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Generador de grafos
multirrelacionales a partir
de redes sociales

A Multi-Relational Graph Generator
Based-on Social Networks Data

Resumen

La herramienta presentada en este articulo, CorpuRed, permite obtener
datos de plataformas sociales en linea para ser utilizados en proyectos de
investigaciéon que requieran informacion sobre el comportamiento social
en internet. La forma de obtener dichos datos depende ligeramente de
cada plataforma (se muestra el caso particular de Facebook), y posterior-
mente son almacenados en una base de datos en grafo que sera accesible
a través de una API bajo una licencia académica.

Palabras clave: redes sociales en linea, grafos multirrelacionales.

Abstract

The tool introduced in this paper, CorpuRed, allows obtaining a data-
set from online social networks that can be used for research projects
that require information about social behaviour on Internet. The way
to obtain such data is slightly platform dependent (the Facebook case is
described) and they are stored in a graph database that will be accessible
through an academic license API.

Key words: Online Social Networks, Multi-Relational Graphs.

1. Introduccién

A partir del inicio de Facebook en el 2006 en la Universidad de Harvard
por Mark Zuckerberg, la creacion e incidencia de las relaciones virtuales
se ha incrementado vertiginosamente. A diferencia de los correos elec-
trénicos y las salas de chat, las redes sociales en linea facilitan el estable-
cimiento de amistades nuevas y la conexion entre personas (o entidades)
por sus gustos, por terceros y por comentarios, entre otros. Segun cifras
oficiales de la propia compaiifa, para el 2013 [1], Facebook cuenta con
1-150 millones de usuarios activos al mes en todo el mundo; 699 millones
de usuarios entran a la red social cada dia; cada usuario en promedio tiene
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relacién con 89 paginas y grupos, con 141.5 amigos y gasta 20 minutos al dia en navegar
dentro de la red. Facebook cuenta en la actualidad con aproximadamente 50 millones de
paginas, 240 millones de fotografias y 110 millones de canciones y albumes compartidos.
Estas cifras ponen de manifiesto la riqueza del conocimiento inmerso dentro de estas
redes, asi como la necesidad de teorias que puedan modelar dichas relaciones, entre las
cuales, los grafos mutirrelacionales parecen disponer de las caracteristicas mds adecuadas.

A pesar de que una red social como Facebook contiene una gran cantidad de infor-
macién util para la investigacion, esta no esta disponible como se quisiera para la acade-
mia. Si bien estas redes sociales incluyen algunas herramientas dirigidas al piblico para
interactuar con la informacién almacenada en su red cercana, no existe un aplicativo que
permita obtener grandes conjuntos de datos sociales interrelacionados para ser utilizados
en tareas de investigacién como, por ejemplo, el analisis de comportamientos con inten-
ciones delictivas, emergencia de movimientos sociales, analisis de sentimientos, etc. En
este articulo se describe el desarrollo de un aplicativo que pretende cubrir esta carencia.

Para describir el trabajo desarrollado se presenta en el siguiente apartado, y a modo
de contextualizacién, una vision general de los conceptos principales relacionados con
las redes sociales y el aparato matematico utilizado para la gestion computacional de estas
redes. Posteriormente, pasamos a describir las funcionalidades de la herramienta, la arqui-
tectura utilizada, el modelo logico usado internamente para el almacenamiento y manipu-
lacién de los datos, asi como ejemplos de redes obtenidas por la herramienta. Finalmente,
en el apartado 4 se muestran los primeros resultados y el trabajo futuro planificado.

2. Trabajo relacionado

A continuacion, se presentan los conceptos fundamentales que permiten contextualizar
el trabajo desarrollado. Por una parte, y con el fin de fijar el dmbito de estudio, se in-
cluyen algunas definiciones basicas sobre redes sociales. Por otra parte, se exponen los
fundamentos de los grafos multirrelacionales y se muestran sus bondades y caracteristicas
generales. Este marco tedrico se vuelve ain mas robusto en el momento en el que existen
en el panorama de desarrollo actual herramientas de software que permiten una imple-
mentacion practica de los mismos.

2.1. Redes sociales

Una red, o grafo, es una estructura matematica que contiene un conjunto de objetos,
llamados habitualmente nodos o vértices, conectados binariamente entre si por medio
de conexiones, llamadas aristas o enlaces, que pueden ser dirigidas (en caso de que sea
importante saber en qué nodo nace la conexién) o no dirigidas (en caso contrario).
Desde un punto de vista matematico, los grafos disponen de una robusta teorfa, la
Teorfa de Grafos [15], que facilita su uso como herramienta de analisis y representacion
de la informacion.
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En el caso particular de que las redes reflejen una realidad social, los nodos pueden
representar personas o entidades relacionadas con sus contextos, y las conexiones re-
presentaran relaciones sociales existentes entre ellos (amistad, parentesco, membresia,
afinidad, etc.). A pesar de que intuitivamente las redes sociales se asemejan a los grafos
matematicos, es mas habitual que en ellas se trabaje con distintos tipos de relaciones [2],
y no solo con un tipo de conexién predefinida. Por ello, en los dltimos afios se ha hecho
necesaria la extension del concepto de grafo, asi como de la teotia asociada, para poder
dar cabida a este tipo de redes con caracteristicas mas ricas que las estructuras clasicas.

Desde un punto de vista analitico, las diferentes relaciones que se pueden presentar
en una red social permiten su uso en areas de investigacion interdisciplinares, ya que po-
sibilitan el reconocimiento de patrones de comportamiento tanto en el ambito individual
(micro) como a nivel de la red global (macro), y proporcionan interesantes interpretacio-
nes en ambitos tan diversos como el politico, social, cultural, econémico, educativo, entre
otros [16, 17].

2.2 Grafos multirrelacionales

Para que sea posible reconocer y analizar las interrelaciones y patrones existentes en una
red social es necesario representar dicha red a través de estructuras computacionales
que aseguren la solidez de los resultados obtenidos. Debido al tamafio y caracteristicas
de las redes sociales, es imprescindible que la representacion elegida permita, ademas de
organizar la informacién, proporcionar un tratamiento computacional escalable que nos
asegure el éxito de nuestra tarea. La dificultad del problema que se plantea no responde
unicamente a la cantidad de informacién que se manipula, sino también a la complejidad
subyacente de los datos que viene dada por la riqueza de las interrelaciones que presen-
tan. Por este motivo, la tarea de encontrar patrones que reflejen relaciones interesantes
y no triviales, a partir de estos grandes conjuntos de datos, adquiere una importancia
fundamental.

Hemos de considerar que en las redes sociales, ademas de la informacién propia de la
red de individuos y sus relaciones, aparece el contexto social en el que estos se inscriben.
Por esto, junto a la capa de individuos coexiste una capa de elementos socioculturales mds
diversa con la que se relacionan, y que tiene una carga semantica muy elevada y altamente
no estructurada.

Cuando la informacién de la que se dispone es muy rica, tanto en su contenido se-
mantico como en sus relaciones, una opcién es modelarla como una red semantica, que
consiste en un grafo etiquetado y dirigido en el que las etiquetas de los nodos y las aristas
del grafo representan, respectivamente, los tipos de entidades y tipos de relaciones exis-
tentes entre los datos. Este proceso de etiquetado en las relaciones del grafo obliga a la
generacion de un nuevo concepto matematico que sea capaz de modelar el problema, por
ello aparecen en escena los grafos multirrelacionales [6].
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La diferencia entre un grafo clasico (que se podria llamar unirrelacional) y un grafo
multirrelacional no es menor, ya que la existencia de tipos de relaciones no solo pro-
potciona un modelo mds rico, sino que también actia como una puerta de entrada a la
inferencia logica haciendo uso de ontologias y mapas de tépicos (que pueden entenderse
como estructuras matematicas que proporcionan relaciones logicas robustas a la infor-
macién semantica modelada en la red).

A cambio de la riqueza obtenida al permitir la multirrelacionalidad en los grafos, se
pierden algunos de los resultados y herramientas clasicas que nos permiten realizar analisis
exhaustivos de los mismos, por lo que se abre una via nueva de la teorfa de grafos multi-
rrelacionales que exige el establecimiento de nuevos resultados y herramientas de analisis.

Desde un punto de vista analitico se pueden extender de varias formas las medidas ya
definidas en la teotfa clasica de grafos (tales como grado, centralidad o besweenness) a los
grafos multirrelacionales, de forma que podemos utilizar las metodologias ya desarrolla-
das en los primeros para extraer informacion de los segundos. Por ejemplo en el caso del
grado, que en la teorfa clasica nos indica en qué cantidad de relaciones estd participando
un nodo dado, tendrfamos varias formas posibles de extenderla: una primera opcidn seria
contar por separado las relaciones de cada tipo en las que participa el nodo y construir un
vector de grados en el que cada valor del vector indique el grado de ese nodo para cada
tipo de relacién permitida; una segunda opcidn seria asignar a cada tipo de relacién un
peso (que indicarfa su importancia en el andlisis), para calcular posteriormente el grado
como la suma ponderada de los diferentes grados patra cada tipo de relacion.

Por otra parte, al surgir nuevas necesidades en un panorama por ahora casi inexplo-
rado, es probable que haya que introducir nuevas medidas, no extensiones de las clasicas,
que sean capaces de reflejar la riqueza de interacciones que las nuevas estructuras tienen.

2.3 Extraccion de grafos multirrelacionales a partir
de redes sociales

Dentro de las aplicaciones que utilizan grafos para representar el contenido de la web
se destaca la presentada recientemente por Google, Knowledge Graph [3]. Mediante esta,
Google afirma que el futuro de las busquedas sera a través de un grafo de conocimiento,
creado parcialmente por las interacciones sociales de los usuarios del servicio. Dicha
herramienta permitird navegar entre los diferentes sitios, personajes, eventos y objetos
haciendo uso de un grafo multirrelacional, y no, como se hace habitualmente, por medio
de la seleccién de una lista de enlaces. En la actualidad, Google oftrece para esta aplicacion
500 millones de temas y mas de 3500 millones de hechos y relaciones. [4].

La construccion de grafos a partir de informaciéon disponible en la web se puede
apreciar no solo en la gestionada por los buscadores, sino también en muchos otros repo-
sitorios de informacion disponibles en internet. Por ejemplo, en [7] se construye un grafo
a partir de los mensajes de correo electrénico de un grupo de usuarios; mientras que en
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[8] se representa por medio de un grafo dirigido a la interaccién entre los diferentes set-
vicios web que intervienen cuando un usuario hace una peticioén a través de uno de ellos.

Si bien existen los repositorios de informacion, la tarea de extraer informaciéon de es-
tos servicios y estructurarla adecuadamente no es tan sencilla como se quisiera. En el mas
favorable de los escenarios el propio servicio ofrece las herramientas para poder extraer
secciones locales, mas o menos limpias, de la informacién y es el investigador quien debe
seguir un protocolo para darle la estructura que considere mas adecuada para su analisis.
En los menos favorables no existen tales herramientas de extraccidn, ni siquiera en lo
local, y han de desarrollarse web crawlers que permitan ir recopilando grandes cantidades
de datos que después han de ser filtrados y estructurados.

Precisamente, la ausencia de este tipo de herramientas de extraccion es la que motiva
la construccién del aplicativo que se describe en las siguientes secciones, con referencia
concreta a la red social de Facebook.

A diferencia de otras herramientas como [18, 19] en las que se recopilan datos de re-
des sociales concretas, nuestro sistema permite reutilizar la capa de almacenamiento para
adaptarla dinamicamente a las caracteristicas propias de cada plataforma de red social en
linea, extendiendo el esquema existente sin necesidad de hacer ningun cambio estructural
en los datos (la adicién de nuevos tipos y relaciones es incremental), lo que permite hacer
unificacion (merging) de los datos de un mismo individuo por agregacién de informacion
de las diferentes plataformas en las que participa.

3. La herramienta CorpuRed

A continuacién, presentamos la aplicacién que se ha desarrollado para extraer conjuntos
de datos en forma de grafo multirrelacional, ejemplificado con el caso especifico de la red
social Facebook. Debido a las caracteristicas del acceso que ofrece el servicio, el grafo se
construye a partir de los entornos locales de cada usuario que haga uso de la aplicacion.
Nuestra herramienta reconoce los puntos de conexién entre las distintas redes perso-
nales a las que tiene acceso y va construyendo una red global, de forma que finalmente
disponemos de un grafo muy rico en el que se pueden hacer estudios transversales y no
unicamente relacionados con la ego-red de cada usuario.

3.1. Funcionalidad

El objetivo de la aplicacion desarrollada es ofrecer una interfaz sencilla que permita ex-
traer conjuntos de datos sociales para su posterior uso por parte de la comunidad aca-
démica.

Uno de los problemas principales que se han encontrado a la hora de extraer el con-
junto global de datos sociales es que servicios como Facebook limitan las consultas y solo
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permiten acceder a los datos de los amigos del usuario que esté utilizando el sistema. Por
cllo, el desarrollo se enfoc en extraer informacién del circulo del usuario que cjecuta la
aplicacion, la cual es almacenada en una base de datos orientada a grafos.

Es importante sefialar que la herramienta CorpuRed recopila la informacién disponi-
ble en el momento de la extraccion. Publicaciones y actualizaciones futuras no quedaran
registradas y serd necesaria una nueva extraccion para recopilarlas.

3.2. Arquitectura y modelo de datos

La herramienta CorpuRed ha sido implementada haciendo uso del lenguaje de pro-
gramacion Javascript [9]. Cuando un usuario accede a la aplicacién con su cuenta de
Facebook, esta extrae la informacién de su circulo social y la aflade a la base de datos
en grafo almacenada en un servidor (figura 1). La tecnologia utilizada para esta tarea

fue Neo4j [10].

La comunicacién entre CorpuRed y Facebook se hace mediante el lenguaje de con-
sulta FQL (Facebook Query Language) [11] y el SDK de Facebook para Javascript [12].
La comunicacién entre la aplicacién y el servidor Neo4j se hace por medio del lenguaje
de consulta Cypher [13] y la API REST de Neo4j [14].

Gracias a la arquitectura y a las tecnologias escogidas, y debido a que la mayoria de
las plataformas de redes sociales en linea suministran una API de acceso a sus datos,
CorpuRed se puede ampliar facilmente incluyendo nuevas redes sociales de las que ex-

Sistemas de Inferencia

feeds
i

feeds

-~ .
- S

feeds feeds feeds
s 1

Tu
e | ~
% 1 e

[ Facebook [Ou’as Redes Sociales

[ Twitter

Figura 1. Arquitectura de CorpuRed. Fuente: el autor.
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Figura 2. Modelo de datos de CorpuRed.

Fuente: el autor.

traer datos sin necesidad de grandes mo-
dificaciones. Para ello solo seria necesatio
modificar la capa de comunicacién de la
aplicacion con la red social en linea, ya
que la capa que interactda con la base de
datos permaneceria intacta. Por ejemplo,
la red social en linea Twitter suministra
una REST API [21] que serfa facilmente
integrable en CorpuRed.

Partiendo del modelo de datos de Fa-
cebook, en nuestra primera version, se
ha optado por un esquema de datos en el
que contemplamos cuatro tipos de nodos
(user, status, comment y photo) y seis tipos
principales de relaciones (family, wrote_com-
ment, wrote_status, likes, appears_in, publis-
hed_photo, comment_on), como se observa
en la figura 2. La relacion de tipo family se
subdivide, a su vez, en 22 tipos concretos
de relaciones dentro del ambito familiar.
Este esquema permite capturar con fide-
lidad el contenido semantico de los datos
extraidos de la red social en linea.

La forma de orquestar la construccién
de la red global a partir de las redes in-
dividuales es a través de la deteccidén de
identificadores comunes: las redes socia-
les en linea utilizan identificadores tnicos
para cada elemento (usuarios, paginas, fo-
tografias, comentarios,...), y CorpuRed,
haciendo uso de estos identificadores, es
capaz de detectar que dos elementos que
provienen de dos extracciones indepen-
dientes representan el mismo nodo, de
esta forma se efectta la union entre redes

locales a la vez que se evita la duplicacién de informacion.

Con el fin de lograr un equilibrio entre el tiempo de extraccién y la riqueza de los

datos obtenidos, CorpuRed extrae los ultimos 7 estatus y las dltimas 7 fotografias de cada

individuo en el entorno del usuario que ejecuta la aplicacién (estos valores, que pueden
ser ajustados por el administrador de la herramienta, tienen un valor por defecto de 15).

El algoritmo que se sigue para este proceso se detalla en la tabla I.
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Tabla I. Pseudocadigo del procedimiento de extraccion de la ego-red de un usuario???

Extraccion-ego-red(u,n,m)
;u:usuario que ejecuta la aplicacion

;n:n° de status a extraer de cada amigo
;m:n° de fotografias a extraer de cada amigo
Para cada amigo a de u:

familiares = familiares de a

Para cada f en familiares:
Afade-relacion(f familia,a)

stat = dltimos n status publicados por a
Para cada s en stat:
Afade-relacidon(a,wrote_status,s)
Anade-likes(s)

Afiade-comentarios(s)

photos = ltimas m photos posteadas por a
Para cada p en photos:
Aiade-relacidn(a,published_photo,p)
Aiiade-likes(p)
Afiade-comentarios(p)

etiquetados = usuarios etiquetados en p
Para cada e en etiquetados:
Aiade-relacion(e,appears_in,p)

Anade-relacion(orig,tipo-rel,dest)

Si no existe nodo orig:

Afadir nodo orig

Si no existe nodo dest:

Afadir nodo dest

Si no existe la relacion orig-[tipo-rel]->dest:
Afadir relacion orig-[tipo-rel]->dest

Anade-likes(orig)

likers = usuarios que han dado like a orig
Para cada | en likers:
Aiade-relacian(,likes,orig)

Anade-comentarios(orig)
comentarios = comentarios de orig

Para cada ¢ en comentarios:

autor = obtener autor de ¢
Afiade-relacidn(autor,wrote_comment,c)
Aiade-relacién(c,comment_on,orig)
Anade-likes(c)

Fuente: el autor.

4. Resultados preliminares

Siguiendo el algoritmo de agregaciéon de datos mostrado en la tabla I, presentamos un
¢jemplo de dos redes locales extraidas mediante la herramienta Corpured y el resultado
de la unién de ambas en la red global.

Defaut 0 LI

.a comment

-0 e o

wyEnon

#,
®-
o
0 status e
# k)
¥ «
%

%
¥

c%
%
o e e
&

\ 7

Figura 3. Ejemplo de redes locales extraidas con CorpuRed. Fuente: el autor.
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Figura 4. Ejemplo de red global construida a partir de la unién de las redes locales.
Fuente: el autor.
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Como se puede observar, ambas redes comparten un nodo, el user con id 01413275.
Aplicando el proceso explicado en el algoritmo anterior obtendrfamos la red global mos-
trada en la figura 4.

Durante una primera fase de pruebas realizada sobre 5 usuarios, se han recopilado
aproximadamente 45000 nodos (contabilizando usuarios, fotografias, estados y comen-
tarios), 75000 relaciones y 150000 propiedades. Recordemos que por cada usuario que
ejecuta el aplicativo se pueden extraer hasta # status y m fotografias por cada uno de sus
amigos, que pueden llevar asociados comentarios, /Zkes, etiquetas y los usuarios que los
han generado. Esto significa que por cada usuario se afiade una media de 10000 nodos,
lo que explica el elevado crecimiento en el nimero de datos almacenados. Por supuesto, si
los usuarios comparten muchos nodos en sus circulos, la tasa de crecimiento en el nime-
ro de nodos serd mas moderada pero la red seguird creciendo en nimero de relaciones,
aumentando asi el grado de interconexion.

9. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo hemos presentado un aplicativo, Corpured, que recopila de manera in-
cremental una coleccién de datos sociales extraida a partir de los circulos de los usuarios
que voluntariamente ceden sus datos. La coleccion se almacena siguiendo un modelo de
grafo multirrelacional sobre una plataforma (Neo4]) que permite realizar consultas com-
plejas para buscar patrones de comportamiento. El motor de consultas que permite estas
busquedas, Cypher, también es utilizado en la comunicacién de CorpuRed con la base de
datos durante el almacenamiento.
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Este aplicativo es el primer paso de un proyecto de investigacién que tiene como ob-
jetivo analizar conjuntos de datos sociales para extraer patrones, por medio de diferentes
técnicas de minerfa de datos. Una de las vias por las que se plantea mejorar CorpuRed
es mediante la conexién con otras plataformas de redes sociales en linea. Como hemos
comentado, para ello basta realizar modificaciones menores en el esquema de grafo mul-
tirrelacional que sirve de soporte a la base de datos, junto con la creacién de un protocolo
de comunicacién adaptado a la plataforma. De esta forma, cuando sea posible identificar
elementos comunes, se obtendrian relaciones cruzadas a partir de la informacién social
almacenada en distintas plataformas.

Confiamos en que un aplicativo de este tipo sea de alto valor en el mundo académico
al proporcionar de forma relativamente sencilla y bajo una licencia abierta (tras un proce-
so de anonimizacién) un gran conjunto de datos que sirva de soporte para investigacio-
nes en diversas areas del conocimiento.
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