Esta teoŕıa, predijo la proporción teórica
del grupo social de los humanos. A este factor de escala, se le conoce como “Proporción
de Dunbar’ y se describirá en la siguiente sección.

34
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2.1. Teoŕıa de Dunbar: Proporción de Dunbar

Como se ha mencionado previamente, la hipótesis del cerebro social de primates
aplicado a los humanos, predice las relaciones de nuestras amistades en ćırculos sociales,
y estás pueden ser estructuradas en un sociograma de ćırculos concéntricos, conocido
como “Ćırculos de Dunbar”. El tamaño inclusivo de cada ćırculo, sigue una progresión
casi geométrica con una proporción de 3: 5,15,50,150. La evidencia para apoyar está
predicción proviene de datos de varios grupos etnográficos y sociológicos [54–58]. En la

Figura 2.1: Ćırculos de Dunbar. El punto representa a la persona cuya red so-
cial está ilustrada. Los ćırculos concéntricos representan el número e intensidad de las
relaciones que conforman la red. Imagen modificada de [54]

.

Figura 2.1 se representa esto. Estos ćırculos presentan diferencias, aunque el número
de personas va aumentando, la intensidad de las relaciones afectivas va disminuyendo.

Primer ćırculo. Parte central, es para las relaciones ı́ntimas de pareja o senti-
mentales.

Segundo ćırculo. Es el de los mejores amigos, son los que brindan ayuda y apoyo
emocional.

Tercer ćırculo. Es el de los amigos cercanos o simplemente amigos, son el grupo
de simpat́ıa, que contienen las relaciones importantes con contacto frecuente [58–
60]

Cuarto ćırculo. Es el de los amigos casuales o grupo de afinidad [54]. En este
punto, las relaciones son menos importantes, esto es, se vuelven menos sobre apoyo
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emocional y afección, y más sobre información útil e intereses espećıficos.

Quinto ćırculo. Es el de los conocidos o red activa, son las que contienen las
relaciones sociales periféricas [59,60]. Esto es, se refiere a las relaciones en que las
personas hacen un menor esfuerzo en mantener contacto [61].

Aunque el marco de trabajo de la Teoŕıa de Dunbar, ha demostrado ser precisa y
útil, sólo se ha aplicado relaciones positivas; actualmente no se conocen estudios de
la proporción de Dunbar en relaciones negativas. Sin embargo hay investigaciones que
estudian y analizan los diferentes niveles de agresividad y hostilidad en redes escolares
[62–64], ninguno de ellos reportan alguna proporción entre los distintos niveles.

En general, el campo de estudio de las redes sociales se ha centrado en gran medida
a las redes no signadas (redes con sólo enlaces positivos). Pero en la realidad las re-
laciones sociales pueden ser de dos tipos: positivas o negativas. Para representar tales
sistemas, la herramienta más apropiada de la teoŕıa de redes son las redes signadas.
En el contexto social, las redes signadas representan relaciones entre las personas, los
enlaces positivos indican amigos, confianza, y agrado, mientras que los enlaces nega-
tivos indican lo opuesto. Este trabajo se centra principalmente, en el impacto de las
relaciones negativas en la estructura comunitaria calculada por métodos de detección
de comunidades. A continuación describiremos algunos conceptos y propiedades de las
redes signadas. También revisamos las medidas, dinámicas y las distintas propiedades
globales que los enlaces positivos y negativos introducen las teoŕıas sociales.

2.2. Redes signadas.

Una red signada G consiste en un conjunto de N nodos {v1, v2, v3, . . . , vN}, un con-
junto de enlaces positivos L+, y un conjunto de enlaces negativos L−. Una manera útil
de representar una red signada es mediante su matriz de adyacencia W ∈ RN×N .
En particular, para redes signadas que involucran relaciones interpersonales (amis-
tad/enemistad) entre personas, y son de interés para este estudio:

wij =


1 si i tiene un enlace positivo (amistad) con j

−1 si i tiene un enlace negativo (enesmitad) con j

0 otro caso

(2.1)

La Figura 2.2 se observa un ejemplo de una red signada.
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Figura 2.2: Red signada. Esta red tiene 11 nodos con 16 enlaces, de los cuales 11
son enlaces positivos (negro) y 5 negativos(rojo).

2.2.1. Propiedades de los enlaces negativos en las redes

Aún cuando las propiedades de los enlaces positivos están bien desarrolladas y son
conocidas, tales como la distribución de grado, la alta reciprocidad y transitividad, no
es fácil extender estás propiedades de los enlaces positivos, a los enlaces negativos. En
consecuencia, explicaremos dos propiedades esperadas de los enlaces negativos.

2.2.1.1. Reciprocidad

La reciprocidad, según Falk and Fischbacher [65], significa que las personas recom-
pensan las acciones amables, y rechazan las acciones perjudiciales. Estudios han mos-
trado que los enlaces positivos muestran una mayor reciprocidad [66]. Esto es, en redes
con enlaces positivos es muy probable que los nodos se enlacen en ambas direcciones,
mientras que los enlaces negativos muestran una reciprocidad menor, inclusive esta
propiedad se ha presentado en relaciones personales virtuales [67].

2.2.1.2. Transitividad

La transitividad se da cuando un conjunto de tres nodos se conectan (lo denotaremos
como tŕıada), es decir, si los nodos i ↔ j y j ↔ k se conectan entonces también se
conectan i↔ k. Los enlaces positivos muestran una fuerte transitividad, esto se explica
desde que las relaciones de “los amigos de mis amigos son mis amigo” suceden con
frecuencia [66]. En su contraparte, para los enlaces negativos, los autores Tang et al [66],
muestran que este tipo de enlaces presentan una transitividad débil, debido a que en
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las redes que estudiaron observaron por igual que “los enemigos de los enemigos son
mis amigos” y “los enemigos de mis enemigos son mis enemigos”.

2.3. Comunidades signadas

Ha surgido un creciente interés en las comunidades de sistemas reales. De hecho, se
ha concluido que agrupar una red en comunidades con conexiones relativamente densas
entre sus nodos proporciona nuevas nociones sobre los rasgos distintivos de la red. Sin
embargo, la mayoŕıa de las investigaciones sobre redes, y por ende en comunidades, se
han enfocado en las relaciones positivas. Actualmente, ha habido intentos de desarrollar
métodos para detectar comunidades en redes signadas, dando lugar a la definición de
comunidad signada. Está definición es una extensión misma de la definición de comu-
nidad en redes no signadas. Tal extensión es sencilla al añadir el criterio “el menor
número posible de enlaces negativos internos” [68]. En este sentido, el objetivo es en-
contrar comunidades con nodos densamente conectados con enlaces positivos internos,
y externamente conectados con enlaces negativos a otros nodos de comunidades dife-
rentes (ver Figura 2.4), sin embargo en la literatura hay pocos métodos diseñados para
redes signadas. Uno de los primeros pasos, es la extensión de la función de modularidad
(Ec. 1.6) para redes signadas.

2.4. Modularidad para redes signadas

Al añadir dos tipos de enlaces, positivos y negativos, la modularidad signada (Qs)
debe compensar la tendencia de los enlaces positivos a formar comunidades, y los enlaces
negativos en destruirlas [69]. Implica que es necesario introducir dos términos:

El primero es Q− que se define de manera análoga a Q+ para los enlaces negativos:

Q− =
1

2w−

∑
i

∑
j

(
w−ij −

w−i w
−
j

2w−

)
δ(Ci, Cj) (2.2)

donde δ(Ci, Cj) = 1 si los nodos i y j pertenecen a la misma comunidad y δ(Ci, Cj) = 0
en otro caso. El śımbolo w− representa el número de enlaces negativos.

El segundo termino, es Q+ definida en la Ec.1.6.

Aśı, Qs, es una combinación lineal de las contribuciones Q+ y Q−, correspondientes a
sus fuerzas de división positivas y de negativas. Matemáticamente, Qs se escribe, como:

Qs =
2w+

2w+ + 2w−
Q+ − 2w−

2w+ + 2w−
Q− (2.3)
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Nótese que en ausencia de enlaces negativos Qs = Q+, esto es se recupera la modulari-
dad original.

2.5. Porcentaje de Perturbación Comunitario

Para entender mejor el rol de los enlaces negativos, introduciremos el Porcentaje de
Perturbación causado por enlaces negativos en las Comunidades (PPC). Este concepto
usa la modularidad para medir tal perturbación:

PPC =
Q+ −Qs

Q+
% (2.4)

Observamos que en la ec. 2.3, Qs es la diferencia de Q+ y Q−. En consecuencia, si existe
una buena partición, el valor de Q+ es grande mientras que el valor de Q− es pequeño,
concretamente, Q− es el valor que mide la perturbación debido a los enlaces negativos
en las comunidades.

2.6. Teoŕıa del Equilibrio Social: Balance y frustra-

ción.

Un análisis que guarda relación entre la teoŕıa de redes y otras disciplinas tanto
sociales como naturales, es la teoŕıa del equilibrio social. Esta teoŕıa ha brindado he-
rramientas esenciales para entender el impacto de las interacciones individuales en la
estructura total de las redes signadas. Entre muchas medidas desarrolladas para cuanti-
ficar tal impacto, mencionamos dos que conciernen a la tesis: el balance y la frustración.

2.6.1. Balance

En teoŕıa de redes, el concepto de balance, se basa en todas las formas posibles en la
que se pueden signar una tŕıada (ver Figura 2.3), y postula que tŕıadas con tres enlaces
positivos, y los que tienen un sólo enlace positivo y dos enlaces negativos, son social-
mente balanceados, y son más frecuentes en redes signadas. Entonces, las propiedades
como “el amigo de mi amigo, es mi amigo”, y “el enemigo de mi enemigo, es amigo”
representan estos estados balanceados [24]. A partir de ah́ı, se derivan una cantidad de
significados y utilidad que se le puede dar al concepto de balanceado [70]. En nuestro
caso, expandimos este concepto para determinar si las comunidades que obtenemos son
socialmente balanceadas. Formalmente, definimos el Balance Social Comunitario (BSC)
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(A) (B) (C) (D)

Figura 2.3: Balance social en redes signadas. Cuatro estados posibles en redes
signadas. (A) y (B) son estados balanceados, mientras que (C) y (D) son estados des-
balanceados. Los śımbolos (+) indica relación positiva (amistad), y (-) indica relación
negativa (enemistad).

como la razón de tŕıadas balanceadas (4b
c) en las comunidades entre el número total

de tŕıadas dentro de ellas (4c):

BSC =
4b
c

4c

(2.5)

2.6.2. Frustración

La medida de frustración se basa en dos ideas. En primer lugar, la partición de comu-
nidades signadas deben tener densas conexiones internas positivas y tantas conexiones
externas negativas, como sea posible. En segundo lugar, deben tener el menor núme-
ro posible de conexiones internas negativas, y escasas conexiones externas positivas. la
frustración se opone a estas ideas, y se define la frustración como las suma de conexiones
internas negativas y conexiones externas positivas.

F(C1, C2, .., Ck) =
1

w+ + w−

∑
ij

w−ijδ(Ci, Cj) + w+
ij(1− δ(Ci, Cj)) (2.6)

donde {C1, C2, . . . , Ck} es una partición en k comunidades de la red signada, w+ es el
número de enlaces positivos, w− es el número de enlaces negativos, w+

ij y w−ij repre-
sentan los enlaces positivos y negativos entre las comunidades i y j, respectivamente.
δ(Ci, Cj) = 1 si i = j y cero en otro caso [71]. Normalizamos la frustración con respecto
al número total de enlaces en la red. Entonces, esto clarifica la definición de frustración
como el número de enlaces que alejan a la red a un estado de estabilidad social.

Para aclarar un poco los conceptos de balance comunitario y frustración, usaremos
como ejemplo la red de la la Figura 2.4. Está red esta dividida en tres comunidades.
Cada comunidad es representada por los colores azul, verde y rojo, respectivamente.
Los enlaces positivos se indican en color azul, y los enlaces negativos en rojo. Inme-
diatamente, es posible calcular su balance y frustración de manera sencilla. Para esto,
contamos el número de tŕıadas en cada comunidad, para este caso son 1 en la comunidad
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azul, 4 en las comunidades rojas y verdes. En total son 9 tŕıadas: 7 tŕıadas balanceadas
y 2 desbalanceadas. Por lo tanto, de la ec. 2.5, el BSC 7/9 = 0.78. Por otra parte, para
la frustración vemos que la red tiene 24 enlaces, de los cuales 3 cumplen la ec. 2.6, aśı
F= 3/24 = 0.13.

Figura 2.4: Comunidades signadas. Esta red esta dividida en 3 comunidades signa-
das (azul, roja y verde), tiene 12 nodos, 24 enlaces, de los cuales 17 son enlaces positivos
y 7 negativos. Notar que esta estructura comunitaria, coincide con la definición de co-
munidad signada. Los enlaces azules indican relaciones positivos, mientras que los rojos
son negativos.

Hoy en d́ıa, la importancia de la teoŕıa del equilibrio social en el ámbito del estudio
de las comunidades constituyen la columna vertebral para el análisis de redes signadas.



Caṕıtulo 3

Modelo de formación de redes
signadas en escuelas

En este caṕıtulo se describe la metodoloǵıa propuesta en esta tesis para construir
las matrices de adyacencia y comunidades a partir de encuestas aplicadas entre mayo a
octubre del 2019 a estudiantes de 9 escuelas de diferentes niveles educativos. En la tabla
3.1, se enlistan las 9 escuelas participantes, y la nomenclatura utilizada para nuestro
estudio.

Tabla 3.1: Nombres y nomenclaturas de las escuelas participantes en esta
tesis.

Nombre de la escuela Nivel Educativo Nomenclatura
“Silvestre Chi” Primaria epSC
“Rafael Ramirez Castañeda” Primaria epRRC
“Ignacio Zaragoza” Primaria epIZ
“Raquel Dzib Cicero” Secundaria esRDC
“Técnica Número 2” Secundaria esTN2
“José León Bojorquez Garćıa” Secundaria esJLBG
“Carlos Castillo Peraza” Preparatoria eprCCP
“Hunucmá-UADY” Preparatoria eprHUN
“Tecnológica del Sur” Universidad unTRS

42
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Las escuelas se ubican en los municipios de Mérida, Umán, Abalá, Hunucmá y Tekax
en el Estado de Yucatán (ver Figura 3.1). En las encuestas, los estudiantes indicaron
sus amistades y enemistades. En este proceso, se desarrolló un método para completar
enlaces negativos faltantes en algunas escuelas, y que más adelante se explicará a detalle.

Figura 3.1: Mapa del Estado de Yucatán. El mapa muestra las ubicaciones donde
se aplicaron las encuestas. Dos de las tres escuelas primarias se encuentran en Abalá:
la epSC en Temozón Sur y la epRRC en el centro del municipio. La primaria epIZ
está en Mérida. Las secundarias están localizadas como sigue: esRDC en Umán, esTN2
en Mérida y esJLBG en Hunucmá. De las dos preparatorias, la eprHUN se ubica en
Hunucmá y la eprCCP en Mérida. Por último, la universidad unTRS está en Tekax.
Los municipios de Abalá, Hunucmá, Tekax son zonas rurales, mientras que Mérida y
Umán no.

3.1. Recopilación de datos

Para llevar acabo nuestros objetivos, se utilizarán los datos recopilados del Proyecto
de CONACYT titulado “Estudio de la topoloǵıa y generación de modelos de difusión
en redes sociales en escuelas a diferentes grados académicos ” con folio 282692 CB2016-
01. El estudio también fue aprobado por el Comité de Bioética para la Investigación
en Seres Humanos del Cinvestav, y se obtuvo el permiso por escrito de los directores
de cada escuela para encuestar a sus estudiantes. En las primarias, además se obtuvo
la autorización por escrito de los padres/tutores para permitir la participación de sus
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hijos en las encuestas. En las secundarias y preparatorias, las autoridades escolares
informaron a los padres/tutores sobre la participación de sus hijos, quienes dieron su
consentimiento oralmente. En el mismo d́ıa de la encuesta, a cada estudiante se les
explicó una cláusula de consentimiento que pod́ıan aceptar o declinar el uso de sus
respuestas. En caso, que el estudiante aceptará, firmaba electrónicamente con su nombre
al final de la encuesta.

Las encuestas, aunque similares, se aplicaron de dos maneras distintas. En las tres
escuelas primarias (epSC, epRRC, epIZ), la aplicación fue de manera escrita en papel;
esta manera fue elegida debido a la inviabilidad de uso de dispositivos electrónicos. En
las escuelas restantes la aplicación fue de manera electrónica v́ıa internet a través de
una plataforma digital diseñada para este propósito. La base de datos fue guardada
en un servidor del Cinvestav-Mérida. En el Apéndice A.1 se anexan capturas de esta
plataforma. La recolección fue supervisada por personal profesional en el área, luego
de una breve descripción de la información necesaria para realizar la investigación. Los
datos se recopilaron de manera confidencial, y se analizaron de forma anónima. En la
Tabla 3.2 se muestran la información y caracteŕısticas generales de cada escuela.

Tabla 3.2: Caracteŕısticas de las escuelas participantes en esta tesis.

Escuela Edad(años) Localización Estudiantes
epSC 6 a 12 Rural 108
epRRC 6 a 12 Rural 226
epIZ 6 a 12 Urbana 419
esRDC 12 a 15 Urbana 613
esTN2 12 a 15 Urbana 457
esJLBG 12 a 15 Rural 270
eprCCP 15 a 18 Urbana 1497
eprHUN 15 a 18 Rural 74
unTRS 18 a 22 Rural 664

La encuesta se dividió en dos partes. Las primeras 6 preguntas son para la informa-
ción general del estudiante. La segunda parte con 7 preguntas, recogen la información
sobre las relaciones de amistad, enemistad entre los estudiantes de la misma escue-
la. También, hicimos dos preguntas donde los estudiantes definieran como perciben la
amistad y enemistad.

3.2. Construcción de las matrices de adyacencia

Con la información obtenida de las encuestas, se construyeron las 9 correspondien-
tes matrices de adyacencia (A). Las redes originalmente son redes dirigidas signadas.
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Naturalmente, las matrices resultantes son:

Aij =


1 Si i y j si tienen una relación de amistad

−1 Si i y j si tiene una relación de enemistad

0 otro caso

(3.1)

Clasificamos las relaciones positivas y negativas en dos niveles de intensidad. Nos refe-
rimos, para una relación rećıproca positiva (A[i, j] = A[j, i] = 1) como “mejor amigo”
entre los pares de nodos i y j. Una relación positiva unidireccional indica una relación
de “amigo”. Análogamente, definimos las relaciones de “peor enemigo” y “enemigo”
para las relaciones negativas.

3.3. Proporción de Dunbar: Datos emṕıricos

En este apartado, ordenamos y cuantificamos las valores de las relaciones de amistad
y enemistad de los datos emṕıricos. En las Tablas 3.3 y 3.4 se presentan los resultados:

Tabla 3.3: Valores de las relaciones de amistad de las redes escolares. Los
datos emṕıricos fueron obtenidos de las encuestas. La proporción de Dunbar se muestra
en la última columna, tal valor es obtenido de la razón del número de relaciones de
amigos entre el número de relaciones de mejores amigos.

Escuelas Nodos Amigos Mejores amigos Promedio
de amigos

Promedio
de mejores

amigos

Proporción
de Dunbar

epSC 108 908 312 16.8 5.7 2.9
epRRC 222 1844 553 16.6 4.9 3.3

epIZ 417 3974 1403 19.0 6.7 2.8
esRDC 473 2390 583 10.1 2.4 4.1
esTN2 390 2211 629 11.3 3.2 3.5

esJLBG 237 1118 387 9.4 3.2 2.9
eprCCP 1429 8535 3025 11.9 4.2 2.8
eprHUN 62 270 95 8.7 3.0 2.9
unTRS 561 2711 834 9.6 2.9 3.3

En las dos tablas anteriores se observa que el número de nodos son diferentes a los de
la Tabla 3.2, tal diferencia es debida a que algunos alumnos por diversas razones no par-
ticiparon. Adicionalmente, en la Figura 3.2 se presenta una gráfica de las proporciones
de Dunbar de cada una de las escuelas.
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Tabla 3.4: Valores de las relaciones de enemistad de las redes escolares. Los
datos emṕıricos fueron obtenidos de las encuestas. La proporción de Dunbar se muestra
en la última columna, este valor es obtenido dividiendo el número de relaciones de
enemigos entre el número de relaciones de peores enemigos.

Escuelas Nodos Enemigos Peores enemigos Promedio
de

enemigos

Promedio
de peores
enemigos

Proporción
de Dunbar

epSC 108 466 141 8.62 2.61 3.3
epRRC 222 877 248 7.9 2.23 3.53

epIZ 417 1771 592 8.49 2.83 2.99
esRDC 473 782 36 3.30 0.15 21.72
esTN2 390 675 39 3.46 0.2 17.3

esJLBG 237 405 33 3.41 0.27 12.27
eprCCP 1429 1240 54 1.73 0.07 22.96
eprHUN 62 90 3 2.90 0.09 30.00
unTRS 561 525 17 1.87 0.06 30.88

Figura 3.2: Proporción de Dunbar para los datos emṕıricos. A) valores obte-
nidos de la razón de relaciones de amigos entre mejores amigos. B) valores obtenidos
de la razón de relaciones de enemigos entre peores enemigos. La ĺınea discontinua que
pasa por tres, indica el valor de referencia de Dunbar.
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Asimismo, se observa que las relaciones de amistad se acercan al valor teórico de la
proporción de Dunbar. Con respecto a las relaciones negativas, en las escuelas primarias
los resultados coinciden con dicha proporción, en cambio, para el resto de las escuelas
dicha proporción es mucho mayor.

3.4. Missing links

En la práctica, el método más utilizado para obtener las muestras de enlaces de una
red social, son las respuestas a encuestas. No obstante, en las muestras hay enlaces
que no se pueden obtener, debido, por ejemplo, a mala memoria, malentendidos en
las preguntas de los encuestados, errores al introducir los datos o encuestados que no
quieren proporcionar su información. A los enlaces que no se pueden obtener en la
muestra, se les conoce como “missing links”. Los missing links plantean problemas
metodológicos importantes a los investigadores debido a la falta de información para
modelar la red. Predecir estos enlaces es un reto. Existen técnicas para predecir los
missing links [72], pero las que nos interesan son para los enlaces negativos.

En nuestros datos, observamos que en las redes de las secundarias, preparatorias y de
la universidad, hay missing links. Lo anterior ha sido observado en otros trabajos [73].
Este fenómeno no se observó en las escuelas primarias. Creemos que la carencia de
enlaces negativos hace que la red no represente al sistema real, que tenemos datos
incompletos y que estos enlaces se pueden predecir [66]. Hay muchos impedimentos para
que los estudiantes brinden está información sensible de sus relaciones de enemistad; a
pesar que se les explicó que su información es confidencial, los participantes se sent́ıan
temerosos que su información sea accedida indebidamente, y puedan ser v́ıctimas de
represalias. Esto, a diferencia de los alumnos de nivel básico, que proporcionaban sus
relaciones de enemistad con más facilidad. El propósito de está sección es presentar
una heuŕıstica (una técnica para predecir los missing links) para completar los missing
links negativos en las redes de las secundarias, preparatorias y universidad. Para llevar
a cabo esto se utilizó la teoŕıa del equilibrio social (ver sección 2.6). Principalmente, se
basa en la idea que “el enemigo de mis amigos es probablemente mi enemigo”. Para
reducir la probabilidad de agregar un enlace negativo que no sea del sistema real, basta
elegir los enlaces unidireccionales donde el estudiante i dijo ser enemigo de j, es decir, si
Aij = −1 o Aji = −1. En la Figura 3.3 se ilustra el método que se usó para decidir si se
agrega un enlace de enemistad unidireccional (linea roja discontinua) entre los nodos i
y j como rećıproco o no. En el Apéndice A.4 se anexa el código del programa en python
que implementa la heuŕıstica para completar los enlaces negativos.
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Figura 3.3: Heuŕıstica para agregar los missing links. Enlaces azules y rojos
representan los enlaces rećıprocos de amistad (“mejor amigos”) y enemistad (“peores
enemigos”), respectivamente. La ĺınea roja punteada indica un enlace negativo unidi-
reccional, esto es, solamente si el estudiante i dijo ser enemigo de j, o viceversa. La
figura muestra, que si este enlace fuera rećıproco, habŕıa tres tŕıadas balanceadas y
una desbalanceda. En este caso, el enlace negativo unidireccional es agregado como un
enlace negativo rećıproco. Imagen tomada y modificada de [74]

En resumen, en la Figura 3.3 vemos que si existiera este enlace, se formaŕıan 4
tŕıadas: tres tŕıadas balanceadas y una tŕıada desbalanceada. Dado que el número de
tŕıadas balanceadas supera al número de tŕıadas desbalanceadas, el enlace entre i y j,
se convierte en rećıproco y se agrega a los observados. Está técnica también es utilizada
por los autores Lo et al [74] que se encontraron con el mismo problema.

En la Tabla 3.5 muestra el número de enlaces positivos rećıprocos ( w+) y el número
de enlaces negativos rećıprocos (w−) después de aplicar la metodoloǵıa de la sección
3.4. Los śımbolos 〈k+〉 y 〈k−〉 representan los grados medios de mejores amigos y de
peores enemigos, respectivamente. Ademas, en la columna w− muestra el porcentaje
de enlaces negativos rećıprocos en las redes. Antes de agregar los missing links a las
escuelas de nivel secundaria, preparatoria y universidad, el porcentaje de enlaces nega-
tivos rećıprocos en las redes eran menores al 9 %. Después de aplicar la metodoloǵıa,
observamos que este porcentaje es similar a los de nivel primaria, mientras que el resto
de las escuelas los porcentajes fueron menores (excepto la eprHUN).
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Tabla 3.5: Enlaces positivos y negativos de las redes signadas.

Escuelas Nodos w+ w− ( %) 〈k〉+ 〈k〉−
epSC 108 312 141 (31.1 %) 5.7 2.6
epRRC 222 553 248 (30.9 %) 4.9 2.2
epIZ 417 1403 592 (29.6 %) 6.7 2.8
esRDC 473 583 201 (25.6 %) 2.4 0.8
esTN2 390 629 273 (30.2 %) 3.2 1.4
esJLBG 237 387 183 (32.1 %) 3.2 1.5
eprCCP 1429 3025 410 (11.9 %) 4.2 0.5
eprHUN 62 95 32 (25.1 %) 3.0 1.0
unTRS 561 834 169 (16.8 %) 2.9 0.6

Las columnas w+ y w− representan los enlaces positivos y negativos, respectivamente.
〈k〉+ y 〈k〉− son los amigos y enemigos por nodo. El śımbolo ( %) de la columna w−

indica el porcentaje de enlaces negativos.

3.5. Calibración del Método de Louvain

Previamente, se ha mencionado que el método de Louvain es de carácter estocásti-
co. En este apartado se presentan los parámetros de resolución calculados para las 9
redes académicas al generar particiones óptimas en cada ejecución. El método tiene un
parámetro llamado Resolución (R) que controla la robustez del algoritmo (para más
detalles ver [75]). Una buena calibración asegura particiones robustas y estad́ısticamen-
te equivalentes. Aqúı la robustez, se enfoca en la idea que pequeñas modificaciones en
el algoritmo no deben alterar significativamente las particiones óptimas (es decir, que
una partición persista durante la búsqueda del valor de óptimo de Q+). En la Figura
3.4, se muestran los valores de R con respecto al promedio del número de comunidades
detectadas de tres de las 9 escuelas (epSC, esTN2, unTRS). Para seleccionar un valor de
R se consideraron tres criterios: el primero es elegir un intervalo alrededor de R donde
sea casi constante, lo que evita que una pequeña perturbación de R pueda causar una
gran variación en el número de comunidades. El segundo criterio, es tener una varianza
pequeña para reducir el error con respecto al valor medio, en otras palabras obtener
comunidades lo más homogéneas posibles. Y el último criterio es que el valor de R sea
lo más cercano a 1 que corresponde a la escala original en la que el algoritmo de Louvain
maximizó Q+. Los tres criterios ayudan a reducir el error y el número de simulaciones.
Se observó que aproximadamente 150 simulaciones son suficientes para obtener buenos
resultados, sin embargo, se hicieron 300 simulaciones para obtener una mejor precisión.
En el Apéndice A.4 se anexa el código para la calibración de este método. En [75]
explican a más detalle este proceso de calibración del método de Louvain.
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(A) epIZ (B) esRDC (C) unTRS

Figura 3.4: Calibración del Algoritmo de Louvain. En la figura graficamos el número
promedio de comunidades y su desviación estándar en función del parámetro R en el intervalo
[0.25,1.75]. (A) calibración de la escuela primaria epIZ, el valor óptimo de R es 0.85. (B) cali-
bración de la secundaria esRDC, el valor óptimo de R es 1.20. C) calibración de la universidad
unTRS, el valor óptimo de R es 1.30. Cada valor fue obtenido de 300 simulaciones.

3.6. Construcción de las comunidades signadas

Para construir las comunidades signadas, se efectuó el siguiente procedimiento. En
cada una de las 9 escuelas se construyó su red signada a partir de su matriz de adyacen-
cia. Primero, se extrajo la subred de enlaces positivos y se aplicaron los dos algoritmos
de detección de comunidades: el Newman y Louvain, para obtener particiones óptimas
de comunidades. Posteriormente, a cada partición se le agregaron las relaciones nega-
tivas entre sus nodos. De esta manera, obtuvimos particiones óptimas creadas a partir
de relaciones positivas que contienen relaciones negativas que perturban su estabilidad.
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Resultados

La investigación realizada en esta tesis fueron publicados en la revista de Plos One
en el art́ıculo titulado Modularity, balance, and frustration in student social networks:
The role of negative relationships in communities en Diciembre del 2022 [31].

En el Apéndice A.4 se anexan los programas importantes para los cálculos de las
propiedades generales de las redes signadas, el cálculo de las particiones usando los
métodos de detección de comunidades mencionados en la tesis y en los mismos progra-
mas se calculan las medidas de modularidad, balance y frustración. Todos los programas
se escribieron en el lenguaje Python.
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4.1. Proporción de Dunbar para los enlaces negati-

vos

Después de incluir los missing links en la sección 3.4 (datos en la Tabla 3.5), se
calcularon las proporciones de Dunbar para los missing links. En la Tabla 4.1 se pre-
sentan estos valores. Seguidamente, se graficaron estas nuevas proporciones de Dunbar

Tabla 4.1: Valores numéricos al incluir los missing links. la tercera columna
indica los porcentajes de enlaces negativos añadidos. La sexta indica los porcentajes de
la proporción de Dunbar para las relaciones negativas.

Escuelas Nodos % enlaces
negativos
añadidos

Promedio
de

enemigos

Promedio
de peores
enemigos

Proporción
de Dunbar

esRDC 473 18 3.30 0.84 3.89
esTN2 390 31 3.46 1.40 2.47

esJLBG 237 33 3.41 1.54 2.21
eprCCP 1429 27 1.73 0.57 3.02
eprHUN 62 30 2.90 1.03 2.81
unTRS 561 28 1.87 0.60 3.10

en la Figura 4.1. En la misma figura, notamos que todos los valores son cercanos a la
proporción teórica de Dunbar.

Figura 4.1: Proporción Dunbar para los enlaces negativos. Los valores fueron
obtenidos de dividir las relaciones de enemigos entre las relaciones de peores enemigos.
Los cálculos para las secundarias, las preparatorias y la universidad incluyen los missing
links. La ĺınea discontinua que pasa por 3, indica la referencia de la proporción de
Dunbar.
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4.2. Análisis de las comunidades signadas

En la Tabla 3.5 observamos que la proporción ( %) de relaciones negativas(w−) son
similares en las escuelas primarias y secundarias, mientras que en las preparatorias
y la universidad esta proporción es baja. También, podemos notar que en las escuelas
primarias los valores de 〈k〉+ y 〈k〉− son grandes, esto indica que en estas escuelas tienen
más relaciones de amistad y enemistad que en el resto de las escuelas. Estas diferencias
pueden ser explicadas desde la perspectiva de la psicoloǵıa, podŕıa deberse que a edad
temprana (6-12 años) los estudiantes aún no tienen bien definido su criterio para elegir
sus amigos, mientras que los adolescentes y adultos jóvenes (desde los 12 años), son más
maduros para elegir mejor a las amistades que forman su ćırculo social. Análogamente,
este fenómeno ocurre en las enemistades. Las redes signadas de las escuelas primarias
presentaron valores 〈k〉+ y 〈k〉− grandes, como resultado permite la formación de grupos
visibles. En la Figura 4.2 se observa grupos de nodos de la escuela epIZ con ambos
enlaces positivos y negativos, estos grupos están relacionados con la distribución espacial
de los alumnos en las escuelas. Esta distribución espacial es muy importante cuando se
forman comunidades, debido a que las comunidades probablemente sean conformadas
por estudiantes del mismo salón. Este fenómeno no es evidente en el resto de las escuelas,
como se observa en la Figura 4.3 que muestra las comunidades de la secundaria esRDC,
aqúı en gran parte las comunidades no corresponden a los salones. En otras palabras,
un salón puede estar conformado de varias comunidades.

Figura 4.2: Red signada de la escuela primaria epIZ. Esta red tiene 417 estudiantes y 1995
relaciones, de los cuales el 29.6 % son de enemistad. Cada estudiante tiene en promedio 6.7 y 2.8
relaciones de amistad y enemistad, respectivamente.
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Figura 4.3: Red signada de la secundaria esRDC. Esta red tiene 473 estudiantes y 784 relacio-
nes, de los cuales el 25.6 % son de enemistad. Cada estudiante tiene 2.4 y 0.8 relaciones de amistad y
enemistad, respectivamente.

En cada escuela se detectaron comunidades aplicando los métodos de Newman y
Greedy, en la Tabla 4.2 se muestran los valores de algunos parámetros obtenidos. No

Tabla 4.2: Enlaces positivos y negativos en las comunidades.

Método Newman Método Greedy
Red Comu w+

c w−c ( %) Comu w+
c w−c ( %)

epSC 9 215 23 (9.6 %) 6.5 258.3 42.4 (14.1 %)
epRRC 16 414 112 (21.2 %) 7.8 493.9 166.8 (25.2 %)
epIZ 19 1074 325 (23.2 %) 13.0 1255.8 462.4 (26.9 %)
esRDC 85 499 19 (3.6 %) 74.9 545.8 21.0 (3.7 %)
esTN2 55 480 40 (7.6 %) 38.8 574.9 97.0 (14.4 %)
esJLBG 33 338 28 (7.6 %) 24.8 363.9 34.7 (8.7 %)
eprCCP 80 2089 33 (1.5 %) 30.6 2565.7 116.0 (4.3 %)
eprHUN 13 71 1 (1.3 %) 10.9 81.4 2.8 (3.3 %)
unTRS 81 695 17 (2.3 %) 58.8 784.8 46.8 (5.6 %)

Resultados de los métodos de Newman y Greedy. Columnas w+
c and w−c representan

los enlaces internos en las comunidades, respectivamente. Cada valor del Greedy fue
obtenido de 300 simulaciones.

se encontró correlación entre el número de comunidades y el grado académico de cada
escuela. Podemos observar que el número de comunidades detectadas por el algoritmo
greedy es menor a comparación del método de Newman, esto se debe al diseño propio de
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los métodos. Hay escuelas (epSC, epIZ y eprHUN) donde las diferecnias en el número
de comunidades halladas por ambos métodos no son muy grandes, mientras que en
otras escuelas (eprCCP,unTRS y epRRC) el número de comunidades calculadas por el
método Newman pueden ser el doble con respecto al número de comunidades detectadas
por el método greedy. Los valores w+

c y w−c representan el número de enlaces positivos y
negativos dentro de las comunidades, respectivamente. En el método greedy, los valores
de w+

c y w−c son más altos, como es de esperarse por el tamaño de las comunidades.
Sin embargo, contrariamente a lo esperado en las escuelas eprCCP, unTRS y epRRC al
tener más comunidades por el método Newman que con el método greeedy, los valores
de w+

c no son muy diferentes. Por otra parte, los valores w−c parecen ser más consistentes
con el número de comunidades de cada método. También, los porcentajes de w−c son
diferentes a los w− de la Tabla 3.5: en este caso, las escuelas primarias tienen valores
más altos que el resto de las escuelas.

4.2.1. Distribución de comunidades

En la Figura 4.4 se representa la distribución de comunidades para cada escuela
estudiada, donde las barras grises muestran la distribución para el método Newman y
la ĺınea discotinua para el método greedy. Aqúı observamos que en general las comu-
nidades generadas por el método greedy contienen un mayor número de estudiantes.
Por ejemplo, en la esRDC, el rango del tamaño de las comunidades con el método
Newman, abarca de 2 a 18 estudiantes, mientras que para el greedy, es de 2 a 36 es-
tudiantes. Además, observamos la distribución de comunidades para todas las escuelas
primarias, la esJLBG y la eprHUN no presentan ningún patrón. Por el contrario, para
las escuelas esRDC, esTN2, y unTRS, sus distribuciones muestran un comportamiento
exponencial. Las distribuciones de las tres escuelas se compararon con la distribución
acumulativa exponencial complementaria e−

1
λ . En todos los casos, los ajustes fueron

mayor al 90 %, con λ = 5.51, 6.90 y 6.82 que representa el número promedio de estu-
diantes en las comunidades de esRDC,esTN2 y unTRS, respectivamente. Análogamente,
λ = 6.31, 10.0 y 9.55 para el método greedy.
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Figura 4.4: Distribución de comunidades. En las imágenes de la a) a I) se muestran
las frecuencias de comunidades calculadas en cada escuela. La barras grises son para el
método de Newman, y las ĺıneas discotinuas son para el greedy. Cada valor del método
greedy fue obtenido de 300 simulaciones.

4.2.2. Subcomunidades antagónicas

Analizamos las comunidades signadas de todas las escuelas. En la Figura 4.5 mos-
tramos algunas comunidades: 4 comunidades de la primaria epRRC detectadas por el
método Newman, y 4 comunidades de la secundaria esTN2 usando el método greedy. En
ambos casos, se observaron enlaces negativos. Se observaron dos fenómenos. En primer
lugar, la presencia de nodos que tienen muchos enlaces negativos con otros nodos en la
misma comunidad (nodo negativo). Sin embargo, en el sistema real, es muy probable
que estos nodos no formen parte en las comunidades en los que los métodos de Newman
y Louvain los asignaron. El segundo fenómeno, es que en las comunidades coexisten dos
subgrupos de nodos antagónicos. Esto, probablemente representa dos subcomunidades
antagónicas independientes en el sistema real. Estos dos fenómenos fueron observados
mayormente en las escuelas de educación básica, y decrece en las secundarias. En las
preparatorias y universidad, el número de relaciones negativas en sus comunidades es
menor, incluso existen algunas comunidades que sólo contienen relaciones positivas con
perturbación igual cero.
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Figura 4.5: Comunidades signadas. A) 4 comunidades de la primaria epRRC (méto-
do Newman). Se observan comunidades con nodos negativos y subgrupos antagónicos.
B) 4 comunidades de la escuela esTN2 (método greedy). Los mismos fenómenos se
observan pero en menor medida.

4.2.3. Modularidad, Balance y Frustración

En la Figura 4.6 (A), se muestran los valores Q+ para los métodos de Newman y
greedy. Observamos, que todas las escuelas tienen altos valores de modularidad com-
parados con otros estudios. Por ejemplo, las escuelas esRDC, esJLBG y unTRS los
valores de Q+ son cercanos a 0.8 para el método Newman y alrededor de 0.9 para el
greedy. Esto último indica que las comunidades están bien formadas por las relaciones
positivas, es decir, sus nodos están densamente conectados dentro de sus comunidades
y escasamente conectados con otras comunidades. También, observamos en ella que el
método greedy optimiza mejor sus comunidades.

En la Figura 4.6 (B) se muestran los valores de la modularidad signada (Qs) ec.
2.3. En la sección 2.4, Qs se definió como la diferencia entre Q+ y Q−. Si existe una
buena partición de comunidades signadas, es inmediato concluir que el valor de Q+

es mucho mayor que Q−. De esta misma figura, es muy claro que algunas escuelas
la perturbación debida por las relaciones negativas son más notables (epSC, epRRC,
epIZ) que otras. La Figura 4.6 (C) muestra los valores del porcentaje de perturbación
Q− en las comunidades (ver Ec. 2.4). Como consecuencia de este último resultado, se
observan otros fenómenos interesantes: uno de ellos, es que algunas escuelas (esRDC,
esJLBG y unTRS), a pesar de ser comunidades muy bien formadas (Q+ ≈ 0.9), tienen
cierto grado de perturbación (entre 20 % al 35 %). El segundo, es que las comunidades
de las escuelas primarias son inestables (i.e son perturbadas significativamente por las
relaciones negativas); para las secundarias, sus comunidades son semi-estables, mientras
que para las preparatorias y la universidad son estables. Deducimos, que los criterios
para elegir sus relaciones y comunidades sociales de los estudiantes se definen mejor con
transcurso del tiempo.
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Figura 4.6: Valores de la modularidad. (A) Valores de la modularidad (Q+) para
el método Newman (ćırculos) y para el método greedy (cuadros). (B) valores de la
modularidad signada (Qs) para los métodos de Newman (ćırculos) y greedy (cuadros).
(C) Porcentaje de Perturbación para los enlaces negativos en las Comunidades (PPC)
para los métodos Newman (ćırculos) y greedy (cuadros). Cada valor del greedy fue
obtenido de 300 simulaciones.

En los sistemas sociales, las comunidades perturbadas son fuentes de tensión social
o de conflicto. Se podŕıa esperar que para reducir las comunidades perturbadas, bas-
taŕıa con modificar los algoritmos de detección de comunidades. Sin embargo, esto es
dif́ıcil, ya que eliminar nodos o dividir una comunidad con mucha frecuencia reduce la
modularidad. Actualmente, se han propuesto varios modelos para tratar y reducir las
comunidades perturbadas mediante algoritmos genéticos y evolutivos [76].

Por otra parte, de la Ec. 2.6, se sigue que la frustración es una función que cuantifica
la calidad de las particiones de las comunidades signadas. En la Figura 4.7 (A) se
muestran los valores de la frustración para cada una de escuelas. Observamos, que las
escuelas primarias los valores de la frustración son altos para ambos métodos, esto es
debido mayormente al número de enlaces negativos en sus comunidades.
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Para el resto de las escuelas, el valor de la frustración son menores. Las comunidades
obtenidas por el método greedy tienen un mayor porcentaje (w−c ) de enlaces negativos
(ver Tabla 4.2), pero tienen menos frustración; esto se debe a que el método greedy
optimiza mejor el número de relaciones positivas entre comunidades. En otras palabras,
el método greedy genera comunidades menos amistosas entre ellas, sin embargo, tienen
una mayor perturbación de relaciones de enemistad (socialmente más inestables). Con
el método Newman, sucede todo lo contrario. La diferencia en los valores de la frus-
tración del método Newman y greedy es casi constante (con excepción de la eprCCP).
Esto se debe, a que en principio, los estudiantes tienen desde el inicio un número ini-
cial de relaciones positivas y negativas, por lo tanto, las relaciones serán las mismas,
independientemente de la partición óptima de las comunidades. Este fenómeno puede
indicar que existe una factor de escala relacionando la frustración con el número de
comunidades en que se divide la escuela, o más concretamente con su tamaño medio.

El Balance Social Comunitario (BSC) se muestra en la Figura 4.7 (B), en ella indica
la proporción de tŕıadas balanceadas entre las tŕıadas totales dentro de las comunidades
(ec. 2.5). En las escuelas primarias, el valor de BSC es menor, esto indica comunidades
con mayor tensión social. En el resto de las escuelas, la comunidades alcanzan valores
de BSC mayores 0.9, lo que representa comunidades sin o con mı́nima tensión social.

También, puede observarse que los valores BSC para ambos métodos son similares
(excepto para la eprHUN), lo que indica que el número de tŕıadas balanceadas en las
comunidades es casi independiente a su partición óptima. Este fenómeno es importante,

Figura 4.7: BSC y frustración. (A) Valores de la frustración para los métodos de
Newman (ćırculos) y greedy (cuadros). (B) Valores del BSC (Balance Social Comunita-
rio) para los métodos de Newman (ćırculos) y greedy (cuadros). Cada valor del greedy
fue obtenido de 300 simulaciones.
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debido a que uno espera que el valor del BSC varia en función a particiones diferentes,
pero no es aśı. Esto se debe a que las redes signadas tienen un factor de balance
social intŕınseco que creemos afecta al valor de BSC. En otras palabras, el número
de tŕıadas balanceadas en la red signada afecta significativamente el valor de BSC de
cualquier partición óptima (en el Apéndice A.2 se adjunta una gráfica del balance de
todas las redes signadas). En conclusión, el factor de balance social en sistemas como
los estudiados en esta tesis, aporta información importante para saber sobre que tan
balanceadas están sus comunidades.

Todos los resultados anteriores indican que las comunidades en las primarias se for-
man con criterios débiles (o incluso aleatorios). A partir de las secundarias empiezan a
definirse mejor y recuperan cierto grado de estabilidad. En particular, en las escuelas
primarias, las comunidades del sistema real podŕıan ser diferentes a las comunidades
(inestables) generadas por los algoritmos que solamente tienen en cuenta los enlaces
positivos. Por el contrario, a las escuelas secundarias, las comunidades (semiestables)
se van acercando a las comunidades del sistema real, mientras que, en las de educación
media superior y superior, las comunidades (estables) son una muy buena aproximación
a las comunidades reales de los estudiantes.
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Discusión

En está sección se analizan y se discuten los resultados obtenidos de la sección ante-
rior, aśı como algunas consideraciones que surgieron durante el desarrollo del trabajo.

Inicialmente, en los cálculos de los resultados, consideramos que el tamaño más
pequeño de las comunidades es de 2 nodos. Sin embargo, está consideración nos generó
una incertidumbre porque en algunas redes hay demasiadas comunidades de 2 nodos (ver
Figura 4.4) y es imposible formar tŕıadas. Dichas comunidades podŕıan sesgar nuestros
resultados. Para descartar un posible sesgo, probamos eliminar las comunidades de 2
nodos y los resultados obtenidos fueron cualitativamente los mismos.

Por otro lado, para entender mejor las relaciones de amistad y enemistad, en las
encuestas aplicadas se preguntó a los estudiantes acerca del significado de estos concep-
tos. La mayoŕıa de las respuestas mostraron que ambos conceptos tienen significados
muy extensos que incluyen diferentes elementos de percepción. A pesar de esto, los
adolescentes y adultos jóvenes reportaron una gran coherencia en la percepción de las
relaciones. Autores como Whetnall [77] and Burk [78] reportaron los mismos hallazgos.
La percepción mejor definida de ambos conceptos ayudan a que los alumnos elijan mejor
a sus amigos, y a evitar a las personas que les desagradan, dando lugar a comunidades
con mayor estabilidad.

Al principio de la investigación, se esperaba que el valor de PPC estuviera direc-
tamente relacionada con el número (porcentaje) de enlaces negativos en las redes, sin
embargo, no es aśı. En las secundarias se observa que el porcentaje de enlaces nega-
tivos es alto (ver Tabla 3.5) pero en sus comunidades el porcentaje (w−c ) de enlaces
negativos (ver Tabla 4.2) es bajo. Tal resultado indica dos fenómenos en estas escuelas:
El primero, indica gran selectividad en la formación de sus comunidades, y el segundo,
una transición conductual desde de la educación básica a la educación superior. Es-
tos parecen coincidir con los resultados de Labianca et al [79]. Además, Hallinan and
Smith [80] indican que los adolescentes se vuelven más selectivos y conforme crecen
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exigen condiciones similares (lealtad, confianza, solidaridad, etc) como requisito para
iniciar una amistad. Esto último explica porque, aún cuando las primarias y secundarias
tienen porcentajes de relaciones negativas similares en sus redes (entre 25 % y 31 %),
los valores de PPC son diferentes. Por lo tanto, podemos concluir que un mayor número
de enlaces negativos en la redes no necesariamente implica una mayor inestabilidad en
sus comunidades, sino que también otros factores sociales están involucrados. Lo mismo
sucede para el BSC y la frustración (ver Figura 4.7).

En la Figura 4.6, se observa que el valor de PPC, muestra una tendencia decreciente
según sea el nivel académico: con excepción de la escuela primaria epSC, cuyo valor
es más bajo en comparación con las otras primarias. La primaria epSC es una escuela
rural con una particularidad: la mayoŕıa de sus alumnos son familiares entre śı (es decir,
son hermanos o primos). Generalmente, la relación de parentesco conlleva una relación
de amistad (está información se deriva de las encuestas aplicadas). Aśı, cuando los
alumnos de la escuela epSC forman sus comunidades, integran a sus familiares a sus
grupos causando que el número de tŕıadas balanceadas del tipo (+++) Figura 2.3 (a)
aumente y el número de enlaces negativos sea menor. Como consecuencia, el valor del
BSC de la escuela epSC es mayor a comparación de las otras primarias (ver Figura 4.7
(B)). Está particularidad hace que la escuela epSC sea una excepción a la tendencia
del valor de PPC en relación al nivel académico. Está claro que la epSC confirma que
el número de relaciones negativas en las red no está asociado al valor de PPC.

Los conceptos de balance y estabilidad han sido estudiados desde tiempo atrás, y son
importantes en el campo de las redes signadas. Los autores Sun et. al. definen que una
comunidad es estable si y sólo si todas sus tŕıadas son balanceadas [22]. En nuestro caso,
definimos estabilidad de una comunidad en relación a los enlaces negativos que contiene
(independientemente de si los enlaces negativos formen parte de tŕıadas balanceadas o
no).

La Figura 4.7 (B) muestra que las escuelas primarias (comunidades inestables) son las
más desbalanceadas. En cambio las escuelas secundarias (comunidades semi-estables)
tienen los valores de BSC cercanas a las escuelas con comunidades estables. Esto significa
que gran parte de los enlaces negativos en las comunidades semi-estables forman parte
de tŕıadas balanceadas.
En la sección 3.4 se explicó que la heuŕıstica utilizada sólo añade enlaces negativos
faltantes que tienen una alta probabilidad de existir en el sistema real. Es importante
mencionar que la heuŕıstica provoca un sesgo al incluir estos enlaces, debido a que se
agregan más tŕıadas balanceadas que tŕıadas desbalanceadas; por esta razón, los valores
de BSC podŕıan estar sobrestimados.

Con respecto a la sobreestimación del BSC, calculamos sus valores antes de introducir
missing links y encontramos que todos estos valores son cercanos a su máximo valor 1.
Este hecho se explica por la ausencia de enlaces negativos, dando lugar a que la mayoŕıa
de las tŕıadas balanceadas, están formadas por tres enlaces positivos (ver Figura 2.3 a)).
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Dicho de otra manera, al añadir los missing links, los valores BSC son más bajos. Aún
aśı, los valores BSC podŕıan estar sobrestimados con respecto al valor del sistema real
y creemos que probablemente este valor sea entre 0.85 y 0.90 tomando como referencia
los valores de BSC de las escuelas de nivel básico (ver Figura 4.7 (B)).

Con respecto a los algoritmos de comunidades, elegimos dos métodos diferentes. Aun
cuando el método de Newman entrega más comunidades [81,82] y el método de Louvain
comunidades más grandes [36], los resultados obtenidos son cualitativamente y cuan-
titativamente similares. Como se ha mencionado, los métodos son algoŕıtmicamente
diferentes; no obstante, comparten un mismo objetivo que es agrupar nodos densamen-
te conectados. De esta manera, las comunidades obtenidas con los métodos distintos
tienen propiedades similares. Adicionalmente, durante el análisis de los cálculos, com-
paramos los resultados utilizando un tercer algoritmo : el método de Girvan-Newman
(ver sección 1.3.3.3), y obtuvimos resultados similares. A partir de esto, es posible con-
jeturar que independientemente del algoritmo de comunidades utilizado obtendŕıamos
resultados y conclusiones similares.
Ahora, en relación al desempeño de los algoritmos, se ha demostrado que el algoritmo
de Louvain es muy rápido para proporcionar particiones óptimas de redes grandes (el
orden de complejidad es de O(n · log(n)) [83]. Las redes estudiadas en esta tesis son
relativamente pequeñas, por tal motivo la diferencia en los tiempos de ejecución de am-
bos algoritmos fue mı́nima. Por otra parte, el método de Louvain produce comunidades
con valores de PPC ligeramente mayores, pero las particiones tienen valores de frus-
tración levemente menores. Por último, los valores de BSC son casi iguales para ambos
métodos. Por estas razones, en este estudio no hay suficientes argumentos para decidir
cual de los dos métodos se ha desempañado mejor. Debido a que el método de Louvain
es estocástico, en el Apéndice A.3, se adjunta como complemento a nuestros cálculos
graficas de caja (boxplot) para dicho método, se observa poca variabilidad debida a su
calibración.

En la literatura, se especifica que la mayoŕıa de los enlaces negativos en las comuni-
dades signadas, por definición, deben encontrarse afuera conectando a las comunidades
y con muy pocos enlaces negativos dentro de ellas. En otras palabras, las comunidades
deben ser estables. En este trabajo encontramos comunidades que sólo involucraban
enlaces positivos, y obtuvimos comunidades en las que se alejaban de la definición de
comunidad signada. Creemos que estas comunidades no representan las comunidades
del sistema real. Tampoco, tenemos la intención de decir que los algoritmos de de-
tección de comunidades son erróneos. De hecho, estos métodos han sido validados en
varios trabajos que analizaban redes reales (la más conocida es la del Club de Karate
de Zachary, [46]), como sintéticas, y han mostrado un nivel alto de confiabilidad; sin
embargo, hay estudios que han mostrado , que es posible encontrar redes aleatorias
(distribución de Poisson) que presentan valores altos de modularidad [84], a pesar que
no tiene estructura de comunidad. Considerando, lo anterior, es posible que los valores
altos de modularidad Q+ en las comunidades de las escuelas primarias (y en algunas
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secundarias), sean consecuencia de las relaciones aleatorias. De aqúı, surge la pregunta,
si sólo tenemos en cuenta las relaciones positivas ¿Cómo sabemos que las comunida-
des encontradas son una representación confiable del sistema? Conjeturamos que si los
estudiantes tienen los conceptos de amistad y enemistad bien definidos, obtendŕıamos
comunidades más estables, y éstas serán una representación confiable a las comunidades
del sistema real.

Durante el análisis de las comunidades se encontraron nodos negativos y subcomu-
nidades antagónicas dentro de las comunidades.
Como un plus y aunque esto rebasa nuestro campo de estudio, nuestra metodoloǵıa
posiblemente este detectando casos de acoso escolar. La presencia de nodos negativos
en las comunidades se podŕıan interpretar como un individuo que acosa a un grupo de
alumnos, o como un grupo de alumnos que integra mal intencionadamente a un indivi-
duo para acosarlo [85]. Mientras que las subcomunidades antagónicas se interpretaŕıan
como subgrupos de alumnos que se acosan entre śı. Esto podŕıa servir para brindar ayu-
da a las v́ıctimas potenciales, reducir la probabilidad de que una persona sufra acoso
y evitar posibles enfrentamientos entre grupos de personas, en este caso en el ámbito
escolar. Esto es un asunto que actualmente estamos investigando.



Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajos a futuro

En esta tesis realizamos un estudio detallado de comunidades en redes signadas.
Las actividades de investigación realizadas, abarcan desde trabajo de campo hasta el
desarrollo de software cient́ıfico para el procesamiento de datos, análisis y visualización
de redes. Abordamos varias cuestiones que surgieron a lo largo del desarrollo del trabajo.
Podemos resumir nuestras contribuciones de la siguiente manera:

Se realizaron encuestas sobre las relaciones de amistad y enemistad a un total 4328
estudiantes de 9 escuelas de diferentes niveles educativos y se construyeron sus matrices
de adyacencia signadas. En la sección 3.4 introdujimos un método para completar los
missing links. El método se basa en conceptos de la teoŕıa del equilibrio social para
determinar que enlaces negativos añadir.

Extendimos el concepto de la proporción de Dunbar, desarrollado para las relaciones
positivas, a las relaciones negativas. Se encontró que para ambos tipos de relaciones las
proporciones son cercanas a 3. No fue hasta que se agregaron los missing links negativos
que las proporciones se acercaron a su valor esperado. Comprendemos que tal extensión
no es trivial, pero es interesante que en las escuelas primarias este valor de proporción
tiende al mismo valor de las amistades, y que suceda lo mismo para las otras escuelas
después de agregar los missing links. También, creemos que si otros estudios no han
encontrado está proporción en las relaciones negativas, es precisamente porque no las
tienen completas. Por lo anterior, es necesario desarrollar un análisis más profundo y
detallado para confirmar este resultado.

En el Cap. 3 desarrollamos una metodoloǵıa para obtener comunidades signadas y
cuantificar la perturbación causado por los enlaces negativos en las particiones ópti-
mas de comunidades. Esta cuantificación se obtuvo de los valores de PPC. Cuando se
analizó este valor se observó que no hay una correlación proporcional entre el número
de enlaces y la inestabilidad de las comunidades. Además, las medidas de BSC y la
frustración ayudaron a identificar los distintos niveles de estabilidad en las comunida-
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des de las escuelas. Se encontró que en las escuelas primarias las comunidades son más
inestables, en las secundarias son semiestables, y en tanto en las preparatorias como en
la universidad son estables.

Aunque nuestra metodoloǵıa obtiene buenos resultados en aproximarse a las comu-
nidades reales, se recomienda el usó de otros algoritmos para optimizar las comunidades
signadas. Una opción, es usar algoritmos de machine learning [86] y creemos que pueden
ayudar a encontrar una forma para maximizar la estabilidad de las comunidades sin
afectar la modularidad. Otra opción es desarrollar algoritmos que usen directamente
la Ec. 2.3 para particionar la red en comunidades signadas, y establecer medidas para
evaluar la calidad de ellas y las obtenidas en este trabajo [71, 87]. Una última opción
es probar nuestra metodoloǵıa con métodos de inferencia de estad́ıstica (Modelos de
Bloques estocásticos) para encontrar las particiones óptimas que solo contengan en-
laces positivos [88]. Estas opciones nos parecen interesantes y servirán para ampliar
y complementar nuestros resultados y las conclusiones expuestas en está tesis. Muy
probablemente abordaremos estos problemas en un futuro.

Con estos hallazgos, concluimos que el nivel académico (edad) está relacionado con
los puntos de vistas que tienen los estudiantes acerca de los conceptos de amistad y
enemistad, y esto influye en la estabilidad de las comunidades.

Para terminar este escrito, nuestra metodoloǵıa puede servir de gúıa a futuras inves-
tigaciones en redes sociales que involucren estudiantes. Aśı como, obtener una primera
caracterización de sus comunidades facilitando la comprensión de su organización y que
tomen en cuenta los enlaces negativos.
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[36] Fortunato S, Barthélemy M. Resolution limit in community detection. Proc Natl
Acad Sci. 2007;104(1):36–41.

[37] Reichardt J, Alamino R, Saad D. The Interplay between Microscopic and Mesos-
copic Structures in Complex Networks. PLOS ONE. 2011;6(8):1–8.

[38] Newman M. The physics of networks. Physics Today. 2008;61(11):33–38.

[39] Reichardt J, Bornholdt S. Statistical mechanics of community detection. Phys
Rev E. 2006;74:016110.

[40] Burden RL, Faires JD. 6. In: Análisis numérico. 7th ed. International Thomson
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[85] Wittek M, Kroneberg C, Lämmermann K. Who is fighting with whom? How
ethnic origin shapes friendship, dislike, and physical violence relations in German
secondary schools. Social Networks. 2020;60:34–47.

[86] Hafez AI, Ghali NI, Hassanien AE, Fahmy AA. Genetic Algorithms for community
detection in social networks. In: 2012 12th International Conference on Intelligent
Systems Design and Applications (ISDA). IEEE; 2012. p. 460–465. Available from:
https://doi.org/10.1109/ISDA.2012.6416582.

[87] Zhang Y, Liu Y, Ma X, Song J. Community detection in signed networks by
relaxing modularity optimization with orthogonal and nonnegative constraints.
Neural Comput & Applic. 2020;32(14):10645–10654.

[88] Jiang JQ. Stochastic block model and exploratory analysis in signed networks.
Phys Rev E. 2015;91(6):062805.

https://doi.org/10.1109/ISDA.2012.6416582


Apéndice A

Información de soporte

A.1. Cuestionarios: Universidad

Figura A.1: Capturas de la plataforma digital diseñada para aplicar las encuestas a
los estudiantes de la universidad. Una plataforma digital similar fue diseñada para las
secundarias, y preparatorias.
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A.2. Balance Social de las redes signadas

Figura A.2.1 Valores del balance social de las redes signadas. Cada valor fue
obtenido de dividir el número de tŕıadas balanceadas en la red entre el número total de
tŕıadas en ella.

A.3. Boxplot para el método de Louvain

Figura A.3.1: Boxplot para los valores Q+(Método de Louvain). La ĺınea central
en los recuadros representa la mediana, los recuadros el primer y tercer cuartil, las ĺıneas,
el intervalo de confianza del 95 %, y los puntos, los valores at́ıpicos. Cada boxplot se
obtuvo de 300 simulaciones.
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Figura A.3.2: Boxplot para los valores Q-signada (Qs) (Método de Louvain).
La ĺınea central en los recuadros representa la mediana, los recuadros el primer y tercer
cuartil, las ĺıneas, el intervalo de confianza del 95 %, y los puntos, los valores at́ıpicos.
Cada boxplot se obtuvo de 300 simulaciones.

Figura A.3.3: Boxplot para los valores PPC (Método de Louvain). La ĺınea
central en los recuadros representa la mediana, los recuadros el primer y tercer cuartil,
las ĺıneas, el intervalo de confianza del 95 %, y los puntos, los valores at́ıpicos. Cada
Boxplot se obtuvo de 300 simulaciones.
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Figura A.3.4: Boxplot para los valores BSC (Método de Louvain). La ĺınea
central en los recuadros representa la mediana, los recuadros el primer y tercer cuartil,
las ĺıneas, el intervalo de confianza del 95 %, y los puntos, los valores at́ıpicos. Cada
Boxplot se obtuvo de 300 simulaciones.

Figura A.3.5: Boxplot para los valores de la Frustración (Método de Lou-
vain). La ĺınea central en los recuadros representa la mediana, los recuadros el primer
y tercer cuartil, las ĺıneas, el intervalo de confianza del 95 %, y los puntos, los valores
at́ıpicos. Cada Boxplot se obtuvo de 300 simulaciones.
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A.4. Programas Importantes
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APÉNDICE A. INFORMACIÓN DE SOPORTE 88
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