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Presentacion

Las herramientas digitales y la Internet se han convertido en una parte fundamental de
nuestro dia a dia, permitiéndonos comunicarnos, trabajar, entretenernos vy recibir, gracias
a los dispositivos moviles, oleadas de informacion directamente en la palma de nuestras
manos.

De las herramientas digitales, la que quiza ha cobrado mayor relevancia en nuestra
vida cotidiana, dada su omnipresencia, son las redes socio-digitales, las cuales, por un
lado, permiten extender la interaccién social del espacio fisico al virtual, haciendo posible
compartir intereses sin la necesidad de compartir el mismo espacio fisico o temporal. Por
otro lado, las redes socio-digitales también se han convertido en un espacio en el cual las
personas se informan, expresan sus opiniones y debaten sobre temas de interés general.

Estas y otras razones han hecho que las redes socio-digitales se conviertan en las
nuevas plazas publicas en las que se genera informacién y se desarrolla una gran parte de
la conversacion de los temas actuales y de relevancia para las sociedades, siendo una de sus
facetas la de servir como un medio de comunicacion.

Sin embargo, a diferencia de los medios de comunicacion tradicionales (radio, prensa
escrita, television), la generacion y difusion del contenido informativo o de entretenimiento
no se realiza de manera unilateral en el que las personas usuarias juegan el rol pasivo de
espectadores, sino que tienen un papel activo en la generacién y difusion de contenidos
a través de la interaccion y accion colectiva entre los millones de usuarios de estas
plataformas. Dichos usuarios, pueden ser personas comunes, periodistas, las versiones
digitales de medios de comunicacion tradicionales, actores politicos, lideres de opinion,
cuentas automatizadas, entre otros.

La actividad colectiva e interacciones de todas estas cuentas durante eventos focales
alrededor de temas relevantes, como por ejemplo, movilizaciones sociales, coyunturas
sociales o politicas, etc, pueden dar lugar a distintas narrativas que son representaciones de
las distintas interpretaciones, lecturas e intereses de los contenidos que las cuentas emiten
y amplifican.

Estudiar la compleja dindmica de las cuentas en las redes socio-digitales, es importante
tanto para identificar distintas narrativas alrededor eventos focales, como también para la
determinar la existencia de mecanismos de manipulacién que pueden sesgar contenidos o
propagar informacion falsa, afectando a las narrativas que ocurren en éstas nuevas agoras
digitales.

En este documento presentamos un marco metodoldgico empirico, que hemos
desarrollado desde Tlatelolco LAB, para la identificacion y caracterizacion de comunidades,
actores principales y narrativas en la plataforma Twitter, y que sera aplicado a los distintos
analisis de coyunturay estudios de caso realizados por el laboratorio.
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»1. Introduccion

En esta seccion describimos las distintas etapas del marco metodolégico empirico
para el andlisis de datos y la identificacion de comunidades, narrativas y actores relevantes
alrededor de coyunturas en redes sociales digitales. Aungue en principio seria posible
desarrollar estrategias similares para distintas redes sociales digitales, en el resto del
documento nos enfocaremos en la plataforma Twitter, debido principalmente a dos factores.
El primero es la facilidad de la obtencién de datos en comparacion con otras plataformas
digitales. !

El segundo es debido a la relevancia que tiene Twitter. En lo referente al estudio
de las diferentes redes socio digitales, Twitter se ha posicionado como la plataforma mas
importante para la comunicacion politica en la mayoria de los debates democraticos en todo
el mundo [7], y es usada masivamente por distintos movimientos ciudadanos para propagar
sus opiniones y movilizar ala ciudadania [9].

21.1.Las cuentas: componentes elementales de las
plataformas

Tanto en Twitter como en otras plataformas digitales, los componentes elementales son
las cuentas o perfiles, los cuales pueden ser considerados como representaciones digitales,
en primer lugar de individuos, y en un sentido mas amplio, de entidades como: marcas,
empresas, productos y medios de comunicacion.

En el caso particular de la plataforma Twitter, a cada cuenta se le asigna un nimero de
identificacion Unico, proporcionado por la plataforma misma, y cada cuenta puede elegir un
nombre de usuario, el cual puede cambiar en cualquier momento, y un handle, el cual debe
de ser Unico y no puede modificarse una vez que ha sido creada la cuenta 2.

Las cuentas tienen la posibilidad de generar tweets o publicaciones, en las que pueden
incluir contenido como: texto, audio, imagenes o videos. En el texto de un tweet, una cuenta
puede hacer mencion de otra utilizando la sintaxis @handle, o utilizar hashtags, con la
sintaxis #hashtag los cuales pueden representar, en un sentido amplio, sentimientos y temas
relacionados con el contenido de la publicacion.

La plataforma Twitter cuenta con una API, i.e. una interfaz de solicitud y obtencién de informacién, por medio
dela cual es posible, entre otras funciones, recuperar publicaciones realizadas alrededor de hashtags o palabras clave
especificadas por el usuario. El acceso a esta API se obtiene mediante un proceso de solicitud y aprobacién por parte
de la plataforma, para mayor informacién recomendamos visitar la pdgina Twitter Developers

’Especificamente, el handle es el que aparece al final del URL al perfil del usuario:
http://twitter.com/usuario, mientras que el nombre de usuario es el que se muestra al resto de los usuarios de
la plataforma cuando realiza publicaciones.
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https://developer.twitter.com/en
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21.2. Posibles acciones e interacciones entre cuentas

Cada usuario o cuenta en la plataforma puede elegir a que otras cuentas seguir, lo que
significa que las publicaciones realizadas por las cuentas a las que se sigue, se muestran en
la linea de tiempo de cada una de ellas. De tal forma que cada cuenta tiene la posibilidad de
seleccionar el contenido que recibe de acuerdo a sus intereses y afinidades. Cabe mencionar
que las publicaciones generadas por una cuenta llegan directamente a las lineas de tiempo
de sus seguidores.

De manera adicional, al seguir otras cuentas, se pueden realizar diversas interacciones
entre las personas usuarias; especificamente:

s Retweet o Reposteo: La publicacion a la que se realiza el retweet o reposteo se
muestra de manera integra a los seguidores de la cuenta que genera la accion. El
propdsito de esta accidon puede considerarse como de amplificacién o difusion del
tweet original.

= QuoteoCita: Estaacciénessimilar al Retweet o al reposteo, en el sentido en que tiene
la funcion de amplificar o difundir el tweet original, con la diferencia de que la cuenta
gue genera la accién incluye un comentario a la publicacion original.

= Reply o Respuesta: Es una accién enrespuesta ala publicacién de otra cuenta, que no
necesariamente se muestra a los seguidores de la cuenta que generd la accion.

» Like: Es una accion que puede representar el respaldo o aprobacion de la cuenta que
inicialaacciondel contenidoenlapublicacionoriginal. No representa una amplificacion
o difusion del contenido original en la misma forma que el retweet o el quote, ya que
no necesariamente llega al total de los seguidores de la cuenta que inicia la accién.

= Menciones: Se refiere a la accion en la que una cuenta hace mencion de alguna otra
mediante la sintaxis: @usuario, en el texto de su publicacion. La intencidn de esta
accion puede ser para llamar la atencion de la cuenta a la que se hace mencidn, ya que
esta Ultima recibe una notificacién, o expresar que el texto o el contenido dentro de la
publicacién esta dirigido hacia la cuenta que se menciona.

De manera general, estas son los distintos tipos de acciones e interacciones que una
cuenta puede generar dentro de la plataforma, y son las que tomaremos como punto de
partida para la metodologiay analisis que desarrollamos a continuacion.

21.3. Redes de interaccion entre cuentas
De manera general podemos definir a una red 2 como un conjunto de elementos,

que llamaremos nodos o vértices, con conexiones o relaciones entre ellos, a los que
denominaremos enlaces o aristas

SOtra nomenclatura es la de grafo, la cual proviene de la literatura de las matemdticas, especificamente de la
teoria de grafos, mientras que el término red es mds comun en el drea de las ciencias de la complejidad. Aunque
esencialmente estos términos son equivalentes, en este documento preferiremos utilizaremos el término red para
referirnos a esta forma de representar las relaciones e interacciones entre nodos.
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Figura 1.1: Ejemplo de una red con cuatro nodos y siete aristas. Los circulos de color negro representan a los nodos;
las aristas son representadas por las lineas que conectan a los nodos. La etiqueta numérica dentro de los nodos
(nimero de color blanco) hace referencia al grado del nodo, es decir, al nimero de aristas que un nodo tiene.

La figura 1.1 corresponde a la representacion de una red con cuatro nodos y siete
aristas. Cada uno de los nodos (circulos de color negro) simboliza al objeto de estudio que
conforma la red (en nuestro caso cuentas de Twitter). Las aristas (lineas que conectan a
los nodos), son las representaciones de las interacciones entre cuentas (tweets, retweets,
etc). El nimero de interacciones que cada nodo tiene, se conoce como grado del nodo. Este
numero se obtiene al contar las aristas que tiene un nodo (etiqueta numérica de color blanco
enlafigura);y es el punto de partida para el andlisis matematico y estadistico de una red [2].

El estudio matematico de una red, se conoce como teoria de redes. Esta teoria es
fundamental para la comprensién de diversos fendmenos en campos tan dispares como
pueden ser la fisica, la linglistica, la sociologia, la biologia y un largo etcétera. El gran poder
quetienenlasredesesque sonrepresentaciones abstractasy alavez simples,de unaenorme
variedad de sistemas de distinta naturaleza, como por ejemplo: la Internet, las relaciones
sociales entre individuos, las redes de regulacion genética o metabdlicas, las redes tréficas,
las redes de suministro de energia, rutas de distribucion, redes de citas entre articulos
cientificos, entre muchos otros. Muchos de los resultados que se obtienen del andlisis
matematico de unared son universales, es decir, comunes a muchos sistemas, constituyendo
asila piedra angular para los estudios multidisciplinarios.

Ahorabien, desde el punto de vistade lateoriaderedes, los enlaces entre nodos pueden
ser de dos tipos: directos o indirectos. Decimos que un enlace es directo, si relaciona a dos
nodos de manera bidireccional; por ejemplo como sucede en Facebook: si yo soy amigo de
Juan, él a su vez es mi amigo. Por otro lado, cuando hay una direccion en el enlace que
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relaciona alos nodos, entonces se dice que la arista es indirecta; este es el caso de Twitter, en
donde yo puedo ser seguidor de Juan (y por lo tanto sus publicaciones aparecen en mi linea
de tiempo), pero Juan no necesariamente es mi seguidor (mis publicaciones no aparecen en
su linea temporal).

Esta diferencia entre los enlaces, permite clasificar a las redes en dos tipos: redes
directas o redes dirigidas, cuando todos los enlaces son directos; vy redes indirectas o no
dirigidas, que es cuando todos los enlaces son indirectos [2].

Una manera conveniente de representar a una red es a través de su matriz de
adyacencia. Por ejemplo, en la figura 1.2 a), tenemos una red no dirigida, compuesta por
cuatro nodos ni,no,ng Yy ng. Es facil ver que para este ejemplo, el nodo 1 estad conectado
conelnodo 2vyelnodo 3;asuvez, el nodo 2 estd en conexién con los nodos 1, 3y 4,y asi con
los demés nodos. La matriz de adyacencia de una red, es una matrizde N filasy N columnas,
cuyos elementos satisfacen las siguientes condiciones:

m A;; = 1sihayunenlace entreelnodoiy el nodo j.

= A;; = 0silosnodosiy jnoestan conectados.

a)

n; Ny N3 ny n; Ny N3Ny
0 1 1 0 |my 00 1 0 |m
I 0 1 0 |n
Aj= I 0 1 1 |1y Ay: 2
i 1 1 0 0 |13 0 0 0 0 |1njg
01 0 0 1y 0O 1 0 O 1y

Figura 1.2: Redes y matrices de adyacencia. La figura a) es la representacién de una red no dirigida. Para este caso,
la matriz de adyacencia toma valores de 1 (en rojo) cuando dos nodos estdn conectados. En la figura b) tenemos
unared dirigida. Ahora los elementos de la matriz de adyacencia toman valores distintos de 0 solo cuando el enlace
es dirigido. Por ejemplo, el nodo 2 estd conectado con el nodo 4, pero el nodo 4 no se encuentra en conexién con
el nodo 2. (Figura tomada de [2]).

En el caso de una red dirigida, figura 1.2 b), la matriz de adyacencia se construye de la
misma manera, solo que la primera condicion debe satisfacer que A; ; = 1, cuando hay un
enlace dirigido entre el nodo iy el nodo j.

Una de las ventajas de tener esta representacién matricial de una red, es que el grado
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de un nodo se obtiene facilmente a través de la siguiente formula:

N N
ki=Y Aij=> Aj, paraunarednodirigida. (1.1a)
7j=1 =1
N N
Eh = Aij, kM =" A;,;, paraunareddirigida. (1.1b)
=1 i—1

Donde k{™ es el nimero de enlaces que se dirigen hacia el i-ésimo nodo, y k¢ es el
numero de enlaces que salen del nodo 4.

Las redes también pueden clasificarse en aleatorias, cuando la distribucion de
probabilidad de los grados, sigue una distribucion de Poisson; y en redes libres de escala,
que es cuando la distribucion de probabilidad del grado sigue una ley de potencias [2].

>1.4. Caracterizacion de nodos dentro de la red

Como hemos mencionado, la representacion de la actividad e interacciones entre
cuentas en la plataforma Twitter por medio de redes de interaccién, nos permite hacer uso
de conceptos y técnicas de la ciencia de redes para caracterizar, tanto la topologia de la red
en su conjunto, como a los nodos individuales con respecto a su posicidon y conexiones en la
red.

Una manera de caracterizar a los nodos en la red es por medio de medidas de
centralidad, las cuales cuantifican la importancia de los nodos en la red con respecto a
distintas métricas, algunas de las cuales describimos a continuacion:

= Grado de entrada y salida: El grado de un nodo, puede usarse como una medida de
centralidad, vy tiene por objetivo determinar a los nodos mas importantes segln su
numero de enlaces [10]. Si la red es dirigida, entonces el grado del ¢-ésimo nodo se
obtiene al contar todos los enlaces de entrada y de salida del nodo

ki = ki k9 (1.2)

En el casoque lared sea nodirigida, no hay distincion entre grado de entrada y salida,
y decimos que k;, dada por la ecuacion 1.1a es el nimero de enlaces del nodo.

= Eigenvectores: La importancia de un nodo se obtiene al calcular el eigenvector
correspondiente al eigenvalor mas grande de la matriz de adyacencia de la red [6].

= Pagerank: La medida de centralidad dada por el pagerank se obtiene al realizar
una caminata aleatoria por la red; esto es, dado el nodo i, se elige con una cierta
probabilidad, alguno de los nodos vecinos a . Este proceso se repite hasta que se han
visitado todos los nodos de la red. La puntuacién de centralidad se obtiene al calcular
el tiempo promedio que se pasa en cada nodo durante la caminata aleatoria [8].
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= Betweenness para nodos: La centralidad tipo betweenness mide la frecuencia con la
que cada nodo aparece en la ruta mas corta entre dos nodos cualesquiera de la red.
Dado que pueden haber varios de estos caminos mas cortos entre dos vérticesivy j, la
centralidad del nodo u esta dada por:

c(u) = n&(u) (1.3)
ijAu

donde, n;;(u) es el nUmero de caminos mas cortos entre iy j que pasan a través de u,
y NN, de caminos mas cortos entre 4y j [10].

21.5. Estructura de comunidades. El algoritmo de
Girvan-Newman

Los seres humanos hemos evolucionado para tener un comportamiento gregario vy
cooperativo. Esto hace que tengamos la tendencia a formar vinculos con otros humanos
con los que compartimos similitudes, dando lugar a la aparicion de estructuras comunitarias
en las sociedades. Las redes socio-digitales, al ser el reflejo de dichas sociedades, también
se organizan en comunidades. Develar a ésta estructura es una de las tareas que puede
realizarse con la ciencia de redes.

En teoria de redes, se dice que hay una estructura comunitaria en una red, si en ésta
existen nodos densamente conectados entre si formando grupos. A su vez dichos grupos se
conectanunos con otros a través de conexiones muy especificas. Existen diferentes métodos
para detectar a éstos enlaces; y en particular en este trabajo, usaremos el algoritmo de
Girvan-Newman para la deteccion de comunidades [2].

En la figura 1.3 se muestra de manera esquematica como funciona el algoritmo de
Girvan-Newman. El ingrediente clave aqui es el betweenness de enlaces #; que se define
como el nimero de caminos méas cortos que atraviesan a un enlace en una red [4]. Cada
arista puede ser asociada con un valor de betweenness de enlace. Entonces, una conexién
con un alto puntaje de éste betweenness representa a un conector (que hace las veces de
puente) entre dos grupos de unared, y su eliminacién puede separar alared en comunidades.
Elalgoritmo consta de los siguientes pasos:

=

Se calcula el betweenness para todos los enlaces de la red.

Se remueve de la red el enlace con mayor valor de betweenness.

Se vuelve a calcular el betweenness para todas las conexiones de la red afectadas por
la remocion del anterior enlace.

4. Serepite desde el paso 2 hasta que la Modularidad sea maxima.

W

4Aunque similar, el betweenness de enlaces no debe confundirse con el betweenness de nodos. Existen diferentes
algoritmos para calcular el betweenness de enlaces, ver por ejemplo [4] y referencias alli mencionadas.
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Figura 1.3: Representacién grdfica del Algoritmo de Girvan-Newman. a) Dada una red, se calcula el betweenness
de los enlaces y se remueve aquel con mayor valor (x de color rojo en la figura). b) Se repite el cdlculo del
betweenness de enlaces para determinar el nuevo enlace con mayor valor. c) El procedimiento se repite
removiendo siempre el enlace con el valor mds alto de betweenness. d) Este procedimiento permite encontrar
la estructura comunitaria de la red.

La modularidad, se define como

Le [k’
M:; L_<2L> , (14)

donde L. es el nUmero de enlaces en una red alternativa que se obtiene al aleatorizar
las aristas la red original, mientras el grado de cada nodo se mantiene sin cambios. De igual
manera k. es el grado total de los nodos en una comunidad (se calcula recursivamente) y L
es el niUmero de enlaces en la red original. Finalmente n. es un nimero que se fija desde el
principio como parametro inicial del algoritmo [2].
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»2. Metodologia

Una vez que hemos hecho un recorrido por los conceptos fundamentales que nos
permiten describir y caracterizar la actividad y patrones de interaccién entre cuentas en la
plataforma, procedemos ahora a la descripcion de la propuesta metodoldgica que hemos
desarrollado en Tlatelolco LAB, para el andlisis de la actividad en Twitter alrededor de
eventos coyunturales, con los principales objetivos de identificar las cuentas principales y
comunidades de cuentas que participan en ellas, asi como las narrativas asociadas a ellas.

22.1. Eventos y narrativas como objeto de estudio

Aunque el contenido en las plataformas de las redes sociales digitales se genera
de manera continua, hay momentos en los que la actividad en dichas plataformas es
especialmente intensa, usualmente desencadenada por eventos o coyunturas que ocurren
en la capa fisica o medidtica [5], como por ejemplo eventos politicos; como las jornadas
electorales, las declaraciones de algiin actor politico, 0 movilizaciones sociales, en las que las
redes son utilizadas tanto para convocar, documentar y reaccionar a las mismas, o durante
conmemoraciones que incluyen movilizaciones y marchas en las calles.

Es durante estos momentos de alta intensidad, que denominamos de manera general
eventos focales, en donde se construyen distintas narrativas desde las multiples visiones
de los usuarios de las redes socio-digitales.

Dado que en éste documento, nos referiremos principalmente a la plataforma Twitter;
nos enfocaremos en la resonancia y narrativas alrededor de los eventos focales que
se manifiestan en ésta plataforma. Como se discutio en la seccion 1.3; las cuentas, sus
publicaciones e interacciones, nos permiten construir redes, que son nuestro principal objeto
de estudio.

La construccion de redes, pone a nuestra disposicion un diverso nimero de
herramientas matematicasy estadisticas, que constituyen el nlicleo de nuestra metodologia.
Herramientas matematicas tales como ladeteccién de comunidades, medidas de centralidad,
y el modelado de temas, nos permitirdn estudiar y describir a las diferentes manifestaciones
que las culturas politicas del México contemporaneo, en la capa digital.

22.2. Roles y relevancia de cuentas en eventos focales

A grandes rasgos, podemos distinguir la actividad de las cuentas en las redes
socio-digitales en dos grandes categorias: las generadoras y las difusoras de contenido. A
suvez, aestas dos grandes categorias de actividad podemos asociarles dos principales roles:

10
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Cuentas generadoras de contenido

La actividad de este tipo de cuentas esta dominada por la generacion de publicaciones
propias, por medio de las cuales se establecen las distintas narrativas presentes en los
eventos focales a los que hemos hecho referencia anteriormente. A este tipo de cuentas que
establecen lineas discursivas o de sentido, usualmente se les denomina influencers.

Cuentas difusoras o amplificadoras de contenido

La actividad de este tipo de cuentas estd dominada principalmente por retweetsy quotes,
acciones que redirigen el contenido de las publicaciones originales a los seguidores de las
cuentas que realizan la accion (véase la seccion 1.2), cuyo objetivo principal es el de difundir
o amplificar las narrativas presentes en los eventos focales.

Es en este tipo de cuentas, en las que usualmente se ha observado la accién de
mecanismos de manipulacion de trafico, y de amplificacion coordinada de tendencias o
hashtags. Si bien, este es un tema de suma importancia para el andlisis de la conversacion
en las redes sociales digitales, no es tratado en el presente documento, ya que el objetivo de
este trabajo es la identificacion de las narrativas principales y las cuentas que las impulsan
durante los eventos focales.

Caracteristicas de las cuentas tipo influencer

Las cuentas generadoras de contenido que asociamos con las narrativas principales
en las coyunturas, poseen ciertas caracteristicas que las hacen relevantes. Dichas
caracteristicas les otorgan la posibilidad de influir en las decisiones, opiniones o
interacciones de las cuentas con las cuales se relacionan. A dichas cuentas las denominamos
como influencers. En general se consideran como aspectos principales de los influencers
caracteristicas tales como:

Popularidad:

= NUmero de seguidores.

= Recepcion de interacciones de otras cuentas (Retweets, Respuestas, Likes).

= Difusion de otras cuentas del contenido que genera la autoridad, la actividad vy la
autoridad.

Actividad:

= NUmero de publicaciones.
» Participacién de la cuenta en un evento.
= Generacion de interacciones con otras cuentas.

11
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Autoridad:

» Relaciones con otras cuentas “importantes”.
= Otras consideraciones cualitativas, como su relevancia en los temas que se discuten
durante un evento focal, fuera de la capa digital.

>2.3. Audiencia, Alcance directo e indirecto de cuentas
Para caracterizar a las cuentas de Twitter, haremos las siguientes definiciones, que

capturan a las caracteristicas recién mencionadas

Audiencia: ladefinimos como lafraccion de cuentas a las que un usuario puede llegarenla
comunidad. Para ello definimos la audiencia total como:

PP =2 fF, (2.1)
ieC

donde fic sontodoslos seguidores, de todos los miembros de lacomunidad C. Entonces,
la audiencia para una cuenta ¢, se puede definir como

j
i _ i

g (2.2)
K F/"—[Y-v

donde f/ es el nimero de seguidores de la i-ésima cuenta en la j-ésima comunidad.

Alcance directo: Sielegimos unacomunidad, entonces el alcance directo es el nimero de
usuarios al que una cuenta llega, multiplicado por el nimero de publicaciones que realiza en
unintervalo de tiempo

AD = oy, (Ti + Ri + Qy), (2.3)

donde ay,, es la audiencia, T; es el niumero de tweets, R; el nimero de Retweetsy Q;, el
numero de quotes.

Alcance indirecto: es el nimero de usuarios al que una cuenta llega, debido a las
interacciones que realizan sus seguidores

Ai[j = au; (Rij + Qij) (2.4)
Alcance indirecto total
I I
JEQ;

12
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Alcance total es la combinacion de las ecuaciones anteriores
Al =wAD + (1 - w)Al (2.6)

(7R

donde el parametro w nos permite seleccionar un alcance u otro

» w = (0 — Solo alcance indirecto
m w =1 — Solo alcance directo

= w=1/2 — Mismo peso paraambos

>2.4. Caracterizacion del contenido de las publicaciones

Hasta el momento nos hemos enfocado en la caracterizacién de las cuentas vy las
posibles redes de interaccion entre ellas, solamente tomando en consideracién la actividad
individual y colectiva de ellas en la plataforma, sin prestar atencion al contenido que publican
y comparten.

Si bien, el tipo de descripcion que hemos realizado hasta el momento nos permite
identificar

Modelado de temas

Parte importante de la presente metodologia, es hacer andlisis estadistico de textos
(tweets) a través del modelado de temas; es decir, usando algoritmos que agrupan palabras
similares, y que al estudiarlas dentro de un marco matematico, sonrelevantes para examinar,
organizar conjuntos de documentos e inferir los temas vy el balance de los mismos en un
corpus determinado [1].

Entre los diferentes métodos que existen para identificar los temas en un corpus dado,
el Latent Dirichlet Allocation (LDA por sus siglas en Inglés), es uno de los métodos més usados
en el modelado de temas, y es el que usaremos en esta metodologia.

Latent Dirichlet Allocation

A continuacién haremos una breve resefia de como el método LDA funciona. La
informacion presentada aqui estd tomada de [3]. Formalmente, definimos los siguientes
términos:

= Una palabra es en este caso definida como la minima unidad (discreta) de dato. Las
palabras son tomadas de un conjunto ordenado {1, ..., V'} llamado vocabulario.

= Undocumento es unasecuenciade N palabras denotadas porw = {wy,wa,...,wn},
donde wy es lan-ésima palabra en la secuencia.

= Un corpus es una coleccion de M documentos denotado por D = {wy,Wa, ... W/}

13
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Laideadetras del LDA es la de encontrar un modelo probabilistico a partir de un corpus
gue permita asignar probabilidades a conjuntos de palabras que se encuentran relacionadas
tematicamente. Dicho modelo se puede calcular usando siguiente ecuacion:

M Ny
p(Dla, ) =[] / p0ala) | TT D p(2anl0a)p(wanzan, B) | dba. (2.7)
d=1

n=1 z4n

Esta ecuacion describe a un modelo probabilistico, en donde los documentos
son representados por una mezcla de temas (zg4,) latentes!, y en donde cada tema
estd caracterizado por una distribucién de probabilidad (8;) sobre las palabras.
Esquematicamente la ecuacion (2.7) puede ser representada por la siguiente figura:

Figura 2.1: Representacion grdfica del modelo de LDA. Las cajas son "placas’que representan réplicas. La placa
exterior representa al conjunto de documentos (corpus de tweets en nuestro caso); mientras que la placa interior
representa a cada documento (tweet). W representa al conjunto de palabras que componen al documento, y
el hecho que esté en color turquesa significa que esta es la tinica variable observable en el modelo. Las demds
variables (0 y z) son latentes. Finalmente « y /3 son pardmetros de la distribuciones que deben ser calculados.

En la figura (2.1), z representa a los diferentes temas que hay en el conjunto de
documentos, 8 es la distribucion de probabilidad de dichos temas. Adicionalmente, W hace
referencia al conjunto de palabras, que son los Unicos observables del modelo.

El método LDA consiste en determinar los pardmetros a v 3. El pardmetro « esta
asociado a la distribucion de probabilidad 6, es decir a la probabilidad que un tema aparezca
en el conjunto de documentos; y el pardmetro 3 se asocia a la probabilidad que un conjunto
de palabras pertenezcan a un tema determinado.

La distribucion de probabilidad p(64|«) se escoge de una distribucién de Dirichlet (De
ahi el nombre Latent Dirichlet); mientras que la distribucién de probabilidad p(wgn|zan, 8) se
toma de una distribucién multinomial.

Matematicamente hablando, una distribucion de probabilidad estd identificada por sus

! atente viene del latin latens, que quiere decir oculto

14
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pardmetros. En nuestro caso, a y 8 son numeros reales y en principio cualquier nimero
real permitiria resolver la integral (2.7). Sin embargo, dicha integral debe ser resuelta para
determinar el mejor conjunto de pardmetros que describan al corpus de documentos bajo
estudio.

El proceso de encontrar al mejor conjunto de pardmetros para describir el conjunto
de documentos se conoce como ajuste del modelo estadistico. Dicho ajuste consiste en
encontrar (usando técnicas matematicas tales como la inferencia bayesiana, la simulacion
Monte-Carlo, o muestreo de Gibbs, entre otros) los pardmetros que mejor describen a los
datos u observables. Para ello, se debe entrenar al modelo. Esto se hace seleccionando de
manera aleatoria un 10 % de los documentos, y con ellos se hace una validando al calculando
la perplejidad:

M
> logp(w)

perplexity(D) = exp —dlei, (2.8)

> Ng
d=1

k n
dondep(w) = > p(2) [] p(wn|z)y logp(w) es el log-likelihood de |a probabilidad que
z=1 n=1

una palabra aparezca en el el corpus de documentos de entrenamiento; Ny es el niimero de
documentosy k el nimero de temas. Entérminos técnicos, entrenar al modelo significa hacer
el ajuste paradistintos valores del nimero de temas. En lasiguiente figura podemos observar
como se comporta la perplejidad como funcion del nimero de temas.

El objetivo de este entrenamiento es el de elegir un valor para k que minimice a
la perplejidad. De la figura (2.2) es claro que para el ejemplo presentado, el valor de 15
representa un valor apropiado para el nimero de temas.

Una vez hallado el valor k, es decir, una vez encontrado el nimero de temas que
posiblemente hay en el corpus, se procede a repetir el calculo, pero estavez se usa el 90 % de
los documentos restantes. Esto permite asignar la probabilidad que una palabra del corpus
pertenezca a cada uno de los temas determinados en el proceso de entrenamiento. Con
dichas probabilidades se pueden hacer nubes de palabras relacionadas tematicamente; (ver
capitulo 4 para més detalles).

Es importante sefalar que dependiendo del corpus, habrd que tomar mas o menos
documentos para entrenar el modelo. Esa decision depende de la cantidad de datos
disponibles y del acceso a recursos computacionales para ajustar al modelo estadistico.

Busqueda Inversa

La busqueda inversa se basa en la idea que, una vez determinado el nimero de temas
gue hayenuncorpus, se puede calcular el grado de pertenencia que tiene un documento aun
tema determinado. Esto se hace determinando cuantas palabras en el documento i—ésimo
pertenecen al tema j—ésimo

15
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Figura 2.2: Perplejidad como funcion del nimero de temas. La linea roja representa el tiempo que se tarda el
programa para determinar a la perplejidad. Este tiempo computacional es importante a tener en cuenta, dado
que la cantidad de documentos en el corpus puede tener cientos de miles de elementos.
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Figura 2.3: Mezcla de temas. En esta figura podemos ver cual es el grado de pertenencia, medido en niimero de
palabras que pertenecen a cada uno de los temas determinado por el método, para cada uno de los documentos
(3 en este caso).
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Enlafigura (2.3) se visualiza la mezcla de temas para tres documentos de un corpus. De
lafiguraes claro que cada documento tiene mas pertenencia a untemaque alos otros, lo cual
permite asignar una etiqueta a cada documento. En éste ejemplo el documento 1 pertenece
principalmente al tema 5, al igual que el documento 2; el documento 3 pertenece mas al tema
2 que a los otros temas encontrados por el LDA.

La busqueda inversa, junto con las otras herramientas que hemos presentado en este
capitulo, aunadas a la informacion que se obtiene de la API de twitter (ID de usuario, fecha
y hora de publicacién, nimero de retweets, quotes, etc) constituyen la base metodoldgica
para estudiar a las diversas expresiones que las culturas politicas manifiestan en Twitter, y
potencialmente otros tipos de redes socio-digitales.
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»3. Aplicacion de la metodologia

Para ejemplificar la propuesta metodoldgica descrita en los capitulos anteriores,
usaremos como evento focal, las manifestaciones realizadas en el marco de la
conmemoraciéon del dia internacional de la mujer el 8 de Marzo de 2021. Este evento
tiene gran relevancia en la plataforma de Twitter, ya que es uno de los principales medios de
convocatoria y documentacion de las distintas manifestaciones publicas realizadas durante
este dia.

Para aplicar la metodologfa a este evento focal en particular, recopilamos a través de la
APl de Twitter untotal de 2,524,873 tweets publicados entre 08/03/2021 vy el 09/03/2021,
que contenian diferentes hashtags relativos al dia internacional de la mujer (#8M2021,
#NiUnaMenos, #NiUnaMas, #VivasNosQueremos, entre otros).

23.1. Deteccion y caracterizacion de comunidades

Con los datos obtenidos, construimos una red de retweets con un total de 1,004,778
cuentas participantes, en la que identificamos un total de 238 comunidades por medio del
algoritmo de Girvan-Newman, de las cuales, nos enfocamos en las 10 comunidades con un
mayor nimero de cuentas asociadas.

Una vez que hemos obtenido las comunidades de cuentas identificadas por el algoritmo
de deteccion de comunidades enlared de retweets, procedemos a realizar un etiquetado de
las mismas. Este proceso depende de las caracteristicas especificas del evento de estudio,
y puede realizarse de distintas maneras y criterios. Usualmente, una revisién manual de
algunas de las cuentas representativas de la comunidad, el uso de expresiones idiomaticas
en los textos, el uso de ciertos hashtags, o el uso de metadatos proporcionados por la API,
tales como la geolocalizaciéon; ademas del conocimiento previo sobre la coyuntura o evento
que se este analizando (entre otros), son los elementos necesarios paraidentificary etiquetar
alacomunidad detectada por el algoritmo, dentro del contexto del evento focal en cuestion.

En este caso en particular, una revisién de las cuentas involucradas v el uso de ciertas
expresiones idiomaticas, nos permitio asociar a las 10 comunidades con distintos paises de
hispanoamerica, como: Argentina, Chile, Espafay México, ademés de una comunidad cuyos
mensajes contenian expresiones de distintos paises y que etiquetamos de manera general
como hispanohablante.

En la figura 3.1, se muestra el nimero de cuentas en las 10 comunidades principales
detectadas en el evento focal. La comunidad mas grande (Espafia 1) esta formada por cerca
de 70,000 cuentas, mientras que la comunidad mas pequeia (Chile 1) es de poco menos de
30,000 cuentas.

Como se describid en la seccién 1.5, el algoritmo de Girvan-Newman, identifica
y remueve sistematicamente los enlaces con mayor betweenness, para determinar la
estructura modular de la red. Dichos enlace pueden pensarse como puentes que conectan

18



4
(=]
w
-
76
=
w
e
s |

de Estudios sobre Democ

Programa Universit

70000

60000

50000

40000

Cuentas

30000

20000

10000

Espafa 1
México 1
México 2
Espafa 2
México 3
Espafia3
México 4

Chile 1

-
@©
c

=]
c
@
2

<

Hispanohablante

Comunidad

Figura 3.1: Numero de cuentas en cada una de las 10 comunidades principales durante el evento focal del 8M
2021. Las etiquetas (Esparia 1, México 2, etc) fueron asignadas tras una revisién manual de algunas de las cuentas
participantes y del uso de ciertas expresiones idiomdticas.

a distintas (sub)redes. Es decir, cada comunidad se puede pensar asi mismo como una red,
que puede ser estudiada con todas la herramientas de la teoria de redes, como: distribucion
de grados, clustering coefficient, densidad de enlaces, etc.

De las muchas herramientas de las que podemos hacer uso de la teoria de redes,
las medidas de centralidad, (véase la seccion 1.4), son Utiles para caracterizar a los nodos
(cuentas) dentro de cada comunidad, e identificar a las que desempefian un papel central en
cadaunadeellas.

Autoridad
PageRank Eigenvectores Betweenness
lopezdoriga lopezdoriga lopezdoriga
deniseramosm latinus_us deniseramosm
AleCrail AleCrail AleCrail
latinus_us JLozanoA latinus_us
vampipe ferbelaunzaran llse_Asecas

Tabla 3.1: Cuentas con valores mds altos de las medidas de centralidad asociadas con las caracteristicas de
autoridad de las cuentas tipo influencer, de la comunidad México 1.

En la Tabla 3.1 se muestran las 5 cuentas con los valores mas altos de las medidas de
centralidad asociadas con las caracteristicas de autoridad de las cuentas tipo influencer.
Una réapida inspeccion a estas cuentas, nos permite ver que esta comunidad esta formada
por aquellas cuentas que hicieron retweet a las publicaciones de cuentas de periodistas
(@AleCrail, @lopezdoriga, @deniseramosm), asi como también a algunas cuentas de medios
de comunicacion como @latin_us.
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La popularidad, otra de las caracteristicas de las cuentas tipo influencer de la que
hablamos en el capitulo 2, puede ser cuantificada a través del alcance total (ecuacion 2.6),
alcance directo (ecuacién 2.3) y el grado de entrada (ecuacion 1.1b).

Popularidad
Alcance Total Alcance Directo Grado de entrada
El Universal_Mx El Universal_Mx lopezdoriga
lopezdoriga lopezdoriga latinus_us
Excelsior Excelsior deniseramosm
NTelevisa_com NTelevisa_com AleCrail
CarlosLoret CarlosLoret azucenau
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Tabla 3.2: Cuentas con valores mds altos de las medidas de centralidad asociadas con las caracteristicas de
popularidad de las cuentas tipo influencer, de la comunidad México 1.

Al examinar la Tabla 3.2 en la que reportamos las cuentas con los valores mas altos
de la medidas de popularidad, se observa que la comunidad México 1 estd compuesta
por cuentas asociadas a medios de comunicacién tradicionales como @E1_Universal Mx,
ONTelevisa_com, @Excelsior.

Actividad
Alcance Indirecto Publicaciones Grado de salida
lopezdoriga Abundanzza r2d2 thx1138
fotoaccionuni Excelsior sandial9334752
latinus_us lasillarota Mviera56969722
El_Universal_Mx EjeCentral jr2d26212
azucenau elsolde_mexico Jorgelechef

Tabla 3.3: Cuentas con valores mds altos de las medidas de centralidad asociadas con las caracteristicas de
actividad de las cuentas tipo influencer, de la comunidad México 1.

Finalmente, con el alcance indirecto (ecuaciéon 2.4), el nimero de publicaciones de
una cuenta vy el grado de salida de un nodo (ecuacidon 1.1b), podemos caracterizar la
Actividad que tienen las cuentas dentro de una comunidad. En la tabla 3.3 mostramos las
cuentas mas activas durante el 8M. Nuevamente aparecen cuentas relacionadas a medios
de comunicacion (@lasillarota, @elsolde_mexico, @EjeCentral).

De las tablas 3.1, 3.2 y 3.3 podemos concluir que la comunidad México 1, es
una comunidad que relne principalmente a cuentas que hicieron retweets a medios de
comunicacion que informaron sobre las manifestaciones del 8M en México. Vemos pues,
que esta caracterizacion es util para identificar la composicion de las comunidades que
participaron en el evento focal.

Las medidas de centralidad, que cuantifican las caracteristicas de las cuentas tipo
influencer (autoridad, actividad y popularidad), también pueden ser Utiles para enfatizar de
mejor manera a las cuentas relevantes de las comunidades en una visualizacion de las redes
de interaccion entre cuentas de las comunidades.
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En la Figura 3.2, mostramos un par de representaciones de la red construida con los
Retweets de la comunidad México 1. En la figura 3.2(a), el tamafo del nodo esta relacionado
con el nimero de seguidores de una cuenta. En la figura 3.2(b), el tamafo de los nodos
corresponde al alcance directo de cadaunade las cuentas. Se puede observar como los nodos
(cuentas) que resaltan, dependen de la caracteristica que se desee enfatizar.

o

FaitelséR_ESPN

Figura 3.2: Red de Retweets para la comunidad México 1. En la figura (a) hemos codificado el tamafio del nodo con
el nimero de seguidores de cada cuenta. En la figura (b), la codificacién se ha hecho para dar cuenta del alcance
directo de la cuenta.

23.2. Audiencia y Alcance de las cuentas

Ya que hemos caracterizado a las comunidades, caracterizamos ahora a las cuentas que
participaron en el evento focal con el objetivo de obtener informacion relevante de cadauna
deellas. Paraello, los conceptos de audiencia 2.2 y alcance total 2.6, son claves para entender
el papel que las cuentas juegan en las comunidades.

Por un lado, en la figura (3.3) (a) observamos el alcance directo e indirecto para cada
una de las comunidades. En este caso podemos observar que el alcance indirecto (azul),
contribuye muy poco al alcance total, y que en cada comunidad, el alcance total esta dado
principalmente por el alcance directo.

Por otro lado, en la figura (3.3) (b), mostramos el tamafio de las audiencias de cada una
de las comunidades. Esta informaciéon nos permite tener una nocién del nimero de cuentas
a las que un mensaje llega de manera directa. Por ejemplo, la comunidad Espafa 1, a pesar
de ser la comunidad mas grande, en términos de cuentas participantes, tiene una audiencia
menor que la comunidad México 1 (que es mas pequefa). Esto es debido, probablemente,
a que los mensajes de la comunidad México 1 son retuiteados con mas frecuencia, ya que
provienen principalmente de medios de comunicacion. Como veremos mas adelante, la
comunidad Espana 1, parece pertenecer a cuentas de personas comunes mas que a medios
de comunicacion.
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Figura 3.3: Comunidades como funcién de su alcance y audiencia. (a) Grdfico de barras del alcance directo
(naranja) e indirecto (azul) para cada comunidad. (b) Figura donde se muestra las audiencias para cada una de
las comunidades.

Asimismo, en lafigura 3.4, mostramos larelacion entre alcance directo, alcance indirecto
y alcance total para cada una de las cuentas de una comunidad. Las lineas rojas continuas
representan alas medias para los alcances directo e indirecto. Es importante notar que éstas
lineas dividen la figura el tres cuadrantes, que pueden usarse para determinar laimportancia
de las cuentas en términos de sus alcances. Con base en lo anterior, clasificamos las cuentas
en una comunidad en tres tipos:
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Figura 3.4: Relacion entre alcance directo y alcance indirecto, para cada una de las cuentas de la comunidad
Espaiia 1 (en escala log-log). Los puntos representan a cada una de las cuentas de la comunidad; las lineas
continuas representan las medias de los alcances, y las lineas punteadas son las desviaciones estdndar de cada
uno de los alcances. El color de cada punto codifica el valor del alcance total, siendo amarillo, un valor bajo y
purpura un valor alto del alcance total. Esta informacién nos permite distinguir entre 3 tipos de cuentas.

= Tipo 1: son aquellas cuentas que estan por encima de la desviacion estandar del
alcance indirecto y debajo de la desviacion estandar del alcance directo. Estas
son cuentas cuyo alcance resulta de las interacciones de otras cuentas con sus
publicaciones; es decir, depende de la difusién generada por el resto de las cuentas
en la comunidad.

= Tipo 2:sonaquellas cuentas que estan por debajo de ladesviacion estandar del alcance
indirectoy por encima de la desviaciéon estandar del alcance directo. Son cuentas cuyo
alcance estd dominado por sus propios seguidores.

= Tipo 3: son las cuentas que se encuentran por encima tanto de la desviacion estandar
del alcance directo como del alcance indirecto. Estas cuentas tienen el mayor alcance
en la comunidad, debido a un alto nimero de seguidores, pero también por la difusion
generada por las cuentas de la comunidad.

Las cuentas tipo 3, dedibo a su alcance e influencia, suelen ser importantes para
investigar la propagacion de la informacion en las redes seocio-digitales, vy la construccion
de narrativas alrededor de un evento focal.

Por otro lado, al comparar el alcance total y el nimero de seguidores de las cuentas que
participaron en el evento focal (véase la figura 3.5), observamos que el acance total no crece
necesariamente con el nimero de seguidores de la cuenta. Esto sugiere que la nocion de que
una cuenta es influencer solamente debido a sunimero del seguidores no es necesariamente
cierta. Hacer estadistincion entre la nocion popular de influencer y la descripcion que hemos
desarrollado en este documento, es fundamental para la identificacion de los actores claves
y sus narrativas en un evento focal.
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Figura 3.5: Alcance total como funcién del niimero de seguidores para cada una de las cuentas de la comunidad
Espaiia 1. La linea horizontal continua de color rojo representa la media del alcance total, mientras que la linea
punteada representa la desviacion estdndar del alcance.

Modelado de temas y busqueda inversa

Con la identificacion de comunidades que participan de un evento focal, podemos
obtener informacion muy Gtil para entender las discusiones sociales en las redes
socio-digitales. Sin embargo, para comprender mejor éstas discusiones es clave, saber
qué estan diciendo los usuarios que participan en un evento focal en Twitter. En la seccién
2.4, vimos que el Latent Dirichlet Allocation puede usarse para determinar los temas
subyacentes en un conjunto de documentos.

Al recopilar todos los (re)tweets que aparecen en el evento focal, es posible construir un
conjuntodedocumentos, o corpus, que pueda ser estudiado con LDA. Por ejemplo, al analizar
el corpus de textos con el que fue construida la red que permitio¢ identificar a la comunidad
Espana 1, identificamos cerca de 90 temas diferentes. Sin embargo, los cuatro temas con
mayor probabilidad fueron los siguientes:

De la figura 3.6 se puede observar, que los temas 1y 2 se refieren en términos
desobligantes (y tipicos de el idiolecto de Espafa) a las manifestaciones del 8M. Esto Ultimo
fue clave, por ejemplo, para asignar las etiquetas para cada comunidad (Espafa 1, México
1, etc). La red tematica construida con la bldsgueda inversa (centro de la figura), permite
identificar a aquellas cuentas que participan en las discusiones més probables de esta
comunidad; ademas de permitir observar lainterrelacion de las discusiones de la comunidad
y ayudando a dar el contexto necesario analizar las discusiones.

Esta red tematica, junto con las medidas de centralidad, alcances, edad, etc, es un
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elemento fundamental para el andlisis de las narrativas y actores durante eventos focales.
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Figura 3.6: Temas determinados por LDA para la comunidad Espafia 1. En el centro se observa la representacion
de la red temdtica construida con la busqueda inversa. El tema 3 concentré al mayor niimero de usuarios (520).
Dos de estos usuarios participan también en la discusion del tema 2, 5 del tema 1 y 4 del tema 4.
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»4. Conclusiones

La naturaleza de la dindmica que se desarrolla en las redes socio-digitales, presenta
tanto retos como oportunidades para su estudio. Como hemos discutido este documento,
a diferencia de los medios de comunicacion tradicionales, en las redes socio-digitales, una
gran parte del contenido se generay difunde mediante la accion colectiva de las cuentas que
participan en las plataformas, por lo que las cuentas no tienen un papel pasivo sino activo
tanto en la generacion como en la amplificacion de las lecturas y narrativas alrededor de
eventos focales.

Estas caracteristicas de las plataformas, asi como la posibilidad de obtener, almacenar
y procesar la actividad de las cuentas por medio de herramientas computacionales, nos han
permitido analizar los patrones de interaccion entre cuentas haciendo uso de herramientas
de la ciencia de redes (véase el capitulo 1), lo cual, como hemos descrito y desarrollado
en este documento, es Util para identificar a las distintas comunidades, y las cuentas
relevantes presentes enellas mediante su alcance directo e indirecto, que se organizanenlas
redes socio-digitales, alrededor de eventos focales. En general, estas comunidades pueden
corresponder a distintas lecturas y narrativas, y representar afinidades ideoldgicas, cuya
identificacion y andlisis es relevante en el para el estudio de la conversacion e identificar
polarizaciony disputa de narrativas en la esfera digital.

Por otrolado, aunque no es tratado en este documento, las herramientas metodoldgicas
que hemos desarrollado, son la base de partida para la identificaciéon y descripcion de
mecanismos de manipulacion del trafico, mediante patrones de interaccion de cuentas que
interactlan preferentemente entre ellas, realizando retweets mutuos. Esta es una de las
lineas de investigacion a ser desarrolladas por el Tlatelolco Lab.

Asimismo, esimportante mencionar que, los resultados que presentamos aqui, puenden
complementarse con anélisis de las figuras mas compartidas. Todo lo expuesto en el presente
documento, en conjunto con una interpretacion multidisciplinaria que considere aspectos
sociolégicos, permitira realizar una descripcion amplia y tener un mejor entendimiento de
las culturas politicas y la construccion de sentidos comunes en las redes socio-digitales.
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