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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La teoria de grafos tiene aplicaciones en todas las ciencias y fuera de
ellas, incluso esta presente en nuestra vida diaria. Por ejemplo, un mapa de
carreteras es, basicamente, un grafo. Un navegador que encuentra el camino
mas rapido entre origen y destino utiliza internamente una técnica que realiza
una sucesion de aristas sobre el grafo. Son ademéas una herramienta esencial
en la extraccién de informacién de las redes sociales y este seria uno de los
usos mas habituales en nuestros dias. No obstante, en este trabajo se estudia
una nueva aplicacion que ha surgido recientemente, en la que se utilizan los
grafos para analizar textos.

Se estudiard la manera de convertir un texto (ya sea un libro, un periédico,
un mensaje de texto, etc.) en una red social. Para ello, se considerard que
las palabras son los individuos que se relacionan entre ellos y se vera como
esta metodologia permitird conocer los temas principales de un texto, sin
necesidad de leerlo. Para ello, se introducira el concepto de valor semantico,
dividido en valor extrinseco e intrinseco. Estos valores estan muy presentes
en la rama de la filosofia. En ética, el valor intrinseco es una propiedad de
todo lo que es valioso por si mismo. El valor intrinseco contrasta con el valor
instrumental (también conocido como valor extrinseco), que es una propiedad



de todo lo que deriva su valor de una relacién con otra cosa intrinsecamente
valiosa. El valor intrinseco es siempre algo que un objeto tiene “en si mismo” o
“por si mismo”, y es una propiedad intrinseca. Un objeto con valor intrinseco
puede considerarse un fin o, en terminologia kantiana, un fin en si mismo. El
objeto con valor intrinseco, el fin, puede ser tanto un objeto concreto como un
objeto abstracto. El valor extrinseco es lo que hace valioso a un objeto como
medio. Por ejemplo, el dinero por si mismo no tiene valor, pero es valioso
porque permite la adquisiciéon de otros objetos.

Asi pues, el objetivo fundamental de este trabajo es el analisis de los con-
ceptos matematicos necesarios para aplicar teoria de grafos en el andlisis de
textos. Los objetivos concretos del mismo aparecen detallados a continuacion.

1.2. Objetivos

= Conocer la teoria de grafos; entender la diferencia entre un grafo orien-
tado y no orientado y las caracteristicas de cada uno de ellos.

= Introducir las redes de flujo y saber resolver un problema de flujo maxi-
mo.

= Entender como se modelan las redes sociales, qué son las medidas de
centralidad, y las funciones de afinidad que relacionan los individuos

de dicha red.

» Introducir el concepto de valor semantico de una palabra en un texto,
formado por los valores extrinseco e intrinseco.

= Saber modelar una red a partir de un texto, en la que los individuos
sean palabras, y crear un método para calcular las relaciones entre ellas.

= Crear una nueva funcién de afinidad que relacione palabras, basada en
el valor semantico.

= Aplicar los resultados a un texto y analizar los resultados.



1.3. Estructura del trabajo

Derivado de todo lo anterior, este trabajo se estructura como sigue.

En el Capitulo 2 se introducen los conceptos basicos necesarios para com-
prender el resto del trabajo y se fija la notacion utilizada. Se definira el
concepto de grafo y otros conceptos relacionados con la teoria de grafos. Se
explicara también lo que es un problema de flujo y cémo resolverlo. Y, final-
mente, se definiran los distintos tipos de medidas de centralidad y funciones
de afinidad.

En el Capitulo 3 se desarrolla el concepto de valor semantico para el
analisis de redes sociales, analizando la importancia del mismo. Se explicara
como hallar el valor seméntico y a partir de él, se creara una nueva funciéon
de afinidad; llamada afinidad semantica.

En el Capitulo 4 se presentara un ejemplo de aplicacién. Se analizara un
texto convirtiéndolo en una red. Se calcularan las distintas centralidades y
afinidades explicadas en el Capitulo 2 y la afinidad semantica definida en el
Capitulo 3, y, finalmente se analizaran los resultados numéricos.

Por 1ltimo, en el Capitulo 5 aparecen las conclusiones finales del trabajo
y las posibles futuras lineas de investigacion relacionadas con él.



Capitulo 2

Conceptos basicos

2.1. Teoria de grafos

Gracias a la teoria de grafos se pueden resolver diversos problemas como
por ejemplo la sintesis de circuitos secuenciales, contadores o sistemas de
apertura. Se utiliza para diferentes areas, por ejemplo, dibujo computacional,
ingenieria, modelaje de trayectos como el de una linea de autobis a través
de las calles de una ciudad, en el que podemos obtener caminos 6ptimos para
el trayecto aplicando diversos algoritmos.

La teoria de grafos ha servido de inspiracion para las ciencias sociales,
en especial para desarrollar un concepto no metaférico de red social que sus-
tituye los nodos por los actores sociales y verifica la posicion, centralidad e
importancia de cada actor dentro de la red. Esta medida permite cuantificar
y abstraer relaciones complejas, de manera que la estructura social puede
representarse graficamente. Por ejemplo, una red social puede representar
la estructura de poder dentro de una sociedad al identificar los vinculos, su
direccion e intensidad y da idea de la manera en que el poder se transmite
y a quiénes. Los grafos son importantes también en el estudio de la biologia
y el habitat. El vértice representa un héabitat y las aristas representan los
senderos de los animales o las migraciones. Con esta informacion, los cientifi-
cos pueden entender como esto puede cambiar o afectar a las especies en su



habitat. En matematicas, la teoria de grafos estudia las propiedades funda-
mentales asociadas a los grafos y como obtener a partir de ellas algoritmos
que permitan resolver problemas reales.

Introducimos a continuacion los conceptos basicos sobre teoria de grafos
que seran necesarios para comprender nuestro trabajo y permitiran ademas
fijar la notacién empleada en el mismo.

Definicién 2.1. Un grafo es un par G = (V,T) donde V' es un conjunto de
puntos que representan elementos cualesquiera con'V # () y T es un conjunto
de pares de elementos de V.

Definicion 2.2. Los elementos de V' se llaman vértices o nodos.

Nota 2.1. T es un multiconjunto, puesto que cualquiera de sus elementos
puede estar mas de una vez. V' se puede interpretar como un conjunto de ele-
mentos que pueden o no estar relactonados entre si, viniendo dicha relacion
expresada por T'.

Podemos distinguir entre dos tipos de grafos dependiendo de si los pares
de elementos del conjunto 7" estan ordenados o no. Si dicho orden es relevante
en el estudio del grafo, diremos que trabajamos con un grafo orientado o
dirigido. En caso contrario, diremos que nuestro grafo es no orientado o no
dirigido.

Definicién 2.3. G = (V,T) es un grafo orientado o dirigido, cuando

influye el orden de los pares, es decir, si' T es un conjunto de pares ordenados
de elementos de V', es decir, (i,7) # (j,1) Vi,j € V. Con lo cual, ACV xV.

Un elemento cualquiera del conjunto T, e = (i,j), se llama arco, se re-
presenta graficamente por i — j y los vértices i, j se llaman vértice inicial
y vértice final del arco e, respectivamente.

Algunos otros conceptos importantes en este trabajo, relacionados con los
arcos son definidos a continuacion.

Definicién 2.4. Sea G = (V,T) un grafo orientado. Si (i,j) € T, se dice
que j es un sucesor de 1 y que i es un antecesor o predecesor de j.



Ademdas, a los subconjuntos de V:T(1) = {j € V. : (i,57) € T} y
I'~(i)={jeV : (j,i) € T} se les denomina conjunto de sucesores y
predecesores de i, respectivamente, para cualquier vértice i € V.

Todos estos conceptos se van a describir en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 2.2. Si se considera el conjunto V- = {1,2,3,4,5} y el subconjunto
de pares ordenados T' = {(1,2),(3,1),(4,1),(2,4),(4,5)} CV x V, se tiene
que G = (V,T) es un grafo orientado que puede representarse grdaficamente
tal como puede verse en la Figura|2.1,.

2 4

Figura 2.1: Ejemplo de grafo orientado.

Si consideramos un arco cualquiera, por ejemplo, (3,1) € T', se tiene que
3 es el vértice inicial, y el predecesor del 1, que a su vez es el vértice final y
el sucesor del 3. Ademds, I'(1) = {2} y I'~(1) = {3, 4}.

De forma analoga, se define un grafo no orientado como aquel donde el
orden de los pares de elementos en 1" no es importante. Asi,

Definicién 2.5. G = (V,T) es un grafo no orientado o no dirigido
st T es un conjunto de pares no ordenados de elementos de V', con lo que
A CP(V), en concreto de subconjuntos de V' de cardinal 2.

Un elemento cualquiera del conjunto T, e = {1, j}. se llama arista o eje,
se representa graficamente pori — j y los vértices i, j se llaman extremos,
vértices o nodos de la arista e.

A partir de un grafo orientado, se puede definir un grafo no orientado
asociado, sin mas que eliminar la influencia del orden, tal como sigue.

Definicién 2.6. Dado un grafo orientado G = (V,T), el grafo subyacente
de G es un grafo no orientado G* = (V,T%) donde T*® estd formado por



los pares no ordenados {i,j} tales que el par ordenado (i,7) € T o el par
ordenado (j,1) € T, es decir,

T°={{i,j} e P(V) : (i,5) €T o (j,i) € T}

En ocasiones, si no hay ambigiiedad, se denotan también a los elementos
de T en los grafos no orientados como (7, j) en lugar de {i, j}, tal como se va
a considerar en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 2.3. Dado el grafo orientado G = (V,T) considerado en el ejemplo
el grafo subyacente asociado es G* = (V,T?) con

V ={1,2,3,4,5}

T° = {(172)7 (1’3)? (174)7 (274)’ (4? 5)}

cuya representacion grdfica puede verse en la Figura[2.9

2 4

Figura 2.2: Ejemplo de grafo no orientado.

Este grafo no orientado tiene 5 aristas. Por ejemplo 1 y 3 son los vértices
o extremos de la arista (1,3) € T*.

En este trabajo se consideraran tanto grafos orientados como no orienta-
dos, por lo que es necesario conocer los conceptos relacionados con cada uno
de ellos. Introduciremos a continuacion algunas definiciones bésicas comunes
para ambos tipos de grafos.

Definicién 2.7. Sea G = (V,T) un grafo (orientado o no orientado). Se
tiene que:

» Bl cardinal de V' se denota por o(G), y se llama orden de G.

» El cardinal de T' se denota por t(G) y se llama tamano de G.
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» En el caso particular de que o(G) = 1 yt(G) = 0, se dice que G = (V,T)
es un grafo trivial.

Ejemplo 2.4. El orden y el tamano en el grafo orientado del ejemplo |2.2
serian

o(G) =5, HG)=5

También para el grafo no orientado asociado, visto en el ejemplo se tiene
el mismo orden y tamano. En el caso del tamano se tiene por definicion que
t(G®) < t(G). En el caso del orden la igualdad se verifica siempre, es decir,

o(G®) = o(G).

Si consideramos V- = {1} y T = 0, se tiene que (V,T) es un grafo trivial.

Otros conceptos importantes, que delimitan el tipo de grafos considerados
en este trabajo, se muestran en la siguiente definicion.

Definicién 2.8. Sea G = (V,T) un grafo (orientado o no orientado). Se
tiene que:

Si V' es un conjunto finito, se dice que G es un grafo finito.

Si (1,1) € T, se dice que el grafo tiene un bucle en 1.

St T contiene a lo sumo p aristas con los mismos extremos i y j, Se
dice que G es un p-grafo.

Un grafo simple es un 1-grafo sin bucles.

En este trabajo vamos a trabajar siempre con grafos simples, denotando
de forma genérica el orden y el tamano por n y m, respectivamente, es decir,

o(G) =nyt(G) =m.

En el caso de que algunas conexiones sean mas importantes que otras
(por diferentes criterios), se les puede dar un valor a los arcos/aristas, nor-
malmente conocido como peso, que cuantifique la fuerza de cierta conexion
entre dos vértices. Varias métricas para grafos o redes sin aristas valoradas
pueden ser adaptadas para grafos ponderados. Por ejemplo, las medidas de
centralidad clésicas, que definiremos en este capitulo, también pueden consi-
derar los pesos de las aristas.
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Definicién 2.9. Un grafo ponderado o red (ordenado o no ordenado) se
puede definir como una terna G' = (V,T,p) donde (V,T) es un grafo (orde-
nado o no ordenado) y p es el conjunto de pesos asociados a cada arco/arista.

Ademas de graficamente, un grafo se puede representar de forma matri-
cial, lo cual lo hace mucho mas operativo, tanto desde el punto de vista ma-
tematico, como desde el computacional. Se crea una matriz cuyas columnas
y filas representan los nodos del grafo. Por cada arista que une a dos nodos,
se considera el valor 1 en la ubicacién correspondiente de la matriz, siendo el
resto de elementos ceros. Existe una matriz de adyacencia tinica para cada
grafo (sin considerar las permutaciones de filas o columnas) y viceversa.

Definicién 2.10. La matriz de adyacencia A de un grafo G es una matriz
cuadrada que representa las conexiones entre pares de vértices. Asi, dados
1,7 €V, se tiene que:

a”_{1 si(i,j) €T
700 si(ig) €T

Es evidente que para un grafo no orientado la matriz de adyacencia es
simétrica, pero que esta propiedad no es verifica, en general por los grafos
ordenados.

Existe otra matriz asociada a un grafo, denominada matriz de distancias,
que sera de gran importancia a lo largo de este trabajo. Antes de introducirla
es necesario recordar la definicién de camino.

Definicién 2.11. Dado un grafo orientado/no orientado G = (V,T) y dados
1,15 € V. Un camano del vértice 1, al vértice 15 es una sucesion alternada
de vértices y arcos/aristas desde iy hasta iy: iy, €1,192, €2, ...,e5_1,1f, donde ey
denota el arco/arista ey, = (ig,ix41) € T

Al nidmero de arcos/aristas de un camino se le llama longitud del ca-
mino.

La matriz de distancias se forma justo con las longitudes minimas, es
decir, con las longitudes de los caminos de menor longitud entre dos nodos.
Para poder definirla es necesario la existencia de tales caminos, lo cual ocurre
con un determinado tipo de grafos. En concreto:
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Definiciéon 2.12. Un grafo no dirigido G se dice conexo si existe un camino
entre cada par de vértices.

Si el grafo es conexo, existe siempre al menos un camino entre cada par
de vértices ¢ y j. Al conjunto de todos ellos se le va a denotar por II;;.

Definicién 2.13. Un grafo orientado G es débilmente conexo si su grafo
subyacente, G*, es conezxo.

De todo lo anterior se deduce la definicién de matriz de distancias para
grafos conexos.

Definicién 2.14. Sea G = (V,T') un grafo (ordenado o no ordenado) conexo.
La matriz de distancias D del grafo G representa la longitud del camino
de minima longitud entre cada par de nodos. Ast, dados dos vérticesi,j € V.
cualesquiera, entonces el elemento (i,7) de la matriz serd:

d;; = longitud(m;;)
stendo m;; un camino de i a j tal que
longitud(m;;) < longitud(n),Vr € II;;

Ejemplo 2.5. §i se considera el grafo no orientado del ejemplo se ob-
tiene:

01110 0111 2
10010 1021 2
A= 100 00 D = 120 2 3
11001 11201
00010 22310

Para el grafo orientado del ejemplo la matriz de adyacencia es:

01000
0001O0
A= 10000
1 00 01
000O0O

pero la de distancias no podria ser calculada al no ser el grafo conexo (por
ejemplo no existe un camino de 1 a 3).
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En este ejemplo se han obtenido los caminos de menor longitud de forma
manual, puesto que el tamano del grafo lo permite, pero evidentemente existen
algoritmos para obtener dichos caminos (ver, por ejemplo, [11)]).

Conociendo ya la definicién de grafo y sus caracteristicas principales, en
la siguiente seccién se va a profundizar en un problema clasico de grafos, el
problema del flujo maximo. Posteriormente se definirdn las medidas de cen-
tralidad y las funciones de afinidad, lo que completa la colecciéon de conceptos
bésicos necesarios para este trabajo.

2.2. Redes de flujo

Las redes de flujo son modelos matematicos aplicables a situaciones tales
como: sistemas de tuberfas (para fluidos como agua, petréleo o gas), redes
de cableado eléctrico, sistemas de carreteras, sistemas de transporte de mer-
cancias, etc. Un ejemplo de esto seria: “Un partido de baloncesto de gran
interés tendra lugar en Oviedo. Los aficionados del equipo visitante quieren
ver el partido y animar a su equipo. Hay varias rutas para llegar a la ciudad,
y el niimero maximo de coches en las autopistas es conocido. ;Coémo deter-
minar el maximo nimero de aficionados que pueden ir y las rutas que deben
tomar?”.

Las redes de flujo tienen muchas aplicaciones en la vida real, por ejem-
plo, en sistemas de vias ptblicas, en transporte de materiales a bodegas de
almacenamiento, en redes de alumbrado publico, etc. En nuestro caso, la
aplicacién no sera ninguna de las mencionadas. Usaremos las redes de flujo
para determinar la manera de llegar “de una palabra a otra” de la manera
mas eficiente posible. Esto se explicara en los capitulos sucesivos. Para en-
tenderlos, serd necesario comprender todos los conceptos que se dan en este
apartado.

Sea un grafo ponderado orientado G = (V, T, p). Supongamos ahora que
los pesos de los arcos representan la capacidad méxima de los mismos (can-
tidad o flujo maximo que puede pasar por ese arco).

Definicién 2.15. Llamaremos red estdndar a toda red Rpg = (V,T,p) que
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satisface:

» G=(V,T) es un grafo orientado débilmente conezxo.

» Los pesos p;j, para cada arco (i,7) € T, son no-negativos y reciben el
nombre de capacidad del arco (mdzima capacidad del arco).

» Eriste un dnico vértice F € V tal que T (F) = 0 al que denominaremos
fuente de la red.

» Euxiste un unico vértice S € V' tal que T'(S) = 0, al que denominaremos
salida, destino o sumadero de la red.

Ejemplo 2.6. Un ejemplo basico de una red estandar se puede ver en la

Figura 2.5

Figura 2.3: Ejemplo de red estandar.

En la misma se tiene que:
V={F1,235}

T= {<F7 1)? <F7 2)7 (172>’ (1’3)7 (2:‘5)7 (378)}
Pr1=2,pr2 = 3,012 = 3, p13 = 4, p2s = 2, p3s = 1

En una red estandar, para que exista un flujo, éste debera cumplir ciertas
restricciones:

» El flujo siempre serd positivo.
= Kl flujo a través de un arco es menor o igual que la capacidad.

= Kl flujo que entra en un nodo es igual al que sale de él, para todos los
nodos intermedios.
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Asi, se define el flujo como sigue:

Definicién 2.16. Partiendo de una red estindar Rps = (V,T,p), se dice
que una coleccion de numeros reales f = {f;;j : (i,j) € T} es un flujo en
Rpgs, si se verifican las dos condiciones siguientes:

» Acotacion de flujo: 0 < f;; <p;;,V(i,5) € T.
= Conservacion de flujo: Vi €V coni# F ei # 9,
Z fij — Z Jri =0
JET () kel (i)
Definicién 2.17. Se denomina valor de flujo a la cantidad

vy = IFj
JET(F)

Si no hay ambigiiedad posible, al valor del flujo f se le representa sim-
plemente por v.

Ejemplo 2.7. Imaginemos que queremos enviar un flujo de valor v =2 de
Fa S en la red estindar del ejemplo [2.6. El valor del flujo fi; asociado al
arco (i,j) se representa en la Fz'gum delante de la capacidad p;;.

oP %
1,3

Figura 2.4: Ejemplo de flujo en una red estandar.

Es evidente que 0 < f;; < p;;,¥(i,j) € T, con lo que se verifica la ley
de acotacion. En cuanto a la de conservacion, se tiene en todos los nodos
distintos de F' y S':

(1) ={2,3},T7(1) ={F}
Zflj— Z fru=(1+0)—(1)=0

jer(1) kel— (1)
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['(2)={s},I"(2) ={F 1}
Zf?j_ Z fro=02)=(1+1)=0

jer) kel (2)
P@)={5}1"03) = {1}
> fii— Y, fis=0-0=0
)

JET(3) ker—(3

Con lo cual los valores {f;;} representan un flujo en esta red. El valor de
dicho flujo es:
v= Y fr=1l4+1=2

JET(F)

puesto que T'(F) = {1,2}.
Dada una red estandar cualquiera Rpgs = (V, T, p),

» El conjunto de numeros reales f = {fi; : (¢,7) € T} con f;; =0 es un
flujo para dicha red, de valor 0. Con lo cual siempre existe, al menos,
un flujo asociado a cada red.

» Dado un flujo f de Rpg, si vy > 0, por la propiedad de conservacién
del flujo, se tiene que existe al menos un camino de F a S en Rpg.

2.2.1. Flujo maximo en una red

Aunque con una finalidad aparentemente distinta de para la que fue di-
senado, en este trabajo se va a hacer uso del conocido problema de flujo
maximo o maximal: jcudl es la tasa mayor a la cual el material puede ser
transportado de la fuente al sumidero sin violar ninguna restricciéon de ca-
pacidad? En otras palabras, el problema consiste en determinar la maxima
cantidad de flujo que puede ingresar a través de la fuente y salir por el no-
do de destino. El procedimiento para obtener el flujo maximo de una red,
consiste en seleccionar repetidas veces cualquier trayectoria de la fuente al
destino y asignar el flujo maximo posible en esa trayectoria.
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Asi, el problema de flujo maximo consiste en enviar la cantidad maxima
posible de flujo F' a S de forma que se satisfagan las restricciones de capacidad
sobre los arcos. Esto se traduce en encontrar un flujo f* que maximice el valor
del flujo, es decir, tal que

Vpx = MAX U
f fer f

donde F = {g: g es un flujo en Rpg}.

Para resolver este problema es esencial conocer los siguientes conceptos:
cuasicamino, holgura y capacidad. Se van a recordar todos ellos a continua-
cion.

Definicién 2.18. Sea Rps = (V, A, p) una red estindar.

» Un cuasicamino de iy a i, en Rpg es una sucesion alternada de
VETTICES Y ATCOS, Tiyi, = 10€191€2%2...15—1€klk-..Ir—1€50y, qQUE €S UNa cadena
del grafo subyacente de (V, A).

» Un arco ey, de m;; se llama arco positivo si estd orientado de i, a
i, es decir, si ex = (ig_1,1).

» Un arco ey, de m;; se llama arco negativo si estd orientado de iy, a 1,1,
es decir, si ex = (i, ik_1)-
Definicién 2.19. Sea Rps = (V, A, p) una red estandar. Un arco (i,7) € A

tal que fi; = pi; se llama arco saturado y un arco (i,7) € A tal que f;; =0
se llama arco nulo.

Definicién 2.20. Sea Rps = (V, A, p) una red estandar. Sea f un flujo en
Rps y mi; un cuasicamino de i a j en Rpg, diremos que m;; es un cuasica-
mino de flujo aumentable de i a j si:

{ fe < pe para todo arco positivo e de m;; (no saturado)
fe > 0 para todo arco negativo e de m;; (no nulo)

Los cuasicaminos de flujo aumentable son importantes porque, tal y co-
mo indica su nombre, permiten aumentar el flujo en una cantidad que va a
depender de la holgura en cada arco.

Definicién 2.21. Sea Rrs = (V, A,p) una red estindar. Para cada arco e
de un cuasicamino wpg de F a S se denomina holgura del arco e al valor
positivo A, definido por:

A { Pe — fe para todo arco positivo e de Tpg
¢ fe para todo arco negativo e de mpg
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Por la acotacion del flujo, es evidente que Ae > 0,Ve € A.

De la misma manera se define la holgura un cuasicamino wrg de F
a S como:

Ay, = min {A.}

TFS
EETFS

La propiedad de conservacién de flujo hace que el cambio en el flujo de los
arcos de un cuasicamino tenga que ser de la misma magnitud, con lo que el
cambio maximo permitido en el flujo de cada arco de un cuasicamino mpg es
As.e. Ademads, es evidente que si mpg es un cuasicamino de flujo aumentable

para un flujo f cualquiera, entonces A, > 0.

Al aumentar el flujo que pasa por los cuasicaminos de flujo aumentable,
conseguimos aumentar el valor del flujo en la red. En este hecho se va a
basar el algoritmo de bisqueda de flujo maximo. Para determinar el criterio
de parada del algoritmo, necesitamos definir el concepto de corte en una red
y otros conceptos relacionados con él.

Definicién 2.22. Sea Rps = (V, A, p) una red estandar y {B, B} una par-
ticion de V' tal que F' € B y S € B¢, es decir, separa el vértice fuente del de
salida. Al subconjunto de A formado por los arcos con origen en B y final en
B¢ se le denomina corte de la red y se denota por 6T (B). Asi,

0" (B)={(i,j)e A:ie By je B}

Se denota por Dt al conjunto de cortes de una red, es decir,

Dt ={6"(B): BCV,FeB,S¢B}

Intercambiando los papeles de B y B¢ se define el conjunto:
dH(B)={(i,j)€e A:i€ B°y j € B}
que, evidentemente no es un corte.

Por otro lado, es evidente que toda red estandar Rpg tiene al menos un
corte, puesto que, por ejemplo, si se consideran los subconjuntos de vértices

Br ={F}y Bs =V —{S}, es evidente que §*(Bp),0"(Bg) € DT.
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Definicién 2.23. Dada una red estindar Rps = (V, A,p) y dados un flujo
f={fij:(i,5) € A} y un corte 6*(B) de dicha red Rpg, se definen:

» La capacidad del corte 61 (B), y se denota por p(6T(B)), como la
suma de las capacidades de los arcos del corte, es decir,

pet (B = > pi= > py

(4,4)€6(B) 1€B,jeBNI(7)

» Bl flujo neto a través del corte 67 (B) como el valor:

FEEB) = > fi— D> fy
)

(4,9)€6T(B) (,4)€6+(Be
= Z fij - Z fki
i€B,jeBeNI(4) i€B,keBenl— (i)

Ejemplo 2.8. Veamos un ejemplo de corte, capacidad y flujo neto, conside-
rando como punto de partida la red y el flujo del ejemplo [2.7.

EN

o

2
%’ = 22:‘@
1,3

Particion: B ={F,1},B° = {2,3,5}
Corte: 67 (B) = {(1,3),(1,2),(F,2)}
Capacidad: p(67(B)) =4+ 3+3 =10
Flujo neto: f(6T(B))=(0+14+1)—-0=2

Definicién 2.24. Un corte 01 (B) de la red Rpg se llama corte minimo si
p(01(B)) < p(01(B*)) para cualquier otro corte 6*(B*) € DT.

Definicién 2.25. Un flujo f en la red Rps se llama flujo mdximo si
vy > g+ para cualquier otro flujo f* € F .

Proposicién 2.9. Si §7(B) y [ son, respectivamente, un corte y un flujo
en una red estindar Rpg, tales que vy = p(6T(B)) entonces f es un flujo
mdzximo y 0T (B) es un corte minimo.
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Teorema 2.10. Sea f un flujo en una red estandar Rps = (V, A, p), entonces
fes un flujo maximo en Rpg si, y solo si, no existe ningiun cuasicamino de
flujo aumentable de F' a S en Rpg

Segin el teorema [2.10] el problema de encontrar el flujo maximo en una
red se traduce a ir saturando todos los cuasicaminos de flujo aumentable
hasta que no exista ninguno. Teniendo en cuenta esto, Ford y Fulkerson [4]
desarrollaron en 1956 un algoritmo clasico de etiquetado que trata de buscar
cuasicaminos de flujo aumentable. Este algoritmo simplemente buscaba la
manera de llevar el flujo maximo sin tener en cuenta la eficiencia de ésta.
Como en este trabajo se prefiere que el flujo sea llevado de la manera mas
rapida y eficiente posible, se considerara el algoritmo de Ford-Fulkerson-
Edmonds-Karp [7]. Este algoritmo es idéntico al algoritmo de Ford-Fulkerson,
excepto porque el orden para ir buscando los cuasicaminos aumentables viene
fijado por el propio método. Edmonds y Karp solucionaron este problema en
1972, al elegir en la fase de etiquetado el cuasicamino de flujo aumentable con
el menor nimero de arcos, en lugar de un cuasicamino de flujo aumentable
cualquiera.

Algoritmo de Ford-Fulkerson-Edmonds-Karp

Se considera el flujo f en la red estdndar Rpg = (V, A, p) con f, =0, Ve €
A. Los pasos de este algoritmo son:

1. Etiquetado:

a) Hacer d(F) =0, d(i)=—-1Vi# F,k=1
b) Vu tal que d(u)=k-1, hacer d(w)=k si d(w) = =1y fuw < Puw, O
bien, d(w)=-1y fu. > 0.
» Sid(S) # —1, considerar el cuasicamino de flujo aumentable

de F' a S que se forma yendo para atras desde la etiqueta del
S e ir al paso 3.

= Si se han etiquetado nuevos vértices y d(S) = —1, hacer
k=k+1 y repetir el paso 1.b).

» Sino se puede asignar nuevas etiquetas y d(S) = —1, PARAR,
el flujo actual es maximo.
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2. Para el cuasicamino de flujo aumentable mpg desde F a S, formado
por los arcos entre vértices etiquetados, obtener A, . y con ese valor
obtener el nuevo flujo f* = f + 7, __.

3. Volver al paso 1, borrando previamente todas las etiquetas.

A continuacién se presenta un ejemplo de aplicacion de este algoritmo.

Ejemplo 2.11. Se va a aplicar el algoritmo para obtener el flujo mdzimo en
la red estandar siguiente:

! =

) 3
\(@/
Primera iteracion

Definimos un flujo inicial nulo y marcamos con —1 a todos los nodos de la
red excepto al nodo fuente, que lo marcamos con un 0.
Flujo inicial: f. =0,Ve € A

1
1
A

0,9 9.

0 -1

= \@

9. 0,3/

\(2)/

)

22



A los nodos sucesores del nodo fuente que forman cuasicaminos de flujo

aumentable, se les cambia la etiqueta por 1. Como el sumidero sigue teniendo
la etiqueta -1, prosequimos.

k=1,d() =0,d(S) = —1

1
0 3/ 2.
0 7 il ’ \é
95 | 0,3/
\
1

Ahora, marcamos con d(u) = k = 2 a los nodos sucesores de los marcados
anteriormente con un 1, por los cuales pueda aumentarse el flujo.

k=2,d) =1,d(S) = 2

Como d(S) = 2, consideremos el cuasicamino de flujo aumentable de F' a
S que se forma. En este caso, tenemos dos cuasicaminos posibles. Cogemos
el camino que pasa por el nodo 1, y aumentamos el flujo.
Aumento de flujo: f*=f+ya. . =0+3=3.

TFS
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1
8;3/?\539
;K
Qy\g/%’
1

Segunda iteracion
Borramos las etiquetas usadas previamente y etiquetamos de nuevo al nodo

fuente con 0 y al resto con —1.

1
1
A

3,9 5.9

0 -1

= \@

9. 0,3/

\(2)/

iy

Los nodos sucesores de F' que forman cuasicaminos de flujo aumentable,
se etiquetan con el numero 1. Notamos que el algoritmo desprecia ya al nodo
1 porque por él no se puede aumentar el flujo.

k=1,d(i) = 0,d(S) = —1
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Ahora etiquetamos los sucesores del nodo 2, con la etiqueta k = 2. Como
d(S) = 2, usamos el cuasicamino de flujo aumentable F — 2 — S.

k=2,d(i) = 1,d(S) = 2

Aumento de flujo: f* = f+a,,, =3+3=06.
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;“ /@
2.5 3,9
\(2)/
1

Tercera iteracion
Borramos las etiquetas usadas previamente y etiquetamos de nuevo al nodo
fuente con 0 y al resto con —1.

-1
3 3/ 3.3
0 , il ’ \é
25 | 373/
\
1

No se pueden asignar nuevas etiquetas, ya que no existen cuasicaminos
de flujo aumentable, y ademds d(S) = —1, con lo que se ha obtenido el flujo
mdzimo en 2 iteraciones. El valor del flujo mdzimo es 6.

Notar que el algoritmo encuentra satisfactoriamente la forma mds “rapi-
da” de enviar todo el flujo posible, evitando los caminos F —2 —1— S y
F—1-2-85, que requeririan de mds pasos para alcanzar dicho flujo mdxi-
mo.
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2.3. Medidas de centralidad

En teoria de grafos y redes, las medidas de centralidad indican la rele-
vancia de cada nodo en una estructura [12], e identifican cudl es el nodo mas
importante en una red. El concepto de centralidad intenta cuantificar a la
importancia o prominencia de los vértices (o nodos o actores) dentro de un
grafo o red social. Existen cientos de medidas o indices de centralidad, pa-
ra determinar y comparar cuantitativamente la importancia relativa de un
actor dentro de la estructura definida por la red. Usualmente estas medidas
se normalizan para que tomen valores en el intervalo [0, 1], con el propdsito
de poder hacer comparaciones entre distintas redes y casos de estudio. La
centralidad no es un atributo intrinseco de los nodos o actores de una red,
como podrian serlo la autoestima, la temperatura, el ingreso monetario, etc.
sino un atributo estructural, es decir, un valor asignado que depende de las
relaciones del actor con los demds actores de la red. Intuitivamente (aun-
que dependerd de la medida de centralidad utilizada), en un grafo estrella o
red egocéntrica el nodo central deberia tener la mayor centralidad, mientras
que los nodos periféricos compartirian todos un mismo valor de centralidad,
inferior al del centro.

El concepto fue introducido inicialmente por Alex Bavelas [I] en 1948.
Es uno de los conceptos mas estudiados en el analisis de redes sociales, y
muchos de los conceptos relacionados con las medidas de centralidad reflejan
su origen sociolégico.

En ocasiones, en el caso de relaciones dirigidas en lugar de hablar de
“centralidad” se suele también hablar de medidas de prestigio o estatus,
aunque dependiendo del tipo de relaciones consideradas, también se podria
hablar de “rango”, “deferencia” o “popularidad”. En el andlisis de redes
sociales se suele distinguir también entre centralidad de actor y centralidad
de grupo, siendo lo primero equivalente a la nocién de centralidad utilizada
en este trabajo, mientras que la centralidad de grupo se refiere al concepto
asociado a la centralizacion.

A continuacién se definen las medidas de centralidad méas comunes, que
son las que estudiaremos en los capitulos sucesivos. Las definiremos para
grafos no orientados, ya que en nuestro caso trabajaremos la centralidad en
redes en las que no influye el orden de los arcos.
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2.3.1. Centralidad de grado

En andlisis de redes sociales, la centralidad de grado es la primera y mas
simple de las medida de centralidad. Descrita inicialmente por Proctor y
Loomis [I3] en 1951, corresponde sencillamente al grado de un nodo o actor.
Es decir, se mide el nimero de enlaces o conexiones que tiene un nodo con
los demas nodos pertenecientes a un grafo.

Definicién 2.26. La centralidad de grado de un nodo corresponde al
numero de aristas del grafo tiene tienen como extremo a ese nodo. Asi, para
cada i € V, su centralidad de grado Cp(i) se define como

OD(Z) = Z CLZ-j

Jv

Es usual normalizar las medidas de centralidad para la posterior compara-
cién con otras redes. Al tratarse de grafos simples, esto se consigue dividiendo
entre el nimero maximo de aristas que podrian tener al nodo como extremo,
es decir, entre |V| — 1 =n — 1. Ast:

Cp(7)

n—1

Cpi) =

Esta medida plasma la idea intuitiva de que un nodo serd mé&s importante
(central) cuantas més conexiones tenga. Por tanto, esta medida adjudicara
a cada nodo ¢ € V un grado de centralidad de manera directamente propor-
cional al grado del mismo.

Ejemplo 2.12. Veamos la centralidad de grado de cada nodo para el ejemplo
en la siguiente tabla.

Nodo| 1 2 3 4
Ch 3 2 1 3 1

7

C, [0,75[0,5]0,250,75 | 0,25

Tabla 2.1: Valores de centralidad de grado de los nodos del ejemplo .
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2.3.2. Centralidad de proximidad

La centralidad de proximidades una medida de centralidad definida for-
malmente por Beauchamp [2] en 1965 y Sabidussi [15] en 1966, con aplicacio-
nes en redes de comunicacién. Es la més conocida y utilizada de las medidas
radiales de longitud. Se basa en calcular la suma o bien el promedio de las
distancias geodésicas (o longitudes de los caminos mas cortos) desde un nodo
hacia todos los demés. Notar que mientras mayor sea la distancia entre dos
vértices, menor serd la proximidad entre estos. Por lo tanto, la proximidad
se define como el inverso de la “lejania” entre dos vértices.

Definicion 2.27. La centralidad de proximidad de un nodo es la inversa
de la suma de las longitudes de la ruta mds corta entre ese nodo y el resto de
nodos del grafo. Entonces, la centralidad de prorimidad de un nodo i € V,
Cp(i), se define como

Esta medida se normaliza de la siguiente manera

’ n—1

Cp(i) = (n = 1)Cp(i) = S

que para grafos con un orden muy elevado da un valor muy similar a la
inversa de la longitud media.

Si consideramos una red de transportes, ya sea por tierra, mar o aire, es
l6gico pensar que una ciudad serd mas central cuanto antes se pueda llegar
a otras desde ella. Esta forma de plantear la centralidad es importante si
pensamos en flujo de informacién: cuanto més alejado esté un nodo del que
envia la informacién, tardard mas en llegarle y serda mas improbable que lo
haga. La idea que subyace de la centralidad de proximidad es que un nodo
sera mas central en la medida en que esté méas cerca del resto de nodos de la
red. Por tanto, para calcular la centralidad de cercania de un nodo, primero
se han de calcular todos los caminos mas cortos desde ese nodo al resto de
vértices de la red y posteriormente se hard la media de todas esas distancias.

Ejemplo 2.13. Si consideramos de nuevo el grafo del ejemplo (2.3, los cami-
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nos de longitud minima desde cada vértice a los demads son:

1-2 2—-1 3—1 4-—-1 0—4-1
1-3 2—-1-3|3-1-2 4 -2 0—4-2
1-4 2-4 3—1—-4 4-1-3|5-4-1-3
1-4-512-4-5|3-1-4-5{4-5 5—4

con lo que la suma de las longitud desde cada nodo es: 5,6,8,5 y 8, respecti-
vamente. Asi, la centralidad de prozimidad para cada nodo se calcula como la
wnversa de estas longitudes y tanto la original, como la normalizada, aparecen
recogidas en la Tabla[2.2,

Nodo | 1 2 3 4 5
Cp |1/5(1/6|1/8|1/5|1/8

7

C, |4/5]4/6[1/2|4/5]1/2

Tabla 2.2: Valores de centralidad de proximidad de los nodos del ejemplo

Es claro que los nodos que mds cercanos estan del resto, segun este crite-
rio, son el nodo 1 y el 4.

2.3.3. Centralidad del vector propio

La sencillez de la centralidad de grado y de la centralidad de proximidad
es evidente, pero también lo es su falta de ajuste a la realidad en algunos
casos. El hecho de que un usuario tenga muchos amigos en una red social
no le hace inmediatamente importante. Sin embargo, tener un tnico amigo
relevante en una red le puede otorgar mucha mas visibilidad. La centralidad
del vector propio soluciona este problema asignando una puntuacién relativa
a cada nodo en la red basada en la idea de que las conexiones a los nodos bien
conectados deben ponderar mas que las conexiones a nodos mal conectados.
Asi, la centralidad del vector propio, también llamado prestigio de rango o
prestigio de estatus, es una medida de centralidad utilizada para cuantificar
el nivel de influencia, prestigio o estatus de un nodo o actor en un grafo o
red social. Fue propuesta por Phillip Bonacich [3] en 1972, y corresponde
al principal vector propio de la matriz de adyacencia del grafo analizado.
Esta centralidad intenta generalizar la centralidad de grado incorporando la
importancia de sus nodos vecinos.
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Definiciéon 2.28. La centralidad del vector propio de un nodo i € V,
Cyp(i), depende de cdmo de centrales sean los nodos a los que estd conectado.
Se define como

N R .
Cvp(i) = ¢ > ais- Cve(j)
j=1

donde para calcular los valores de Cyp para los n nodos se construye un
sistema de n ecuaciones con n incognitas que se representa de manera ma-
tricial. Si C' = (Cyp(1),...,Cyp(n))T es el vector traspuesto que almacena los
n valores de Cyp (C' es un vector columna) y A es la matriz de adyacencia,
entonces:

AC = AC

De esta manera, se observa que \ es un autovalor de la matriz de adya-
cencia A. Tomaremos el mayor de los autovalores en mdodulo, dado que nos
interesa que las medidas de centralidad sean positivas. Entonces,

= |[Amazl|

Ejemplo 2.14. Para hallar la centralidad del vector propio para el grafo del
ejemplo[2.3 lo primero es conocer los autovalores de la matriz de adyacencia.
Para ello necesitamos calcular el determinante de A — X (notar que I es la
matriz identidad 5z5).

“A 1 1 1 0
1 =Ax 0 1 0
det(A—A)=|1 0 =X 0 0
1 1 0 —-x 1
0 0 0 1 =\

Obtenemos el polinomio caracteristico:
det(A — NI) = —\° + 5X% + 20* — 3\

Ahora, calculamos los autovalores igualando el polinomio caracteristico a 0.
Puesto que A\(=M* + 52 + 2X — 3) = 0 si, y s6lo si, \y = 0, o &~ 2,3, \3 ~
0,62, \; & —1,3,\5 &~ —1,62, se tiene que: Ao = max{|0],|2,3],10,62|,| —
L3|,| = 1,62|} = 2,3. El autovector asociado a este autovalor seria el vector
C' que buscamos. Vamos a calcularlo resolviendo la ecuacion matricial (A —

31



Amaxl)C = 0.

—23 1 1 1 0 ¢ 0
1 -23 0 1 0 Co 0
1 0 -23 0 0 s | =1 o
1 1 0 -23 1 cy 0
0 0 0 1 23 cs 0

Ast, nos quedaria el siguiente sistema a resolver

—2,361 +co+c3tcy = 0
g —23c4+c¢c4, = 0

c1 — 2,3c3 0

0

C1 +Cy — 2,304 +c5 =
cy —2,3cs = 0

Si tomamos c3 = ¢ como pardmetro, en la Tabla[2.3 podemos ver los valores
para la centralidad del vector propio. Los nodos mds centrales segun esta
centralidad son el 1 y el 4, y los que menos, el 3y el 5.

Nodo 1 2 3] 4
Cyp [ 23c| 199 | c | 2.3¢c

Tabla 2.3: Valores de la centralidad del vector propio para los nodos del

ejemplo [2.3]

2.3.4. Centralidad de intermediacion

La centralidad de intermediacién, o simplemente intermediacion es una
medida de centralidad que cuantifica la frecuencia o el niimero de veces que un
nodo se encuentra entre los caminos més cortos de otros actores. Esta medida
fue formalizada por Freeman [I§] en 1977. Si bien la medida fue inicialmente
definida para grafos no dirigidos, una década més tarde, se demostré que
también funcionaba para grafos dirigidos. La idea intuitiva es que si se eligen
dos nodos al azar, y luego también al azar uno de los eventuales posibles
caminos mas cortos entre ellos, entonces los nodos con mayor intermediacion
seran aquellos que aparezcan con mayor frecuencia dentro de este camino.
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Podemos pensar en las redes de transporte aéreo ya que son un ejemplo
muy didactico para esta medida. Una manera de plantear la centralidad de
un aeropuerto, es decir, de un nodo de la red, es considerando el niimero de
veces que se hace escala en él para viajar de un sitio a otro. En el caso de las
redes sociales, esto equivaldria a tomar como usuario mas importante aquel
por el que pasa mas informaciéon. La centralidad de intermediacién considera
que un nodo es mas central cuantas mas veces aparezca en el camino mas
corto que conecta a otros dos nodos distintos de la red.

Definicién 2.29. La centralidad de intermediacion de un nodo es el
niumero de veces que el nodo estd en la ruta mas corta de otros nodos. Asi,
la centralidad de intermediacion de un nodo i € V', C((i), se define como

. bjik
Cili)= > 3=
tkti IF

donde b, es el nimero de caminos mas cortos desde el nodo j hasta el nodo
k, y bju es el nuimero de caminos mds cortos desde j hasta k que pasan a
través del nodo i.

Para normalizar esta medida, se divide por el mayor nimero posible de
pares de actores, excluyendo el nodo que se esta midiendo. En este caso por
(n=Dn=2) " Ag{ se obtiene

2 : ’
/ 2

R Ty

C ()

Ejemplo 2.15. Para calcular la centralidad de intermediacion de cada nodo
del ejemplo necesitamos la matriz de distancias del grafo. Ademds, para
cada camino de longitud minima k calculamos la matriz A¥, cuyas entradas
son el numero de caminos de longitud k entre cada par de vértices. Al ob-
servar la matriz D podemos apreciar que necesitamos el nimero de caminos
minimos de longitudes 1, 2 y 3, ya que max{d,;} = 3. Estos caminos mini-
mos los dan las matrices A, A% y A3. La matriz A ya se habia calculado en
el ejemplo . Los valores de A? y A3, se recogen en la Tabla y en la

Tabla 2.5, respectivamente.
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Nodos |1 2 3 4 5
1 31 0 0 1
2 1 2 1 1 1
3 01 1 1 0
4 1 11 3 0
5 1 1 0 0 1

Tabla 2.4: Numero de caminos minimos de longitud 2 entre cada par de
vértices del ejemplo [2.3]

Nodos |1 2 3 4 5
1 2 4 3 5 1
2 4 2 1 4 1
3 31 0 11
4 5 4 1 2 3
5 1 11 3 0

Tabla 2.5: Numero de caminos minimos de longitud 3 entre cada par de
vértices del ejemplo [2.3]

Para ver cudntos caminos minimos existen, por ejemplo, del nodo 3 al 5,
debemos consultar primero en la matriz de distancias D cual es esa distancia
minima. En este caso dss = 3, por lo tanto debemos ir a la posicion (3,5)
de la matriz de caminos de longitud 3 para saber cuantos caminos minimos
ezisten. Como se puede observar, a3s = 1, hay un tinico camino de longitud
minima que va desde el vértice 3 al vértice 5. Dicho camino es:

3—1—-4-5

Combinando la informacion de la matriz D con la matriz de adyacencia y
las matrices de longitud 2 y longitud 3, se obtiene el numero de caminos mds
cortos entre cada par de nodos, que se dan en la Tabla[2.6,.
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Nodos |1 2 3 4 5
1 01 1 1 1
2 1 0 1 1 1
3 1 1 0 1 1
4 1 1 1 0 1
5 1 1 1 1 0

Tabla 2.6: Nimero de caminos de longitud minima entre cada par de vértices

del ejemplo [2.3]

Ahora ya tenemos los elementos by, de la definicion . El paso a sequir
es, de todos estos caminos minimos entre pares de nodos distintos de V —{i},
comprobar cuantos pasan por el nodo t. Este proceso hay que repetirlo para
cada nodo © € V. Notar que bj, = 1,Vj,k € V con k # j nos facilita mucho el
calculo de la centralidad de intermediacion para todos los nodos. Los valores
para la centralidad de intermediacion se dan en la Tabla[2.7

Nodo| 1 |23 4 5
Cr | 6 JoJo] 10 [0
C; |1/210[0/0830]0

Tabla 2.7: Medidas de centralidad de intermediacién para los nodos del ejem-

plo 2.3]

Estd claro que el nodo mas intermediador es el 4 y los vértices 2, 3 y 5
no sirven de intermediario en ningun camino.

Notar que el hecho de estudiar un grafo con pocos nodos y arcos hace que
al final lleguemos a que solo exista un unico camino minimo uniendo cada par
de vértices. En el caso de grafos mds complejos, los cdlculos se complicarian
considerablemente.
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2.4. Funciones de afinidad

Las funciones de afinidad [§] sirven para medir la relacién entre un par de
individuos de una red, fijandose en la naturaleza de sus interacciones locales.
Gracias a estas funciones podemos crear grafos ponderados segun diferentes
criterios.

Definicién 2.30. Una funcion de afinidad F5 se define como una funcion
sobre el conjunto de aristas T de un grafo, que asigna a cada arista (i,j) un
nimero en el intervalo [0,1], es decir,

Fu:T —10,1]

La afinidad entre dos individuos muestra como de fuerte es su relacién
usando diferentes criterios, dependiendo de los factores que estemos teniendo
en cuenta en las relaciones en la red. Segun estos factores, podemos dividir
las funciones en dos grupos: funciones de afinidad personal y funciones de
afinidad estructural.

2.4.1. Funciones de afinidad personal

La afinidad personal establece la fuerza de una conexion interpersonal
entre ¢ y 7 usando sus respectivas conexiones y relaciones comunes.

De la primera que hablaremos es de la afinidad del mejor amigo (MA),
la cual mide la importancia de una relaciéon de un individuo j para otro
individuo 7, teniendo en cuenta todas las otras relaciones que tiene .

Definicién 2.31. La funcién de afinidad del mejor amigo, FY4, se

define como
Qi

B Zkev Qik

donde A = (a;;)ijev denota la matriz de adyacencia.

FA'™(i, j)

Una variacion de la anterior es la afinidad del mejor amigo comin (MAC),
que mide la importancia de una relacion teniendo en cuenta como de impor-
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tantes son las conexiones comunes entre los nodos conectados a 7 y a j, en
relacion a todas las otras relaciones que tiene 7 en la red.

Definicién 2.32. La funcion de afinidad del mejor amigo comain,
FMAC - se define como

F%Ac(z', )= maxgey {min{a;, a;}}

Zkev ik

Ejemplo 2.16. Veamos los valores para cada par de vértices resultantes al
usar las funciones de afinidad MA y MAC para el grafo del ejemplo[2.3.

1 2 3 4

5
1[0 1/3 1/3 1/3 0
201/2 0 0 1/2 0
31 0 0 0 0
411/3 1/3 0 0 1/3
500 0 0 1 0

Tabla 2.8: Afinidad del Mejor Amigo entre pares de vértices del ejemplo

1 2 3 4 5
0 1/3 0 1/3 1/3

12 0 1/2 1/2 1/2
o 1 0 1 0

1/3 1/3 1/3 0 0
1 1 0 0 0

T W N =

Tabla 2.9: Afinidad del Mejor Amigo Comun entre pares de vértices del

ejemplo [2.3]

2.4.2. Funciones de afinidad estructural

La afinidad estructural cuantifica la relacion de un par de individuos
basandose en las medidas de centralidad vistas anteriormente. Por ejemplo,
en su centralidad de grado o de intermediacién.
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Se considera aqui la afinidad de Machiavelli, que calcula cémo de afines
son dos individuos 7 y 7 basandose en las similitudes de las estructuras sociales
que les rodean.

Definicién 2.33. La funcién de afinidad de Machiavelli, FY/*" se
define como

Wi — W
{1V, 15
donde W; =3, ., Cp(k), siendo Z = {z € V : a;; > 0}.

FAMGCh(i;j) —1—

Notar que la matriz de adyacencia resultante al usar la funcién de afinidad
de Machiavelli es simétrica y con todos los elementos diagonales iguales a uno.

Ejemplo 2.17. Para calcular los valores para cada (i,7) y hallar F}" para
el ejemplo necesitamos conocer primero W;, ¥Yi € V. Usando los valores
de centralidad de grado de cada v € V' sin normalizar, resultan

Wi =Cp(2)+Cp(3)+Cp(4) =2+14+3=6
Wy=Cp(1)+Cp(4) =3+3=56

W3 =Cp(l)=3
Wy=Cp(1)+Cp(2)+Cp(5)=3+2+1=6
Ws=Cp(4)=3

Asi, calculando cada F}1%h(i, j) nos quedan los siguientes valores de la
afinidad de Machiavelli:

3
1/2

4 5
1

12 1 1/2
/
1

1/2

1 2
1 1
11

1/2 1/2 1 1/2 1
1 1 1/2 1/2

12 1/2 1 1/2 1

T W N~

Tabla 2.10: Afinidad de Machiavelli entre pares de vértices del ejemplo .

La logica difusa es una rama de la inteligencia artificial que le permite a
una computadora analizar informacion del mundo real en una escala entre lo
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falso y lo verdadero, manipula conceptos vagos, como caliente.° ”himedo”,
y permite a los ingenieros construir dispositivos que juzgan la informacion
dificil de definir. Las funciones de afinidad se han utilizado con diferentes
operadores en logica difusa para generar nuevas funciones de afinidad usando
combinaciones de las previamente utilizadas.

En inteligencia artificial, la 16gica difusa, también llamada logica borrosa,
se utiliza para la resolucién de una variedad de problemas, principalmente
los relacionados con control de procesos industriales complejos y sistemas de
decision en general, la resolucién y la compresion de datos. Los sistemas de
logica difusa estan también muy extendidos en la tecnologia cotidiana, por
ejemplo en camaras digitales, sistemas de aire acondicionado, lavadoras, etc.
Los sistemas basados en logica difusa imitan la forma en que toman deci-
siones los humanos, con la ventaja de ser mucho mas rapidos. Con la logica
convencional, las computadoras pueden manipular valores estrictamente dua-
les, como verdadero/falso, si/no o ligado/desligado. En la légica difusa, se
usan modelos matematicos para representar nociones subjetivas, como ca-
liente/tibio/frio, para valores concretos que puedan ser manipuladas por los
ordenadores.

Existen muchos operadores efectivos para combinar diferentes funciones
de afinidad. En este trabajo se implementardan combinaciones convexas de
dos funciones de afinidad y las T-normas de funciones de n—afinidad. La
idea de usar combinaciones convexas es que ponderan dos facetas diferentes
de la relacion, caracterizadas por las dos funciones de afinidad que queremos
combinar. Las T-normas son de particular importancia porque la mayoria de
las funciones de afinidad dan como resultado 0 en una red, pero algunas afini-
dades, como la de Machiavelli, resultan en valores mayores que 0 la mayoria
de veces. Usando T-normas mantenemos una baja densidad en la afinidad
resultante de la red, porque cuando una de las afinidades es 0 sabemos que
el resultado de la agregacién también serd 0.
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Capitulo 3

Valor semantico en el analisis
de redes sociales

En esta seccion presentamos nuestra formalizacién del valor semantico de
un individuo en una red social. El objetivo de esta formalizacién es modelar
el “Néumeno” de la filosofia Kantiana [14] y otros trabajos filoséficos conoci-
dos [16, 6], en términos y conceptos computacionales. Las cosas pueden tener
un valor intrinseco, es decir, por si mismas, o un valor extrinseco como, por
ejemplo, el valor de cambio, es decir, el precio. Lo que vale un billete de banco
no es lo que cuesta de fabricar, sino el valor que se quiere que signifique. El
valor intrinseco es siempre algo que un objeto tiene “en si mismo” o “por si
mismo” y es una propiedad intrinseca. Un objeto con valor intrinseco puede
ser considerado como un “fin”, o en terminologia kantiana, como un “fin en si
mismo”. Tradicionalmente, los filésofos sostenian que una entidad tiene valor
intrinseco si es buena en o por si misma. El valor intrinseco se contrapone al
valor extrinseco, el cual se atribuye a las cosas que son valiosas solo como un
medio para otra cosa.

Definicién 3.1. Definimos F(z), el valor semdntico de un individuo en una
red social, como la union del valor intrinseco y extrinseco:

F (2) = U(L(z), T(x)) (3.1)

Este concepto depende a su vez del valor intrinseco y extrinseco. Primero
definimos L (z) para el valor intrinseco de un individuo x en una red, con
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la propiedad de que sea tnico e inherente a él, no necesariamente deducible
de la estructura o topologia de la red. Si el individuo x se elimina de la red,
entonces todos los valores intrinsecos L (z) presentes en la red son también
eliminados de todos los valores semanticos existentes en la red.

También definimos T (x) como el valor extrinseco de un individuo z, que
representa la informacion de las interacciones locales de x, considerando las
relaciones como transmisiones de informacién y recursos, como es usual en
el andlisis de redes sociales [17].

Definicién 3.2. Si denotamos por X al vector de nodos conectados a x (su-
puesto de dimension a) y Fa es una funcion de afinidad, el valor extrinseco,
T(z) es el conjunto dado por:

a

T(@) = (J{FalXi, 2) F (X)) = Uses AN(Fa(Xi, 2) F (X0), Fa(X5,2) F (X))}

i=1

donde J ={j € {1,...,a},i # j}.

(3.2)

Con esta expresion, establecemos que el valor extrinseco es la unién de
los valores semanticos recibidos de los otros usuarios. Cada individuo en X
envia su propio valor semantico a x, modulado en cada caso por la afinidad de
dicha relacién, y omitiendo las redundancias producidas por otras relaciones.

Para simplificar la expresién de la definicién , podemos definir V. (b) =
Fa(Xyp,z) F (Xp). Asi, la ecuacién quedaria simplificada como:

T(x) = U{Vx(i) — Ujes{N(Va(9), Va (1))}

Pero esta definicion tiene un problema importante: cuando calculamos el valor
extrinseco obtenemos infinita recursividad. Esta recursividad es inevitable
para esta definicién y estd en linea con la idea de que en los diccionarios,
para definir una palabra, deben utilizar otras palabras.
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3.1. Calculo del valor semantico

Para dar una version calculable del valor seméantico para un nodo x, lo
primero es dar una version calculable de los valores intrinseco y extrinseco,
1 (z) y T(x). Denotaremos la versién calculable del valor intrinseco como I,
del valor extrinseco como E, y del valor semantico, F(x), como S. Debido
a la falta de claridad inherente al concepto de valor intrinseco, no podemos
dar una férmula matemédtica exacta para calcularlo en cualquier red. Sin
embargo, dependiendo del contexto y de la aplicacion, podemos usar una
funciéon para transformar esta idea abstracta en un nimero. Por ejemplo,
si trabajamos con una red de routers, la localizacién en el “mundo real”
de un router es una parte importante del valor intrinseco L del mismo. Si
consideramos la idoneidad de cada uno de los factores del “mundo real” para
la tarea de transmision de senales, podemos usar esta condicion como 1. Como
este trabajo esta centrado en el andlisis de textos, aproximaremos el valor
intrinseco de un nodo como la frecuencia absoluta (nimero de apariciones)
del término asociado al nodo en los documentos.

Definicién 3.3. Se define el valor intrinseco de un nodo x € V como
I(x) siendo
I(z) = freq(z)

El célculo del valor extrinseco es méas complicado. Primero, se escoge
una funcién de afinidad para cuantificar las relaciones. Luego, como el valor
extrinseco tiene el problema de la infinita recursividad (presente en la ecua-
cién de la definicién [3.2)), para calcularlo, aproximaremos el valor de F(X;)
en la férmula original por I(X;). Asi, eliminamos la recursividad. Una vez
que tengamos numeros en vez de conjuntos, usaremos la suma en vez de la
union. La interseccién de los valores semdnticos recibidos por X; y X, para
x la aproximamos como el resultado de propagar I(X;) a través de X; a .

Definiciéon 3.4. El valor extrinseco de un nodo x € V se define como
E(z), siendo
E(z) =Y max{Fa(X;,2)I(X;) = > Fa(Xs, X;)1(X;)Fa(X;,x),0}

i=1 jed

donde J ={j € {1,...,a},i # j}.
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Finalmente, podemos calcular S(z) de forma andloga a como se ha reali-
zado en la definicién B.1]

Definicién 3.5. Se define el valor semdntico de un nodo x € V. como la
suma del valor extrinseco E y el intrinseco I,

S(z) = I(z) + E(x)

3.1.1. El valor semantico como medida de centralidad

Después de haber calculado el valor semantico S para cada nodo de una
red, podemos analizar los resultados con alguna otra medida de centralidad.
Para que un individuo tenga un alto S, debera tener altos I y E en compa-
racion con el resto de individuos de la red.

Para obtener un valor elevado de I, x debe ser importante en el dominio
original desde el que construimos la red. El valor de funcién I en z, I(z), no
aporta mucha informacion directa sobre la estructura de la red pero puede
reforzar la importancia de x si x tiene también valores elevados con otras
medidas de centralidad. Si x no posee valores elevados en las medidas de
centralidad restantes pero tiene un alto I(x), esto revela que x era importante
en el dominio original de una manera que no se esta teniendo en cuenta para
construir la nueva red.

Para tener un valor E elevado, el individuo x debe tener conexiones con
otros nodos con un alto I que no estén conectados entre ellos. Un valor bajo
de E significa que las relaciones del individuo no son relevantes en la dinamica
de la red, forma parte de un grupo pequeno o sus conexiones son débiles o
redundantes.

Por ejemplo, en el caso especifico de la asociacion de palabras de un texto
en una red, no es probable que un término de dominio especifico tenga un
alto valor seméantico. Como senala a un concepto estrecho, no tendra un va-
lor de I elevado. Ademas, si esos términos de domino especifico se relacionan
con otros términos especificos del mismo dominio, éstos no tendran muchas
conexiones con los otros usuarios, por lo que el posible valor extrinseco esta
muy limitado. Por otro lado, los valores seméanticos elevados indicaran que
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se trata de un concepto muy general. Por ejemplo, si tomamos la palabra
“mano”, podria significar literalmente una mano, pero también podria ser
usada en diferentes contextos, y estd muy relacionada con el concepto gene-
ral de “utilidad”. Podria referirse a ser la “mano derecha de alguien”, o a
algo que esta cerca, es decir, estd “a mano”. Los significados relativos a la
palabra “mano” pueden ser mas generales: “lavarse las manos” puede sig-
nificar quitarse responsabilidades en una situacién determinada, o se puede
interpretar literalmente, etc.

3.2. Afinidad semantica

La afinidad semantica de dos individuos = e y mide la afinidad entre ellos
basédndose en la idea de cudntos cambios debemos hacer para convertir S(x)
en S(y). De esta manera, palabras que tengan significados parecidos deberfan
tener afinidad seméantica alta y las palabras que no estén relacionadas, baja.
Por ejemplo, la afinidad semantica entre “hielo” y “agua”’ deberia ser alta
porque son términos muy cercanos y en la vida real sélo se necesita congelar
el agua para obtener hielo. Sin embargo, la afinidad semantica entre el “agua”
y la “tierra” seria menor, ya que la diferencia entre ellos en la vida real es
mayor.

Para calcular esta afinidad nos basaremos en cémo de eficiente es convertir
S(x) en S(y), convirtiendo el grafo en un problema de flujo.

Podemos calcular la afinidad semantica basdandonos en cuéan eficiente es
convertir §(z) en S(y). Modelaremos S(x) como si fuese un flujo que nece-
sitamos transportar de x a y. Cada individuo = tiene una capacidad igual
a su valor seméntico S(x) y cada eje © — y puede llevar FC(xz,y) - S(y) a
y. Es decir, cada eje se trata como si fuese un “tubo” que lleva el flujo y
cada individuo es una bifurcacién en el camino. Entonces, necesitamos llevar
todo el flujo desde el individuo “fuente” hasta el individuo “salida” usando
el camino mas eficiente.

Existen diferentes posibilidades para definir “eficiencia” en este caso. Si
consideramos que la eficiencia significa que no se requieren muchos indivi-
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duos para el transporte, deberiamos denotar el camino mas eficiente como
aquel con menos intermediadores. También se podria definir eficiencia usan-
do solo buenas conexiones, en este caso el mejor camino seria aquel con el
mayor valor de afinidad. En este trabajo optaremos por esta ltima formula
y denotaremos el camino mas eficiente como aquel con la mayor media del
valor de la afinidad.

Este problema es similar al “Shortest Capacitated Path Problem” [5], que
consiste en buscar un conjunto de caminos por ejes desvinculados que conecte
todos los nodos en un grafo, pero en nuestro caso tendremos solo en cuenta
un camino, de = a y. El cldsico “shortest path optimization problem” (pro-
blema de optimizacién del camino més corto) entre un par de individuos [10]
esta también muy relacionado con nuestra tarea. Pero este problema halla el
camino mas corto y nosotros necesitamos el mas eficiente.

De esta manera, obtenemos el camino mas corto posible usando todos los
ejes que no estan atin “completos”. Normalmente, se requiere de mas de un
camino para llevar todo el valor semantico del origen a su destino. Entonces,
necesitamos calcular un nuevo camino mas corto con los nodos y ejes posibles
cada vez que el camino actual llega a su limite de capacidad.

Para hallar este camino eficiente aplicaremos el Algoritmo de Ford-Fulkerson-
Edmonds-Karp para cada problema de flujo entre cada par de palabras. Para
usar este algoritmo, necesitaremos crear dos nodos imaginarios como “Fuen-
te” y “Salida”. A menudo, no sera posible llevar todo el valor semantico de
un nodo a otro, por diversas razones. Por ejemplo, si el camino es de = a
y, y S(x) > S(y) no se podria llevar todo el valor semantico necesario ya
que y no puede recibirlo. En otros casos, aunque el destino pueda recibir ese
valor semantico, puede suceder que en la red haya un corte con valor de flujo
inferior al necesario. Imaginemos que queremos llevar el valor semantico de x
a 1. Por estas razones, crearemos un nodo ficticio I’ y un eje F' — x con peso
igual al valor semantico de z, S(x). Ademds, creamos un nodo S y un eje
y — S con peso igual al valor seméntico de y, S(y). Una vez llevemos todo
el liquido de un nodo hasta otro, calculamos el resultado final teniendo en
cuenta la diferencia original en sus valores semanticos S y el valor de afinidad
medio en los ejes usados en el camino.

Algunos individuos seguramente tengan valores de afinidad bajos, por
ejemplo si tienen muchas conexiones, los valores de afinidad medios de un
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camino pueden ser decepcionantemente bajos. Con el fin de comparar las
diferentes afinidades seménticas que origina un individuo x, reescalamos el
resultado con el valor maximo de afinidad seméantica que x emite.

Definicién 3.6. Dados dos vértices cualesquiera x,y € V tales que x # y,
se define la afinidad semdntica entre x e y, y se denota A(x,y), como:

oy 1S@) =S| \ X P 1
Ay) = (1 max<s<x>,s<y>>) P[ VeerFolz,2)

donde P es la lista de los valores de afinidad en los ejes usados en los caminos
para llevar el valor semdntico S(x) de x ay y Z es el conjunto de todos los
indiiduos conectados a x.

Imaginemos la idea de calcular la afinidad seméantica entre dos palabras
iguales. “Convertir” esa palabra en ella misma seria el proceso mas asequible,
ya que seria inmediato. Por esta razon, la afinidad semantica entre un vértice
y él mismo se ha tomado igual a 1, por convenio.

Para calcular la afinidad seméantica en nuestro experimento, se ha usado
una combinacién de las afinidades del Mejor Amigo (MA) y de Macchiavelli
(MAC) como funciones Fe(z,y). Usando esta combinacién de funciones afines
podemos caracterizar cada eje basandonos en la importancia de la relacion
de pareja entre x e y, y también tendremos en cuenta la importancia relativa
que tienen sus circulos sociales dentro de la red. Esto es importante por dos
razones:

1. En individuos con un alto grado de centralidad, la afinidad del Me-
jor Amigo (MA) es necesariamente baja, lo que resulta en un valor
semantico artificialmente bajo.

2. La afinidad de Macchiavelli da alta afinidad a individuos que tienen un
rol similar en la red. En los textos que estamos estudiando, esto nos da
valores altos en afinidad entre conceptos que tienen un rol similar en
los textos.

De esta manera, es natural pensar que estos individuos se transmiten in-
formacion entre ellos mismos, a pesar de que la afinidad del Mejor Amigo
entre ellos no es alta. Hemos combinado ambas funciones de afinidad utili-
zando una funcién convexa, asi el valor de cada eje es el 90 % la afinidad MA
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y el 10 % restante la afinidad de Machiavelli, pero cambiamos a 0 todos los
valores de afinidad en los ejes donde el valor original del MA era 0.
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Capitulo 4

Analisis de un texto

Para entender cémo se aplica el método anteriormente explicado, utiliza-
remos un texto corto como ejemplo.

El texto que se da a continuaciéon es una sinopsis de las dos tltimas
peliculas de Harry Potter. El primer parrafo es el resumen de la primera
parte de Harry Potter y las Reliquias de la Muerte y el segundo de la parte
dos. Se ha decidido usar este ejemplo ya que se repiten los personajes y los
conceptos mas relevantes de las peliculas.

Harry, Ron y Hermione se lanzan a la bisqueda de los horrocru-
zes que guardan una parte del alma de Voldemort y los necesita
para sobrevivir. Sélo cuando los hayan destruido, podrdan vencer
a Voldemort. Pero en su biusqueda, deberdan hacer frente a mu-
chos peligros.

Harry, Ron y Hermione continuan la bisqueda de los horrocru-
zes para vencer a Voldemort. Harry deberd usar todos los co-
nocimientos adquiridos gracias a Dumbledore sobre Voldemort
para poder sobrevivir y derrotarlo.

A simple vista se entiende que Harry y Voldemort son los protagonis-
tas principales y luego hay conceptos y personajes secundarios. Podremos
ver cémo después de haber convertido los parrafos en una red, el andlisis
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semantico nos dara estos resultados de manera matematica.

En este caso se trata de un pequeno texto que podria analizarse directa-
mente, pero este ejemplo servird para ver el potencial de este método en el
analisis automatico de grandes textos.

4.1. Construccion de la red

Definimos la red G = (V,T) donde necesitaremos escoger criterios para
crear el conjunto de vértices V' y el conjunto de arcos 7.

Las palabras mas relevantes de un texto, son los nombres propios e impro-
pios. Por lo tanto, no pondremos atencién al resto de palabras como verbos,
preposiciones, adverbios, etc. De esta manera, cada sustantivo serd un no-
do de la red. Es decir, el orden de nuestro grafo serd igual al nimero de
sustantivos diferentes que haya en el texto.

Asi, en nuestro caso el conjunto V' sera el siguiente:
V = {Harry, Ron, Hermione, busqueda, horrocruzes, alma,

Voldemort, peligros, conocimientos, Dumbledore}

El orden de nuestra red sera el cardinal del conjunto V,

o(G)=|V|=10

La siguiente cuestién es cémo crear las relaciones de la red. Se podrian
seguir diferentes criterios para conectar las palabras. En nuestro caso, segui-
remos el criterio de la distancia k. Al ser un texto corto, escogemos k = 7.
Entonces, dos sustantivos estaran conectados si estan a menos de siete pala-
bras uno del otro.

G serd un grafo no dirigido ya que simplemente miraremos si dos palabras
estan a cierta distancia sin importar cual de ellas aparece primero. Es decir,
no importara el orden de los pares del conjunto 7.
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La matriz de adyacencia A asociada al grafo G se da en la Tabla

. S .

) a =

o & ¥ = L =

S 5 £ % §E% 2 g &

Nodos T o T 2 = = 5> A& & A
Harry o 1 1 1 1 0 1 1 1 O
Ron 1 0 1 1 0 O 0O 1 0 O
Hermione 1 10 1 1 0 O 1 0 O
busqueda 11 1 0 1 0 1 1 0 0
horrocruxes 1 0 1.1 0 1 1 O 0 O
alma o 0 o o 1.0 1 0 0 O
Voldemort 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1
peligros 11 1 1 0 0 O 0 0 O
conocimientos | 1 0 0O O O O 1 0 0 1
Dumbledore | O 0 0O 0 0 0 1 0 1 O

Tabla 4.1: Matriz de adyacencia A.

Teniendo la matriz de adyacencia, es facil representar la red:

Hermione

Ron

’ conocimientos l\

Harry

peligros

Dumbledore

horrocruxes |

bﬁsq@
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4.2. Calculo de centralidades

Ahora que tenemos el texto convertido en una red, podemos proceder a
calcular cémo de central es cada palabra, es decir, hallar la centralidad de
cada nodo.

4.2.1. Centralidad de grado

Podemos hallar esta centralidad de manera sencilla calculando cuantas
conexiones directas tiene cada palabra. De esta manera, la centralidad de
grado asociada a cada nombre del texto queda reflejada en la Tabla [4.2]

Harry | Ron Hermione | busqueda horrocruxes
Cp |7 4 5 6 5
Ch | 7/9 |4/9 5/9 2/3 5/9

alma | Voldemort | peligros conocimientos | Dumbledore
Cp |2 6 4 3 2
Cp12/9 [2/3 4/9 1/3 2/9

Tabla 4.2: Centralidad de grado para cada palabra.

Podemos apreciar como Harry obtiene el mayor valor de esta centrali-
dad, cosa que siendo el protagonista de las peliculas es l6gico. Detras de él,
Voldemort y la palabra busqueda son las méas importantes. Voldemort es el
coprotagonista de las peliculas, y éstas se resumen en la busqueda de los ho-
rrocruxes, que también tienen un valor alto de centralidad. Dumbledore y la
palabra alma son las menos relevantes de acuerdo a la centralidad de grado.
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4.2.2. Centralidad de proximidad

Para el calculo de esta centralidad, necesitamos la matriz de distancias D
asociada al grafo G, que se da a continuacion:

S
s . =t
O & ¥ ut o ,g
5 - Z g o g o
> g = S o = o
b = =2 g = g < 0 9 E
& o o B B g S T § 2
Nodos O T2 & @ > & o A
Harry o 1.1 1 1 2 1 1 1 2
Ron 1 o1 1 2 3 2 1 2 3
Hermione 1 1 0 1 1 2 2 1 2 3
busqueda 11 1 0 1 2 1 1 2 2
horrocruxes 1 2 1 1 0 1 1 2 2 2
alma 2 3 2 2 1 0 1 3 2 2
Voldemort 1 2 2 1 1 1 0 2 1 1
peligros 1 1 1 1 2 3 2 0 2 3
conocimientos | 1 2 2 2 2 2 1 2 0 1
Dumbledore 2 3 3 2 2 2 1 3 1 0

Tabla 4.3: Matriz de distancias D.

Usando la matriz de la Tabla [£.3] se obtiene facilmente la centralidad de
proximidad de cada palabra. Dichos valores se recogen en la Tabla [4.4] que
recoge los datos para cada nombre.

Harry | Ron Hermione | busqueda horrocruxes
Cp | 0,091 | 0,063 0,071 0,083 0,077
Cp | 0,818 | 0,563 0,643 0,750 0,692

alma | Voldemort | peligros conocimientos | Dumbledore
Cp | 0,056 | 0,083 0,063 0,067 0,053
Cp | 0,500 | 0,750 0,563 0,600 0,474

Tabla 4.4: Centralidad de proximidad para cada palabra.
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Harry es el nodo mas préximo al resto de nodos de la red. Ademas,
Voldemort y la palabra biisqueda obtienen valores altos en esta centralidad.

4.2.3. Centralidad del vector propio

Para hallar esta centralidad necesitamos hallar los autovalores de la ma-
triz A.

Con la ayuda de Matlab hayamos el siguiente determinante que nos dara
el polinomio caracteristico, y al igualarlo a 0 tendremos los autovalores.

det(A—XT) = N10—220% =38\ +69\°+222\°+ 123\ — 13403 —191\* - 82\~ 12
det(A—N) =06 A\ = —2.23, ho = —1,85, s = —1,59, \y = —1,
As = —0.7, A = —0,56, A\r = —0,39, As = 1,07, Ao = 2.25. Ao = 4,99
Escogemos el autovalor A\ = max{|\;| , ¢ € [1,10]} = 4,99. El autovector

asociado a este autovalor serd el vector C que buscamos. Lo calculamos re-
solviendo la ecuacién matricial (A —4,997) C' = 0.

A es una matriz de dimensién 10, por lo que nos quedarda un sistema
de 10 ecuaciones y 10 incognitas. Esto seria complicado de resolver de forma
manual, con lo que se ha calculado la centralidad del vector propio con ayuda
del programa GEPHI. Los valores para esta centralidad se recogen en la Tabla
4.5

Harry | Ron Hermione | busqueda horrocruxes
’ Cyp |1 0,684 0,810 0,933 0,757

alma | Voldemort | peligros conocimientos | Dumbledore
’ Cyp | 0,300 | 0,728 0,684 0,396 0,229

Tabla 4.5: Centralidad del vector propio de cada palabra.

Notemos que Harry obtiene una centralidad del vector propio del 100 %,
sigue siendo el nodo mas importante. En cambio, los horrocruxes en este caso
obtienen un valor mayor que Voldemort.
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4.2.4. Centralidad de intermediacion

Como méx{d;;} = 3, necesitamos las matrices A, A*> y A3 que se recogen

en las tablas [4.1] y respectivamente.

. S .

o) o

o » = < %

S 58 £ E2 2 8 E

Nodos T £ T 2 S = > & 32 A
Harry 7 3 4 5 3 2 3 3 1 2
Ron 3 4 3 3 3 0 2 3 1 0
Hermione 4 3 5 4 2 1 3 3 1 0
busqueda 5 3 4 6 3 2 2 3 2 1
horrocruxes 3 3 2 3 5 1 3 3 2 1
alma 2 01 2 1 2 1 0 1 1
Voldemort 3 2 3 2 3 1 6 2 2 1
peligros 3 3 3 3 3 0 2 4 1 0
conocimientos | 1 1 1 2 2 1 2 1 3 1
Dumbledore | 2 0 0 1 1 1 1 0 1 2

Tabla 4.6: Numero de caminos minimos de longitud 2 entre pares de palabras.
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s £ g

£ 3 £ s, E 2

S ¢ B E & = =

C cEffzs 2 ¢

Nodos &-16 D% ﬁo B 2 = >O 2 8 5
Harry 22 19 21 23 21 6 20 19 12 4
Ron 19 12 16 18 11 5 10 13 5 3
Hermione 21 16 16 20 17 5 12 16 7 4
busqueda 23 18 20 20 19 5 19 18 8 4
horrocruxes |21 11 17 19 12 &8 15 11 7 5
alma 6 5 5 5 8 2 9 5 4 2
Voldemort 20 10 12 19 15 9 12 10 10 8
peligros 19 13 16 18 11 5 10 12 5 3
conocimientos |12 5 7 &8 7 4 10 5 4 5
Dumbledore 4 3 4 4 5 2 8 3 5 2

Tabla 4.7: Numero de caminos minimos de longitud 3 entre pares de palabras.

Combinando los datos de la Tabla 4.3 con las matrices A, A* y A®, tene-
mos el nimero de caminos minimos entre cada par de nombres, que se recoge

en la Tabla [4.8
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S
w0 + )
O - g 5
£ g 0§, f =
o Q S) 8 o - =
> = = S & & B o 2
= 3 & 3 3 £ o < & 2
Nodos O M DT 2 S @ > & o A
Harry o 1 1 1 1 2 1 1 1 2
Ron 1 011 3 5 2 1 1 3
Hermione 1 1.0 1 1 1 3 1 1 4
busqueda 1 1 1 0 1 2 1 1 2 1
horrocruxes 1 3 1.1 0 1 1 3 2 1
alma 2 5 1 2 1 0 1 5 1 1
Voldemort 1 2 3 1 1 1 0 2 1 1
peligros 11 1 1 3 5 2 0 1 3
conocimientos | 1 1 1 2 2 1 1 1 0 1
Dumbledore 2 3 4 1 1 1 1 3 1 0

Tabla 4.8: Numero de caminos de longitud minima entre cada par de vértices.

Entonces, para calcular cada valor de intermediacién necesitamos fijarnos
en los caminos minimos que tengan intermediarios, es decir, de longitud 2 o
mas.

En la Tabla[4.9[se presentan los valores de la centralidad de intermediacién
de la red.

Harry | Ron Hermione | busqueda horrocruxes
Cr| 17,270 | O 2,130 7,430 7,570
C; 10,240 |0 0,030 0,103 0,105
alma | Voldemort | peligros conocimientos | Dumbledore
Cr|0 9,383 0 1,417 0
C; |0 0,261 0 0,020 0

Tabla 4.9: Centralidad de intermediacién de cada palabra.

Harry, que era el més central teniendo en cuenta las centralidades ante-
riores, ahora es el segundo. Voldemort es el nodo que mas aparece en caminos
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minimos entre pares vértices. Ademas, Ron, Dumbledore y las palabras alma
y peligros no sirven de intermediario en ningin caso.

4.3. Afinidad entre pares de vértices

Calculamos ahora los valores para cada tipo de afinidad entre todos los
pares de individuos de nuestra red. Para las afinidades MA, MAC Y Mach se
dan simplemente los valores de dichas afinidades. Los cédlculos son asequibles
aplicando las definiciones explicadas en el Capitulo 2. Por lo que, no se de-
tallan explicitamente. Nos centraremos, en cambio, en el procedimiento para
el célculo de la afinidad semantica.

Los valores de afinidad y de centralidad se analizaran en conjunto al final
del trabajo en el apartado Analisis de resultados.
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4.3.1. Afinidad del Mejor Amigo
g
s . 5 = g 5
£ T & =z E =2
- s 5 o @ < S
= 2 E f £ £ % 2 & Z
Nodos o = e < =S = 8 A
Harry 0 1/7 1/7 1/7 1/7 0 1/7 1/7 1/7 0
Ron 1/4 0 1/4 1/4 0 0 0 1/4 0 0
Hermione /5 1/5 0 1/5 1/5 0 0 1/5 0 0
bisqueda | 1/6 1/6 1/6 0 1/6 0 1/6 1/6 0 0
horrocruxes | 1/5 0 1/5 1/5 0 1/5 1/5 0 0 0
alma o 0 0 0 1/2 0 1/2 0 0 0
Voldemort | 1/6 0 0 1/6 1/6 1/6 0 0 1/6 1/6
peligros 1/4 1/4 1/4 1/4 0 0 0 0 0 0
conocimientos | 1/3 0 0 0 0 0o 1/3 0 0 1/3
Dumbledore 0 0 0 0 0 0o 1/2 0 1/2 0

Tabla 4.10: Afinidad del Mejor Amigo entre pares de vértices.
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4.3.2. Afinidad del Mejor Amigo Comiin

S

g s ot

O < = g < ,_g

g T E = sz B

= 2 F F : oz 2 2 ¢ o=

o N = S = =S

Nodos s r:% é 5 S = § 2, 8 [
Harry o 1/7 v/ /7 17 17 17 1)7 1)7 1/7
Ron /4 0 1/4 1/4 1/4 0 1/4 1/4 1/4 0

Hermione |1/5 1/5 0 1/5 1/5 1/5 1/5 1/5 1/5 0
bisqueda | 1/6 1/6 1/6 0 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6
horrocruxes | 1/5 1/5 1/5 1/5 0 1/5 1/5 1/5 1/5 1/5

alma 12 0 1/2 1/2 1/2 0 1/2 0 1/2 1/2
Voldemort | 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 1/6 0 1/6 1/6 1/6
peligros 1/4 1/4 1/4 1/4 1/4 0 1/4 0 1/4 0
conocimientos | 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 0 1/3
Dumbledore |[1/2 0 0 1/2 1/2 1/2 1/2 0 1/2 0

Tabla 4.11: Afinidad del Mejor Amigo Comun entre pares de vértices.

4.3.3. Afinidad de Machiavelli

Para el calculo de esta centralidad primero necesitamos calcular el valor
de W para cada palabra, que se dan a continuacion:

WHar'ry =33 Walma =11

WRon = 22 WVoldemort =25
WHermione = 26 Wpeligros =22
Wbﬁsqueda =31 Wconocimientos =15
Whorrocru:ves =26 WDumbledm"e =9

Con la ayuda de estos valores, ya se puede hallar la afinidad de Machiavelli
para cada par de vértices del grafo. Dichos valores se presentan en la Tabla
4121
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; g o

s & 5 % g 2

= § § £ & & = & § E

Nodos s ~ = i) < e > 2, S A
Harry 1 0,670 0,780 0,930 0,780 0,300 0,750 0,670 0,450 0,270
Ron 0,670 1 0,846 0,710 0,846 0,500 0,880 1 0,681 0,409

Hermione 0,780 0,846 1 0,839 1 0,423 0,962 0,846 0,577 0,346
busqueda 0,930 0,710 0,839 1 0,839 0,356 0,806 0,710 0,484 0,290
horrocruxes | 0,780 0,846 1 0,839 1 0,423 0,962 0,846 0,577 0,346
alma 0,330 0,500 0,423 0,356 0,423 1 0,440 0,500 0,730 0,810
Voldemort 0,760 0,880 0,962 0,806 0,962 0,440 1 0,880 0,600 0,360
peligros 0,670 1 0,846 0,710 0,846 0,500 0,880 1 0,681 0,409
conocimientos | 0,450 0,681 0,577 0,484 0,577 0,730 0,600 0,681 1 0,600
Dumbledore | 0,270 0,409 0,346 0,290 0,346 0,810 0,360 0,409 0,600 1

Tabla 4.12: Afinidad de Machiavelli entre pares de vértices.

4.3.4. Afinidad semantica

Para calcular la afinidad semantica entre cada par de palabras, primero
tenemos que hallar el valor seméantico de cada una de ellas. Recordemos que
el valor semantico S era la suma del valor extrinseco E y el intrinseco I.

Valor Intrinseco

El valor intrinseco de cada palabra se ha aproximado por la frecuencia
con la que aparece en el texto. Dichos valores se dan en la Tabla 4.13]

Harry | Ron Hermione | busqueda horrocruxes
1]3 2 2 3 2

alma | Voldemort | peligros conocimientos | Dumbledore
11 4 1 1 1

Tabla 4.13: Valor Intrinseco de cada palabra.
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Valor Extrinseco

Para hallar el valor extrinseco necesitamos usar una funcién de afinidad
convexa, que refleje los valores de la afinidad del Mejor Amigo en un 90 % y
de Machiavelli en un 10 %, para tener en cuenta la afinidad estructural y la
personal. Estos valores se recogen en la Tabla [4.14]

; g o

&) - % ‘5

2 = z 5 . E T

S < 3 = o) g =

=z E 9§ g = & S %

Nodos “C'E D% ﬁ = = = S S § 5
Harry 0 0,195 0,207 0,223 0,207 0 0,204 0,195 0,174 0
Ron 0,292 0 0,310 0,296 0 0 0 0,325 0 0
Hermione 0,259 0,265 0 0,264 0,28 0 0 0,265 0 0
bisqueda | 0,244 0221 0234 0 0234 0 0231 0221 O 0
horrocruxes | 0,259 0 0,280 0,264 0 0,222 0,276 0 0 0
alma 0 0 0 0 0,492 0 0,546 0 0 0
Voldemort 0,225 0 0 0,231 0,246 0,194 0 0 0,210 0,186
peligros 0,292 0,325 0,310 0,296 0 0 0 0 0 0
conocimientos | 0,345 0 0 0 0 0 0,360 0 0 0,600
Dumbledore 0 0 0 0 0 0 0,486 0 0,510 0

Tabla 4.14: Afinidad entre pares de vértices para el valor extrinseco.

Teniendo ya la funcién de afinidad que vamos a utilizar, veamos un ejem-
plo de como hallar el valor extrinseco de Ron.

Primero, definimos el conjunto X que contiene las conexiones del nodo,
y procedemos a calcular E(Ron).

Xpon = {Harry, Hermione, bisqueda, peligros}
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E(Ron) = méx{0, [(Harry)[Fe(Harry, Ron) — Fg(Harry, Hermione)

Fr(Hermione, Ron) — Fg(Harry, busqueda) Fg(bisqueda, Ron)—
Fg(Harry, peligros) Fg(peligros, Ron)|} + méx{0, I(Hermione
[Fr(Hermione, Ron) — Fg(Hermione, Harry)Fg(Harry, Ron

)

)

—Fg(Hermione, busqueda) Fg(bisqueda, Ron) — Fg(Hermione, peligros)
Fg(peligros, Ron)|} + méx{0, I (bidsqueda)[Fg(bisqueda, Ron)
—Fg(bisqueda, Harry)Fg(Harry, Ron) — Fg(bisqueda, Hermione)
Fg(Hermione, Ron) — Fg(bisqueda, peligros) Fg(peligros, Ron)|}
+méx{0, I (peligros)|Fr(peligros, Ron) — Fg(peligros, Harry)
Fr(Harry, Ron) Fr(peligros, Hermione) Fg(Hermione, Ron)—
Fg(peligros, busqueda) Fg(bisqueda, Ron)|} = 0,082461 + 0,140052+

0,118755 + 0,120494 = 0,461762

Siguiendo el mismo procedimiento para el resto de palabras, tenemos
en la Tabla recogidos todos los valores extrinsecos, redondeados a las
milésimas.

Harry | Ron Hermione | busqueda horrocruxes
\E 0,648 | 0,462 0,568 0,759 1,210

alma | Voldemort | peligros conocimientos | Dumbledore
\E 0,894 | 1,243 0,582 1,105 0,773

Tabla 4.15: Valor extrinseco de cada palabra.

Valor Semantico

Sumando el valor extrinseco y el valor intrinseco de cada palabra se halla
el valor seméntico. Los valores semanticos se recogen en la Tabla [4.16]
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Harry | Ron Hermione | busqueda horrocruxes

]S 3,648 | 2,462 2,568 3,759 3,210

alma | Voldemort | peligros conocimientos | Dumbledore
]S 1,894 | 5,243 1,582 2,105 1,773

Tabla 4.16: Valor seméntico de cada palabra.

Analizando los valores seménticos en la Tabla[4.16] se observa que Volde-
mort es con diferencia el que mas valor seméantico obtiene. Podriamos pensar
que es por aparecer cuatro veces en el texto y tener un valor intrinseco muy
alto, pero si nos fijamos en la Tabla también supera en valor extrinseco
al resto. En Harry Potter y las Reliquias de la Muerte se revela la verdade-
ra preocupacién de Voldemort, que no se sabia en las anteriores peliculas.
Voldemort necesita hacerse con el poder y ademas conocemos por primera
vez lo que es un horrocrux, un objeto donde se puede guardar una parte del
alma y asi conseguir ser inmortal. Los horrocruxes también tienen un valor
semantico alto gracias al valor extrinseco, siendo éste cercano al de Volde-
mort. Aqui podemos apreciar la importancia en un texto de tener en cuenta
el valor extrinseco de las palabras.

Afinidad semantica

Ahora que tenemos todos los valores semanticos podemos proceder a cal-
cular la afinidad seméntica entre cada par de palabras. Para ello necesitamos
calcular primero la cantidad de valor semantico que puede llevar cada eje
en la red. Cada origen # € V puede llevar a y € V F(z,y)S(y) de valor
semantico. Recogemos en la Tabla los valores de cada eje.
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, S .

s & 8 = g 8

s T 3 =z E X

c ¢ E £ £ sz = =2 ¢ =%

Nodos “E D% ﬁ 2 = = S S § 5

Harry 0 0,480 0,532 0,838 0,665 0 1,070 0,309 0,366 0

Ron 1,065 0 0,796 1,113 0 0 0 0,514 0 0

Hermione 0,945 0,652 0 0,992 0,899 0 0 0,419 0 0

buisqueda 0,890 0,544 0,601 0 0,751 0 1,211 0,350 0 0

horrocruxes | 0,945 0 0,719 0,992 0 0,420 1,447 0 0 0

alma 0 0 0 0 1,579 0 2,863 0 0 0
Voldemort 0,821 0 0 0,868 0,790 0,367 0 0 0,442 0,330

peligros 1,065 0,800 0,796 1,113 0 0 0 0 0 0
conocimientos | 1,259 0 0 0 0 0 1,887 0 0 1,064

Dumbledore 0 0 0 0 0 0 2,548 0 1,074 0

Tabla 4.17: Maximo valor seméantico posible que puede llevar cada eje.

La red en la que estudiaremos los problemas de flujo méximo queda re-
flejada en la pagina siguiente. No se han representado los arcos para el valor
semantico de cada palabra, ya que seria de un tamano demasiado grande
para dibujarlo en las dimensiones que trabajamos.
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Veamos un ejemplo de céomo calcular la afinidad semantica entre Harry
y Hermione. Como S(Harry) > S(Hermione) existe la posibilidad de llevar
el maximo valor semantico que Hermione puede recibir.

@Q/.\O‘g&
o @
N > %
(@]
=
w
E M
(09]
0300 0‘290 0
Harry 0.532,0.532 > Hermione
53 iy
0,665 0 6600
[\)
SN
(=]
o
7; o~
6, N ot
0{0 \})-% %
'CPU-)(P Q‘:QQ
busqueda

Asi, Hermione obtiene todo su valor seméantico a partir de Harry, por medio de
Ron, peligros, horrocruxes y bisqueda. Ademads, Harry no se ha “vaciado”
completamente, ya que tenia mayor valor semantico que Hermione. Para
calcular su afinidad seméntica debemos mirar el valor de afinidad en todos los
ejes usados para llevar el valor seméntico. Entonces, utilizando la definicion
de la afinidad semantica:

= 0,758

48 — 161 1
A(Harry, Hermione) (1 ~ [3,648 2,568|> 2,16

3,648 9 0,223

Ahora calculemos la afinidad en el otro sentido, es decir, el valor de
A(Hermione, Harry). Como S(Hermione) < S(Harry) no podremos “lle-
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nar” a Harry pero si existe la posibilidad de llevar todo el valor seméntico de
Hermione hasta él. El problema de flujo resuelto seria de la siguiente manera:

00 .%99/‘\0- 899,
0297 0.945

Hermione 0.945,0.945 > Harry

879°€°89G°C e

89G°7'896°C

0.75 Q.
20, 995 Q124

busqueda

~[2,568 —3,648|> 1306 1 e

A(H ] H = (1
(Hermione, Harry) 3,613 5 0.3

Después de hacer todos los problemas de flujo entre cada par de vértices,
recogemos los datos en la Tabla [£.18]
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. g o

s & 5 % g 2

= 2 £ Z £ £ % £ 2 £

Nodos s ~ = i) < e = a, g A
Harry 1 0,712 0,758 0,998 1 0,481 0,739 0,450 0,664 0,599
Ron 0,582 1 0,809 0,577 0,618 0,530 0,390 0,529 0,714 0,630

Hermione 0,657 0,841 1 0,651 0,755 0,640 0,441 0,567 0,793 0,675
busqueda 0,981 0,646 0,717 1 0,899 0,454 0,807 0,420 0,704 0,530
horrocruxes | 0,811 0,678 0,704 0,783 1 0,48 0,540 0,447 0,630 0,561
alma 0,329 0,423 0,409 0,319 0,463 1 0,361 0,414 0,598 0,661
Voldemort 0,711 0,469 0,489 0,785 0,644 0,324 1 0,290 0,426 0,384
peligros 0,404 0,560 0,597 0,396 0,409 0,595 0,237 1 0,627 0,780
conocimientos | 0,276 0,366 0,366 0,241 0,274 0,383 0,323 0,327 1 0,536
Dumbledore | 0,370 0,381 0,369 0,258 0,340 0,527 0,322 0,530 0,530 1

Tabla 4.18: Afinidad seméantica entre cada par de palabras.

4.4. Analisis de resultados

Recordemos que la afinidad seméantica entre dos palabras se basaba en
la idea de como de eficiente seria “convertir” una en la otra. Segun esto,
una palabra con pocas conexiones y un valor semantico bajo, deberia tener
una afinidad alta con otras de las mismas caracteristicas. Con esta idea,
analizamos todos los resultados anteriores para cada una de las diez palabras.

= Harry era el nodo més central segtin todas las centralidades excepto
la de intermediacion, en la que era el segundo. Solo por esto deberia ser
una palabra muy importante en el texto y, efectivamente es asi ya que
es el protagonista de las peliculas. Harry tiene conexion directa con 7
de los 10 individuos que hay en el texto, por lo que la afinidad del mejor
amigo se dividia entre 7. Sin embargo, si tenemos en cuenta la afinidad
del mejor amigo comun, esté conectado con todos los individuos (excep-
to él mismo). Esto suele pasar para nodos muy centrales en redes de un
tamano pequeno, ya que al tener muchas conexiones es muy probable
que alguna de ellas esté conectada a los nodos restantes. Si nos fijamos
en la Tabla su mayor afinidad es con la palabra busqueda. La afi-
nidad de Machiavelli es la que maés se parece a la afinidad semantica ya
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que se fija en la estructura y no sélo en las conexiones. Centrandonos
en el valor semantico, Harry tiene un valor intrinseco alto y sorpren-
dentemente resulta en un valor extrinseco relativamente bajo respecto
a otras palabras. Concretamente, hay otras 6 palabras con mayor valor
extrinseco. Sin embargo, al calcular el valor semantico ya obtiene un
valor mayor y se refleja que es muy importante en nuestro texto. En la
Tabla vemos que su mayor afinidad es con busqueda (al igual que
en la de Machiavelli) y con horrocruxes. Ademads, con una diferencia
significativa, ya que obtiene un 99,8 % y un 100 %, respectivamente.

Ron y Hermione tienen un rol similar en las peliculas (son los mejo-
res amigos de Harry). Si se diferencian en algo en nuestra red, es porque
Hermione tiene una conexiéon mas que Ron. Esto no es demasiado im-
portante y no altera los resultados de forma significativa. En un texto
mas grande como un libro, también sucederia que por muy similar que
fuese el rol que tuviesen en la historia, llegarian a tener distintas co-
nexiones. Lo importante es que en su mayoria, son muy parecidos. En
las centralidades siempre han resultado tener valores similares y siem-
pre Hermione sale mas central que Ron, gracias a tener una conexion
mas. Respecto al valor seméantico, tienen igual valor intrinseco y en el
valor extrinseco se diferencian en una décima. Es obvio que sus valores
semanticos resultan practicamente iguales. Centrandonos en la Tabla
[4.18] apreciamos que la columna 2 y la columna 3, tienen valores siem-
pre muy cercanos. Esto es porque “convertir” a otras palabras en “Ron”
o en “Hermione” seria un trabajo similar. También sucede con las filas
2y 3, por la razon inversa, para llevar el valor semantico desde Ron o
desde Hermione a otros nodos, el camino seria parecido en la mayoria
de casos. Ademas, la mayor afinidad semantica de Ron es Hermione,
con un 80,9 % y de Hermione, Ron con un 84,1 % de afinidad.

Voldemort es el antagonista de la historia y justo en estas tltimas
peliculas cobra mas importancia que nunca. Obtiene centralidades muy
altas en todos los casos y en el caso de la centralidad de intermediacion
es el que mayor valor obtiene. Es el nodo mas intermediador de la red ya
que esta conectado a palabras muy aisladas del resto, como por ejemplo,
alma y Dumbledore. Ademas, al ser un nodo muy central tiene afinidad
del mejor amigo comiin con todas las otras palabras. Estructuralmente,
tiene mas afinidad con Hermione y con horrocruxes, concretamente del
96,2 %, que es muy elevada. Respecto al valor seméntico, es el que mayor
resultado obtiene con diferencia, ya que tiene el mayor nimero de valor
intrinseco y extrinseco. Voldemort es muy intermediador, por lo que
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aparecera muchas veces en los caminos de flujo méximo para calcular
la afinidad semantica. Por ultimo, su mayor afinidad semantica resulta
con la palabra bisqueda (78,5 %) y con Harry (71,1 %).

Dumbledore es de los individuos que menos centralidad obtiene con
todas las medidas de centralidad. No sirve de intermediario en ningtin
camino de longitud minima. Dumbledore muere en la primera parte
de Harry Potter y las Reliquias de la Muerte, por lo que tiene sen-
tido que no sea muy central en la historia. Aun asi, es un personaje
muy importante en general. Volvemos a notar la importancia del valor
extrinseco de una palabra en un texto, Dumbledore tiene el quinto valor
extrinseco més alto, por encima incluso de Harry y busqueda, que son
de las palabras mas centrales del texto. Asi, gracias al valor extrinse-
co, Dumbledore no obtiene el valor semantico mas bajo. Dumbledore
no obtiene demasiada afinidad semantica con ninguna otra palabra, la
mas alta es con las palabras peligros y conocimientos, que obtiene una
afinidad del 53 %. Con la palabra alma también obtiene una afinidad
alta, del 52,7 %.

La trama principal de la historia es la busqueda de los horrocruxes,
esta palabra obtiene un valor de centralidad muy elevado en todos los
casos. Segun la centralidad del vector propio es la segunda mas impor-
tante, con un 93,3 % , después de Harry que obtenia un 100 %. Vuelve a
ocurrir que su valor extrinseco es relativamente bajo, como sucedia con
Harry. Adn asi, gracias a su importancia en el texto, obtiene el segun-
do valor semantico mas alto, de 3,759. La mayor afinidad semantica,
al igual que en la afinidad de Machiavelli, la obtiene con Harry con un
98,1 %. También con horrocruxes tienen una alta afinidad seméntica
(89,9%).

Los horrocruxes son parte del alma de Voldemort, por lo que para
acabar con él, primero se debe encontrar y destruir cada uno de ellos.
Ademas descubrimos al final de la historia que el propio protagonista,
Harry, es un horrocrux. Esta palabra resulta en centralidades altas. En
la que mas destaca es en la de intermediacién, ya que mientras que otros
individuos obtenian un valor nulo, en este caso es la tercera palabra mas
intermediaria de la red. Ademas, obtiene afinidad MAC con todos los
nodos, lo que quiere decir que esta bien conectada. Estructuralmente,
la afinidad de Machiavelli nos aporta que su mayor coincidencia es con
Voldemort, concretamente del 96,2 %. Esto no deberia sorprendernos
cuando sabemos que los horrocruxes son parte de él. Los horrocruxes
en valor intrinseco no sobresalian demasiado, pero en valor extrinseco,
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sabiendo la importancia que de verdad se les da en la historia, obtienen
el segundo valor més alto, después de Voldemort y con una diferencia no
significativa (0,033). Respecto a la afinidad semdntica, el mayor valor
lo obtiene con Harry, un 81,1 %.

Los peligros a los que se enfrentaran Harry, Hermione y Ron, el al-
ma de Voldemort y los conocimientos de Harry adquiridos gracias
a Dumbledore, son los conceptos menos relevantes en nuestro ejemplo.
Son las palabras que menos centralidad obtienen en general (junto a
Dumbledore). La palabra conocimientos sirve de intermediaria en algin
camino de longitud minima, ya que obtiene un valor mayor que cero en
la centralidad de intermediacién. Esto ultimo, a diferencia de alma y
peligros, que obtienen una intermediacion nula. Los peligros a los que
se someten los protagonistas son mas importantes incluso que Dumble-
dore, por ello obtienen maés centralidad que él en algunas centralidades
como, por ejemplo, en la del vector propio. Los conocimientos que Dum-
bledore ofrecié a Harry obtienen un valor extriseco alto comparado al
valor que obtenia en las centralidades. Asi, el valor semantico de las
palabras alma y conocimientos es superior al de Dumbledore. Respecto
a la afinidad semantica, las tres palabras obtienen su mayor valor con
Dumbledore. Esto se da, ya que ninguno de los cuatro individuos son
muy relevantes en nuestra red, y es relativamente facil “convertir” a
unos en otros, ya que tienen pocas conexiones.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se han usado diferentes metodologias de teoria de grafos,
como las medidas de centralidad y las funciones de afinidad, relacionadas con
problemas de flujo maximo, con el objetivo de analizar desde un punto de
vista matematico las palabras y la idea filoséfica del valor semantico asociado
a ellas.

Hemos unido dos disciplinas tan aparentemente opuestas como son la len-
gua y las matemaéticas. Con nuestro método, es posible convertir cualquier
texto en una red social. Se ha procedido con un ejemplo sencillo, que per-
mita detallar paso a paso la metodologia propuesta. La afinidad semantica
es un problema complejo y largo de calcular. Por lo que, en lineas futuras
de investigacion, existiria la posibilidad de crear un algoritmo que calcule
la afinidad seméantica recurriendo al uso del Algoritmo de Ford-Fulkeron-
Edmonds-Karp, para automatizar el procedimiento. Existe ya una solucién
realizada por el autor del archivo original [9], pero no es mediante una red
de flujo, ya que implementa el algoritmo del tubo.

Ademas, se podria adaptar para usarlo en algo muy relevante a dia de hoy
como es la inteligencia artificial. Nuestros méviles tienen acceso a todo lo que
decimos o escuchamos, ya que sus micréfonos, con previa autorizacion, reco-
gen las palabras para luego procesarlas y saber qué publicidad puede encajar
mas con nuestros gustos o preferencias. Asi, convirtiendo las conversaciones
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que obtienen en redes, y calculando qué palabras son mas centrales o tienen
mas afinidad seméntica entre ellas, el ordenador podria saber qué anuncios
mostrarnos. Por ejemplo, imaginemos que leemos el texto analizado a un
teléfono. Aplicando los resultados, los “anuncios” que nos deberia mostrar
serian los que contengan la palabra Harry o Voldemort, ya que teniendo en
cuenta las centralidades y el valor seméntico, son las mas relevantes. Aunque
en la realidad no leeriamos un texto tan bien organizado. Al hablar, puede
que digamos: “estoy interesado en comprarme un ordenador” a un amigo,
luego a otra persona: “he encontrado un ordenador que me gusta mucho y es
barato”. Entonces, el texto a convertir podria ser simplemente el que tiene
todas estas frases juntas, tal como las va recogiendo el micréfono. Y, con el
valor semantico, gracias a las redes de flujo y a la teoria de grafos, podriamos
obtener mediante esa inteligencia artificial buenos y eficientes resultados.
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