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Investigación en redes sociales digitales: 
consideraciones metodológicas
desde el paradigma estructural

Resumen

En años recientes hemos sido testigos de 
la proliferación de numerosas comunidades 
virtuales como Facebook, Twitter, Youtube o 
Instagram que han modificado el modo de 
relacionarnos con nuestros semejantes. Este 
hecho unido a la incesante aparición de nuevas 
técnicas y procedimientos que permiten analizar 
el gran volumen de datos relacionales que a 
diario se generan en este tipo de plataformas, 
aconsejan poner de manifiesto algunas 
cuestiones teóricas, prácticas y éticas que 
pueden ayudar a los académicos interesados 
en este tópico a desarrollar sus investigaciones 
de forma exitosa. En este artículo metodológico 
mostramos las aplicaciones que el análisis 
estructural puede proporcionar para estudiar 
redes digitales. Con este objetivo de partida 
el manuscrito pretende: (a) mostrar las 
convergencias que existen entre la investigación 

en redes convencionales y la investigación en 
redes sociales digitales; (b) abordar los aspectos 
metodológicos relevantes de cara al diseño de 
una investigación estructural y (c) presentar 
algunos de los principales programas empleados 
para extraer, analizar y visualizar datos de redes 
digitales. Emplearemos datos procedentes de 
un estudio de caso para ilustrar el potencial que 
despliega el análisis estructural en el estudio 
de espacios digitales. El manuscrito concluye 
abordando algunas cuestiones éticas que 
deben estar presentes en el diseño de este tipo 
de investigaciones.  
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Abstract

In recent years, virtual communities such as 
Facebook, Twitter, YouTube and Instagram 
have changed the way we interact with others. 
This phenomenon, along with the emergence 
of new techniques and procedures to analyse 
the large volume of relational data generated 
by these platforms, challenges us with some 
theoretical, methodological and ethical issues. 
This paper is aimed to support students and 
scholars interested in this topic to develop 
their research as well as to demonstrate the 
potential of structural analysis for the study of 
digital networks. This paper is intended to: (a) 

demonstrate the link between conventional social 
network research and digital networks research; 
(b) address relevant methodological aspects 
for the design of a structural investigation; (c) 
introduce some of the main programs used to 
extract, analyse and display data from digital 
networks. Data from a case study will be used 
to illustrate the potential of structural analysis 
applied to the digital environments.

Keywords: Digital networks; Gephi; NodeXL; Twitter; 
Social network analysis; Structural evaluation.

Introducción

El Análisis de Redes Sociales (ARS)1 como metodología para explicar fenómenos en el 
espacio digital ha adquirido un gran impulso en años recientes. Las razones para este 
interés creciente pueden encontrarse, por una parte, en el incremento del volumen de 
contenidos en sitios (blogs, Wikipedia) y la adopción generalizada de plataformas digitales 
para la interacción social (Facebook, Twitter, YouTube, etc.) que generan gran cantidad 
de datos en la red; y por otra en el desarrollo de programas que permiten su extracción, 
análisis y visualización, reduciendo de forma significativa el tiempo de procesamiento de 
dicha información. Estas dos condiciones aunadas a la solidez del análisis de redes para 
representar las relaciones estructurales en los distintos procesos e interacciones en Internet, 
despiertan la atención de un amplio grupo de científicos sociales que buscan herramientas 
metodológicas que les permitan aproximarse a la complejidad de las prácticas sociales, 
las interacciones y la producción cultural en el espacio digital. 

1 Aclaraciones conceptuales de partida: en el habla común en español se utiliza el término redes sociales como una simplificación para referirse a los 
servicios que ofrecen ciertas empresas para interactuar y publicar contenidos (social media). Kane et al. (2014) proponen hablar de social media networks. 
Sin embargo, en español no se zanja la confusión conceptual. La complejidad se acentúa si hacemos la distinción conceptual entre redes sociales, redes 
sociales en línea y sitios de redes sociales. Cuando hablamos de redes sociales nos referimos a la estructura reticular en donde los nodos son personas, 
organizaciones, instituciones, países, sitios de internet. Si nos referimos a redes sociales en línea, se hace referencia a la representación formal de una red 
social, en la que los datos sobre los nodos y sus vínculos son el resultado de interacciones en línea (online) entre individuos (Ackland, 2013, pp. 12-13). Los 
sitios de redes sociales (SNS por sus siglas en inglés) son plataformas y servicios que a través de diversas funcionalidades permiten la creación de perfiles, 
la publicación de contenidos y la interacción entre distintos usuarios. Cuando hablamos de ARS nos referimos específicamente al ámbito científico que se 
dedica al análisis de redes sociales (Social Network Analysis) a través de la ciencia de las redes.



168

En este escenario el Análisis de Redes Sociales (ARS) constituye un paradigma 
consolidado en Europa y Estados Unidos, sin embargo en el contexto latinoamericano 
aún se encuentra en fase de adopción (Molina, 2007). No obstante, cada vez hay más 
académicos latinoamericanos que aplican estrategias de análisis estructural en sus 
investigaciones, este hecho unido a que se imparte más formación especializada en la 
materia, es posible que conduzca a que en los próximos años el ARS en América Latina 
entre en fase de institucionalización. En el siguiente apartado se examina el uso potencial 
de las herramientas de evaluación estructural para analizar comunidades virtuales.

ARS en el espacio digital

El análisis de redes abre un amplio abanico de posibilidades para los investigadores 
de los entornos digitales que buscan nuevas aproximaciones a los datos obtenidos de 
internet. En la medida en que la estructura de la red determina los procesos que ocurren 
en ella, el análisis estructural es fundamental para explicar procesos como (a) la difusión de 
información, (b) la influencia, (c) la formación de opiniones, (d) las dinámicas de cooperación 
y resolución de problemas y (e) el contagio, entre otros. Algunos ejemplos de la aplicación 
del análisis de redes en el espacio digital incluyen el análisis de las dinámicas de interacción 
en sitios de redes sociales (SNS, por sus siglas en inglés) o medios sociales (social media), 
las formas de participación en plataformas de creación de contenidos, la estructura de las 
comunidades virtuales, los procesos de participación política y los movimientos sociales 
o las “guerras” de edición en Wikipedia. En numerosas ocasiones, los estudios revelan 
relaciones significativas que son difíciles de identificar con otros métodos de investigación. 
Los vínculos entre sitios web, las interacciones entre los usuarios que se dan en foros 
de discusión en línea, listas de correos, blogs, wikis, sitios de redes sociales o mundos 
virtuales pueden ser estudiados desde la perspectiva del ARS. En la literatura podemos 
encontrar un amplio universo de posibilidades para el análisis de fenómenos reticulares en 
el espacio digital, que van desde la identificación de redes de comunicación electrónica 
(Bird, Gourley, Devanbu, Gertz, y Swaminathan, 2006) hasta redes de coautoría en 
publicaciones científicas (Newman, 2001). A continuación enumeramos algunos contextos 
donde podemos emplear estrategias de análisis estructural para analizar la información 
que en ellos se genera:

 |  Sitios de redes sociales (social media networks): los nodos son los usuarios y las 
aristas representan las interacciones entre las personas.

 |  Redes de comunicación electrónica: los nodos son las cuentas de correo electrónico 
y las aristas representan las interacciones.

 |  Redes de sitios Web: los nodos representan las páginas web y las aristas son 
hipervínculos entre esas páginas.
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 |  Redes de Internet: los nodos representan las computadoras y las aristas la 
interconexión entre ellas.

 |  Redes de geolocalización: los lugares son los nodos y las aristas las visitas a esos 
nodos.

 |  Redes de Wikipedia: los artículos son los nodos y los enlaces entre artículos son los 
vínculos o en el caso de artículos las ediciones son interacciones entre los distintos 
editores.

 |  Redes de menciones y retweets: los nodos son usuarios y los vínculos las menciones 
y retweets.

ARS y social media

En un artículo reciente, Kane y colaboradores (2014) realizan un análisis sobre las 
distinciones entre la investigación en redes sociales en el mundo offline y los estudios 
centrados en plataformas de redes sociales o social media. Para ello, proponen explorar 
los puntos de intersección y las implicaciones para el análisis y la agenda de investigación 
en este campo.

En ese trabajo los autores retoman la síntesis que efectúan Borgatti y Foster (2003) para 
sistematizar los cuatro tipos canónicos que existen para la investigación de redes. Estos 
tipos se organizan a partir de dos ejes básicos: los objetivos y los mecanismos explicativos. 
Por una parte, los objetivos explicativos están relacionados con la homogeneidad social 
(cómo las características de la red inciden en los nodos) o las variaciones en el desempeño 
(cómo y por qué ciertos nodos se desempeñan de manera distinta como resultado de su 
posición). Por otra, los mecanismos explicativos se relacionan con el contenido (recursos 
disponibles) o la estructura de la red (patrones visibles de nodos y lazos). Este marco 
interpretativo se encuentra representado en la tabla 1.
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Los autores toman como base este modelo para reflexionar sobre los puntos en común que 
existen entre la investigación en redes sociales (social network research) y los estudios de 
redes sociales (social media networks). Consideran que los medios sociales son ambientes 
que, a partir de variables técnicas, normativas o económicas son capaces de facilitar o de 
restringir las posibilidades de los usuarios y por tanto, repercuten tanto en los objetivos 
como en los mecanismos explicativos (Kane et al, 2014, p. 282).

Estructura

Configuración del ambiente

Capital estructural

Analizan las redes que se generan a partir 
de interacciones en línea. Es posible realizar 
un análisis tanto a nivel egocéntrico (por 
ejemplo mediante la reconstrucción de la 
red personal de amigos en Facebook o los 
seguidores de un usuario en Twitter), así 
como el análisis de redes completas (por 
ejemplo, las redes de hipervínculos en los 
artículos de Wikipedia, red de menciones y 
retweets en torno a un hashtag en Twitter, 
etc.). En estas redes la escala es variable. 
El universo de la muestra dependerá de la 
naturaleza de la red y el acceso a los datos, 
puede oscilar entre unas pocas decenas a 
millones de actores. Los distintos enfoques 
en el análisis ofrecen distintas estructuras 
relacionales (análisis de conglomerados, 
análisis de la centralidad de los actores, 
análisis de los tipos de interacción, etc.). 
Las relaciones pueden ser dirigidas o no 
dirigidas. Los datos deben ser extraídos de 
la red a partir de estrategias diversas que 
varían de acuerdo con el tipo de red y las 
posibilidades de acceso a los datos con o 
sin el consentimiento expreso de los actores.

Objetivos 
explicativos

Homogeneidad social 
(difusión)

Variación en el 
desempeño 

(capital social)

Redes sociales 
virtuales

Contenido (flujos)

Contagio

Acceso a recursos

Mecanismos explicativos

Tabla 1. Tipos de investigación en redes sociales (Borgatti y Foster, 2003, p. 1004)
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Estructura

Configuración del ambiente

Los nodos se comportan de manera 
similar debido a un ambiente de red 
común (Borgatti y Foster, 2003)

Las plataformas posibilitan crear 
una lista articulada de lazos (Boyd y 
Ellison, 2007)

Resulta sencillo determinar las 
características de los lazos en una 
plataforma, lo que provee más 
control sobre el ambiente donde 
interactúan las personas en red.

Capital estructural
Los nodos se benefician por ocupar 
posiciones estructurales particulares 
(Borgatti y Foster, 2003).

Los usuarios pueden ver y navegar a 
través de esas conexiones en la red 
(Boyd y Ellison, 2007).

Las plataformas proveen información 
precisa y equitativa sobre la 
estructura de la red, permitiendo a 
los usuarios utilizarla de manera que 
pueden influir en el desarrollo de 
capital estructural.

Contenido

Contagio

Los nodos se comportan de manera 
similar como resultado de la interacción 
con un mismo contenido (Borgatti y 
Foster, 2003)

Las plataformas posibilitan crear 
un perfil establecido por el usuario, 
los miembros de la plataforma y la 
plataforma (Boyd y Ellison, 2007)

Los diseñadores pueden determinar qué 
tipos de contenido puede ser incluido 
en el perfil digital y cómo ese perfil 
refleja una identidad offline, afectando 
la manera en que la información se 
difunde en la red e influye sobre los 
usuarios.

Acceso a recursos
Los nodos se benefician del acceso a 
distintos recursos de la red a través de 
sus lazos. (Borgatti y Foster, 2003).

Los usuarios pueden acceder a 
contenido digital y protegerlos a 
través de mecanismos provistos por la 
plataforma. (Boyd y Ellison, 2007).

Los distintos mecanismos de privacidad 
y acceso al contenido afectan el papel 
y la importancia de la estructura 
relacional para acceder a recursos en 
una red.

Objetivos 
explicativos

Homogeneidad 
social inducida por la 

plataforma

Implicaciones para el 
ARS

Variación en el 
desempeño por la 

conducta del usuario

Implicaciones para el 
ARS

Mecanismos explicativos

Tabla 2. Intersección entre la investigación en redes sociales y el 
análisis de redes en medios sociales (social media networks)  

(Kane et al., 2014)
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Las reflexiones sobre las implicaciones de la teoría y la metodología de la investigación 
centrada en el ARS en el espacio digital, ofrecen interesantes puntos de partida y nuevas 
miradas que obligan a considerar las propias características de las plataformas como 
variables fundamentales para determinar las interacciones y la estructura de la red y, por 
tanto, el acceso a los recursos y las posibilidades de desarrollar cierto capital social. Estas 
discusiones abren también espacios de diálogo interdisciplinario para dar respuestas 
más integrales a los fenómenos de interacción social en línea que puedan considerar los 
múltiples factores que entran en juego al abordar un objeto de estudio de gran complejidad 
y dinamismo como Internet.

Consideraciones metodológicas 

Especialmente para los científicos sociales, uno de los mayores problemas que deben 
enfrentar cuando utilizan información de carácter relacional, es la limitación en el acceso a los 
datos. Esta puede parecer una afirmación contradictoria ante la magnitud y la velocidad de 
la producción de información en la red. Sin embargo, a efectos del proceso de investigación 
nos enfrentamos, por una parte, a la creciente industria de la información que restringe el 
acceso gratuito a los datos de los usuarios de servicios de internet (puesto que se han 
convertido en un lucrativo negocio) y, por otra, a la falta de competencias y de formación 
específica de los investigadores sociales que les permitan resolver adecuadamente los 
problemas técnicos asociados con la extracción desde las propias plataformas. 

Por esta razón, los estudios exploratorios que utilizan ARS para examinar fenómenos en el 
espacio digital -en el caso de México y en algunos países de América Latina- frecuentemente 
utilizan servicios intermediarios que proveen un acceso limitado a los datos, lo que en 
ocasiones deriva en inconsistencias en aspectos metodológicos, como por ejemplo, 
realizar conclusiones generales a partir de muestras limitadas o en otros casos a la falta de 
transparencia en su procesamiento. Otro fenómeno que suele darse es la proliferación de 
visualizaciones realizadas con los datos obtenidos a partir de estos servicios intermediarios 
y que con frecuencia no ofrecen información substantiva de las características estructurales 
de las redes. Estos fenómenos, si bien contribuyen a generar un interés creciente en torno 
al campo, deben manejarse con cuidado para no caer en el riesgo de generar visiones 
distorsionadas sobre los usos potenciales del ARS. Es necesario insistir en la necesidad 
de discutir y profundizar en las decisiones y limitaciones metodológicas al momento de 
realizar un estudio de estas características.

Los investigadores que utilizan ARS para el análisis de datos de la red deben dedicar 
especial atención al proceso mismo de extracción de la información y al procesamiento 
de datos como una parte fundamental del diseño metodológico. Esta circunstancia 
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debe promover en un futuro próximo la conformación de equipos interdisciplinarios y 
el desarrollo de nuevas competencias entre los investigadores de las ciencias sociales 
y humanas. Los investigadores del entorno iberoamericano deben seguir promoviendo 
el desarrollo de estudios empíricos que analicen redes digitales. En este contexto ya se 
divisan interesantes contribuciones (i.e., Congosto y Aragón, 2012; Gayo, et al., 2011) que 
hacen presagiar la paulatina expansión en Iberoamérica del uso de estrategias de análisis 
estructural para investigar los espacios digitales. En el siguiente epígrafe nos detendremos 
a mostrar algunas técnicas de ARS que permiten analizar la comunidad virtual Twitter, que 
es una de las más utilizadas a nivel mundial (cuenta con más de 500 millones de usuarios) 
y por ser empleada como red social y como mecanismo de difusión -y captación- de 
información (Kwak, Lee, Park y Moon, 2010).

Análisis de redes sociales en Twitter

El análisis de redes en Twitter permite obtener información relevante acerca de diferentes 
aspectos como: (a) el tipo de relaciones que tienen lugar entre los miembros de la red; 
(b) la existencia de subgrupos y agrupaciones que definen las dinámicas de la red; (c) el 
rol que desempeñan determinados actores en la configuración de la estructura y (d) la 
concurrencia de nodos que ocupan posiciones de intermediación ejerciendo de brókeres 
naturales o inducidos (Borgatti, Everett y Johnson, 2013; Everett y Borgatti, 2010). Los 
indicadores de estructura 2 (también denominadas medidas de cohesión) como la densidad 
o la reciprocidad analizan las propiedades de la red completa, mientras que los indicadores 
de centralidad examinan la posición que un determinado actor ocupa en la red. 

2 En el artículo de Ramos-Vidal y Ricaurte-Quijano (2015) publicado en este mismo volumen se describen las características y los principales indicadores 
de centralidad y cohesión.
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La capacidad explicativa del ARS en estos casos aporta evidencias que contrastan con las 
opiniones generalizadas sobre fenómenos sociales de la historia reciente, como la acción 
colectiva (Segerberg y Bennet, 2011), los movimientos sociales (Toret, 2013), los procesos 
electorales (Aragón, Kappler, Kaltenbrunner, Laniado y Volkovich, 2013; Congosto, 2015; 
Congosto y Aragón, 2012; Gayo, Metaxas, y Mustafaraj, 2011), la polarización colectiva 
(Conover , Ratkiewicz, Goncalves, Flammini y Menczer, 2011) o la influencia que produce la 
ubicación geográfica en las interacciones entre usuarios (Takhteyev, Gruzd, y Wellman, 2012).

Figura 1. Tipos de configuración estructural  
(Smith, 2014)
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Smith (2014) plantea un modelo tipológico que categoriza las diferentes estructuras 
de interacción que ocurren con mayor frecuencia en Twitter. El autor sostiene que es 
posible observar diferentes configuraciones que denomina multitudes polarizadas 
(grandes componentes divididos); multitudes unificadas (comunidades cercanas y 
varios conglomerados medianos en los que existe una baja cercanía intermedia); 
clústeres fragmentados (muchos conglomerados entre los que se da poca interacción); 
conglomerados múltiples (nodos agrupados por intereses comunes que están parcialmente 
desconectados unos de otros); red de amplificación (presenta forma de estrella); red de 
apoyo (en este tipo de estructura los contactos se despliegan desde el nodo central hacia 
otros nodos desconectados). Los tipos descritos pueden presentar múltiples variantes en 

Figura 2. Tipología ideal de redes sociales identificadas en Twitter 
(Smith, 2014)
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la medida en que no es posible hablar de categorías excluyentes o puras, sin embargo 
esta categorización puede ser útil al proporcionarnos una serie de modelos ideales de 
referencia que nos sirvan de base comparativa.

Los datos que se extraen de Twitter permiten realizar análisis estructurales a distintos 
niveles. La información que se extrae de la plataforma puede agruparse y analizarse de 
modo independiente, lo que hace posible generar redes estratificadas en función del tipo 
de información recabada. El nivel inferior lo conforma la red de retweets entre los usuarios 
de Twitter; el nivel intermedio es la red de relaciones (entre un grupo de usuarios de Twitter) 
y el nivel superior es la red de co-ocurrencias entre los hashtags (u otro temas buscados) 
incluidos en los tweets enviados por los usuarios. Una vez que hemos presentado a 
grandes rasgos algunas consideraciones necesarias para aplicar herramientas de análisis 
estructural para evaluar redes digitales, en el siguiente punto nos centraremos en los 
aspectos metodológicos que implica el ARS.

El proceso de extracción de datos 

Dada la gran cantidad de información que se genera, para analizar los datos producidos 
en plataformas virtuales como Twitter es necesario disponer de aplicaciones para la 
recolección sistemática y el procesamiento de datos (p.ej., API streaming, streaming 
público, streaming de usuario, decahose, firehose3). Para ilustrar el caso que analizaremos, 
la muestra fue tomada de la API de streaming Twitter4 a través del software Flocker. Si 
preferimos utilizar otro tipo de software, hay disponibles paquetes para extraer los tweets 
directamente de la API.5 Es necesario recordar que para el caso de Twitter, el número de 
solicitudes se encuentra restringido6. A través de esta estrategia solamente se pueden 
recuperar tweets en tiempo real, debido a que Twitter no da acceso a tweets históricos, ni 
al flujo completo de tweets7, 8. Por ello es importante tomar en cuenta las consideraciones 
que efectúan Kane y colaboradores (2014) sobre los resultados del análisis estructural a 
partir de la propia configuración de la plataforma, es decir, la medida en que los resultados 
obtenidos dependen del tipo de configuración que presente el sistema de extracción de 
información utilizado por los investigadores.

3 http://support.gnip.com/apis/firehose/overview.html
4 https://dev.twitter.com/streaming/overview
5 https://pypi.python.org/pypi/twitter_api
6 https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limiting
7 Twitter no da acceso libre a los tweets históricos, los comercializa a través de su empresa GNIP.
8 https://dev.twitter.com/streaming/firehose
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Construcción de la base de datos

Algunos de los servicios mencionados permiten descargar la base de datos en diferentes 
formatos (por ejemplo archivos con extensión .csv o .gexf). La base de datos debe 
construirse a partir de los distintos elementos que caracterizan los tweets y que deben 
quedar registrados: ID, usuario, fecha de publicación, el texto, la fuente, si se trata de 
una mención o hashtag incluso las coordenadas geoespaciales. Es necesario también 
documentar la fecha y el tiempo de recolección de los tweets, el número de tweets y el 
tamaño de la muestra que nos permite establecer los límites formales de la red. Por esta 
razón, es importante que el muestreo tenga en cuenta distintos días (semana tipo, mes, 
etc.) con el objetivo de captar el dinamismo del grafo en el tiempo. En la figura 3 mostramos 
una captura de pantalla en la que se observa el interface que nos proporciona el software 
Gephi, una de las aplicaciones más extendidas para analizar la información y que hemos 
utilizado para ilustrar el estudio de caso expuesto en este manuscrito.

Figura 3. Interface  del laboratorio de datos en Gephi
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En la figura 3 se ofrece información detallada sobre el contenido de la muestra. En las filas 
aparecen los casos (nodos) y en las columnas aparece la información atributiva de cada 
uno. Como veremos esta información puede emplearse para representar visualmente las 
características de los nodos. 

Construcción del grafo

La representación gráfica de las redes debe ser lo más sencilla e intuitiva posible para 
facilitar la interpretación. En este sentido es recomendable no representar más de tres 
atributos de los nodos de forma simultánea (Freeman, 2000). La representación de las 
características o atributos de los nodos puede hacerse a través de las modificaciones 
del color, de la forma y del tamaño de los nodos, mientras que la caracterización de los 
vínculos suele efectuarse a través de las alteraciones en el color o en la intensidad del 
lazo, esto es, de la línea que conecta a dos nodos (suele emplearse para representar la 
fortaleza del vínculo); del color (se utiliza para identificar diferentes tipos de relaciones) y 
de la existencia de flechas (para señalar la direccionalidad del vínculo en el caso de redes 
dirigidas). Tanto los atributos que utilizaremos para la caracterizar a los nodos como los 
indicadores de cada actor (por ejemplo podemos representar el nivel de centralidad de un 
actor a través del tamaño del nodo), deben seleccionarse cuidadosamente en función de las 
preguntas y de los objetivos de la investigación. El programa Gephi permite alterar la red para 
destacar sus atributos principales. Es necesario tomar decisiones acerca de la estrategia 
de detección de comunidades, la creación de aristas, el tratamiento de los nodos faltantes, 
aislados o pendientes, la direccionalidad del grafo, etc. Gephi ofrece distintos algoritmos 
de distribución para obtener mejores resultados en la visualización. Una de las opciones 
que ofrece resultados más eficientes en la representación visual de datos relacionales de 
comunidades virtuales es el algoritmo Force Atlas (Fruchterman, & Reingold, 1991; Hu, 2005; 
Jacomy, 2009). Este algoritmo produce distribuciones gráficas de alta calidad empleando 
procedimientos de análisis multinivel (Hu, 2005, p. 54). Por otro lado la solución desarrollada 
por Girvan y Newman (2002) permite detectar subgrupos y meta-comunidades débilmente 
conectadas entre sí en redes de gran tamaño, por lo que también es una herramienta útil 
para identificar agrupaciones en redes amplias como las que habitualmente suelen formarse 
en las plataformas digitales. Además de la visualización, Gephi calcula diferentes métricas 
de cohesión y centralidad, sin embargo dadas las limitaciones que presenta la herramienta, 
puesto que está diseñada con una orientación más descriptiva que analítica -aunque se 
encuentra en permanente desarrollo- para realizar análisis más exhaustivos recomendamos 
extraer la información y procesarla en alguno de los programas de ARS orientados al estudio 
de redes de gran tamaño como por ejemplo Pajek (De Nooy, Mrvar, y Batagelj, 2011) o iGraph 
(Csardi, y Nepusz, 2006). En la siguiente imagen enseñamos un ejemplo de visualización de 
una red de gran tamaño con Gephi.
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Como podemos observar en la figura 4, el programa genera una visualización en la que 
se aprecia un macro-componente principal, en su mayoría conformado por nodos de 
color azul y una agrupación periférica altamente centralizada, compuesta por nodos de 
color amarillo. En la figura 5 se muestra la distribución de los indicadores estructurales 
empleando diagramas de dispersión.

Figura 4. Ejemplo de grafo obtenido a través de Gephi
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La figura superior refleja la distribución de los parámetros analizados, entre los nodos 
que conforman la red extraída de Twitter a través de Gephi. Por ejemplo si observamos la 
distribución del grado nodal (Diagrama 1), vemos que la mayor parte de nodos están situados 
en el cuadrante inferior izquierdo del diagrama, lo que señala que existen pocos nodos que 
cuentan con gran cantidad de contactos, y una mayoría de actores que establecen pocas 
conexiones y ocupan posiciones periféricas. Esto puede ser el reflejo de una red con un alto 
índice de centralización y baja transitividad global. Este tipo de análisis exploratorio puede 
ofrecernos información de calidad para analizar la estructura de las redes sociales digitales. 
No obstante, para testar hipótesis es necesario desarrollar otro tipo de estrategias de análisis 
más avanzadas que posibiliten examinar con mayor grado de profundidad los fenómenos 
que se desean estudiar. En estos casos es habitual recurrir a herramientas orientadas a 
descifrar el contenido mismo de la información presente en el mensaje.

Además del cálculo de las métricas básicas de los grafos, de los indicadores de cada actor y 
de mostrar su variación en el tiempo, el análisis estructural puede complementarse con otros 
métodos que amplíen las posibilidades de responder a nuestras preguntas de investigación. 
Por ejemplo, es posible realizar análisis de contenido de los tweets para identificar las 
temáticas más relevantes dentro del corpus o para generar redes semánticas en torno a un 
tema (Abel, Gao, Houben, y Tao, 2011; Java, Song, Finin, y Tseng, 2007). También es posible 
realizar análisis estadísticos para conocer la frecuencia de los tópicos más relevantes. A partir 
de la detección de subgrupos podemos identificar si existe relación entre las comunidades 
y los distintos tópicos identificados. Las posibilidades son muy amplias y cada vez es más 
frecuente observar cómo los investigadores articulan distintos niveles y técnicas de análisis. 

Figura 5. Diagramas de dispersión que analizan diferentes 
indicadores estructurales
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Software(s) especializados en el análisis de redes digitales

Existen numerosas herramientas para realizar análisis de redes y de manera permanente 
se están desarrollando nuevos recursos que facilitan el trabajo de los investigadores, 
principalmente de aquellos que manejan grandes volúmenes de datos. Los programas 
para analizar datos relacionales hacen posible calcular los principales parámetros de la 
red en distintos niveles, tanto de la red completa como de los nodos individuales. Para 
seleccionar el software más adecuado de acuerdo con el propósito de la investigación, es 
necesario tomar en cuenta algunas consideraciones relacionadas con sus capacidades y 
características como por ejemplo: (a) su robustez, (b) si es de código abierto o no, (c) su 
estabilidad temporal, (d) la comunidad que lo mantiene, (e) el volumen de datos que puede 
manejar, (f) el sistema operativo y (g) si utiliza paquetes basados en una interfaz gráfica 
(más sencillos) o paquetes para lenguajes de programación (más poderosos, como por 
ejemplo R). 

Recientemente se están desarrollando diferentes programas de ARS bajo el código de 
programación9R. De modo que programas que analizan datos reticulares de carácter 
longitudinal como Siena (Ripley, Snijders, y Preciado, 2011) o programas centrados en 
la visualización de grafos a partir de datos relacionales como Visone (Baur et al., 2002), 
están empezando a experimentar desarrollos paralelos gracias a este tipo de lenguaje de 
computación.

Actualmente R es el lenguaje de programación más popular para análisis estadístico. Posee 
la ventaja de ser de código abierto y de estar soportado por una consolidada comunidad de 
desarrolladores y usuarios. Además de ser robusto y de poseer un ambiente relativamente 
amigable, en conjunto con sus herramientas asociadas, abre un abanico de posibilidades 
para su aplicación para analizar datos relacionales. También existen diversos paquetes de 
análisis de datos reticulares que pueden descargarse libremente como por ejemplo iGraph 
y SNA, entre otros. En la siguiente sección examinamos las características de algunos de 
los paquetes más utilizados y cuyo uso recomendamos a los usuarios que quieran iniciarse 
en el análisis estructural de espacios digitales.

Gephi 

Es un software versatil e intuitivo para la visualización y análisis de redes de todo tipo. 
Es de código abierto y no comercial. Esta herramienta permite explorar y modificar la 
representación de la red con el objeto de identificar con mayor facilidad sus propiedades. 

9 https://www.r-project.org/
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Una de las ventajas es que permite trabajar con datos complejos, redes jerárquicas y de 
libre escala, ofrece una interfaz intuitiva y produce grafos de alta calidad. Una desventaja es 
que la última versión (0.8.2) requiere de algunos ajustes para que funcione correctamente 
en el sistema operativo IOS. En la figura 6 mostramos el potencial que nos ofrece Gephi 
para identificar subgrupos empleando el algoritmo de Girvan-Newman.

Figura 6. Detección de comunidades en una red de  
amigos en Facebook usando Gephi

Como se aprecia en la figura 6, el programa distingue los subgrupos densamente cohesivos, 
la unión entre componentes, la distancia que existe entra cada agrupación y los grupos 
de nodos situados en el centro de la estructura que actúan articulando la configuración 
centro-periferia que -en mayor o menor medida- suele darse en las redes sociales (Hojman, 
y Szeidl, 2008; Morgan, Neal, y Carder, 1997). Al mismo tiempo hemos delimitado los 
principales subgrupos que se observan, de modo que vemos la existencia de (a) dos 
clústeres de gran tamaño entre los que existe (b) un área de superposición de vínculos, (c) 
tres agrupaciones de tamaño moderado que ocupan posiciones periféricas y (d) un área 
de baja densidad ocupada por cuatro subgrupos débilmente conectados que actúan como 
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ejes entre el núcleo duro de relaciones y la periferia de la red. Este tipo de ejercicios de 
exploración visual son un instrumento de gran utilidad para efectuar aproximaciones a la 
estructura de la red porque facilitan la comprensión de las dinámicas de funcionamiento 
interno que modelan su estructura. 

NodeXL

Otro de los programas para analizar redes virtuales más utilizados por parte de la comunidad 
científica es NodeXL. Este programa es un software de código abierto exclusivo para 
Microsoft Excel que se utiliza para explorar las propiedades de las redes digitales. Sus 
posibilidades de aplicación incluyen la importación de datos de distintas plataformas, el 
cálculo de las estadísticas, la obtención de indicadores y la visualización. La ventaja es que 
puede resultar una herramienta sencilla para personas que se están familiarizando con el 
ARS. La desventaja es que sirve exclusivamente para el sistema operativo Windows. En la 
figura 7 se muestra un ejemplo de visualización obtenida con NodeXL.

Figura 7. Representación de la red utilizando el software NodeXL
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Como queda reflejado en la imagen, una de las peculiaridades que ofrece NodeXL es que 
el propio programa efectúa una delimitación de agrupaciones empleando para realizar esta 
clasificación los indicadores de cohesión y diferentes parámetros de agrupamiento. En la 
figura 8 se observa una captura de pantalla con la información procesada. 

Figura 8. Interface de NodeXL mostrando los datos de los Tweets 

En la figura 8 se aprecia una interface relativamente sencilla que muestra la información 
básica correspondiente a cada una de las unidades de análisis. Por tanto es posible obtener 
información detallada acerca de quién emitió un tweet, el momento exacto en que lo hizo y 
si obtuvo o no respuesta. Describiremos con mayor profundidad los ejemplos empleados 
en orden a ilustrar el potencial de esta herramienta para evaluar redes digitales.

Descripción del estudio de caso

Para comprender con mayor detalle los conceptos e instrumentos presentados, a 
continuación pasaremos a describir las visualizaciones representadas en las diferentes 
figuras. Si prestamos atención a los datos de la extracción y a la representación de la red, 
vemos que el gráfico muestra una amplia red de 10310 usuarios de Twitter cuyos tweets 
contenían el hashtag “#JorgeRamos”, o a quienes se respondió o se menciona en esos 
tweets. Esta muestra se tomó de un conjunto de datos limitados a un máximo de 18000 
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tweets, esto nos permite establecer los límites formales del universo muestral. La red se 
obtuvo mediante la API de streaming de Twitter el miércoles 26 de agosto de 2015 a las 
15:18 UTC. El grafo representado es dirigido, es decir, conocemos la orientación de los 
vínculos. Los tweets fueron publicados en un rango de ocho días, desde el martes 18 de 
agosto de 2015 a las 02:26 GMT al miércoles 26 de agosto 2015 a las 15:00 UTC. Los 
vértices del grafo se agruparon por conglomerados jerárquicos utilizando el algoritmo de 
Clauset, Newman y Moore (2004). Para visualizar la red aplicamos el algoritmo de diseño 
multiescala propuesto Harel y Koren (2001), que facilita la identificación de componentes. 
Los colores y el grosor de las aristas fueron representados de acuerdo con su valor, es decir, 
se encuentran ponderados lo que hace posible identificar la intensidad del vínculo entre 
dos nodos. Los tamaños de los vértices están basados en los valores de los seguidores. En 
la tabla 3 describimos los indicadores básicos de la red que nos proporciona el programa.

Número de vértices

Aristas únicas

Aristas duplicadas

Aristas totales

Auto-loops

Componentes conectados

Componentes conectados por vértices únicos

Máximo número de vértices en un componente conectado

Número máximo de aristas en un componente conectado

Máxima distancia geodésica (diámetro)

Distancia geodésica media

Densidad 

Modularidad

10,310

15,504

2955

17459

3396

1871

1529

7747

14515

13

4.585318

0.00012335

0.651937

Indicador Valor

Tabla 3. Parámetros descriptivos de la red de amigos en Facebook
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Socioviz

Es un servicio basado en una web que ofrece extracción de datos de la API de Twitter. La 
aplicación realiza análisis estadístico, cálculo de las principales características de la red y 
es capaz de visualizar la información que proporciona. Entre las ventajas que presenta esta 
herramienta se encuentra el disponer de una interfaz sencilla y la posibilidad de descargar 
los datos en archivos con extensión .gexf, para posteriormente realizar la visualización 
en la misma aplicación o para exportar los datos a alguno de los programas disponibles 
para analizar datos relacionales. Socioviz al igual que NodeXL ofrece la posibilidad de 
representar las frecuencias de los hashtags en formato de diagramas de frecuencia entre 
otras alternativas como podemos ver en la figura 9.

Figura 9. Análisis de frecuencia de hashtags en Twitter con Socioviz 

Además de este tipo de representación nos ofrece información interesante relativa a la 
frecuencia de un determinado fenómeno, el programa también realiza visualizaciones de 
grafos de amplio tamaño en los que se prioriza mostrar la distribución centro-periferia y la 
formación de subgrupos como se puede observar en la figura 10.
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El grafo representado en la figura 10 muestra una red con una clara diferenciación entre la 
estructura central y la periférica, y al mismo tiempo podemos observar una estructura que 
podemos denominar intermedia que actúa como eje de articulación entre centro y periferia. 
En el centro aparece un macro-conglomerado formado a su vez por distintos subgrupos, 
aunque se observa una clara predominancia de nodos en color azul. En esta agrupación 
existe una elevada cohesión interna y un elevado grado de solapamiento entre los clústeres 
que la forman, lo que dificulta la identificación de los subgrupos que componen la facción 
principal. Sin embargo una primera aproximación visual puede ayudarnos a comprender los 
procesos que modulan la estructura. Hemos diferenciado a través de círculos concéntricos 
los distintos niveles que dan forma a la red. El primer círculo representa el núcleo duro de la 
red, altamente cohesionado y en el que se da un alto grado de solapamiento. El siguiente 
anillo representa lo que algunos autores denominan la periferia del centro (Borgatti y Everett, 
1999), en esa estructura apreciamos diferentes componentes que presentan múltiples 
conexiones en el centro. En la siguiente zona delimitada con un círculo gris encontramos 
una región intermedia integrada por grupos de actores y por nodos aislados que ocupan 
un área relativamente despoblada y en la que se alcanza a observar una amplia distancia 

Figura 10. Visualización de la red con Socioviz 
identificando las principales regiones
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media entre los distintos componentes. Por último, el anillo final delimita a los actores 
periféricos. En esta zona están ubicados los actores aislados que no mantienen contacto 
con otros nodos. Este tipo de ejercicios interpretativos deben ser contrastados a través del 
cálculo de parámetros específicos como el indicador Coreness (que muestra la proporción 
de actores que se sitúan en el centro o en la periferia de la red), analizando la existencia 
de diferentes estructuras centro-periferia contrastando procedimientos de fragmentación 
estructural continuos y categóricos (Borgatti y Everett, 1999), o analizando la centralidad 
de cada uno de los conglomerados identificados previamente a través de la visualización 
(Everett y Borgatti, 1999).

Consideraciones éticas 

Debemos poner de relieve la responsabilidad y el reto que supone trabajar con datos de 
carácter relacional, en los que a menudo entran en juego importantes cuestiones relacionadas 
con el contenido confidencial de los mensajes y con el derecho a la privacidad de quienes 
proporcionan la información. Las cuestiones éticas son un punto clave para conseguir un 
desarrollo sostenible del ARS, buena prueba de ello es el interés que despierta este tema 
en las últimas ediciones celebradas por la principal asociación mundial para el análisis 
de redes sociales (INSNA). Por ejemplo, en el campo de la gestión empresarial se han 
desarrollado una serie de principios éticos que deben estar presentes en los diseños de 
investigación en los que se incorpore ARS (Borgatti y Molina, 2003) con el fin de garantizar 
el anonimato de los encuestados al tratarse de información sensible y para que los datos 
no sean utilizados con otra finalidad para la que fueron recabados. 

En el caso de los estudios que incorporan herramientas de evaluación estructural en entornos 
digitales, también han surgido intensos debates acerca de las implicaciones éticas que se 
derivan de hacer visible la estructura de una red con propósitos distintos a los académicos. 
Los gobiernos y las empresas contratan investigadores para aplicar técnicas de análisis 
estructural al estudio de grandes volúmenes de datos obtenidos de la red con objetivos 
políticos o comerciales. Por ejemplo, existen corporaciones como IBM que ofrecen a 
gobiernos y empresas la posibilidad de utilizar los datos para identificar quiénes son los 
nodos de mayor influencia en una determinada comunidad. El imparable crecimiento en 
el tráfico de información y de las aplicaciones y programas que se están desarrollando 
para analizar tal cantidad de datos, debe también ir acompañado de un compromiso ético 
que garantice el derecho a la privacidad, al anonimato y a la confidencialidad de quien –
voluntaria o involuntariamente- proporciona la información.
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Conclusiones

A lo largo del texto hemos mostrado al análisis estructural y en general a la ciencia de 
las redes como un potente instrumento capaz de dar respuesta a una gran variedad de 
fenómenos y procesos sociales. Su eficacia lo convierte en una opción cada vez más 
utilizada entre los científicos que buscan herramientas y modelos que faciliten una 
comprensión profunda de la complejidad que se imbrica en las interacciones sociales. 
La rápida evolución del campo y su creciente popularidad a partir de la emergencia de 
comunidades digitales, hace necesaria una reflexión que permita ubicar las principales 
discusiones y aproximaciones para dar respuesta a los retos que demanda la sociedad. 

El potencial del ARS no se ha desarrollado aún en plenitud. Existen numerosos investigadores 
que rechazan el paradigma estructural por considerarlo limitado frente a los enfoques 
procesuales. Otros en cambio, encuentran dificultades para comprender los aspectos 
matemáticos o la significación de las medidas estructurales para poder interpretar una 
problemática relacional. Desde luego no son bondades todo lo que nos ofrece el ARS. El 
desarrollo de un análisis estructural riguroso exige dedicarle gran cantidad de tiempo a la 
obtención, a la depuración y al análisis de dicha información. Este aprendizaje puede ser 
un proceso costoso que requiere la inversión de recursos. 

Por otro lado no basta con quedarnos en el plano meramente descriptivo y con emplear 
en la investigación algunas herramientas que pueden parecer visualmente atractivas en un 
primer momento. Es necesario conocer los principios fundacionales del análisis estructural, 
tomar consciencia de que el ARS constituye una ciencia en sí misma y que esencialmente 
lo que nos proporciona, es una vía alternativa para analizar fenómenos sociales. Desde 
nuestro punto de vista creemos que la clave para la plena institucionalización del análisis 
estructural en la comunidad iberoamericana es promover la formación especializada en 
ARS y alcanzar la excelencia científica llevando a cabo estudios empíricos que cuenten 
con el máximo nivel de reflexión ética, teórica y metodológica.
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