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ACERCA DE LA 
TÉCNICA



Estimadores 

Isvoranu, A., & Epskamp, S. (2021, January 

26). Which Estimation Method to Choose 

in Network Psychometrics? Deriving 

Guidelines for Applied Researchers. 

https://doi.org/10.31234/osf.io/mbycn



Con un tamaño de muestra 
bajo (n = 300), si el objetivo 
es descubrir una estructura 
de red que se asemeje a 
una red verdadera y 
descubrir las edge más 
fuertes, deben preferirse 
los estimadores 
regularizados; sin embargo, 
si el objetivo es centrarse 
en el descubrimiento 
individual de cada edge, 
deben evitarse los 
estimadores regularizados.

1
Cuando la expectativa era 
que existieran muchas 
edge puente y menos 
fuertes, lo que suele ser el 
caso de las estructuras de 
red más densas, 
encontramos que los 
estimadores ggmModSelect 
(stepwise = TRUE, gamma 
= 0) y mgm (EBIC; gamma 
=0,25) eran los que mejor 
funcionaban.

2
Al investigar la centralidad, 
con un tamaño de muestra 
bajo pero común en las 
ciencias sociales (n = 600), 
el uso del estimador 
EBICglasso o de los 
estimadores escalonados 
no regularizados 
ggmModSelect dio la mayor 
confianza para interpretar 
los índices de centralidad.

3



La fuerza como 
medida de centralidad 
mostró los mejores 
resultados, seguida de 
la cercanía. Cabe 
destacar que, en el 
caso de los datos 
categóricos ordenados 
de forma sesgada, hay 
que tener más 
cuidado al interpretar 
las medidas de 
centralidad.

4
Para el caso de la 
betweenness, 
nuestros resultados 
mostraron que las 
propiedades globales 
de la betweenness
son probablemente 
difíciles de estimar, y 
como tal no 
recomendaríamos el 
uso e interpretación 
de la betweenness en 
los estudios de redes.

5





•Sin embargo, es cuestionable que la idea de flujo tenga algún sentido 
en las redes psicológicas. Originalmente, las redes de flujo se 
conceptualizaban como redes dirigidas que describían procesos de 
transporte, como el tráfico o los fluidos en las tuberías (Newman, 
2010).
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•Esto significa que la medida sólo es aplicable a redes totalmente 
conectadas (cuando todos los nodos pueden ser alcanzados por los 
demás nodos; Wasserman y Faust, 1994, p. 203).
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•Por lo tanto, aunque se utilizan ampliamente en las redes sociales, la 
mayoría de las veces los índices de betweenness y closeness no son 
adecuados para detectar los nodos centrales en absoluto (Borgatti, 
2005).

•Y lo que es más importante, no está claro qué entidad de una red de 
síntomas o de afectos seguiría un camino en absoluto, ya que estas 
redes se refieren a las fuerzas de conexión entre los síntomas y no a 
la transmisión de algo de un síntoma a otro.

•Lo que se añade a este enigma es que en las redes psicológicas las 
aristas son a menudo negativas, mientras que degree, closeness, y 
betweenness se desarrollaron teniendo en cuenta la distancia o la 
longitud de los caminos, y la longitud no puede ser negativa
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La regularización consiste en estimar un modelo estadístico 

con una penalización adicional por la complejidad del 

modelo. Al hacerlo, el modelo que se estima es disperso: se 

estima que muchos parámetros son exactamente cero.

Al estimar las redes, esto significa que los bordes que 

probablemente sean espurios se eliminan del modelo, lo que 

lleva a redes más sencillas de interpretar.
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INTERPRETACIÓN DE 
LAS REDES



Nodos

Bordes, 
asociación 

(Regularizado 
Parcialmente 
correlación) 

Verde = 
positivo

Rojo = 
negativo



Fruchterman–Reingold algorithm (spring command) 



PROCEDIMIENTO 
DE ANÁLISIS



Procedimiento 
de análisis

Network estimation

Computing centrality índices

Edge-weight accuracy

Centrality stability



Preparación de los datos
#librerias
library("bootnet")

library("psych")

library("dplyr")
library("qgraph")

# Organizar los grupos para poder generar el grafico

groups <- structure(list(`agreeableness` = c(1:5), 

`conscientious` = c(6:10),

`extraversion` = c(11:15),

`neuroticism` = c(16:20),

`openness` = c(21:25)),

Names = c("agreeableness", 

"conscientious",

"extraversion",

"neuroticism",

"openness"))

#Insertar el fraseo de los ítems

items <- c(

"Ser indiferente a los sentimientos de los 

demás",

"Preguntar por el bienestar de los demás",

"Saber consolar a los demás",

"Amar a los niños",

"Hacer que la gente se sienta a gusto",

"Soy exigente en mi trabajo",

"Continuar hasta que todo sea perfecto",

"Hacer las cosas según un plan",

"Hacer las cosas a medias",

"Perder el tiempo",

"No hablar mucho",

"Me resulta difícil acercarme a los demás",

"Saber cautivar a la gente",

"Hacer amigos con facilidad",

"Tomar las riendas",

"Enfadarse fácilmente",

"Se irrita con facilidad",

"Tener frecuentes cambios de humor",

"A menudo me siento triste",

"Entrar en pánico fácilmente",

"Estoy lleno de ideas",

"Evitar el material de lectura difícil",

"Llevar la conversación a un nivel superior",

"Dedicar tiempo a reflexionar sobre las cosas",

"No profundizar en un tema")



Network estimation
network    <- estimateNetwork(bfi[,1:25] %>% na.omit(), 

default = "ggmModSelect",

stepwise = TRUE,

tuning = 0,

corMethod = "spearman")



plot

■ g1 <- qgraph(network$graph,

groups = groups,

nodeNames = items, 

curveAll = 2,

palette = "ggplot2", 

layout = 'spring',

edge.labels = T,

legend.cex = 0.25, 

legend = T,

edge.label.cex = 0.5)



Computing centrality 
índices

centralityPlot(network, 

include = c("Strength","ExpectedInfluence","Betweenness","Closeness"),

orderBy ="Strength", scale = c("z-scores"))



Edge-weight accuracy

boot1 <- bootnet(network, nBoots = 100, 

nCores = 12)

# Plot results:

plot(boot1, labels = FALSE, order = "sample")



Centrality 
stability

boot2 <- bootnet(network, 

nBoots = 100, 

type = "case", 

nCores = 12, 

statistics = c('strength', 

'ExpectedInfluence'))                                                                                 

plot(boot2, 'all')



Índices Centralidad

Fuerza = la suma de los pesos 

absolutos de las aristas entre 

un nodo focal y todos los demás 

otros nodos a los que está 

conectado en la red.

Influencia esperada = suma de los 

pesos de las aristas(tiene en 

cuenta las aristas negativas)



Coeficiente de estabilidad (CS)
corStability(boot2)

## === Correlation Stability Analysis === 

## 

## Sampling levels tested:

##    nPerson Drop%  n

## 1      609  75.0 10

## 2      798  67.2 10

## 3      988  59.4 13

## 4     1177  51.7 10

## 5     1367  43.9 16

## 6     1556  36.1  6

## 7     1746  28.3  5

## 8     1935  20.6 12

## 9     2125  12.8 10

## 10    2314   5.0  8

## 

## Maximum drop proportions to retain correlation of 0.7 in at least 95% of the samples:

## 

## expectedInfluence: 0.75 (CS-coefficient is highest level tested)

##   - For more accuracy, run bootnet(..., caseMin = 0.672, caseMax = 1) 

## 

## strength: 0.594 

##   - For more accuracy, run bootnet(..., caseMin = 0.517, caseMax = 0.672) 

## 

## Accuracy can also be increased by increasing both 'nBoots' and 'caseN'.
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