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Resumen

La investigacién se realizd durante el periodo electoral del afio 2018 en Mé-
xico. La eleccién, en que se basé la investigacion, tuvo la finalidad de elegir al
presidente de la republica para el periodo 2018-2024. El objetivo de la investi-
gacién es: Determinar si el modelo de votantes (M.V.) puede ser o no inducido
en una topologia en redes sociales. Para lograr el objetivo, se aplicara el modelo
de votantes en una red de influencias generada a partir de la red social Twitter
como, hasta el momento, se ha aplicado el M. V. en redes de influencia artificiales
y comparar ambos resultados. De la comparaciéon de ambos resultados se podra
deducir si el modelo de votantes, que se usa actualmente, puede ser o no inducido
en una topologia en redes sociales. En la investigacién se obtuvo: la topologia
formal de la red de influencias, tomada de la red Twitter, y los resultados del
modelo de votantes, al inducirse en una red de influencias artificial y al inducirse
en la red Twitter; finalmente se determiné si el M.V. puede ser o no inducido en
una topologia en redes sociales.

Palabras clave: México, elecciéon, modelo de votantes, topologia, redes so-
ciales, Twitter
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Abstract

The investigation was carried out during the electoral period of 2018 in Me-
xico. The election, on which the investigation was based, had the objective to
elect the president of the republic for the 2018-2024 period. The objective of
the research is: To determine if the voter model (V. M.) can be induced or not
in a social network topology. To achieve the objective, the voter model will be
applied in a network of influences generated from the social network Twitter as,
so far, the V. M. has been applied in artificial influence networks and compare
both results. From the comparison of both results, it can be deduced whether
the voter model, which is currently used, may or may not be induced in a so-
cial network topology. In the investigation was obtained: the formal topology of
the influence network, taken from Twitter network, and the results of the voter
model, when it was induced in an artificial influence network and when it was
induced in the Twitter network; finally it was determined if the V. M. may or
may not be induced in a social media topology.

Keywords: Mexico, election, voter model, topology, social media, Twitter
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CAPITULO: 1

Introduccion

Desde el punto de vista de la teoria general de sistemas (TGS), una sociedad
puede definirse como un sistema, en donde las personas de la sociedad son los
elementos del sistema; la comunicacién y la influencia entre las personas son las
relaciones entre los elementos del sistema y finalmente, la supervivencia de la
raza humana es el objetivo del sistema. Una de las caracteristicas que tienen los
sistemas sociales, es que evolucionan en el tiempo, es decir, los sistemas sociales
son sistemas dinamicos; por ejemplo la cultura, las modas, los movimientos so-
ciales, las formas de gobierno, etc. cambian a través del tiempo ver: (Van Gigch,
1987) y (Scheel Mayenberger, |2008). Recientemente se ha descubierto que los
sistemas sociales presentan ciertas caracteristicas de complejidad, como son: la
auto regulacién y la auto organizacion; por lo tanto los hace sistemas comple-
jos (Bak, Tang, y Wiesenfeld, 1987)) y (Bakl [2013). Esta Gltima caracteristica
ha llamado la atencién de matematicos para realizar el anélisis y comprension
de los sistemas sociales; quienes han disefiado diversos modelos que emulan los
diferentes sistemas sociales, con la finalidad de comprender y analizar mejor los
sistemas sociales.

El sistema social que se analizara, en esta investigacion, es el sistema de
influencias para la elecciéon de un candidato a la presidencia de la Replublica
Mexicana. El analisis de este sistema social se hard por medio de un modelo
matematico denominado: Modelo de votantes. El modelo de votantes ( M.V.)
emula las influencias que existen entre las personas de una sociedad para decidir



por cual candidato hay que votar. Para llevar a cabo las simulaciones del modelo
de votantes, como se verd mas adelante, se requiere de una red de influencias; la
cual, hasta el momento, es generada de manera artificial. El modelo de votantes
no ha comprobado su aplicacién al inducirse en una red de influencias que sea
generada de forma natural, como son las redes sociales electrénicas. Por lo tanto,
el objetivo de esta investigacion es: Determinar si el modelo de votantes puede
ser o no inducido en una topologia en redes sociales. Para lograr el objetivo, se
aplicard el modelo de votantes en una red de influencias generada a partir de la
red social Twitter ; asi como también el M. V. se aplicara en redes de influencia
artificiales y se realizard la comparacién de ambos resultados. De ello se podra
deducir si el modelo de votantes, que se usa actualmente, puede ser o no inducido
en una topologia en redes sociales.

A lo largo de la tesis se desglosara la metodologia utilizada para analizar la
estructura de la red social Twitter de los candidatos a la presidencia de México.
De igual manera, se desglosara la metodologia utilizada para realizar la induccién
del modelo de votantes en una red de influencias artificial, con caracteristicas
semejantes a la red Twitter; se desglosara la metodologia utilizada para realizar
la induccion del modelo de votantes en la red Twitter, de los candidatos a la
presidencia de México. Por dltimo, se obtendran y se compararan los resultados
del modelo de votantes, al inducirse en la red artificial y en la red Twitter; de la
comparacién de resultados se podra deducir si el modelo de votantes puede ser
o no inducido en una red social electrénica.



CAPITULO: 2

Antecedentes

2.1. Teoria de grafos

La teoria de grafos es una rama de las matematicas que coadyuva en el
analisis de los sistemas dindmicos y los complejos, entre otros, ya que permite
representar dichos sistemas por medio de diagramas llamados grafos. Los grafos
se definen como un conjunto de vértices (también llamados nodos) y aristas que
conectan a los nodos. Los nodos representan los elementos del sistema y las
aristas representan la relacién que existe entre los nodos (Gibbons, 1985)),(Ross,
Wright, y de la Luz De Teresa de Oteyza, [1990)) y (Sayama, 2015).

En la figura 2.1 se aprecia el diagrama de un grafo, en donde los nodos,
representados por los circulos azules, se encuentran relacionados por medio de
las aristas, que son las lineas que unen a los nodos. Como se puede observar en
la figura [2.1} cada nodo tiene un cierto nimero de conexiones. Se define como
grado de nodo al nimero de conexiones que tiene cada nodo (Gibbons| |1985))
y (Ross y cols., [1990). De acuerdo al ejemplo, todos los nodos de grafo son de
grado 3. Los grados de los nodos pueden variar dentro de un grafo y permiten
analizar su estructura de manera formal.
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Figura 2.1: Ejemplo de un grafo

Al obtener los grados de los nodos, se pueden agrupar y contabilizar los nodos
que tengan un grado en comin. De esta manera, se puede crear una distribucién
de grado de nodo. La distribucién de grado de nodo muestra por medio de una
grafica como varia la cantidad de nodos de la red en funcién del grado.

Existen diferentes maneras de representar la estructura, o la topologia de un
grafo. Por ejemplo, un grafo se puede representar por medio de nodos y aristas
(ver figura , una matriz de adyacencia (que indica las aristas que unen a los
nodos del grafo), la distribucién de grado de nodo, etc. Los grafos pueden tener
diversas estructuras como son: arboles, redes, grafos bipartitos, etc. De acuerdo
al tipo de estructura del grafo, al que se le aplique un modelo matematico,
sera el tipo de resultados que se obtenga de una simulacién; es decir, si se
aplica un modelo matematico a un grafo con topologia de arbol y a un grafo
con topologia de red; los resultados obtenidos en la simulacién seran diferentes,
debido a la topologia del grafo. En cambio, si se aplica un modelo matematico a
dos grafos con la misma topologia; pero su representacién pictografica y/o matriz
de adyacencia es diferente, entonces los resultados obtenidos en la simulacién
seran los mismos (Gibbons, |1985)).

Existen grafos con topologia de red aleatoria, es decir, la distribucién de grado
de nodo de la red se ajusta a una distribucién de probabilidad (Sayama| 2015)).
En un principio, se consideraba que las redes aleatorias seguian una distribucién
de probabilidad Poisson; pero recientes estudios, han determinado que las redes
aleatorias que contienen una gran cantidad de nodos, se ajustan a una distribucion
de probabilidad de Leyes de Potencia, dando pie a las redes con estructura de
libre de escala (Barabasi y Bonabeau, 2003). Los doctores Barabasi y Bonabeau
han hecho éste descubrimiento en la internet, especificamente en la red que se
genera en los buscadores de paginas web y las cuentas de correo electrénico.

Los grafos pueden tener aristas dirigidas, que pueden indicar la influencia de
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un nodo sobre otro o el flujo de informacién que existen entre los nodos, etc.
Como cada nodo dentro de la red cuenta con nodos vecinos, se le Ilamard red
con distribucién input cuando la direccién de las aristas sea de los nodos vecinos
hacia el nodo que se estd analizando (ver fig. [2.2). En cambio se le llamara
red con distribucién output cuando la direcciéon de las aristas parte del nodo a
analizar hacia los nodos vecinos (ver figl2.3) (Rodriguez, [2012).

Las redes sociales electrénicas como Facebook, Instagram, Tweeter, etc.
pueden ser representadas por medio de grafos; en donde los nodos son los usuar-
ios de la red y las aristas representan el flujo de informacién y/o la influencia
entre los usuarios (Sayamal 2015). En la investigacién, se aplicara la teoria de
grafos para analizar la topologia de la red de Twitter de los candidatos a la
presidencia de México.

/Q

Figura 2.2: Grafo con distribucién input

°

Figura 2.3: Grafo con distribucién output
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2.2. Twitter

Twitter es una red social y servicio de mensajeria electrénica de caracter gra-
tuito, que permite a sus usuarios leer y responder posts conformados por texto
(con un limite de 140 caracteres), imagenes y video. A los posts se les conocen
informalmente como tweets, que son enviados (tweeteados) por los usuarios reg-
istrados en la plataforma. Los usuarios pueden enviar tweets (tweetear) desde
cualquier navegador, a través de una computadora personal o desde una gran
variedad de dispositivos que cuenten con internet; ya que Twitter ofrece una
plataforma online flexible para todo tipo de publico (Catalan, [2015)).

La variedad de usuarios del servicio y sus interacciones han hecho que Twitter
sirva para diversos fines. Algunos usuarios usan la plataforma de Twitter para
conversar y opinar sobre diversos temas, otros lo usan como una plataforma
de noticias y también estan quienes usan este servicio con fines publicitarios y
politicos. Debido a sus atributos y su creciente popularidad, Twitter se ha vuelto
una red social atractiva para reconocidos lideres de opinién y medios informativos,
los cuales han creado cuentas en el sistema y participan activamente en este
servicio (Catalan, 2015)).

La red social Twitter tiene una topologia, que esta definida a partir del flujo
de informaciéon entre los usuarios. El flujo de informacién es dirigida, es decir,
la informacién que envie un usuario emisor solo podra ser recibida por aquellos
usuarios receptores con los que, el usuario emisor, esté conectado dentro de
la red. En la red social de Twitter se define como Seguidores (Followers), a
aquellos usuarios receptores que reciben informacién del usuario emisor. Por lo
tanto, cuando se emite un tweet, por el usuario emisor, sus Followers son los
primeros usuarios receptores en recibir la informaciéon (Huberman, Romero, y
Wu, 2008).

2.3. Tweepy

Tweepy es una libreria de Python, que en conjunto con Twitter, permite
obtener datos, de manera legal y supervisada por Twitter, acerca de las cuentas
de los usuarios de Twitter (Roesslein| 2009). La informacién que Tweepy permite
obtener es con respecto a los tweets y con respecto a la cuenta del usuario; a
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continuacién se desglosara la informacidén que se puede obtener con Tweepy.

= Con respecto a los tweets:

e Crear una base de datos con los tweets generados por el usuario.

o Clasificar los tweets por fecha, nimero de likes, nimero de retweets,
etc.

= Con respecto a la cuenta del usuario:

e Generar una lista de los Followers del usuario.

2.4. Networkx

Networkx es una libreria de Python que permite crear y analizar los grafos
(Hagberg, Swart, y S Chult, 2008). Ademas, puede realizar las siguientes activi-
dades (Sayama, 2015):

» Crear grafos aleatorios como de libre de escala, mundo pequefio,etc.

» Crear grafos a partir de una lista de adyacencia, en donde se indica los
nodos vecinos a cada nodo de la red.

= Representar un gafo por medio de nodos y aristas.
= Representar un gafo por medio de una matriz de adyacencia.

= Obtener el nimero de conexiones (grado) de cada nodo que conforma el
grafo.

2.5. Redes complejas

Los sistemas complejos son un conjunto de elementos que, al interactuar unos
con otros, presentan un comportamiento complejo, como son: auto regulacién,
auto organizacion, presencia de fractales, etc. Por otro lado, una red compleja es



2.5. REDES COMPLEJAS

un conjunto de elementos que se encuentran interconectados; que al aplicar un
modelo matematico a la red, se obtiene un comportamiento complejo. Desde el
punto de vista matematico, las redes complejas pueden representarse por medio
de grafos; en donde los nodos representan los elementos de la red y las aristas

representan la conexién entre los elementos de la red (Bak y cols.,|1987) y (Bak,
2013).

Para definir la topologia de una red compleja, es necesario (Barabasi y
Bonabeau, 2003):

1. Obtener la distribucién estadistica del grado de los nodos que la conforman.

2. Determinar a que funcién, determinista o probabilistica, se ajusta mejor la
distribucién de grado de nodo de la red.

3. Definir la topologia de la red compleja; en base a la funcidén que se ajusta
mejor, a la distribucién de grado de nodo de la red.

En un principio, se consideraba que las redes complejas tenian una distribucién
de grado de nodo ajustada a una distribucién de probabilidad Poisson (Barabasi
y Bonabeau| 2003).

—\\k
e A
PR ==

en donde:

» P(k) es la probabilidad de que un nodo tenga k conexiones con otros
nodos.

= ) es el grado promedio de los nodos de la red.

= k es el grado del nodo de la red.

De acuerdo con esta distribucién de probabilidad, la mayoria de los nodos
tienen un grado muy cercano al promedio (\). Conforme el grado de los nodos
aumentaba o disminuia con respecto a la media, la cantidad de nodos con ese

grado disminufa (ver fig2.4)).
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Figura 2.4: Red aleatoria con distribucién de grado de nodo Poisson, A = 50. En
donde k indica el grado de los nodos de la red y P(k) la probabilidad de que los
nodos cuenten con el grado k

Con el desarrollo de la computacién en los Gltimos anos y con el surgimiento
de nuevos métodos de anélisis de datos en gran escala (Data Mining) se ha
podido comprender mejor la estructura de las redes complejas. En Mayo del
2003 el Dr. Barabasi y el Dr. Bonabeau publicaron un articulo en el que indican
que la Internet tiene una estructura de libre de escala (Barabasi y Bonabeau,
2003).

Las redes con estructura libre de escala cuentan con las siguientes caracteris-
ticas (Barabasi y Bonabeau, 2003):

= Son redes complejas; ya que presentan caracteristicas de auto organizacion.

= Son redes aleatorias, es decir, su estructura sigue una distribucién de pro-
babilidad.

» Se les conoce de libre de escala, ya que la mayoria de los nodos de la red
no se concentra alrededor de un grado de nodo promedio, como es el caso
de la distribucién Poisson.

= Conforme el grado de los nodos va aumentando, el nimero de nodos con
ese grado disminuye.

= Existen nodos llamados hubs que estan conectados con la gran mayoria de
los elementos de la red.
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Figura 2.5: Distribucién de Leyes de potencia (DLP), P(k) =k~ con v = 2.00;
en donde k indica el grado de los nodos de la red y P(k) la probabilidad de que
los nodos cuenten con el grado k.

La distribucién de grado de nodo se ajusta a una distribucion de probabilidad
de leyes de potencia (DLP) (Barabasi y Bonabeau, 2003):

P(k)=k7, (2.1)
en donde:

» P(k) Es la probabilidad de que un nodo tenga k conexiones con otros
nodos.

» k Es el grado del nodo (Cantidad de conexiones del nodo con otros nodos).

= 7 Es el exponente de la ley de potencias.

En una escala lineal, la grafica de la distribucién de grado de nodo, de una
red con topologia libre de escala, serd semejante a la figura a). En cambio,
en una escala Log.-Log., la grafica de la distribucién de grado de nodo, de una
red con topologia libre de escala, sera semejante a la figura b) (Sayama,
2015) y (Barabasi y Bonabeau, [2003).
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2.6. El modelo de votantes (M.V.)

El modelo de votantes (M.V.) permite simular la forma en que los individuos
de una sociedad influyen unos sobre otros a favor de un candidato. Ademas,
permite observar como se genera una auto regulacién y una auto organizacién
(consenso) entre los miembros de una sociedad. El modelo de votantes cuenta
con los siguientes elementos: red de influencias, condicién inicial, dindmica del
modelo y resultados del modelo (Rodriguez, 2012).

2.6.1. Red de influencias

El modelo debe contar con una red social, o red de influencias, en donde los
individuos de una sociedad se encuentran conectados por las relaciones de influjo,
que existen entre ellos (ver fig.[2.6). La red de influencias puede ser representada
por medio de un grafo; en donde los nodos son los individuos de la red y la
influencia que existe entre los individuos de la red, es representada por las aristas
y sus caracteristicas son las siguientes (Rodriguez, [2012):

= La red de influencias estd compuesta por N nodos. Cada nodo cuenta con
un estado, denotado por las variables: {v1,v2,...,ux}. Los estados pueden
tomar los valores: +1 ( opinién a favor de un candidato) 6 -1 (opinién en
contra de un candidato).

= Cada nodo de la red debe estar conectado a un conjunto de nodos vecinos
(inputs): I, = {Un;,Vng, .., Uny }-

Debido a que el M. V. considera la influencia entre los miembros de una
sociedad, la red de influencias puede representarse como un grafo dirigido. En
donde la direccién de la arista indica la influencia de un nodo sobre sus vecinos
y viceversa. De esta forma, la red de influencias tiene dos estructuras diferentes,
que son: distribucién input y distribucion output. La red con distribucién input
serd aquella en que los nodos vecinos influyan sobre un nodo (ver fig. . En
cambio en la red con distribucién output, el nodo influird sobre los nodos vecinos

(ver fig]2.8)).
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Figura 2.6: La red estd compuesta por los nodos, que representan a los individuos
de una sociedad, y las aristas, que representan la influencia que tiene un nodo
sobre otro. El color del nodo representa el estado: azul, si esta a favor de candidato
y rojo, si estd en contra (Sayama, 2015).

2.6.2. Condicion inicial y regla dinamica del modelo

Como condicién inicial, el M. V. parte del escenario en que los miembros de
una sociedad tienen opiniones aleatorias a favor y en contra de los candidatos a
eleccion. Por lo tanto, cada nodo de la red de influencias, {v1,v9,...,ux}, tendra
un estado aleatorio a favor (+1) o en contra (—1) de una candidato (Rodriguez,
2012).

En cada paso de tiempo discreto (t), el modelo de votantes sigue una regla
dindmica:

= Cada elemento del sistema considera la opinién de sus vecinos y en base
a ello asigna un nuevo valor a su opinién (a favor o en contra de un
candidato).

= El estado de cada nodo, v,, de la red de influencias, en el lapso de tiempo
siguiente (vy,(t+1)) esta en funcién del conjunto de estados de sus k nodos
vecinos, inputs: I, = {Un,,Uny,...,Un, }, ¥ que son obtenidos a partir de
la red de influencias.

» En el paso de tiempo discreto siguiente (¢ + 1) cada miembro del sistema
vy, recibe una sefal, +1 6 -1, de su conjunto [,,. La senal que recibe el
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Figura 2.7: Segmento de la red de influencias con distribucién input. La direccién
de las aristas indica la influencia de los nodos vecinos (vy,,Ungy;Ung, Uny,Uns)
hacia el nodo (vy,)

Figura 2.8: Segmento de la red de influencias con distribucién output. La di-
reccién de las aristas indica la influencia del nodo (v;,) hacia los nodos vecinos

(Unl 9 UTLQ 9 U’ng 9 Un4 ) U’I‘Ls)
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nodo v, del conjunto I,,, estd determinada por el estado mayoritario de
los nodos vecinos: {vy,,Un,,...,Un, } (ver fig. [2.9).

El M.V. repite su regla dinamica en un intervalo de tiempo discreto 1 <t < T
en la investigacién se utilizard un valor de 7' = 500. Desde el punto de vista
matematico, la regla dindmica del M. V. es la siguiente (Aldana y Larralde,
2004) y (Rodriguez, 2012):

Sgn

K
> Wi, Un, (t)] con probabilidad 1 —7
j=1

up(t+1) = (2.2)

K
—Sgn [Z Wn,; Un; (t)] con probabilidad 7
j=1

El peso sinaptico (wnj), representa el nivel de influencia que tienen el nodo j
sobre el nodo n. wy,; es una variable aleatoria con una distribucion de probabilidad
(uniforme, normal, etc.) P, (z); el valor de wn; se mantendré fijo en cada tiempo
(t) de la simulacién. En la investigacién se utilizara, por conveniencia, un valor
de wy; = 1. En la ecuacién (2.2)) se define como sefial de entrada, a la suma
ponderada:

K
Sgn LZ Wn,; Un; (t)] (2.3)
=1

En caso de que la sefial de entrada (2.3]) sea mayor o igual a 0, la funcién
Sgn(x) devuelve un valor de +1; en caso de que la sefial de entrada ([2.3)) sea
menor a 0 la funcién Sgn(z) devuelve un valor de —1. De esta manera, la
ecuacion hace que el nodo v, (t+1) tenga el mismo estado que sus nodos
vecinos I,,, siguiendo la regla dindmica del modelo de votantes. Cuando ¢t — T,
todos los nodos v, de la red de influencias, tendran el mismo estado (a favor o en
contra de un candidato), logrando una polarizacién en toda la red de influencias
(Rodriguez, 2012)) y (Aldana y Larralde, 2004).
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Figura 2.9: El color azul representa que el nodo estd a favor del candidato v, el
color rojo, representa que estad en contra. En el tiempo t, el nodo (vy,) recibe la
influencia de los nodos vecinos (v, Uny, Ung, Uny, Uns ), de acuerdo a la direccién
de las aristas. En el tiempo ¢+ 1, debido a que la mayoria de los nodos vecinos
(Uny s Ung,Ung, Uny, Uns) €stan en contra del candidato (color rojo), el nodo (vy,)
cambia su estado en contra del candidato (color rojo).

El modelo de votantes, en su regla dindamica, considera el libre albedrio de
las personas en su decision del voto. El nivel de ruido () se define como la
probabilidad de que un nodo v,, tome un estado contrario al estado mayoritario
de sus nodos vecinos I, (libre albedrio). De acuerdo al modelo matematico del
M. V. (ver ecuacion (2.2))) (Rodriguez, [2012) y (Aldana y Larralde, [2004):

» Si la variable aleatoria del ruido (1) esté en la regién 1 —n); el estado del
nodo vy, (t+ 1) mantiene el estado que tengan la mayoria de sus nodos

vecinos I, (ver fig2.10)).

» Si la variable aleatoria del ruido (1) esta en la regién de 7; el estado del
nodo v, (t+ 1) sera contrario al estado mayoritario que tengan sus nodos

vecinos I, (ver fig. [2.11]).
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Figura 2.10: El color azul representa que el nodo estd a favor del candidato
y, el color rojo, representa que estd en contra. En el tiempo ¢, el nodo (vy,)
recibe la influencia de los nodos vecinos (v, ,Uny,Ung, Uny, Ung ), de acuerdo a la
direccion de las aristas. En el tiempo ¢+ 1, debido a que todos los nodos vecinos
(UnysUng,Ung,Uny, Uns) €stan en contra del candidato (color rojo) y la variable
aleatoria del ruido (70) esta en la regién 1 —n; el nodo (v,) cambia su estado
en contra del candidato (color rojo).

/. e
e o o o

Tiempo=t Tiempo= t+1

Figura 2.11: El color azul representa que el nodo estd a favor del candidato
y, €l color rojo, representa que estd en contra. En el tiempo ¢, el nodo (vy)
recibe la influencia de los nodos vecinos (Un, , Ungy, Ung,s Uny, Uns ), de acuerdo a la
direccion de las aristas. En el tiempo ¢+ 1, debido a que todos los nodos vecinos
(UnysUng,Ung,Uny, Ung) estan en contra del candidato (color rojo) y la variable
aleatoria del ruido (7)) esta en la regién 7; el nodo (v,) mantiene su estado a
favor del candidato (color azul).
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2.6.3. Resultados del M. V.

El parametro de orden del sistema 1 (n,t)(ver ecuacién ([2.4))) indica el nivel
de consenso que existe entre los elementos de la red en cada etapa de tiempo
t. El pardmetro de orden (n,t) puede tomar valores entre 0 y 1 (Aldana vy,
Larralde, 2004) y (Rodriguez, 2012)).

= Si¢(n,t) =0, el sistema cuenta con el mismo niimero de nodos a favor
de un candidato que en contra; por lo tanto, no hay consenso en la red de
influencias (Rodriguez, 2012).

» Si ¢(n,t) =~ 1, todos los nodos, de la red de influencias, pueden tener un
estado a favor o en contra de un candidato; por lo tanto existe un consenso
en toda la red de influencias (Rodriguez, [2012).

La ecuacién del pardmetro de orden del sistema (7,t) es (Aldanay Larralde,
2004) y (Rodriguez, 2012):

1N
v(n,t) = — (1), 2.4
(1.0) = 7 32 oal®) (2.4)
en donde:

» 9)(n,t): Es el pardmetro de orden en funcién del tiempo () y del nivel de
ruido (7).

» N : Es el total de nodos de la red.

» U, (t) : Es el estado del nodo (vy,) en funcién del tiempo (¢).

El parametro de orden ¢ (t) siempre obtiene un nivel estacionario, después
de un tiempo transitorio. La figura [2.12| muestra que al incrementar el nivel de
ruido 7, el pardmetro de orden % (t) disminuye; pero v (t) siempre obtiene un
nivel estacionario. El nivel estacionario de 1 (t) se debe a las particularidades del
modelo de votantes, que lo hacen un sistema complejo; ya que los nodos de la
red presentan un comportamiento de auto regulacién ante el incremento del nivel
de ruido 7. En la realidad, este nivel de consenso se logra, entre los miembros
de una sociedad, al acercarse el dia de la eleccion; ya que, en ese momento,
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Figura 2.12: Pardmetro de orden (¢(n,t)). En el eje horizontal se indica la variable
tiempo (¢) y en el vertical el parametro de orden (¢)(n,t)). En la figura se observa
que el parametro de orden 1)(7,t) se mantiene estacionario ante diferentes valores
de 7. Para obtener los resultados de (¢(7,1)) se utiliz6 una red de influencias con:
estructura libre de escala, distribucién input: P(k) = k==Y — (k4 1)~0~1,
v =2.00 N =100,000 nodos; para la simulacién del M. V., se utilizé la ecuacién
con wy; =1V n; y T =500

existen varias personas que por mas influencia reciban de sus conexiones directas
(amigos, familiares, medios de comunicacién, redes sociales, etc.) no cambiaran
su intencién del voto (Rodriguez, [2012).

Las figuras 2.13]y muestran la variacién del parametro de orden (¢)(n)),
en una red de influencias con topologia de libre escala y con distribucién input
y output. En las figuras y se aprecian los cambios de fase de segundo
orden (cambios de fase discontinuos) que presenta el parametro de orden ()(n)
ante diferentes valores del nivel de ruido 7. La figura [2.13] muestra que en una
red de influencias, con distribucién input, el pardmetro de orden v (n) presenta
cambios de fase mas sensibles al incrementar el valor de ~, en la topologia de
la red de influencias. El comportamiento anterior se presenta, de igual forma,
en una red de influencias con distribucién output (ver figura (Rodriguez,
2012).

En conclusion, los elementos mas relevantes para el andlisis de los resultados
del M. V. son: el nivel de ruido (n), el pardmetro de orden en el sistema (v)),
el nimero de elementos de la red (N) y la estructura de la red de influencias
(Aldana y Larralde, 2004). Cabe destacar que las redes de influencias, utilizadas
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actualmente en el modelo de votantes, son tedricas, es decir, la estructura de la
red de influencias se crea de manera artificial.
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Figura 2.13: Parametro de orden (¢(n)) en red con distribucién input. En el eje
horizontal, se encuentra la variable nivel de ruido (1) y en el vertical el pardmetro
de orden (¢)(n)). Para obtener los resultados de la grafica se utilizé: una red de
influencias con estructura libre de escala, con distribucién de probabilidad input:
P(k)=k~0"Y —(k+1)~0~1Y N = 100,000 nodos, v = 1.75,2,2.5,3; para el
M. V. se utilizd la ecuacién (2.2), wy; =1V nj y T'=500 (Rodriguez, 2012).

1 T T T

Figura 2.14: Parametro de orden (¢/(n)) en red con distribucién output. En el eje
horizontal, se encuentra la variable nivel de ruido (1) y en el vertical el pardmetro
de orden (1(n)). Para obtener los resultados de la grafica se utilizd: una red de
influencias con estructura libre de escala, con distribucién de probabilidad output:
P(k) =k~ —(k4+1)~0=D N =100,000 nodos, v = 1.75,2.3,2.5,2.7; para
el M. V. se utilizé la ecuacién (2.2), wy, =1V nj y T'=500 (Rodriguez, 2012).






CAPITULO: 3

Estructura de la red Twitter de los candidatos a

la Presidencia de México

3.1. Datos de la red

En el capitulo de antecedentes se mencion6 que el modelo de votantes, para
realizar su regla dindmica, requiere de una red de influencias. En esta investigacion
se utilizara la red social de Twitter, de los candidatos a la presidencia de México,
como red de influencias. Se utilizé la plataforma de Twitter ya que nos permite
obtener los datos requeridos de una forma sencilla y gratuita.

En la investigacion se utiliz6 la libreria de Python: Tweepy; para obtener
los datos necesarios en la construccién de la red de influencias, a partir de las
cuentas de Twitter de los candidatos. La metodologia que se utilizd, para obtener
los datos, fue la siguiente:

1. Por medio de la libreria Tweepy se generd una lista, con los nombres de los
usuarios, que son Followers directos de los candidatos a la presidencia de
México. A estos Followers se les define como Followers primarios, ya que
son los primeros en recibir la informacién que emita el candidato.

2. De igual manera, se generé una lista, con los nombres de los usuarios,
que son Followers directos de cada Follower primario. A estos Followers

21
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‘José Antonio Meade

Figura 3.1: Seccién de la red Twitter del candidato José Antonio Meade Kuri-
brefia. La red fue generada por medio de la libreria Networkx, de Python

se les define como Followers secundarios, ya que reciben la informacién
del candidato sélo si los Followers primarios retwitean (retransmiten) la
informacion.

3. Los datos obtenidos fueron almacenados en archivos, para generar la dis-
tribucion de grado de nodo.

Por medio de la libreria Networkx, de Python, se generé un grafo de una
seccion de la red de Twitter, del candidato Meade (ver fig. . En la figura
se aprecian a los Followers primarios, que son los nodos que estan conectados
directamente con el candidato; también, se aprecian a los Followers secundarios,
que son los nodos que estan conectados directamente con los Followers primarios.

3.2. Distribucion de grado de nodo (DGN)

Una vez que se obtuvo la lista de Followers primarios y Followers secundarios,
de cada cuenta de Twitter de los candidatos, se agruparon ambas listas en una
lista de adyacencia. La lista de adyacencia indica con que usuarios y con cuantos
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estad conectado cada elemento de la red; por ejemplo, al analizar el nodo de José
Antonio Meade Kuribrefia, la lista de adyacencia indica con cuales usuarios y con
cuantos esta conectado el nodo de Meade en la red de Twitter.

Por medio de la libreria Networkx se obtuvo, a través de la lista de adyacencia,
la distribucién de grado de nodo, de cada una de las redes de Twitter de los
candidatos. La distribucién de grado de nodo (DGN) correlaciona el grado del
nodo (ndmero de conexiones) con la frecuencia de nodos que tengan ese grado.
La distribucién de grado de nodo se utiliza para definir, de manera formal, la
topologia de la red que se estd analizando. Las figuras a), (b), (c) y (d)
muestran la distribucién de grado de nodo de la red de los candidatos AMLO,
Anaya, Bronco y Meade, respectivamente, en escala Log.-Log. Se utiliza la escala
Log.-Log, porque permite apreciar de mejor manera la distribucién de grado de
nodo. Por ejemplo, en la figura a) se aprecia, en una seccién de la distribucién
de grado de nodo, que al incrementar el grado del nodo disminuye la frecuencia de
nodos con ese grado. Este tipo de comportamientos, observados en la distribucién
de grado de nodo, indican la topologia que tiene una red.

3.3. Distribucién de probabilidad empirica (DPE)

Para definir formalmente la topologia de la red, se convirtieron las distribu-
ciones de grado de nodo, obtenidas en el punto anterior, a una distribucién de
probabilidad empirica (DPE). Para obtener la DPE, de cada red de los candidatos,
se utilizé la siguiente férmula:

P(k) =n/N, (3.1)

donde:

» P(k) es la probabilidad de tener un grado (k) en la red.

k el grado del nodo (variable aleatoria).
= 1 es la cantidad de nodos que tienen un grado (k).

N es la cantidad total de nodos en la red.
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Figura 3.2: DPE de la red Twitter de Andrés Manuel Lépez Obrador en escala
Log-Log. En el eje horizontal se presenta el grado de nodo k vy, en el eje vertical,
la probabilidad P(k) de que un nodo tenga el grado k. La grafica cuenta con dos
secciones; ambas secciones se encuentran separadas por el punto kg ~ 20.

La figura[3.2, muestra la DPE de la red Twitter del candidato Andrés Manuel
Lépez Obrador (AMLO), en escala Log.-Log; ya que permite visualizar mejor la
DPE. Las DPE, obtenidas a partir de las cuentas de Twitter de los candidatos,
cuentan con dos secciones (ver fig. [3.2):

= La primera seccién es aquella en donde la probabilidad P(k) disminuye,
conforme el grado de nodo k se incrementa.

= La segunda seccién es aquella en donde la probabilidad P(k) se mantiene
fija, dentro de una regién, al incrementarse el grado de nodo k.

Se definird como kg al grado de nodo k que divide las dos secciones, antes
mencionadas, en las DPE de los candidatos. Se encontré un valor de kg = 20 para
las redes de los candidatos de: Andrés Manuel Lépez Obrador (AMLO), Ricardo
Anaya Cortés y Jaime Rodriguez Calderén (Bronco) y, ko ~ 11, para la red del
candidato José Antonio Meade Kuribrefia. Ademas, se detect6 que los nodos, con
un grado k > ko, corresponden a usuarios que pueden ser bots (cuentas falsas),
medios de comunicacién masivos (cuentas de televisoras, periddicos, etc.), influ-
encers, etc. En la red de Twitter, a diferencia de otras redes sociales, el proceso
para contar con Followers suele ser mas selectivo. Por lo tanto, se decidié descar-
tar del analisis todos los nodos que tuvieran grado k > kg; ya que se considerd
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poco probable que un usuario comdn tuviera un gran nimero de Followers. Este
filtrado se utilizdé solamente para el célculo del grado de correlacién lineal y del
parametro (7).

3.3.1. Grado de correlacion lineal de la DPE

Una vez que se obtuvo la distribucién de probabilidad empirica (DPE), de
cada red de los candidatos, se procede a determinar a que distribucién de pro-
babilidad se ajusta. En la investigacion se proponen las siguientes distribuciones
de probabilidad:

= Distribucién de probabilidad Poisson (DP) (ver fig. [2.4).
= Distribucién de probabilidad de Leyes de Potencia (DLP) (ver fig. 2.5).

Para determinar a que distribucién de probabilidad se ajustan mas las DPE
de los candidatos, se utilizara: el grado de correlacién lineal. Dado que las
DPE, en escala normal, no se ajustan a una linea recta; se tuvo que realizar un
tratamiento a las DPE, con la finalidad de obtener un mayor ajuste del grado de
correlacion lineal. Los tratamientos realizados a las DPE, fueron los siguientes:

» Para la distribucién de probabilidad Poisson (DP), el tratamiento consistié
en aplicar el logaritmo solo al valor de la variable aleatoria, es decir, el
grado de los nodos (k).

» En el caso de la distribucién de probabilidad de Leyes de Potencia (DLP),
el tratamiento consistié en aplicar el logaritmo a ambos valores, es decir,
el grado de los nodos (k) y la probabilidad (P(k)).

Al aplicar los tratamientos, antes mencionados, a la DP y DLP cambian sus
graficas de una linea curva a una linea recta; permitiendo de esta manera, que
pueda ser aplicado el grado de correlaciéon lineal. El cuadro [3.1] muestra que las
DPE de los candidatos tuvieron un mayor grado de ajuste con la distribucién
de probabilidad de Leyes de Potencia (DLP). Por consiguiente, en base a lo
establecido por el Dr. Barabasi y el Dr. Bonabeau (Barabasi y Bonabeau, 2003);
las redes de Twitter de los candidatos a la presidencia de México tienen una
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estructura de libre de escala. Esta informaciéon es muy importante; ya que al
realizar la induccién del modelo de votantes (M. V.) en la red de influencias, se
utilizaran redes con topologia de libre de escala.

| Candidato |DP | DLP |
José Antonio Meade Kuribrefa 0.5218 | 0.9624
Ricardo Anaya Cortés 0.3916 | 0.9549
Jaime Rodriguez Calderén (Bronco) 0.3916 | 0.9220
Andrés Manuel Lépez Obrador (AMLO) | 0.3830 | 0.9829

Cuadro 3.1: Grado de correlacién lineal de la red de los candidatos ajustado a
una distribucién de probabilidad Poisson y leyes de potencia.

3.3.2. Leyes de potencia en las redes de los candidatos

Las figuras que se muestran en esta seccidon corresponden a la distribucién
de leyes de potencia (DLP) que cuentan las redes de Twitter de los candidatos a
la presidencia de México. En cada una de ellas se podra apreciar con la leyenda
P(k), la probabilidad del grado de nodo que se obtuvo de la red; también se
podra observar, con la leyenda Regresion, la recta de regresién que se obtuvo al
aplicar el ajuste de los datos de la red de los candidatos a la distribucién de leyes
de potencia. La escala que se utilizd, para las graficas, fue Log.-Log., ya que
permite visualizar de mejor forma la distribucion de leyes de potencia. El nivel de
ajuste de la recta de regresion es el grado de correlacién lineal de la DLP (ver

cuadro [3.1).

La figura a) muestra la distribucién de leyes de potencia (DLP) de la red
de Twitter de Andrés Manuel Lépez Obrador (AMLO). La distribucién se obtuvo
aplicando la ecuacién ([3.1)) a la distribucién de grado de nodo obtenida de la red
de AMLO. La ecuacién de la recta de regresion es: P(k) = —4.34k —1.18 con
un nivel de ajuste del 98.3%.

La figura [3.3(b) muestra la distribucién de leyes de potencia (DLP) de la
red de Twitter de Ricardo Anaya Cortés. La distribucion se obtuvo aplicando la
ecuacion (3.1)) a la distribucién de grado de nodo obtenida de la red de Ricardo
Anaya Cortés. La ecuacién de la recta de regresion es: P(k) = —3.56k — 1.59
con un nivel de ajuste del 95.5%.



27 3.3. DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD EMPIRICA (DPE)

La figura c) muestra la distribucién de leyes de potencia (DLP) de la red
de Twitter de Jaime Rodriguez Calderén (Bronco). La distribucién se obtuvo
aplicando la ecuacién (3.1)) a la distribucién de grado de nodo obtenida de la red
del Bronco. La ecuacién de la recta de regresion es: P(k) = —3.66k — 1.98 con
un nivel de ajuste del 92.2%.

La figura [3.3(d) muestra la distribucién de leyes de potencia (DLP) de la
red de Twitter de José Antonio Meade Kuribrefa. La distribucion se obtuvo
aplicando la ecuacién (3.1) a la distribucién de grado de nodo obtenida de la
red de José Antonio Meade Kuribrefia. La ecuacién de la recta de regresion es:
P(k) = —5.00k — 0.68 con un nivel de ajuste del 96.3%.
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(a) DLP de AMLO. P(k) = —4.34k—1.18; (b) DLP de Anaya. P(k) = —3.56k — 1.59;
nivel de ajuste: 98.3% nivel de ajuste del 95.5%.
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Figura 3.3: Distribucién de probabilidad de leyes de potencia (DLP) de los can-
didatos, en red Twitter)y en escala Log-Log. En el eje horizontal se presenta el
grado de nodo k y en el eje vertical la probabilidad (P(k)) de que un nodo tenga
el grado k. La ecuacién P(k) representa la ecuacidn de la recta de regresion.
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3.3.3. Parametro () de la DLP

El pardmetro () se define como el exponente de la distribucion de leyes
de potencia (ver ecuacién (2.1)). Para obtener el valor del pardametro (), es
necesario aplicar el logaritmo a ambos lados de la ecuacién (2.1)); de esta manera
se obtiene:

log(P(k)) = —(7)(log(k)) (3.2)

De acuerdo a la figura , la DLP se transforma en una linea recta, cuando
se le aplica el logaritmo. Por lo tanto, al aplicar el logaritmo a una DLP y de
acuerdo a la ecuacién ((3.2)); el pardmetro () se define como: la pendiente de
la recta de regresion, que se ajusta a una DLP (Solares, |2017)). Los valores del
pardmetro (7), de las redes de Twitter de los candidatos, (ver cuadro se
obtuvieron de la pendiente de las lineas de regresion, de las DLP de las redes de
los candidatos (ver figuras: a), (b), (c) y (d)).

| Candidato El
José Antonio Meade Kuribrefa 5.00
Ricardo Anaya Cortés 3.56
Jaime Rodriguez Calderén (Bronco) 3.66
Andrés Manuel Lépez Obrador (AMLO) | 4.34

Cuadro 3.2: Parametro () de la distribucién de leyes de potencia (DLP), de las
redes de Twitter de los candidatos a la presidencia de México.

El pardmetro () obtenido de las redes de Twitter de los candidatos, es mayor
al intervalo de 2 <~ < 3 (ver cuadro , que indican los doctores Barabasi y
Bonabeu, para una red libre de escala (Barabasi y Bonabeau, [2003)). Esto se
debe, principalmente, a la presencia de un gran nimero de nodos con grado
alto, k£ > kg, que modifican la estructura de la red. Por esta razoén, se realizd un
filtrado de la red que permitiera un mejor ajuste de la DPE a la distribucién de
leyes de potencia, como se menciond en la seccién: Distribucién de probabilidad
empirica (DPE); pero se tuvo, como consecuencia, un incremento en el valor del
parametro (7).



CAPITULO: 4

El modelo de votantes inducido en la red social

Twitter

4.1. M. V. inducido en la red artificial

En base a lo establecido por el Dr. Larralde y el Dr. Aldana, las redes ar-
tificiales con estructura libre de escala deben tener la siguiente distribucién de
probabilidad de grado de nodo (Aldana y Larralde, 2004):

Pk) =k~ — (k+1)~0—1), (4.1)
en donde:

» P(k): es la probabilidad de que el nodo cuente con un grado k.
= k: es el grado del nodo.

= 7: es el pardmetro de la distribucién de leyes de potencia.

En base a la ecuacién ({4.1)) se generaron las redes artificiales con estructura
libre de escala de los candidatos, tomando el pardmetro () de cada una de

las redes de los candidatos (ver cuadro [3.2)). Las figuras a), (b), (c) y (d)
muestran la distribucién de grado de nodo (DGN) de las redes artificiales de los

29
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candidatos. Las figuras anteriores muestran que se ajustan a una distribucion de
probabilidad de leyes de potencia, ya que, en la escala Log.-Log., se observa que
la grafica dibuja una linea recta con pendiente negativa, que es la caracteristica
principal de este tipo de distribucién de probabilidad (ver fig.[2.5(b)). Otra de las
caracteristicas de estas redes artificiales, es que se puede observar que existen muy
pocos nodos con un grado alto, k > 10%; esta peculiaridad serd muy importante,
como se verd mas adelante, al inducir el modelo de votantes en estas redes
artificiales.
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Figura 4.1: Distribucién de grado de nodo de los candidatos (red artificial), en
escala Log-Log. Se utilizdé la distribucién de probabilidad de grado de nodo:
Pk)=k=0"Y —(k+1)-0-1,

Una vez realizado el paso anterior, se llevaron a cabo las simulaciones del
modelo de votantes, utilizando las redes artificiales de los candidatos y siguiendo
la regla dindmica del modelo de votantes (ver ecuacién ([2.2])). Cabe mencionar,
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que la red generada puede seguir una distribucién input (ver figura 0 una
distribucién output (ver figura [2.8). Como se mencioné en la seccién del modelo
de votantes, la red con distribucién input sera aquella en que los nodos vecinos
influyan sobre un nodo y en la red con distribucién output, el nodo influird sobre
los nodos vecinos. En todas las simulaciones con el modelo de votantes, tanto
en la induccién en las redes artificiales como en las redes de Twitter de los
candidatos, se utiliz un peso sindptico wy,, =1V n; y el total de iteraciones fue
de T'= 500.

La gréficas a) y (b) muestran los resultados del parametro de orden (v))
en funcién del nivel de ruido (1) en las redes artificiales de los candidatos, con
distribucién input o distribucién output, respectivamente. Las figuras muestran
que el parametro de orden (1) va disminuyendo conforme el nivel de ruido (1) se
va incrementando; lo cual esta de acuerdo con lo encontrado por el Dr. Maximino
Aldana y el Dr. Hernan Larralde, al inducir el modelo de votantes en una red
libre de escala artificial (ver figuras y[2.14) (Aldanay Larralde| 2004). Las
figuras 4.2(a) y (b) no muestran un cambio de fase discontinuo, a diferencia de
las figuras y obtenidas en el articulo: (Aldana y Larralde, [2004)); en
donde se observa que ante pequefios incrementos de 7 el pardmetro de orden v
disminuye rapidamente a cero y cambia abruptamente la pendiente. De hecho se
muestra que el pardmetro de orden (v)), en las redes artificiales de los candidatos,
se ajusta suavemente a los incrementos del nivel de ruido (7).

La grafica a) muestra que, en una red con distribucién input, el pardmetro
de orden (1), al aumentar el valor de 7, es mas sensible al incremento del nivel
de ruido (n). En cambio la red con distribucién output, figura 4.2(b), muestra
que el comportamiento del pardmetro de orden (1), en funcién del nivel de ruido
(17), es el mismo para todas las redes artificiales, independientemente del valor
de 7 en la red.

Durante la investigacién se detecto que, estos comportamientos antes men-
cionados del pardmetro de orden (1(n,7)), se deben principalmente a la cantidad
de nodos que conforman la red. Ya que las redes obtenidas de Twitter, de los
candidatos, cuentan con un rango de nodos de 1,000,000 < n < 6,000,000 y
las redes obtenidas por el Dr. Maximino Aldana y el Dr. Hernan Larralde son
de n = 100,000 nodos. Por lo tanto, se puede establecer que al incrementar la
cantidad de nodos de la red, los cambios de fase se hacen mas suaves conforme
aumente el nivel de ruido (7).
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Figura 4.2: Grafica v)(n) en red de influencias artificial, de los candidatos, con dis-
tribucién input y output (ver ecuacién (4.1))); para el M. V. se utilizd la ecuacién
(2.2)), wp; =1V nj, T'=>500. En el eje horizontal se presenta el parametro de
orden 1y, en el eje vertical, el nivel de ruido n. La figura a) muestra que
al aumentar el valor de 7, es mas sensible al incremento del nivel de ruido (7).
La figura [4.2(b), muestra que el comportamiento del parametro de orden (¢),
en funcién del nivel de ruido (7), es el mismo para todas las redes artificiales,
independientemente del valor de v en la red.

4.2. M. V. inducido en la red Twitter

Para obtener los resultados del modelo de votantes en la red de Twitter de
los candidatos, primero se generé la red de influencias del modelo, en base a la
distribucién de grado de nodo que se obtuvo de cada una de las cuentas de Twitter
de los candidatos. Las figuras (a), (b), (c) y (d) muestran la distribucién de
grado de nodo de cada una de las redes de los candidatos obtenidas de Twitter,
en escala Log.-Log. Todas las graficas cuentan con dos secciones: la primera
seccidén que corresponde a la zona en donde la cantidad de nodos n, con grado
k, disminuye conforme se incrementa el grado de nodo k. Esta seccién tiene un
comportamiento lineal en la escala Log.-Log., que se ajusta a una distribucién
de leyes de potencia y por lo tanto, cuenta con una estructura libre de escala.
La segunda seccién corresponde a la zona en donde la cantidad de nodos n,
con grado k, se mantiene constante al incrementar el grado k. Esta seccion
corresponde a nodos con grado alto, £ > 102: los cuales generan una gran cola
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que, como se vera mas adelante, modifican la estructura de la red y los resultados
del modelo de votantes. Después de un analisis minucioso se detecté que estos
nodos corresponden a cuentas de: bots (cuentas falsas), influencers y medios
de comunicacién masivos, como compaiiias de televisién, periddicos, agencias de
noticias, etc.
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Figura 4.3: Distribucién de grado de nodo de los candidatos (red Twitter), en
escala Log-Log.

Una vez realizado el paso anterior, se llevaron a cabo las simulaciones del
modelo de votantes, utilizando las redes de Twitter de los candidatos y siguiendo
la regla dindmica del modelo de votantes (ver ecuacién ([2.2))). Al igual que se
establecié en la seccién anterior, la red generada puede seguir una distribucién

input (ver figura o una distribucién output (ver figura [2.8)).
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Figura 4.4: Gréafica ¢(n) en red de influencias de Twitter, de los candidatos,
con distribucién input y output (ver ecuacién (4.1))); para el M. V. se utilizé
la ecuacién ((2.2)), wn; =1 V nj, T'=500. En el eje horizontal se presenta el
parametro de orden 1) y en el eje vertical el nivel de ruido n. La figura a)
muestra que al aumentar el nimero de nodos de la red, el parametro de orden
(¢) es més sensible al incremento del nivel de ruido (n). La figura[4.4|(b), muestra
que el comportamiento del pardmetro de orden (1), en funcién del nivel de ruido
(1), es el mismo para todas las redes artificiales, independientemente del valor
de v y el nimero de nodos en la red.

Las figuras a) y (b) muestran los resultados del pardmetro de orden
(¢)) en funcién en funcién del nivel de ruido (1) en las redes de Twitter de los
candidatos, con distribucién input o distribucidon output, respectivamente. Las
figuras muestran que el parametro de orden (7)) va disminuyendo conforme el
nivel de ruido (7) se va incrementando. Lo cual, esta de acuerdo con lo encontrado
por el Dr. Maximino Aldana y el Dr. Hernan Larralde, al inducir el modelo de
votantes en una red libre de escala artificial (ver figuras y (Aldana
y Larralde, [2004). Las figuras [4.4(a) y (b) no muestran un cambio de fase
discontinuo, a diferencia de las figuras[2.13]y[2.14] obtenidas por el Dr. Maximino
Aldanay el Dr. Hernan Larralde (Aldanay Larralde, [2004)). De hecho se muestra
que el parametro de orden (1)), en las redes de Twitter de los candidatos, se ajusta
suavemente a los incrementos del nivel de ruido (1) como se vio en la seccién
anterior; esto se debe a la gran cantidad de nodos que conforman la red de
Twitter de los candidatos.

La grafica4.4(a) muestra que en una red con distribucién input, el pardmetro
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de orden (1)) es mas sensible al incremento del nivel de ruido (7), conforme
aumenta el nimero de nodos de la red. En cambio la figura[4.4(b) con distribucién
output, muestra que el comportamiento del pardmetro de orden (¢) en funcién
en funcién del nivel de ruido (1), es el mismo para todas las redes artificiales,
independientemente del valor de v y el nimero de nodos en la red.

En conclusién, al comparar los resultados del parametro de orden ((n)),
entre las redes artificiales y las redes de Twitter de los candidatos, con distribucién
input (ver figuras a) y[4.4(a)), se podra apreciar que son semejantes. De igual
forma, al comparar los resultados del parametro de orden (¢)(n)), entre las redes
artificiales y las redes de de Twitter de los candidatos, con distribuciéon output
(ver figuras [4.2(b) y [4.4(b)), se podra apreciar que también son semejantes
entre ellas. Por lo tanto, se puede asegurar que el modelo de votantes si puede
ser inducido en una topologia en redes sociales y que los resultados obtenidos
son confiables.

4.3. Comparacion de resultados

Al comparar los resultados del M.V. (¢)(n))), entre las redes artificiales y las de
Twitter, con una distribucién input (ver figuras[4.2(a) y [4.4(a)); de igual manera
al comparar, las figuras b) y b), con una distribucién output; se llegd
a la conclusion de que las graficas son cualitativamente semejantes entre ellas.
Esto significa, como se mencioné en la seccién anterior, que el M.V. si puede
ser inducido en una topologia en redes sociales. Sin embargo, existen variaciones
cuantitativas entre ellas. Las figuras a), (b), (c) y (d) muestran las diferencias
de los valores de 1)(n) entre las redes, artificiales y de Twitter de los candidatos,
con distribucién input; también, las figuras a), (b), (c) y (d) muestran las
diferencias de los valores de 1(n) entre las redes, artificiales y de Twitter de los
candidatos, con distribucién output.
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Figura 4.5: 1)(n) en red artificial y red Twitter de los candidatos con distribucién
input. Para el M. V. se utilizé la ecuacién (2.2), W, = 1V nj, T=2500. En el
eje horizontal se presenta el parametro de orden 1) y en el eje vertical el nivel de
ruido n. En la red de Twitter de los candidatos se observa que ante pequenas
variaciones del nivel de ruido 7, el pardmetro de orden (7)) disminuye mucho mas
rapido que en la red artificial.
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Figura 4.6: 1)(n) en red artificial y red Twitter de los candidatos con distribucién
output. Para el M. V. se utiliz6 la ecuacién (2.2)), Wn, = 1V n;, T'=500. En
el eje horizontal se presenta el pardmetro de orden v y en el eje vertical el nivel
de ruido 1. En la red de Twitter de los candidatos, con distribucién output, se
observa que el pardmetro de orden (%)) tiene un nivel mas alto que en la red
artificial, para un mismo nivel de ruido 7.

Las figuras[4.7] (a), (b), (c) y (d) muestran la diferencia que existe, en cuanto
a la distribucién de grado de nodo, entre la red de Twitter y la red artificial. Las
figuras anteriores muestran que la distribucién de grado de nodo, de las redes
artificiales, se ajustan a una distribucién de probabilidad de leyes de potencia, ya
que, en la escala Log.-Log., se observa que la grafica dibuja una linea recta con
pendiente negativa, que es la caracteristica principal de este tipo de distribucién
de probabilidad (ver fig.[2.5((b)). En cambio, la distribucién de grado de nodo de
las redes de Twitter de los candidatos muestran dos secciones, como se menciond
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en el capitulo 2. La primera seccién es semejante a la distribucién de leyes de
potencia; pero la segunda seccién son nodos con un alto grado (k > 1()2) que
forman una cola horizontal. Es precisamente, la presencia de nodos de grado alto
(k> 102), en la red de Twitter, los que ocasionan una alteraciéon en la topologia
de la red, provocando una variacién en los resultados del M.V.
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Figura 4.7: Distribucién de grado de nodo de los candidatos (red Twitter y
artificial), en escala Log-Log. Para la red artificial se utilizé la distribucién de
probabilidad de grado de nodo: P(k) =k~ (=Y — (k+1)~0~1). La DGN de la
red Twitter (puntos azules) cuenta con un mayor nimero de nodos con grado
k > 102, que la red artificial (puntos rojos).

En la red de Twitter de los candidatos, con distribucién input, se observa
que ante pequeiias variaciones del nivel de ruido 7, el pardmetro de orden, 1),
disminuye mucho mas rapido que en la red artificial; por efecto de la presencia
de un mayor niimero de nodos de grado alto, & > 102, en la red de Twitter de
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los candidatos (ver figuras: [4.5(a), (b), (c) y (d)). Esto se debe a que, en una
distribucién input (ver fig. , son los nodos vecinos quienes tienen el control
sobre el parametro de orden; en el caso de la red de Twitter existen muchos mas
nodos vecinos que en la red artificial, favoreciendo el desorden en la red ante
cualquier pequeiio cambio en el nivel de ruido.

Por su parte en la red de Twitter de los candidatos, con distribucién output,
se observa que el parametro de orden (1)) tiene un nivel mas alto que en la red
artificial, para un mismo nivel de ruido 7 (ver figuras a), (b), (c) y (d)). Esto
se debe al efecto del nimero de nodos con grado alto, k > 102, que al haber
mas en la red de Twitter que en la artificial, mantienen mas ordenada la red;
ya que en una distribucién output (ver fig. , son los nodos con alto grado,
k> 102 quienes tienen el control del orden de la red. Por lo tanto, la presencia
de un mayor nimero de nodos de alto grado en una red de influencias, favorece
el nivel orden de la red (¢) ante el incremento del nivel de ruido (7).






CAPITULO: 5

Conclusiones

Al comparar los resultados (¢(n)) del M.V, inducido en una red artificial y
aplicado en la red Twitter, se puede concluir que tienen el mismo comportamiento
cualitativo; ya que, en ambos casos, el valor del parametro de orden (v) decrece
al aumentar el nivel de ruido (n); también, en ambos resultados, se obtienen
cambios de fase continuos, debido al gran nimero de nodos con las que cuentan
las redes propuestas (ver fig. [4.2(a) y [4.4(a) red input; fig. [4.2(b) y [4.4(b) red
output). Por lo tanto, se puede concluir que el modelo de votantes si puede ser
inducido a una topologia en redes sociales, especificamente de la red Twitter.
Sin embargo, existen diferencias cuantitativas entre los resultados del M.V., al
ser inducido en una red artificial y en la red Twitter. Estas variaciones se deben,
como se mencioné anteriormente, a la diferencia entre la topologia de la red
artificial y la red Twitter.

En cuanto a la topologia de la red Twitter, de los candidatos a la presidencia
de México, se obtuvo que su distribucién de grado de nodo se ajusta a una
distribucion de leyes de potencia, con un grado de correlacién mayor al 90 %; Por
lo tanto, se concluye que la red Twitter, de los candidatos a la presidencia de
Meéxico, cuenta con una estructura libre de escala. Sin embargo, se ha observado
también, que las redes obtenidas de Twitter de los candidatos cuentan con un
mayor niimero de nodos con grado alto, k > 10% que las redes artificiales (ver
figuras a),(b), (c) y (d)); ademas, el rango del parametro ~ obtenido en
las redes de Twitter, 3.0 < v < 5.0, estd por encima del rango establecido por
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el Dr. Barabasi y el Dr. Bonabeau de 2.0 <~ < 3.0 (Barabasi y Bonabeau,
2003). Tanto la presencia de nodos de alto grado como los valores de +y fuera del
rango comun, ocasionan una alteracién en la topologia de la red. De acuerdo al
articulo, "Scale-free networks are rare ", las redes que cuentan con las alteraciones,
antes mencionadas, siguen clasificindose como redes con topologia libre escala,

pero en una sub-clasificacion denominada: “red con topologia libre de escala
débil " (Broido y Clauset, 2019).

En conclusién, en esta investigacién se descubrié que el modelo de votantes
se puede inducir a una red social electrénica, como es el caso de la red Twitter
con la metodologia descrita en esta tesis. También se descubrié que, el M. V.
proporciona informacién sobre los efectos que tienen las alteraciones en la red
de influencias sobre el parametro de orden 1 (n), ocasionadas por la presencia de
un gran nimero de nodos con grado alto. Cabe destacar, que las redes sociales
electrénicas siguen una distribucidon output; por lo tanto, el modelo de votantes
puede detectar el efecto que tiene la presencia de nodos de grado alto, en la red
de influencias, sobre el pardmetro de orden . Este efecto consiste en que se
favorece un mayor orden en la red (¢) al incrementarse el nivel de ruido (n); por
ejemplo, en la fig. [4.6(b) se puede observar que el pardmetro de orden (¢) es
mas alto para un mismo nivel de ruido (1), en una red output con pocos nodos
de grado alto (artificial) que en una red output con gran cantidad de nodos de
grado alto (red Twitter). Los nodos con grado alto, generalmente, son: medios
de comunicacién masivos (cuentas de televisoras, periddicos, etc.), influencers 'y
bots. Por esa razén es que son tan valorados, para las campaiias publicitarias y
electorales; ya que favorecen que la red de influencias se mantenga mas ordenada
(parametro de orden 1)) ante la presencia de un mayor nimero de miembros de
la red con libre albedrio (nivel de ruido 7).

Para finalizar, se recomienda continuar investigando la aplicacién del modelo
de votantes en otras redes sociales con alta popularidad, como son: Facebook,
Instagram, etc. También se recomienda seguir investigando sobre la topologia
que tienen otras redes sociales y compararla con la topologia de Twitter, que se
determiné en esta investigacion. De igual manera, se recomienda investigar sobre
los efectos de las alteraciones en la red Twitter, aqui encontradas, en las deci-
siones de compra de productos y servicios, por medio de campaiias publicitarias,
y en la intencién del voto, por medio de las campanas electorales.
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