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Hoy en dia las funas han conseguido tener un importante espacio en las redes socia-
les, dado que se han constituido como el medio para lograr el escarcimiento social
del agresor, o bien, para advertir a la comunidad del posible peligro de relacionarse
con él. Una de las redes sociales mas utilizadas en este sentido es Twitter, dadas sus
funcionalidades que empoderan al usuario para la busqueda y difusién de informa-
cion. A pesar de la notoriedad que han alcanzado las funas en el Chile de hoy, ain no
se conoce el real alcance ni rapidez de su propagacion en Twitter. En este sentido, a
través del estudio de la difusién de publicaciones tendencias (trend) y funas, se busca
responder a esta interrogante. Asi, se plantea como hipétesis que la funa se difunde
igual o més rapido que una tendencia promedio, dentro de su primera semana de
propagacién en Twitter. Para alcanzar tal objetivo, se utiliza como metodologia la
creacién de una red por cada publicacién analizada, relacionando a los usuarios que
retweetearon con los que potencialmente se enteraron de la informacién. A medida
que se iban afiadiendo las relaciones (aristas) y las horas transcurridas, se analizaron
las siguientes caracteristicas: degree distribution, cluster coefficient, hop plot y betwee-
nes centrality. En base al andlisis, se agruparon las redes en: trend comun, funas y
publicaciones anémalas. Todas las difusiones inician con uno o mas usuario princi-
pales que propaga la informacién a varias personas independientes. A medida que
avanza el tiempo, el trend promedio mantiene el protagonismo de dicho usuario co-
mo difusor principal, y alejados de él, se forman grupos por los que se propaga la
informacién. Mientras que las otras redes, refiriéndose a las funas y publicaciones
andmalas, contintia su propagacion primordialmente a través de un grupo principal
y cohesionado, compuesto por personas que difunden la informacién. Ademads, se
observa que dentro de las primeras 5 horas se alcanza el 50 % de las aristas, y ya a las
10 horas la forma de difusién se mantiene relativamente. Asimismo, el 70 % de las
personas, retweetea las funas dentro de las 6 y 12 horas. Por tanto, se logra compo-
robar que las funas se difunden igual o incluso més rdpido que un trend promedio
en Twitter.

Palabras clave: funa, Twitter, trend, usuarios, aristas, horas, degree distribution,
cluster coefficient, hop plot, betweenes centrality, red
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Capitulo 1

Problema

La funa es un concepto muy popular en Chile. Si bien no es un término reconocido
por la RAE, tiene real importancia en las comunidades de redes sociales. En Chile
no es un término nuevo, su etimologia es de raiz mapuche, que en su idioma (mapu-
dungtin) significa podrido, pero hoy en dia se le da una connotacién un tanto distinta.
El estudio La Funa: Aspectos Histéricos, Juridicos y Sociales de la Universidad de Chile,
define funar como “accién de denostacion y repudio hacia alguien que se considera que ha
incurrido en una accién injusta o ilegal” [1]. En otras palabras, la funa expone el com-
portamiento inadecuado de una persona en la sociedad, y usualmente es a través
del relato de una historia. Esta vivencia puede ser un abuso fisico y/o psicolégico
e incluso la exposicién de acreedores morosos. Su difusién masiva es crucial para
el escarcimiento publico del funado/a o agresor/a. De este modo, se advierte a la
comunidad del potencial peligro al relacionarse con él o ella, y/o también como re-
primenda. A pesar de que el objetivo es claro, atin no se conoce el real alcance de las
funas en las comunidades donde se divulga.

Si bien fue en el afio 2018 cuando las funas ganaron relevancia, su uso data desde
fines del siglo XX, con el fin de exponer las violaciones de derechos humanos in-
curridos en la dictadura de Chile. Luego de la detencién de Augusto Pinochet, se
utiliz6 la funa para destapar a los responsables de todas las desapariciones, ejecu-
ciones y torturas que hubo bajo su mandato. A los transeuntes que circulaban cerca
de las manifestaciones se les entregaban volantes informativos acerca del funado y
el hecho por el que era acusado [1, 2, 3]. Hoy en dia se ha extendido el alcance de
la funa. No solamente abarca la revelaciéon de violaciones a derechos humanos, sino
también cualquier situacion ilegal o injusta. Ademds con el tiempo ha cambiado su
método de difusién, siendo la red social el principal medio de propagacién, porque
en esta es posible alcanzar un ptblico masivo, gracias a la rapidez de difusion y la
facilidad de publicacién desde cualquier lugar.

Segtin el reporte Digital 2020 elaborado por We are Social, las redes sociales se han
convertido en un indispensable en el diario vivir de las personas alrededor del mun-
do. Actualmente, las redes sociales cuentan con 4.5 billones de usuarios en el mun-
do, y alrededor de 15 millones son de Chile. En la audiencia chilena, se concentra un
33 % entre los 23 y 34 afios de edad. Dentro de las mds famosas, se encuentran Fa-
cebook con 12 millones de chilenos, Instagram con 8.2, Twitter con 2.47, y Snapchat
con 1.55 2. Las redes han causado un gran impacto a los medios de comunicacién
pasando a ser consideradas como “el canal de difusion de informacién mds inmediato e

1En colaboracién con Hootsuite https:/ /wearesocial.com /blog/2020/01/digital-2020-3-8-billion-
people-use-social-media
Zhttps:/ /datareportal.com/reports /digital-2020-chile
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interactivo”[4]. En la presente investigacion se utilizard Twitter por ser la red social
que concentra comunidades de usuarios cuyas intenciones estdn més centradas en
la difusién y bisqueda de informacién [5].

Es a través de las funcionalidades que Twitter ha adaptado y creado, se ha facilitado
la difusién y busqueda de informacién. En esta red social una persona puede sus-
cribirse (o seguir) a otra para que prioritariamente le aparezcan sus publicaciones
(o tweet). Para marcar un mensaje se crearon los hashtag, que son un conjunto de
palabras antecedidos por un #. También son usados para unir discusiones publicas,
categorizar tweet o construir comunidades en torno a un tépico de interés comdn [6].
En base a los hashtag Twitter realiza un ranking, permitiendo observar las tenden-
cias del momento (trend), sin ser una limitante a quienes se sigue. Adicionalmente,
se creo el retweet, que consta en la re-publicacion del tweet de una persona. Al ret-
weetear, el usuario se empodera difundiendo informacién a su eleccién, sin impor-
tar la relacién con el autor de la publicacion, sino mas bien el interés del contenido
[7]. Estas son algunas de las funcionalidades de Twitter que fomenta la difusién de
informacién, convirtiéndose en una red social relevante para investigar, analizar y
observar el real alcance de las funas.

Por las razones anteriormente descritas, Twitter se ha transformado en una impor-
tante alternativa para que los chilenos compartan y busquen informacién. Dentro de
todo lo que se ha compartido, la funa ha tenido una gran relevancia y un importante
lugar. Gracias al uso de hashtag, retweet y tweet, los diferentes grupos organizados
y comunidades, han utilizado la funa como medio de accién, logrando importantes
trends a nivel pais. Sin embargo el problema estd en que actualmente no se conoce
con exactitud qué tan rdpido se propagan las funas ni cudl es su alcance.

La presente investigacion tiene como objetivo analizar la rapidez y las caracteristi-
cas de la propagacion de las funas en la red social de Twitter. Se hace interesante el
estudio de la funa al ser un tema practicamente nuevo en las redes sociales y, como
se mencionaba antes, en realidad no hay conocimiento si su divulgacién es efectiva
ni su real alcance.
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Estado del arte

La llegada y el amplio desarrollo del internet, han cambiado muchos aspectos de la
sociedad, dentro de los cuales se encuentra la forma de interaccién y comunicacién
de las personas [8]. Anteriormente, los medios masivos de comunicacién eran solo
los oficiales, como el periédico, la televisién y la radio, entre otros. La tinica forma
en que se difundia la informacién era unidireccionalmente. Después de la apariciéon
del internet, en el afio 2004 comenzaron a crearse los primeros sitios web donde se
podia recibir retroalimentacién del espectador [9]'. Posteriormente, en el afio 2005
las redes sociales empezaron a ganar importancia, permitiendo la interaccién multi-
direccional, es decir, conversaciones de muchos a muchos, o uno a muchos [10]. Gra-
cias al nuevo rol de las personas, hoy en dia, las redes sociales son el medio para la
comunicacién e interaccién entre distintos usuarios sin limite de tiempo ni lugar. Asi
se fueron estableciendo conversaciones de forma asincrénica y sin limites geografi-
cos [11].

Las redes sociales son un espacio de comunicacién entre las personas, representado a
través de sus usuarios y las conexiones entre ellos. En las plataformas de las redes los
participantes pueden: (1) proveer contenido, consumir el contenido proporcionado
por otro usuario y/o contenido propocionado por el sistema, (2) articular conexiones
para llegar a otros usuarios; y (3) consumir, producir, y/o interactuar con usuarios
que generan contenido [8]. Es asi como el comportamiento de los usuarios permite
obtener, difundir, y/o producir informacién. En efecto, cualquier persona puede ser
un potencial participante, pues las redes sociales son relativamente faciles de usar y
no existe un costo monetario para iniciar sesién y ser parte de la comunidad en linea.
Incluso los grupos que son minoria, que usualmente son pasados por alto, pueden
utilizar esta herramienta para que su voz sea escuchada [10].

Dentro de las redes sociales mds importantes se encuentra Twitter, un servicio de
microblogging fundado en el afio 2006. Es una red social que desde que fue crea-
da, se centra en poder proporcionar el espacio de interaccién entre las personas. En
su comienzo, permitia compartir mensajes (tweet) de solo 140 caracteres entre per-
sonas, ya que como sefala el director creativo de Twitter: la creatividad nace de las
limitaciones [11]. Si bien esto inclufa mdas caracteres que los SMS?, atin segufan per-
sistiendo limitaciones en la comunicacién. Por lo cual, se empezaron a redefinir y
crear mas funcionalidades. Por ejemplo, se aumento el tamafio de sus tweet a un
maximo de 280 caracteres, y podian ser publicados de forma ptblica o privada. Lo
publico implica que cualquier persona que tenga acceso a la red social, puede leer-
lo. Mientras que lo privado solo lo visualiza un grupo restringido de personas. De

Thttps:/ /www.oreilly.com/pub/a/web2/archive/what-is-web-20.html
2Short Message Service
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forma similar, si una persona desea estar al tanto de los tweets de otros, se puede
suscribir (seguir) al usuario para asi priorizar la apariciéon de sus tweets. Adicional-
mente, Twitter cuenta con otras caracteristicas que permiten el flujo de informacién
entre usuarios, tales como los hashtag y retweets.

Twitter tiene dos herramientas principales para que la informacién fluya a través
de los usuarios: hashtags y retweets. El primero es una palabra antecedida por un
# que se usa para marcar los topicos de una publicacién o indexar palabras claves,
asi otros usuarios pueden seguir la conversacién centrado en un tema en particular
[7, 11]. Otra manera de fluir la informacién es retweeteando, permitiendo atraer a
nuevas personas a un particular hilo® de conversacién e invitdndolos a participar de
ella sin tener que llamarlos directamente. Usando estas funcionalidades, se podria
llegar a nuevas audencias y asi validar la informacién segtin los intereses de otros
usuarios [11, 12].

La difusién de informacién en una red social se puede analizar a través de la teoria
de grafos. Un grafo consiste en un set de nodos y un set de aristas, que indica la
relacién entre ellos. En el caso de Twitter, los nodos corresponden a las cuentas de
Twitter, que representan a los usuarios de la red social. Mientras que las relaciones
entre los nodos, se da por la interaccién entre usuarios mediante comentarios, ret-
weet, y/o0 seguimiento, entre otras maneras de conectarse. En un comienzo, dichas
aristas se representaban a través de grafos estaticos, considerando nodos y aristas
que no cambian a lo largo del tiempo. Sin embargo, en la vida real muchos de estos
grafos son dindmicos, en otras palabras, nuevos nodos son agregados a la red, nodos
existentes pueden ser eliminados y las relaciones entre ellos también pueden ir va-
riando [13]. Para modelar dichas redes y entender como se difunde la informacién,
se ha ido desarrollando distintos modelos de grafos. Mientras los primeros mode-
los buscaban replicar la estructura del grafo con una gran cantidad de suposiciones,
los nuevos modelos son cada vez mas complejos, llegando a incorporar variables
dindmicas como lo es el tiempo.

2.1. Modelos estructurales

Uno de los primeros modelos estructurales desarrollados corresponde al modelo
aleatorio en [14, 15]. Este modelo desarrolla la creacion de grafos aleatorios forma-
do por nodos fijos, cuyas relaciones son completamente aleatorias, independientes
entre otras conexiones, y con una probabilidad constante. En el caso de un grafo de
amistad, esto implica que cualquier persona puede ser amigo de otra sin importar
sus relaciones existentes. Dada sus suposiciones bésicas, este modelo carecié de una
dimension critica para simular la realidad, entre ellas la variable tiempo [16].

Desde la creacion de este modelo, la mayoria de los avances se dieron desde la teoria,
siendo uno de los més importantes que el degree distribution (distribucién de las aris-
tas de los nodos) se distribuye como una log-lineal segtin los atributos de la estructu-
ra ([17]). Recién en 1997 se propone un nuevo modelamiento estructural para grafos
basado en bloques [18]. Este asume que los vértices de los grafos estan particionados
entre dos grupos y que la probabilidad de un enlace entre dos nodos depende solo
del grupo al que pertenece. La estimacién de dichas probabilidades para predecir
la estructura de los bloques se basa en la maxima verosimilitud. Posteriormente, en
[19] se propone el exponential random graph model (ERGM) que modela un grafo

3serie de tweet conectados de una misma persona
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basado en las diversas caracteristicas estructurales del mismo, como por ejemplo el
nimero de tridngulos, o vecinos conectados a cada nodo. El mayor problema de los
ERGM es su lentitud de cémputo, el cual solo es aplicable para grafos pequefios.
Por dltimo, en [20] se introduce el modelo de bloques de dos niveles de Erdos-Rényi
(BTER). Este modelo tiene como ventaja que modela las estructuras de comunida-
des usando grupos con conexiones dentro de cada grupo y entre grupos. En una
primera etapa los nodos se agrupan formando los bloques/grupos correspondiente
y posteriormente se unen entre si segtin cierta probabilidad intra e inter bloque.

Mientras que los modelos anteriores buscan replicar las caracteristicas de un gra-
fo estético, existen otros tipos de modelos que replican las cualidades de un grafo
dindmico, es decir, que varia con el transcurso del tiempo. Uno de los modelos més
conocido es el propuesto en [21], el modelo de apego preferencial. Este modelo co-
mienza con un grafo con una baja cantidad de nodos, y a medida que avanza el
tiempo nuevos nodos se agregan al grafo conectdndose exclusivamente con los no-
dos existentes. El nuevo nodo selecciona a quien conectarse con una probabilidad
proporcional al nimero de aristas de cada nodo existente en el grafo. Esto se conoce
como efecto rich-get-richerer, que se refiere a que a medida que un nodo tiene mds
conexiones?, tiene una mayor probabilidad de generar nuevas conexiones. Poste-
riormente, en [22] se propone un modelo de apego preferencial que es utilizado para
redes, en donde el nimero de nodos permanecen fijos y la cantidad de relaciones
crece en el tiempo; ademds de extender la creacion de nuevos enlaces entre los no-
dos pre-existentes. A pesar de la creacion de otros modelos durante este periodo de
tiempo, no es hasta [23] que se mezcl6 el modelo preferencial y aleatorio. En [23] se
estudiaron el crecimiento de conectividad en un grafo evolutivo aplicando la fusién
del modelo aleatorio con el de apego preferencial. Descubrieron que la probabilidad
de que dos nodos sean conectados es linealmente proporcional al grado (cantidad
de aristas que inciden en el nodo) de ambos nodos.

Durante el mismo periodo se desarroll6 otros tipos de modelos que contempla el
apego preferencial, pero estdn basados en otras métricas particulares de los grafos,
como el coeficiente de agrupacion (cluster coefficient) o centralidad de cercania (bet-
weenness centrality). Este Gltimo indica el ndmero de caminos més cortos entre dos
nodos, en el que se debe pasar por un nodo particular. Mientras que el coeficiente
de agrupacion mide el grado en que los nodos de una red tienden a agruparse. Uno
de los primeros modelos importantes de este tipo fue propuesto en [24], donde el
apego preferencial es basado en la centralidad de cercania para explicar redes de
colaboracién en investigacion. Se descubrié que cuando un nuevo nodo llega a la
red se conecta por apego preferencial, tal como se ha explicado anteriormente. Sin
embargo, este nuevo nodo pasa a ser una fuente de conexién para los futuros nodos
con respecto a los antiguos nodos, incrementando su centralidad de cercanfa. Un
ejemplo propuesto por el investigador es que los supervisores de proyectos de doc-
torado y postdoctorado acttian como intermediarios entre los nuevos participantes
y lared ya existente y, por lo tanto, se vuelven focos de vinculacién preferencial. Con
respecto al coeficiente de agrupacion, uno de los modelos mas famosos que consi-
dera esta propiedad es el modelo Mundo Pequefio de [25], en el que se logra tener
valores realistas de la interconeccién entre nodos colindantes, debido a que cerraba
las conexiones entre nodos cercanos, es decir, se creaban nuevas aristas si los no-
dos eran cercanos entre si. Otro modelo importante en la literatura, corresponde al

4conocido también como concentradores
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modelo desarrollado en [26] el cual esta basado en el principio de maxima verosimi-
litud. Este es un modelo probabilistico donde la unién de nuevos nodos a la red se
definen segun distribuciones dadas, y los enlaces posteriores se crean segin el mo-
delo de cierre de tridngulos. En otras palabras, al ingresar un nuevo nodo, este elige
un nodo ya existente por apego preferencial, y luego crea relaciones con sus vecinos
cerrando tridngulos, es decir, si A esta relacionado a By B a C, existe una gran proba-
bilidad que exista una relacién entre A y C para cerrar el tridngulo. De forma similar,
en [27] se propone un modelo en el cual nuevos nodos crean sus aristas basados en
una probabilidad que considera el coeficiente de agrupacién. Este es utilizado pa-
ra explicar distintos fendmenos como el envejecimiento, la explosién y la formacién
de estructuras comunitarias en redes. Por ejemplo, puede describir las relaciones de
las personas al preferir formar parte de un grupo pequefio y cercano (dénsamente
conectado), en vez de uno grande liderado por una persona (el concentrador).

Otros tipos de modelos se han enfocado en entender y/o replicar la distribucién de
las conexiones entre los nodos, es decir, el degree distribution. Uno de los primeros
modelos existentes esta en [28], el cual replica de forma muy precisa el degree distri-
bution. Para ello, el modelo define la probabilidad de una arista entre nodos A y B,
como un valor proporcional al nimero de aristas de los nodos A y B. En otras pala-
bras, si dos nodos tienen una gran cantidad de aristas, existe una gran probabilidad
de que exista una relacién entre ellos. Posteriormente, en [29] se estudia como el de-
gree distribution cambia segtin el tamafio y conexiones iniciales de un grafo usando el
modelo de apego preferencial. En el estudio se determina como sera el degree distri-
bution final basado en los distintos escenarios como por ejemplo, una red altamente
conectada con pocos nodos. Luego, en [30] se determiné que el degree distribution de
una red en expansion estd sesgada por el tiempo. Especificamente, determiné que los
nodos iniciales, aunque influyan fuertemente en la creacioén de la red, su relevancia
disminuye con el avance del tiempo.

Finalmente, existen otros tipos de modelos que replican las estructuras existentes
de los grafos usando diversas técnicas. En [31] se desarrolla un modelo llamado
Iterated Local Transivity, basado en la transitividad y el conocimiento local en las in-
teracciones sociales a medida que crece el grafo. Cada cierto tiempo se analiza las
caracteristicas existentes en el grafo y el proceso de creacién es adaptado para repli-
car las caracteristicas del grafo original. Luego, en [32] se propone el modelo GEO-P,
en que los nodos de las redes son puntos en el espacio métrico y las relaciones son
creadas segun la distancia relativa entre los nodos y una funcién de ranking basada
en la popularidad. Se menciona que las redes sociales online se desarrollan en un
espacio social, cuyas variables representan los rasgos de los usuarios, como serian
sus intereses o lugar de residencia. Por ejemplo, las personas que sean de un mismo
lugar de trabajo estarian cerca en el espacio social, teniendo una mayor probabilidad
de conectarse.

A pesar del gran desarrollo explicado con anterioridad, la ciencia carecia de modelos
para describir casos de relaciones dindmicas, como serian las relaciones de amistad
y divulgacién de noticias en comunidades. En el afio 2012, Kim y Anderson introdu-
cen el concepto de grafo time-ordered, asumiendo que el grafo dindmico (cambia en
el tiempo) puede estar representado por una serie de grafos estaticos, siendo cada
grafo estdtico una captura en un instante del tiempo [33]. Esto permite un primer pa-
so en el andlisis de redes temporales, extendiendo ciertas propiedades de las redes a
casos dindmicos como el betweenness centrality. De forma similar, en [34] se examina
el modelo de grafos con variacién de tiempo (TVG) para estudiar las propiedades
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de la evolucién de una red, proponiendo diferentes técnicas dependiendo si el in-
dicador es para propiedades atemporales o temporales. Luego, en [35] se propone
una teoria que extiende la teoria de redes a tiempo dindmico adaptando las redes de
neurociencia. Para ello, se usa una representacién conceptual similar a la anterior,
afadiendo una matriz de conectividad para representar las multiconexiones de una
parte del grafo, en vez de multiples capturas estéticas en el tiempo. Para saber mds
detalles de este tipo de modelos, referirse a [13].

Recientemente, en [36] se propuso un modelo para generar redes estéticas o dindmi-
cas. Para ello, se sigue tres ideas fundamentales: apego preferencial, asociatividad
en los enlaces sociales de tridngulo cerrado y la aleatoriedad en una red real. Esto
permite crear grafos de cualquier tamafio y facilitan el entendimiento del crecimien-
to de conexiones entre nodos al focalizar el modelo en las conexiones y no en sus
interacciones.

Si bien el desarrollo de modelos se pueden expandir en un sin fin de usos en la vida
real, una de las dreas mds importantes para esta tesis es su uso en las redes sociales
online, por lo cual se procederd a describir trabajos relacionadas con esta area. En
[37] se realiz6 uno de los primeros estudios en donde analiza el comportamiento de
los usuarios en la redes sociales Flickr® y Yahoo 360°. A cada nodo y relacién se le
asocia un tiempo en que fue originado y afiadido al grafo. El andlisis encontré que
la red estd compuesta por tres tipos de componentes:

1. Singletons: usuarios que se unen a la red pero nunca crean relaciones sociales.

2. Giant component: un grafo conectado que representa al mayor grupo de miem-
bros, cuyas relaciones de amistades podrian ser de forma directa (arista entre
dos nodos) o indirecta (existe un camino que puede llevar de un nodo a otro).

3. Middle region: grupos de usuarios que interacttian entre ellos formando pe-
quefas comunidades aisladas del Giant component.

En base a lo observado, el autor propone un modelo que toma en cuenta un apego
preferencial sesgado dado que contrasta la relativa facilidad de encontrar posibles
conexiones en linea dentro del componente gigante y la relativa dificultad de locali-
zar posibles conexiones en las comunidades aisladas. Asimismo, en [38] se encontré
observaciones similares al analizar la red social de Flickr. Observé un apego prefe-
rencial en la llegada de nodos y posterior creacién de relaciones basado en el cierre
de tridngulos. De igual manera, en [39] se analiz6 la formacién de relaciones en la
evolucién de la red en Twitter y noté que los usuarios populares con frecuencia cie-
rran tridngulos entre él y dos de sus seguidores.

Otros autores focalizaron sus investigaciones en la formacion de tridngulos cerrados
en las redes dinamicas como son las redes sociales. Por un lado, en [40] se estudia
la formacién dindmica de tridngulos cerrados en una red dindmica para luego pro-
poner un modelo de prediccién de estos. Para ello, incorporaron nuevos patrones y
estructuras de la red descubiertas al investigar la red social de microblogueo Weibo.
Uno de los patrones encontrados fue que si un structural hole spanner, individuo que
se beneficia de cerrar las conexiones entre personas y grupos que estdn desconecta-
dos, es quien tiene las dos conexiones en un triangulo de usuarios, es muy dificil que
se cierre la conexién. En cambio, si es quien tiene una de las conexiones, procederd a

5Red social donde se almacena, ordena, busca, vende y comparte fotografias o videos en linea
6Red social que integraba caracteristicas de un blog y dlbum de fotos de Flickr
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cerrar el tridngulo para tener mds fuentes de recursos. En [41] se propone un mode-
lo motivado por el cierre triddico. Postulan grafos c-closed, lo que quiere decir que
para cada vértice u y v, al tener ¢ vecinos comunes, entonces u y v estdn conectados.
Este modelo facilit6 encontrar cligues en una red, es decir, subconjuntos de la red en
la que los actores estan completamente vinculados entre si. Recientemente, en [42] se
logré ampliar el alcance de los grafos c-closed para el crecimiento de grafos dindmi-
cos. Como en las redes sociales las relaciones entre dos nodos se hacen y deshacen
de forma tan rdpida, se propone un modelo que logra una generalizacién de c-closed
evitando grandes costos computacionales.

2.2. Difusion de la informacion

Tal como se ha mencionado previamente, en las redes sociales los usuarios pueden
interactuar de diferentes formas, y una de ellas es la difusién de informacién, la cual
concierne a la presente investigaciéon. A continuacién se presentan algunos de los
modelos més conocidos segtin [43]: el modelo de contagio, el modelo de influencia
social y el modelo de aprendizaje social. El primero postula que la informacién pue-
de potencialmente expandirse a través de la red social al igual que la propagacién de
una enfermedad infecciosas en una poblacién. El modelo de influencia social propo-
ne que la informacion se propaga a través de los vecinos en una red. Se asume que
un grupo de personas cree en la informacién cuando la cantidad de usuarios que
difunden la informacién, supera cierto umbral. A diferencia de los modelos previos,
el de aprendizaje social supone que los nodos son tomadores de decisiones raciona-
les. Observan los resultados de sus vecinos que son adoptantes anteriores, y luego
deciden si creen o no en la informacién [16].

Asimismo, existen modelos de difusién de informacién que se basan en el modelo
SIR [44]. Dicho modelo es introducido inicialmente en la propagacién de enferme-
dades. Se plantea que todos los nodos de una red son parte de uno de estos tres
estados: susceptible (capaz de ser infectado), infectado, o recuperado (libre de dicha
infeccién). En un lapso de tiempo, solo los nodos infectados pueden contagiar a los
susceptibles con cierta probabilidad. Luego de dicho lapso, un nodo que estuvo en
el estado infectado se mueve al estado de recuperacion y deja de ser capaz de infec-
tar o ser infectado. Existen variaciones del modelo SIR, como por ejemplo el modelo
de cascada independiente, en donde en vez de que exista una tinica probabilidad de
contagiar a los nodos susceptibles, existe una probabilidad por enlace [45].

Adicionalmente se han desarrollado mas modelos de difusién de informacién. Uno
de los modelos propuesto eestd en [46], que propone un modelo de crecimiento
logistico para la difusion de tépicos violentos por medios sociales. Este consiste en
que el nimero de autores de una publicacién violenta crece en funcién del ndmero
de personas que existan en la red, pero con un cierto limite. El niimero de autores
se basa en tres caracteristicas: los autores violentos actuales, la interaccion entre sus
seguidores y nuevos usuarios, y el decaimiento de la influencia de autores violentos
en el tiempo. Luego, se encuentra el modelo de [47] que asume que los usuarios com-
parten o difunden informacién acorde a sus propias preferencias, y seleccionan dife-
rentes tipos de relaciones sociales acordes a la informacién de preferencia. El modelo
refleja el hecho de que los usuarios son activos y la informacién posee preferencia
de propagaciéon. Asimismo, en [48] se postula un modelo basado en el principio de
cierre de tridngulo y combina el factor de oportunidad, confianza social, y motiva-
cion de eleccion. El primer factor asume que la oportunidad de recibir determinada
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informacién se puede medir por la similitud de intereses entre dos usuarios. El se-
gundo factor determina un umbral de confianza social, combinando la influencia de
la red de los usuarios y la contribucién del contenido. Por dltimo, el tercer factor
hace referencia al reconocimiento de la motivacién de los usuarios para difundir un
mensaje dentro de un juego. Este factor determina que la motivacién estd dada por
la eleccion de estrategias para beneficiarse lo mejor posible a si mismo. Finalmente,
se descubri6 que al considerar simultdneamente la estructura de la red y el conteni-
do de la informacién, la confianza social de los usuarios puede acelerar la difusién
de informacién en las redes sociales de microblog como Twitter.

La teoria de la difusién de la informacién ha sido llevada a la practica en diversos
estudios. Por un lado, en [7] se concluyé que una vez que se retweeteaba un men-
saje, el tweet era casi instantdneamente retweeteado en dos, tres y cuatro saltos de
nodos alejados de la fuente, lo que significa una rdpida difusién de la informacién
luego del primer retweet. Esto implica que el tweet es retweeteado hasta por usua-
rios que estan a tres personas de separacion con el usuario que hizo la publicacién.
Complementando esta informacién, en [49] se analiz6 Twitter con el uso de cascadas
(secuencia de activaciones generadas por un proceso de contagio, en el que los nodos
hacen que los conectados se activen con cierta probabilidad) y detect6 que el grafo
tiene multiples dendritas. Es decir, el grafo tiene forma de arbol, donde cada nodo
sigue en promedio un usuario anterior. Asimismo, en [50] se estudi6 la evolucién de
Renren (red social en linea més grande de China) y analiz6 la propiedad temporal
de la explosién en la creacion de enlaces. Las explosiones fueron detectadas midien-
do la aceleracién del crecimiento de los grados del nodo. Una de las observaciones
fue que cuando usuarios se unen por primera vez a la red, crean una relacién ba-
sada en el mecanismo de apego preferencial; sin embargo, en estallidos posteriores,
exploran varias regiones de la red para crear relaciones. Luego, en [51] se estudi6 la
evolucion de las redes sociales y su contenido de la red en Twitter. Se defini6 una red
de contenido como una red de tweets de usuarios donde un usuario estd vinculado
a los tweets que ha publicado. Se descubrié que las caracteristicas de una red social
tienen una influencia fuerte en la red de contenido. Por ejemplo: el nimero de segui-
dores de un usuario estd altamente influenciado a su nivel de actividad (ntmero de
tweets que publica). Asimismo, [52] monitore6 las elecciones de Irdn en el afio 2009 a
través de Twitter. En este estudio se encontré que el grafo tiende a ser ancho, pero no
muy profundo. Esto quiere decir que usualmente las personas que retweetean son
seguidores del usuario que hizo el tweet original, entonces, la difusién se concentra
principalmente en usuarios directos. Otra investigacion relacionado a la difusién de
la informacién es el andlisis de tépicos explosivos.

En [53] se realiz6 una investigacion en Twitter para encontrar patrones de topicos ex-
plosivos, que corresponden a tépicos que ocurren en un lapsus de tiempo repentino
y de corta duracién. Para poder detectar estos topicos, se utilizé el modelo desarro-
llado por [54, 55], los cuales detectan topicos en un texto reducido, como lo son los
tweet. El modelo utilizado logra descubrir los tépicos de forma més eficiente y aser-
tiva que otros modelos existentes [56, 57, 58, 59]. Dentro de los patrones detectados
se destaca:

1. Lainformacién tiende a propagarse desde usuarios influyentes a usuarios nor-
males, por tanto, la razén principal de difusién es por dichos nodos principa-
les.

2. La difusién de informacion de un tépico explosivo tiende a ser mas amplia que
profunda.
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3. La difusién de informacién de mdltiples topicos explosivos tiende a propagar-
se entre los usuarios que son influyentes y llega a ser més profunda que la
difusién de un solo tépico.

Por otro lado, el articulo [60] expone un estudio para entender cémo fluye la infor-
macion en torno al Universal Basic Income (programa de ayuda social del gobierno de
Estados Unidos). En su estudio categoriza las publicaciones y obtiene conclusiones
de los tweets obtenidos de Twitter. Uno de los descubrimientos fue lo siguiente: las
publicaciones informativas son las que mas se comparten en Twitter. Mientras que
los tweets que resuenan emocionalmente, es decir, publicaciones que los usuarios se
sienten identificados con el sentimiento y creen que el resto debe conocerlo, son los
que atraen nuevos usuarios a la discusién.

Por ultimo, en [61] se estudid la viralizacién de las publicaciones veridicas y las
que desinforman en Twitter, basado en los tweets publicados durante el huracan
Harvey. Vale mencionar que lo viral hace referencia a que la informacién se difunde
a una gran cantidad de personas de forma explosiva, y que no implica que estén
relacionados con quien la publicé. Se descubrié que existe una alta viralizaciéon de
publicaciones que desinforman, ya sea alguna novedad que transmite una emocién
negativa o que tienen una baja complejidad léxica. Sin embargo, se concluyé que
las noticias sociales reales son mds propensas de ser virales que las noticias que
desinforman.
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Capitulo 3
Hipdtesis

Hipétesis: La difusion de la funa a través de la red social de Twitter alcanza una
rapidéz de propagacion igual o mayor a un trend promedio durante su primera se-
mana de difusion.

Los objetivos del presente trabajo son los siguientes:

» Adquirir datos de trends de Twitter a través de su api, durante un periodo de
tiempo definido.

m Crear redes basadas en los datos extraidos de Twitter.

= Analizar el crecimiento de redes de trend a través del tiempo, usando las métri-
cas Avarege Degree Distribution, Average Hop Plot, Average Betweenes Centrality y
Average Cluster Coefficient.

» Comparar la difusién de la funa y de un trend promedio durante una semana,
usando las métricas mencionadas anteriormente.
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Capitulo 4

Metodologia

Para analizar los datos de la difusion de la funa a través de la red social de Twitter,
primero se debe realizar un proceso de capturacién y limpieza de datos, luego se
procede a generar el grafo y, finalmente, modelar la propagacién de la informacién.
Con el fin de cumplir dichos objetivos, se recurri6 a la API de Twitter para la recopi-
lacién de informacién y se utiliz6 el lenguaje de programacion Python para el filtro
de la data, formacién de grafos y analisis.

En primer lugar, como se ha mencionado, se utiliz6 la API de Twitter para la extrac-
cién de la informacion. Esta API es abierta a desarrolladores inscritos en Twitter, en
donde pueden hacer consultas de distinto tipo como: lectura de un tweet en particu-
lar, recopilacién de las publicaciones de un usuario, stream! de tweets orientados a
un tépico particular y obtencién de amistades para usuarios particulares, entre otras
peticiones. Particularmente, la informacion se extrae a través de las funciones Filtered
Stream v2 'y Friendship. Filtered Stream v2 permite estar escuchando constantemente a
Twitter para obtener los tweets que cumplen una regla de contenido definida por el
desarrollador. Friendship se utiliza para obtener a las personas que sigue cierto usua-
rio. Gracias a esta fuente, se puede obtener todos los recursos necesarios para poder
generar el grafo.

Con la API funcionando, se procede a la extracciéon de los tweets. Dentro de estas
publicaciones capturadas se encuentra distinta informacién incluyendo: el identifi-
cador del usuario?, el contenido de la publicacién, el tipo de publicacién (una pala-
bra que indica si es un tweet, retweet, cita, comentario, entre otras) y fecha y hora
del tweet. Ademas, existen otras variables que detallan mds atin la publicacién ex-
traida, como seria el identificador de la interaccion entre los usuarios, la ubicacién
geogréfica, el lenguaje identificado y nombre de usuario, entre otra informacién. Sin
embargo, para los alcances de este estudio, estas variables no son objeto de anéli-
sis, por lo cual se descartan. Una vez procesada esta informacion, se continta con la
creacion del grafo.

Con la informacién ya extraida se genera el grafo a analizar. En primera instancia, se
procede a la creacién de los nodos del grafo, los que corresponden a todos los usua-
rios de los tweets extraidos. El proceso de generacién de relaciones es mas complejo,
ya que dichas relaciones pueden ser de forma directa o indirecta con cualquiera de
los nodos existentes en la red. Es decir, hay cierta probabilidad que el retweeteador
no esté asociado a quien realizé el tweet original, dado que pudo haber visto la pu-
blicacién a través de algtin seguidor. Por lo tanto, la creaciéon de la estructura de la

1Ver y ofr contenidos que se transmiten desde la api sin tener que descargar previamente los datos
al dispositivo.
2Correspondiente a un ntimero tnico del usuario
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FIGURA 4.1: Ingreso de un nodo B seguidor de A, y C seguidor de B,
a un grafo existente

red tiene como objetivo formar un grafo de retweets que relacione los nodos segin
los seguidores.

Prosiguiendo con la formacién de la red, dicho desarrollo va en funcién del tiempo
a medida que nuevas publicaciones van apareciendo. En un inicio se capturan todos
los retweet que llegan a través del streaming que contengan un hashtag o palabra
definida por el usuario, como por ejemplo funa. Luego, se comienza con la creaciéon
del grafo a través de un nodo central, correspondiente al usuario que publicé el
tweet original (recordar que el resto de usuarios retweetea este tweet). Al analizar
los retweet posteriores en forma temporal, se analiza si el usuario que retweeteo ya
existe en la red en proceso de creacién. En caso de ingresar un nuevo nodo (usua-
rio), se analiza si sigue a algunos de los nodos ya existentes en la red con la funcién
Friendship de la APIL. Una vez obtenido todos los nodos existentes que son sus ami-
gos, se relaciona con cada uno de ellos. En el caso de que ningtin amigo se encuentre
en la red, entonces se enlaza con el nodo central.

Por ejemplo, la Figura 4.1 muestra la creacién de enlaces en un grafo con dos nodos
ya adyacentes, donde la publicacién principal fue realizada por el nodo A. Dado que
un nuevo nodo B realiz6 un retweet, este se agrega a la nueva red (imagen de la iz-
quierda). Como B no sigue a ningtin usuario de la red, este se relaciona directamente
con A (imagen central). En cambio, cuando el nodo C ingresa a la red, se relaciona
con B, dado que siendo seguidor del usuario B, se hace la suposicién de que vio el
tweet original a través de B.

Con el fin de comparar la difusién de la informacién existente en las funas versus
otros topicos, se realizard un contraste de los grafos generados para ambos casos
(funa y otro tépico) durante un mismo periodo de tiempo. Esto sera con el fin de
poder contrastar el impacto de difusiéon que tiene una funa versus otros tépicos de
rapida o lenta difusién. Especificamente, se guardaran los tweets que se obtengan
durante una semana.

Luego, a partir del grafo creado con la informacién capturada, se procedera a ana-
lizar el flujo de los tweets segtn el tiempo y la red de usuarios. Especificamente, se
analizaré las caracteristicas de cluster coefficient, hop plot, betweeness centrality y degree
distribution.

Para poner bajo en contexto al lector, a continuacién se entregara una definicién, la
interpretacion y la expresiéon matemdtica de cada una de las caracteristicas previa-
mente sefialadas para la siguiente definicién de un grafo. Sea G = (V, E) un grafo
no dirigido donde V = {vy,vy,...,vn, } es el conjunto de N, vérticesy E € V x V es
un subconjunto de pares no ordenados de aristas, donde (i, j) € E implica una arista
no dirigida entre los vértices v; y v;.
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4.1. Average degree distribution

Para introducir lo que mide el degree ditribution, es necesario explicar qué es el degree.
Sea d; el grado de un vértice v;, entonces d; es la cantidad de conexiones que tiene
el nodo v; con otros nodos. El degree distribution ddy es la fraccién de nodos de un
grafo con una cierta cantidad de grados, donde k varia entre uno y el maximo degree
entre todos los nodos. Por lo tanto, si ddy = p implica que p % de los nodos tiene un
degree igual a k.

Un tipico ejemplo de un degree distribution se encuentra en la Figura 4.2. Como se
puede observar es una distribuciéon con una cola pesada. Esto significa que existe un
gran nimero de nodos con bajas conexiones, mientras que pocos nodos tienen un
gran nimero de conexiones, como se muestra en la figura 4.2b.

Pk

k

(A) Red (B) Grafico de cola pesada

FIGURA 4.2: Ejemplo de degree distribution para un grafico de cola pe-
sada

En la presente tesis se desea evaluar como cambia la difusién a través del tiempo, por
tanto, se considerara el average degree distribution sobre el tiempo para el anélisis.
Dado un grafo G con maximo degree M, el average degree distribution estd dado

por:
M
d=Y ixdd (4.1)

Esta expresion es el promedio de todos los degree del grafo. Por lo que se vuelve
interesante hacer una comparacion de su variacién a través del tiempo, puesto que
a medida que se ird capturando informacion el grafo ird creciendo. Vale mencionar
que si en algin punto el grafo tiene un promedio pequefio, entonces es probable
que la difusién se esté dando solo por el nodo principal o una cadena de usuarios
conectados. En cambio si el promedio es un valor alto, se espera que los nodos ten-
gan una alta cantidad de enlaces entre ellos, difundiendo la informacién entre sus
seguidores.

4.2. Average hop plot

El hop plot es el nimero de nodos con una cierta distancia / entre ellos [62]. Por
ejemplo, si el hop plot para h = 2 es igual a 10, entonces existen 10 pares de nodos
con distancia 2 entre ellos (hp, = 10). Para entender mejor el ejemplo, la figura 4.3
muestra un grafo de 9 nodos y 8 aristas (las letras representan nodos y las lineas
aristas), que muestra el caso de hp, = 10. En la imagen de la izquierda se puede ver
que para el nodo A hay dos nodos a dos saltos (E y H). Luego se encuentra que para
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FIGURA 4.3: Grafo que posee diez pares de nodos que se encuentran

a dos saltos de distancia. La numeracién de los nodos muestra los

pares de nodos. Por ejemplo, el nodo A tienes dos pares de nodos con
distancia dos, reflejado a través del ndmero 1.
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FIGURA 4.4: Ejemplo de un Hop plot: nimero de nodos alcanzables a
cierta distancia entre ellos.

el vértice B, hay dos nodos a dos saltos (C y D). Luego si se sigue evaluando para el
resto de nodos, se obtiene un Hop plot de 10, para k = 2.

Asimismo, en la figura 4.4 se puede observar el hop plot acumulado de un grafo con
10 mil millones nodos, donde el eje horizontal representa la distancia entre los nodos
y el otro eje, los pares de nodos alcanzables. En el grafico se muestra que la mayor
cantidad de nodos se encuentra conectado a una distancia menor o igual a 7.

Para obtener un tnico valor que se pueda visualizar a través del tiempo, se conside-
rard un promedio ponderado entre todos los nodos. Sea H = (Ig”) el nimero total de
posibles caminos entre dos nodos, y sea D el didmetro del grafo (méxima distancia
en un grafo), entonces el average hop plot de un grafo G esta dado por:

D
HP = % ; i % hp; (4.2)

Asumiendo una red con una gran cantidad de nodos, un valor bajo de HP implicaria
que el grafo esta altamente conectado o que todos los nodos estdn conectados al nodo
central. En cambio, si se tiene un valor alto de HP, implica que los nodos no estan
muy conectados entre ellos, demostrando una lenta la propagaciéon de informacién
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FIGURA 4.5: Grafo de seis nodos con bcc = 6. Las rutas marcadas en
rojo muestran los camino mds corto entre los nodos A y D (izquierda),
A y F (centro), y A y E (derecha).

pero una alta difusién. Es decir, la mayoria de los usuarios conocieron la noticia a
través de uno de sus seguidores.

4.3. Average betweenes centrality

El betweenes centrality cuantifica la cantidad de veces que un nodo acttia como puente
en todos los caminos més cortos [13]. Vale mencionar que el camino més corto es la
ruta entre dos nodos con la menor cantidad de saltos, también llamado distancia
geodésica, e implica que el nodo pertenece a ese camino mas corto.

El betweness centrality bc; para un nodo v; se calcula de la siguiente manera:

1. Para cada par de nodos (v]-, v), con j, Uk # ©v;, se obtiene todos los caminos
mas corto entre ellos.

2. Para cada par de nodos (v]-, vk), con 0;, Uk # v;, determine la fraccién de los
caminos mds cortos que pasen por el nodo v;.

3. Sume las fracciones para cada par de nodos (v;, v).

Con apoyo de la figura 4.5, que cuenta con un grafo de 6 nodos y 7 aristas, se mos-
trard varias iteraciones del calculo del betweenes centrality del nodo C. Para el vértice
A se tiene los pares de nodos A-B, A-D, A-E y A-F; en donde para cada par se busca
el camino mas corto. Luego, se puede observar que solo en los pares de nodos A-D,
A-E y A-F se encuentra el nodo C. Es decir, de los cuatro pares de nodos, solo tres
incluye C en el camino mads corto, por tanto, parte de la suma finalesde 0 + 1 + 1
+ 1. Vale mencionar que como existe un tinico camino més corto para cada par de
nodos mencionados, se suma la fraccién completa en el caso que incluya a C. Pos-
teriormente, al repetir este mismo proceso al partir del nodo B, se obtiene 3 nuevos
rutas (B-D, B-E y B-F), donde el nodo C es puente, completando bcc = 6.

El valor de betweenes centrality puede variar desde cero a la cantidad de pares de no-
dos que se estdn evaluando, donde en una red de difusién de informacién, el nodo
que tenga un alto valor, es el usuario que més influencia tiene en el flujo de informa-
cién. Esto implica que gran parte de la informacién pasa por ese nodo. Por el contra-
rio, el usuario que tenga un bajo valor, implicara que la difusién de informacién no
estd centralizada en él, por tanto, existe una mayor dispersién de la informacién.

Para efectos practicos de este trabajo, se utilizara el average betweenes centrality sobre

el conjunto de nodos V, lo cual se puede expresar de la siguiente manera:

L
i=1
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FIGURA 4.6: Grafos demostrativos de cluster coefficient del nodo uno
con valores %, % y %

Vale mencionar que para un bajo valor de BC, implicaria que se espera que hayan
muchos usuarios con muy baja influencia, lo que implicaria que toda la informacién
la concentra el tweet central, o todos los usuarios estdn fuertemente conectados. En
cambio si se encuentra con un valor alto, significaria que hay muchos usuarios que
influyen en gran medida a la difusién de la informacién por el grafo, por lo cual,
los usuarios estdn difundiendo la informacién solo a un ntimero limitado de sus
contactos.

4.4. Average cluster coefficient

El cluster coefficient mide la probabilidad de que dos nodos que comparten un vecino
estén conectados entre si, es decir, que se forme un tridngulo [13]. Sea c; el cluster
coefficient del nodo v;, entonces se calcula a través de:

A.
(%)
di

donde A; es el nimero de tridngulos cerrados para el nodo v; y (%) es el nimero de
posibles tridngulos que puede generar el nodo i.

Por ejemplo, en la figura 4.6 se observan tres grafos con 4 nodos, pero con 6, 4y 3
aristas (de izquierda a derecha). En la imagen izquierda se puede observar que el
nodo 1 en la primera imagen tiene un cluster coefficient de 3, dado que logra cerrar
todos los tridngulo que podria formar con el resto de nodos. Es decir, de los (;)
posibles tridngulos (1-2-3, 1-2-4, 1-3-4), todos los tridngulos se han formado. Luego,
para la imagen del centro, se observa que tiene un cluster coefficient de % dado que
de los tres posibles triangulos, solo cierra uno. Por tltimo, en el grafo de la derecha,
el nodo 1 tiene un cluster coefficient de 0, dado que no cierra ninguno de los posibles
tridngulos.

El cluster coefficient de cada nodo varia entre 0.0 y 1.0, donde 0.0 significa que no
existe ningtn tridngulo, es decir, existe poca agrupacién entre los nodos. Caso con-
trario, un valor de 1.0 implica que todos sus vecinos estan conectados entre si, mos-
trando un gran flujo de informacion.

Para el andlisis del grafo, se utilizara el average cluster coefficient, que es el promedio
de los cluster coefficients calculados. Dado un grafo con N, vértices, su expresion es
la siguiente:

CC=— Z folof (4.5)
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Un alto valor de average cluster coefficient implicaria que el grafo esté agrupado e in-
terconectado entre la mayoria de los nodos. En el caso de la difusién de informacién,
se encontraria que las personas que retweetean la publicacién, son usuarios que se
siguen. En cambio, si se obtiene un bajo valor, implica que hay una baja intercone-
xién entre los nodos.
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Capitulo 5

Anadlisis

A continuacion se presentaran los distintos andlisis de las redes formadas por trends
(figura 5.1, 5.13 y 5.25) y funas (figuras 5.7, 5.19 y 5.31). Mediante las siguientes ca-
racteristicas: degree distribution, hop plot, cluster coefficient y betweenness centrality, se
estudiard la forma en que se difunde la informacién en Twitter. Se examinard la red
a medida que transcurre las horas y la creacién de aristas durante una semana.

En primera instancia, se analiz6 el tweet acerca de la seleccién chilena de fatbol. La
noticia se viralizé por el sumario levantado al equipo, cuando estaban compitiendo
por la copa América en Brasil. La red cuenta con alrededor de 500 usuarios y 1,000
aristas, su difusién se debe princialmente a un usuario influyente que propaga el
tweet a varios usuarios independientes. Algunos de ellos, logran difundir el trend a
otros grupos, que no estan directamente relacionados al nodo principal.

Luego, se analiz6 la funa a Patricio Maturana, quien fue imputado de lesiones graves
contra Fabiola Campillai. Esta funa nace bajo el contexto del levantamiento de la
medida cautelar de prisién preventiva y su sustitucion por el arresto domiciliario,
mientras transcurria el proceso penal. La red formada cuenta con 870 usuarios y
alrededor de 12,700 aristas. Inicialmente la difusién de la funa a las personas fue
debida a un usuario principal. La mayoria estaban relacionados en forma de anillo o
cadena, es decir, un usuario le informa a un amigo, y luego este a un amigo suyo y asi
sucesivamente. Cuando algunas personas propagaron la funa a grupos alejados del
influyente, se observa cambios en el comportamiento. Se forma un grupo principal
y cohesionado, compuesto por varias personas responsables de la difusién.

El siguiente trend analizado tiene como contexto la entrevista de Ménica Rincén a
un ex ministro. El trend reproduce el comentario de la periodista cuando el entrevis-
tado desliza un politico imputado en el caso SQM! por emisién de boletas falsas. La
red resultante cuenta con 1,797 personas y 42,438 aristas. Inicialmente la difusién se
debe a usuarios principales. Si bien la mayoria de las personas solo se informa, al-
gunas logran difundir en forma de cadena. Pronto la forma de propagacién cambia:
es un gran grupo central y cohesionado, conformado por usuarios que divulgan la
publicacién. Algunos de los que fueron influyentes, informan a conjuntos de usua-
rios que no logran propagar el trend. Se destaca que el comportamiento resultante
es similar al de la funa anterior.

La siguiente funa analizada se dirige contra Edwin Dimter, quien es autor del secues-
tro y homicidio de Victor Jara? durante la dictadura militar. Actualmente la ejecucion

1Sociedad Quimica y Minera de Chile
2cantautor chileno
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de su sentencia se encuentra suspendida, de ahi surge la censura ptuiblica. La red re-
sultante consta de 594 personas y 7,779 aristas. Al inicio son los usuarios influyentes
que difunden la informacién a las personas, y solo algunas de ellas logran propagar
en forma de cadena. Posteriormente, se forma un grupo central e interconectado, en
donde las personas influyen en la difusién de la funa. También se observa ciertos
grupos a la periferia, que no propagan la publicacién. La forma en que se difunde la
informacién, es similar a la de la primera funa analizada y al trend relacionado con
el ex ministro.

Después de analiz6 el trend de José Antonio Kast, politico y candidato presidencial
de Chile 2022. El tweet obtenido hace referencia a la despenalizacién del aborto has-
ta las 14 semanas, que Kast no apoya. La red resultante cuenta con 1,173 usuarios
y 88,310 aristas. En un principio, la difusién se debe principalmente por usuarios
influyentes que divulgan la informacién. Las personas pueden informarse a través
de uno o varios de ellos. Prontamente, se forma un grupo central altamente cohe-
sionado, cuya propagacion se debe por la mayoria de los usuarios, amenguando el
protagonismo de los influyentes. De igual manera siguen existiendo conjuntos de
usuarios que solo se informan. El comportamiento llama la atencién dada las abrup-
tas variaciones de las caracteristicas y la alta cantidad de relaciones que hay por
usuario.

La tltima funa analizada se dirige contra a un grupo de manifestantes que intentaron
herir a carabineros con fuegos artificiales en el contexto de una marcha en el estallido
social. En comienzo la difusién se debe por varios usuarios influyentes. Las personas
se enteraban de la funa a través de uno o varios de ellos, hasta que se interconecta-
ron y empezaron a propagar también. Se formé un gran grupo central cohesionado,
conformado por usuarios que difunden la funa. Los influyentes perdieron protago-
nismo, aunque igual seguian informando a conjuntos de usuarios independientes.
Similar al tweet de Kast, se presencia cambios abruptos de las caracteristicas, y una
excesiva cantidad de relaciones por usuario.

5.1. Trend de la seleccion chilena de futbol

El tweet tendencia surge en el contexto de la Copa América Brasil 2021 cuando la
seleccion de fatbol de Chile se encontraba compitiendo. El escandaloso hecho fue
el sumario levantado al equipo tras romper la burbuja sanitaria ingresando un pelu-
quero brasilero al hotel donde se hospedaban. Esto se filtr6 por las fotos subidas a las
redes sociales de algunos futbolitas, como Gary Medel y Arturo Vidal®. En Twitter
se hizo tendencia el hashtag #SeleccionChilena, y uno de los tweet con més retweet
fue el analizado: "La esposa de Bravo siempre tuvo razon. #SeleccionChilena”. Fue pu-
blicado el 20 de junio de 2021 a las 14:07, en el cual se logr6 capturar alrededor de
500 retweet y 1000 aristas aproximadamente. Una visualizaciéon de la red formada se
observa en la figura 5.1. Vale destacar que en las primeras 20 horas, se realizaron el
98.6 % de las relaciones, es decir, casi el total de la difusién. Sin embargo, hubieron
usuarios que retwitearon aisladamente luego de 28 horas.
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FIGURA 5.1: Red resultante del trend de la seleccidon chilena de fatbol
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FIGURA 5.2: Graficos de Average Degree Distribution de la red tenden-
cia de la seleccién chilena de fttbol

5.1.1. Anadlisis de caracteristicas: Average Degree Distribution

Enla figura 5.2 se visualiza dos gréficos correspondientes al cambio del average degree
distribution segtin la creacion de aristas (figura izquierda 5.2a), y el paso de las horas
(figura derecha 5.2b). En la primera gréfica (figura 5.2a), se observa que el average
degree distribution aumenta de 1 a 3 conexiones en promedio. Desde el inicio hasta
las 100 aristas, existe un fuerte aumento de 1 a 2 conexiones, lo que podria indicar
que el trend es re-retweeteado por otras personas (el retweet no es del original). Esto
se podria interpretar que la difusion de informacion es en forma de cadena o linea de
usuarios conectados. Dada la baja cantidad de relaciones promedio, se podria decir
que las primeras personas que difundieron la informacién son de diferentes grupos.
Una segunda forma de difusién que podria ser explicado por el bajo average degree
distribution, es la de tipo estrella: todos retweetean la informacién de un usuario
principal.

En el mismo grafico (figura 5.2a), se mantiene un average degree distribution de 2 hasta
las 200 aristas. Luego aumenta a 3 conexiones promedio en un ritmo paulatino hasta

3https:/ /www.emol.com /noticias/Deportes /2021/06/21/1024502 /hubo-otro-peluquera-la-
roja.html
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las 800 aristas. Esto podria indicar que las personas que ya retweetearon comenza-
ron a generar nuevas conexiones. O bien, que los usuarios que se hallaban aislados,
empezaron a conectarse entre ellos tras el ingreso de nuevos nodos a la red.

€}
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O

(A) 200 aristas creadas (B) 800 aristas creadas

FIGURA 5.3: Red tendencia de la seleccion chilena de ftitbol en distin-
tas instancias temporales

Con el fin de corroborar las hipétesis planteadas, se utilizaran las figuras 5.3a y 5.3b.
En ellas se observa la red con alrededor de 200 (izquierda) y 800 (derecha) aristas. Los
nodos tienen un degrade de rojos. El color rojo intenso indica que estdn directamente
conectados al usuario principal de la difusién, mientras que el més claro son los que
estdn a mds saltos de separacién. Por tanto, es esperable que usuarios mas claros
hayan sido informados por otros usuario, distinto al principal.

En la figura 5.3a (izquierda) se identifica un usuario como el principal difusor de
informacion de la red, al tener varios usuarios conectados a este, formando la figura
estrella previamente mencionada. Se observa que la mayoria estdn conectados di-
rectamente al nodo principal, y hasta el momento no han causado un impacto en
la difusién al no lograr propagar el trend a otras personas. Sin embargo, se nota la
existencia de ciertos usuarios que logran alcanzar nuevos grupos (nodos de color
oscuro y rojo claro), formando una cadena de usuarios difusores de la infomacién.

Luego, en la figura 5.3b (derecha) se observa que el nodo influyente ha difundido la
informacién a mds usuarios. Por tanto, dicho usuario sigue siendo predominante en
la difusién del tweet, destacandose la figura estrella que forma. De igual forma, se
muestra un aumento de usuarios que logran difundir la informacién a otros grupos,
manteniendo la existencia de ciertas cadenas de usuarios difusores. Dichas personas
lograron ampliar la red, alcanzando grupos diferentes a los que el nodo principal
hubiera llegado directamente. Estos grupos se pueden identificar por estar agrupa-
dos a la periferia de la estrella, y por tener nodos de color rojo claro, lo cual indica
que se enteraron del trend a través de sus amigos. En la figura existen cuatro grupos
distintos, ademads del grupo asociado al nodo principal: el que tiene mayor cantidad
de nodos a la izquierda, uno mds pequefio en el lado inferior izquierdo, y los dos
mas diminutos que estdn a las derecha. Dentro y entre los dos grupos mas grandes
de la izquierda, se observa cierta conectividad similar a la que se observa dentro del
grupo principal.

En el grafico por hora (figura 5.2b), se observa un crecimiento de 1 conexién pro-
medio a 3 en solo 5 horas, donde el resto de las 12.5 horas se mantiene estable. Esto
muestra que la informacién se difundié con bastante rapidez. Por ejemplo, a las 2
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horas ya existian 100 aristas en la red (average degree sobre 2 al ver figura 5.2a), lo
que implica que una arista se forma cada 36 segundos en promedio. Adicionalmente,
replicando el andlisis a la quinta hora se formaron 600 nuevas aristas, lo que implica
una nueva arista cada 18 segundos. Dado que la mayoria de las aristas de la red (800)
se generan dentro de las primeras 5 horas, se podria decir que en aquel tiempo fue el
momento de mayor difusiéon del tweet. Dentro de ese tiempo, las primeras dos horas
fueron destinadas a que el nodo principal difundiera la informacién por diferentes
grupos. Luego, en las tres horas restante la red empez6 a interconectarse, formando
la red principal. Finalmente, en las tltimas horas se agregaron nuevas aristas que, al
parecer, no modificaron en forma significativa la estructura de la red.

5.1.2. Anadlisis de caracteristicas: Average Hop Plot
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FIGURA 5.4: Gréficos de Average Hop Plot de la red tendencia de la
seleccién chilena de ftitbol

La figura 5.4 muestra el average hop plot segiin el aumento de la cantidad de relacio-
nes (figura izquierda 5.4a), y segtn el crecimiento de la red en horas (figura derecha
5.4b). La figura 5.4a muestra que desde 0 a las 75 aristas creadas, la distancia pro-
medio crece de 0 a 4 nodos de separacion. Esto indica cercania entre los usuarios,
por lo cual es posible que la manera de propagacién sea una combinacién de ca-
denas de nodos y estrella. Un usuario principal debe otorgar la cercania entre los
nodos, y las relaciones tipo cadena, la separacién. Al momento que la red tiene 175
aristas, se presenta un crecimiento del average hop plot hasta 10, lo que indica una
mayor separacion entre los usuarios. Se explica que el trend llega a varias personas
de diferentes grupos, que no estdn conectados directamente al nodo central. En otras
palabras, la informacién se difunde més alld del influyente. Entre las 200 y 1,000 aris-
tas, se visualiza una decrecimiento entre 8 y 6 saltos de distancia promedio. Dicho
comportamiento podria exponer la idea de que luego de propagar la informacién
por diferentes grupos, los usuarios empiezan a conectarse entre ellos, disminuyen-
do la distancia promedio. Vale destacar que se cumple la propiedad del modelo de
Mundo Pequetio de Watts and Strogatz, mencionado con anterioridad, obteniendo
que cada usuario este separado por 6 personas en promedio.

La figura 5.4b representa el comportamiento del average hop plot por hora. Se ob-
serva que aproximadamente a la hora y media, la red formada alcanza su méxima
distancia promedio de 10 nodos, alcanzando a diferentes grupos de personas que
no estaban relacionadas directamente con el nodo central. Luego a las 5 horas ya se
acerca al valor de 6 saltos promedio, al cual se estabiliza el resto de horas. Este com-
portamiento coincide con el andlisis del average degree distribution, dado que luego
de la hora y media, los usuarios se empiezan a relacionar entre ellos alcanzando una
distancia menor.
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5.1.3. Anadlisis de caracteristicas: Average Cluster Coefficient
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FIGURA 5.5: Graficos de Average Cluster Coefficient de la red tendencia
de la seleccién chilena de fttbol

La figura 5.5 muestra el average cluster coefficient (cc) versus la cantidad de aristas en
la red, y segtin las horas transcurridas desde el primer retweet capturado. La figu-
ra 5.5a muestra que hasta las 50 aristas formadas, hay una cohesién nula entre los
nodos. De lo cual se puede concluir que la red en un principio tiene una forma de
estrella, cadena o de anillo, tal como se mencioné en el andlisis del average degree
distribution. Luego, desde las 50 a las 200 aristas, c¢ varia entre un 5% y un 1.5 %.
Esto implica que la red comenz6 a generar aristas entre nodos existentes, logrando
unificar en cierta medida la red. Sin embargo, al bajar su valor, la red se expande y lo
nuevos no se relacionan con los nodos existentes, o bien, solo se informan. Después
de llegar a la depresién de 1.5 %, se empieza a visualizar un aumento hasta un 4 % de
agrupacion, lo que nuevamente implica la generacién de aristas entre nodos cerca-
nos. Finalmente, en las 450 aristas, la agrupacién flucta alrededor de un 6 %, donde
se estabiliza al alcanzar las 800 aristas. Esto podria indicar que las nuevas relaciones
ayudan tanto en la expansion como en el cierre de tridngulos en la red.

Por otro lado, la figura 5.5b muestra un crecimiento continuo de un 0 % a un 6 % del
average cluster coefficient en las primeras 5 horas. Esto implica que las interconexiones
dentro la red se forman rdpidamente en dicho periodo. En el resto de horas, las
nuevas personas que difunden la red mantienen el mismo porcentaje de agrupacién,
por lo que no se siguié difundiendo entre mas gente conocida.

5.1.4. Anadlisis de caracteristicas: Average Betweenes Centrality
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FIGURA 5.6: Gréficos de Average Betweenes Centrality de la red tenden-
cia de la seleccién chilena de fatbol

En la figura 5.6 se muestra dos gréficas del average betweenes centrality (BC), la pri-
mera muestra su variacién segtn la cantidad de aristas agregadas a la red, y la otra
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segun las horas transcurridas. En la figura 5.6a, se observa que hasta las primeras
100 aristas agregadas, el promedio de actuar como puente va de 0 a 50 veces. Esto
indica la existencia de algunos nodos relevantes en la difusién de informacién, dado
que para llegar de una persona a otra, es necesario pasar por estos nodos. Entonces,
la mayoria de los usuarios no son necesarios para difundir el trend. En coincidencia
con los andlisis previos, también se difunde formando la estrella. Luego, alrededor
de las 125 aristas formadas en la red, se alcanza rdpidamente un BC de 200 veces.
Esto muestra como varios de los nodos acttian como puentes, en comparacién a la
cantidad de aristas que existen en la red. Por tanto, a medida que se agregan nuevos
nodos, existen mas usuarios influyentes en la difusion. Segtin los descubrimientos
previos, también hace sentido que la informacién comienza a difundirse a partir de
un nodo central y posteriormente, se propaga a través de mas personas. Finalmen-
te, el valor se estabiliza luego de las 400 aristas, en este caso se asume un nuevo
comportamiento de la red. Las nuevas relaciones empiezan a unificar la red, por lo
tanto, hay nuevos caminos que unifican los diferentes grupos. Esto podria indicar
que se mantuvieron los mismos influyentes, y que los nuevos usuarios unificaron
los grupos.

Al analizar la figura 5.6b, se observa un crecimiento dentro de las dos primeras ho-
ras y media hasta un BC de 400, lo que coincide con la creacién de 400 aristas en la
red. Luego, a las 5 horas con 800 aristas, se estabiliza en las 450 veces. Ademés, se
puede observar que a las dos horas se alcanza un indice de 200, lo cual muestra el
ingreso de nuevos usuarios relevantes para la difusién de informacién. En las tres
horas siguientes, ingresan usuarios que solamente se informan a través de estos no-
dos relevantes. Finalmente, se estabiliza en un BC cercano a 450, lo cual indicaria el
momento en que los usuarios empiezan a unificar la red, agregando nuevos caminos
entre ellos. Este comportamiento también se ve reflejado en los anélisis anteriores.

5.1.5. Recapitulaciéon de analisis

Recapitulando los andlisis previos, se caracteriza la difusién de informacién con lo
siguiente: la existencia de usuarios cruciales que propagan la informacién a diferen-
tes personas y grupos, y la interconexién entre las agrupaciones formadas. Se inicia
con un average degree distribution de 2 conexiones, un average hop plot de 4 saltos, un
average cluster coefficient de 0% y un average betweenes centrality de 50 veces, lo que
indica un comportamiento de estrella inicial. Es decir, existe un nodo central que di-
funde la informacién al resto de usuarios. Luego, entre las 100 y 200 aristas formadas
en la red, todas las caracteristicas sufren un aumento en sus indices: un degree dis-
tribution posee un valor de 2 conexiones, un hop plot de 8 saltos, un cluster coeficient
de 1.5% y un betweenes centrality de 200 veces. En dicho momento, algunos nodos
empiezan a ganar relevancia en la difusién de la informacién, logrando ampliar la
red al alcanzar grupos que no estan directamente relacionados con el nodo principal.
Luego, las caracteristicas siguen aumentando hasta las 800 aristas: el average degree
distribution es de 3 conexiones, el average hop plot es de 7 saltos, el average cluster coef-
ficient es de 6 % y el average betweenes centrality es de 400 veces. A este punto la red
comienza a conectar nodos ya existentes debido al ingreso de nuevos usuarios, y de
igual forma se mantienen los usuarios que logran difundir la informacién a grupos
que no estdn directamente relacionados al nodo principal.
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FIGURA 5.7: Red resultante del funa a Patricio Maturana

5.2. Funa a Patricio Maturana

Serd analizada la funa contra el ex capitan de Carabineros de Chile, Patricio Matura-
na, quien estd imputado por apremios ilegitimos con lesiones graves contra Fabiola
Campillai. La situacién data en el afio 2019 (estallido social de Chile*), cuando la mu-
jer pierde la visién, el gusto y olfato por el impacto de una lacrimégena lanzada por
Patricio Maturana. Se posee como pruebas la cdmara que llevaba el ex comandante,
y como testigos estan los compafieros del imputado y civiles, siendo uno de ellos la
hermana de Fabiola ®. Al momento que fue levantado el caso, el ex oficial fue llevado
a prisién preventiva, sin embargo, en el mes de julio del afio 2021 la corte revoca su
prisién preventiva para que cumpla con arrestro domiciliario®. El tweet encontrado
presenta una imagen de Patricio Maturana con el siguiente escrito: ”Se busca Patricio
Maturana Mutilador. Si no hay justicia, hay funa”. Esta publicacién fue realizada el 2
de agosto del 2021 a las 13:29.7. La red resultante cuenta con 870 usuarios y 12,682
aristas, la cual se muestra en la figura 5.7. Similar al trend anterior, solo se muestra
el 97 % de las aristas formadas, dado que el resto de usuarios retweetearon al cuarto
o quinto dia.

5.2.1. Anadlisis de caracteristicas: Average Degree Distribution

En la figura 5.8 se observa dos gréficas de average degree distribution de la funa, mos-
trando su variacién segtn la cantidad de aristas agregadas a la red, y las horas trans-
curridas. En la imagen 5.8a, se observa que a las 100 aristas creadas la red ya tiene

“masivas manifestaciones y disturbios originados en Santiago y propagados a todas las regiones
de Chile

Shttps:/ /www.latercera.com/la-tercera-pm /noticia/ patricio-maturana-los-
rastros-que-dejo-el-capitan-de-carabineros-imputado-por-dejar-ciega-a-fabiola-
campillai/CHSRPIZ7DJBL3HXMVLMINIJHBE/

®https:/ /www.cnnchile.com /pais / revocan-prision-preventiva-carabinero-fabiola-
campillai 20210730/

"https:/ /twitter.com /EPInforma/status /1422248209238433795
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FIGURA 5.8: Graficos de Average Degree Distribution de la red funa a
Patricio Maturana

alrededor de 2.5 conexiones promedio por usuario. Posteriormente, a medida que
aumenta la cantidad de aristas, se va incrementando las conexiones promedio . Se
obteniene un average degree distribution de 5,9, 15, y 17.5 para las 1,000, 4,000, 8,000, y
12,000 aristas respectivamente. Una posible hip6tesis es que mientras incrementa la
cantidad de aristas y usuarios en la red, pierden protagonismo los nodos principa-
les, dado que los distintos usuarios que conforman la red propagan la funa. En otras
palabras, los usuarios principales jugaron un papel importante en un comienzo, di-
fundiendo la informacién a diferentes personas de distintos grupos, hasta un punto
que los nodos no solamente se informaban, sino que lograron informar dentro de su
mismo grupo. Dada la cantidad final de conexiones promedio por usuario alcanza-
das (17.5), claramente existe una gran cantidad de relaciones entre las personas que
participaron en el proceso. Mostrando una clara diferencia con la red previamente
analizada (subseccién 5.1).

La figura 5.8b muestra que las primeras 100 conexiones de la red se generaron antes
de la primera hora. Ademas, se observa que a las 5 horas ya se tenia 8,000 aristas
en la red (mds de la mitad), dado que coincide con las 15 conexiones promedio por
nodo. En otras palabras, se cre6 26.66 aristas por minuto dentro de las primeras 5
horas, aproximadamente. Luego, se observa una estabilizacién del average degree dis-
tribution, similar a lo observado en el anélisis del grafo anterior (subseccién 5.1). En
resumen, para esta red, las primeras 5 horas es donde se produce la mayor difusién
de la informacién entre usuarios que estdn interconectados entre ellos. Posterior-
mente, la red crece por conexiones mas esporadicas.

‘@u°

Q%@) o
%

(A) 200 aristas creadas (B) 2,000 aristas creadas

FIGURA 5.9: Red funa contra Patricio Maturana en distintas instan-
cias temporales
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Las imégenes 5.9a y 5.9b muestran la red en los primeros minutos cuando posee 200
y 2,000 aristas, respectivamente. En la figura 5.9a, se observa el usuario original de
la difusién, que informa a los nodos de color rojo que lo rodean. Ademas, se observa
cierta agrupacion entre los usuarios de la periferia del nodo principal. Por tanto,
es posible que las personas se hayan enterado de la funa por el usuario influyente
u otros. Ademads, se observan nuevos grupos de nodos desconectados del usuario
central, expandiendo la noticia a nuevos grupos de personas.

En la figura 5.9b se observa un cambio de comportamiento, dado que se redujo la
cantidad de grupos y aumento la interconexién entre los usuarios. Se muestra un
grupo principal, por el cual se difunde la funa a través de distintas personas. En la
periferia de dicho grupo, se observan aglomeraciones de usuarios conectados entre
si, lo que implicaria la difusién de la informacién a nuevos grupos de usuarios. Por
tanto, existen nodos que informan a gran parte de los usuarios, ademads de grupos
mas pequefios y cerrados.

5.2.2. Anadlisis de caracteristicas: Average Hop Plot
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FIGURA 5.10: Graficos de Average Hop Plot de la red funa contra Pa-
tricio Maturana

En las figuras 5.10a y 5.10b se muestran dos gréficas del average hop plot segtin la can-
tidad de aristas creadas en la red (izquierda), y el tiempo transcurrido (derecha). En
la primera figura mencionada, se observa que la mayor distancia entre los usuarios
se alcanza al comienzo de la propagacién de la funa. Alrededor de las 100 y 200 aris-
tas, se indica una distancia de 7 saltos promedio entre los usuarios. Puede coincidir
con la idea de que los nodos estén relacionados con forma de anillo, cadena, o &rbol.
Se puede postular la idea de que las personas estdn alejadas unas de otras y con una
baja interconexién entre ellas. Entonces, en un comienzo la funa, alcanza a diferentes
personas de distintos grupos, que van conociendo el tweet por alguien que siguen y
no por quien hizo la publicacién. También, se plantea la idea de la existencia de un
nodo o nodos inicializadores de la difusién que en un inicio informan a las personas,
quienes luego notifican a su grupo en forma de cadena o anillo. Sin embargo, luego
de alcanzar esos 7 saltos de separacién promedio, se reduce fuertemente hasta lle-
gar a 4.5. En este pequefio rango de crecimiento de la red, se observa que los nuevos
usuarios agregados, empezaron a unificar a las personas de la red. Sin embargo, rdpi-
damente este valor vuelve a subir alrededor de 5.5 saltos de distancia (2,000 aristas),
implicando una nueva ampliacién del grupo de usuarios. Finalmente, la distancia
esperada entre los nodos empieza gradualmente a descender hasta alcanzar 4 sal-
tos promedio en las 12,000 aristas. Esto implica que se siguen agregando aristas a
la red que conectan grupos de usuarios desconectados entre ellos, disminuyendo la
distancia entre los nodos.
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En la figura 5.10b (derecha) se observa que se alcanza el méximo hop plot alrededor
de la primera hora. Es el momento de més amplitud de la red, por tanto, la funa se
divulga por distintas personas de distintos grupos. A pesar de que coincide con el
punto de menor interconexién, la red se comporta segtn la propiedad del Mundo
Pequerfio. Luego, la distancia va disminuyendo dentro de las siguientes 9 horas hasta
alcanzar 4.5 personas promedio, lo cual coincide con la creacién de 10,000 aristas.
Esto indica que la red se empieza a caracterizar por personas que se enteran de la
funa a través de mas de un amigo, conectando grupos de personas dentro de la red.
Finalmente, en las horas restantes, la red lentamente se estabiliza en una distancia
cercana a 4 personas promedio, sin presentar un cambio significativo en la forma en
que se difunde la funa.

5.2.3. Anadlisis de caracteristicas: Average Cluster Coefficient
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FIGURA 5.11: Graficos de Average Cluster Coefficient de la red funa
contra Patricio Maturana

En las figuras 5.11a y 5.11b se observan los graficos que muestran el average cluster
coefficient versus la cantidad de aristas creadas en la red (izquierda), y segtn las
horas transcurridas (derecha). En la figura de la izquierda se muestra que la red
inicia con una cohesién nula, lo cual implica que las primeras personas que se han
enterado de la funa no se conocen entre ellos. Esto apuntaria a que la red posee
cierta forma de estrella, anillo, linea, o bien, combinaciones de ella. Por tanto, podria
existir usuarios principales que difunden la informacién, donde luego las personas
contintdan informandole a amigos. Luego, entre las 200 y 900 aristas, se observa un
rapido aumento a un 25 % de clustering coefficient promedio, lo que indica una fuerte
interconexién de los nuevos usuarios que retweetearon la funa. Por lo visto, existe
una tendencia de que los usuarios se informen a través de retweets de dos o mas
amigos, en vez de encontrar la presencia de nodos difusores cuyos seguidores no
estan conectados entre si (como en el caso del trend de la seleccién chilena de fatbol
de la seccién 5.1). Entre las 1,000 y 4,000 aristas el cc flucttia entre un 25% y 19 %.
Por tanto, existe una mezcla entre la aparicién de usuarios importantes que difunde
la funa a otros grupos, y la difusion entre grupos de amigos. Finalmente, posterior
a las 4,000 y 12,000 aristas, se observa un crecimiento desde un 24 % a un 40 % de
cc. Dicho incremento en el cc, se podria explicar por la llegada de nuevos usuarios
que conectan fuertemente los grupos existentes. De igual manera, pero en menor
medida, deben existir usuarios que no pertenecen a los grupos recién sefialados.

La figura 5.11b muestra que dentro de la primera hora se alcanza un cc de un 23 %
aproximadamente, el cual aumenta a un 30 % en las 4 horas siguientes, e incrementa
paulatinamente en un 41 % en las tltimas horas restantes. En las primeras 4 horas
se presencia la transicién del comportamiento de la red. Parte con una agrupacién
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cercana a un 0 %, y aumentar rdpidamente a un 23 %. Esto podria indicar que la funa
se difunde entre personas de distintos grupos, los cuales, rapidamente, comienzan a
formar grupos cerrados entre ellos. Por tanto, gana mayor protagonismo la difusién
por varias personas de la red. En las siguiente 4 horas, debido al aumento impor-
tante del cc, se podria estar en presencia de usuarios que empezaron a interconectar
los distintos grupos. Sin embargo, en las siguientes 5 horas se observa un estanca-
miento del ¢c, que podria deberse al ingreso de nuevos usuarios conectados a pocos
nodos, mientras se mantiene la interconexién debido a otros. Finalmente, en las 15
horas restantes, el cc aumenta paulatinamente hasta un 41 % aproximadamente. En
dichas horas no se presencia un nuevo cambio del comportamiento ya descrito. Si-
gue aumentando el divulgacién de la funa a través de las personas de un mismo
grupo (aumentando la interconexién entre nodos y por ende el cc), y una pequefia
participacion de nodos que difunden la informacién a otras personas que solo logran
informarse.

5.2.4. Anadlisis de caracteristicas: Average Betweenes Centrality
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FIGURA 5.12: Graéficos de Average Betweenes Centrality de la red funa
contra Patricio Maturana

Las figuras 5.12a y 5.12b muestran el average betweenes centrality (BC) versus la can-
tidad de aristas creadas en la red (izquierda), y segtin las horas transcurridas (dere-
cha). En la imagen de la izquierda se observa que dentro de las 100 primeras aristas,
el BC aumenta rdpidamente de 0 a 225. Esto podria implicar que la red tiene formas
de linea o cadena, dado que se tendria que pasar por los mismos usuarios para llegar
de una persona a otra. Una segunda opcién podria ser que ciertos usuarios difunden
la informacién a diferentes grupos de personas, donde dichas personas continuan
difudiendo la funa. Hasta las 2,000 aristas creadas, la cantidad de veces que un nodo
acttia como puente fluctta alrededor de las 225 veces. La fluctuacion se puede deber
a que la red debe empezar a tener més interconexiones entre las personas, disminu-
yendo el valor del BC, y la existencia de nuevos nodos en los extremos que aumentan
el BC. Finalmente se observa un decrecimiento hasta las 12,000 aristas, alcanzando
un valor de 100. Este decrecimiento indica que la interconexién gana importancia en
la red, por tanto, los nuevos nodos conectan distintos grupos de usuarios, generan-
do nuevas opciones para encontrar el camino mds corto, y no necesariamente por el
o0 los nodos principales de la difusién.

En figura 5.12b, se observa que a las 2 horas se alcanza el average betweenes centrality
de 225, coincidiendo con la llegada de los usuarios principales que difunden la funa.
Luego, el descenso méas pronunciado se presencia hasta las 5 horas, donde el BC
alcanza un valor de 125. El cambio de comportamiento en esas 4 horas se podria
deber a un aumento en la interconexién en la red y un incremento en la importancia
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de mds usuarios en la red para difundir la funa. En las siguiente 5 horas hay un
descenso mds paulatino hasta alcanzar un valor de BC igual a 100. En este punto, se
debe tener un ntiimero reducido de grupos o un grupo, dado que los usuarios deben
estar fuertemente conectados. En las horas restantes, los usuarios que ingresaron a
las red no tienen un comportamiento distinto al comentado previamente, dado que
el valor del average betweenes centrality se mantiene relativamente constante.

5.2.5. Recapitulaciéon de analisis

Recapitulando los anélisis previos de average degree distribution, average hop plot, ave-
rage cluster coefficient y average betweenes centrality se puede observar el comporta-
miento dindmico de la red durante sus 47 horas. En un comienzo cuando la red
alcanza a tener alrededor de 100 o 200 aristas, se caracteriza con un average degree
distribution de 2.5, un average hop plot de 7, un average cluster coefficient de 0% y un
average betweenes centrality de 225. Estos indicadores muestran un ingreso de varios
usuarios principales que se conectan a la red, pero casi sin interconexién entre ellos.
A la vez, estos usuarios logran compartir la funa a otras personas de diferente gru-
pos manteniendo la desconexién de la red (cc ~ 0y dd ~ 2,5). Este es el momento
de mayor desconexién de la red, casi sin existir agrupaciones cerradas, donde se
observar que la funa inicialmente se difunde por personas de distintos grupos.

Cuando la red alcanza las 2,000 aristas aproximadamente, se muestra un average de-
gree distribution de 6.25, un average hop plot de 5.5, un average cluster coefficient de 20 %
y un average betweenes centrality de 230. Este es el momento cuando la red empieza
aumentar su interconexién, aumentando la cercania de los usuarios (hop plot dismi-
nuye) y comienza la agrupacién de usuarios (cc aumenta considerablemente). Por lo
tanto, existen varios usuarios que influyen en la difusién de la funa, y no es el nodo
principal el difusor més importante.

En las 8,000 aristas se observan las siguientes caracteristicas de la red: average degree
distribution de 15, un average hop plot de 5, un average cluster coefficient de 28 % y un
average betweenes centrality de 125. Por lo tanto, la red sigue aumentando su interco-
nexion a medida que nuevos usuarios retweetean la funa. Los nuevos nodos siguen
uniendo y fortaleciendo grupos (disminucién del BC y aumento del clustering coeffi-
cient). De igual manera, siguen existiendo algunas personas que no pertenecen a los
grupos principales, que tampoco estdn relacionados entre ellos.

Finalmente, luego de 47 horas, la red se cierra con alrededor de 12,000 aristas, ob-
teniendo un average degree distribution de 17.5, un average hop plot de 4.5, un average
cluster coefficient de 40 % y un average betweenes centrality de 100. En este punto la
red se encuentra bastante interconectada, dado que las personas estan separadas a
cuatro saltos de distancia, y cuenta con altos valores de average degree distribution y
cluster coefficient. Por tanto, a este punto ya se encuentra un nimero reducido de gru-
pos y es dificil de distinguir a los usuarios que fueron principales al principio de la
difusion.

5.3. Trend de la entrevista de Moénica Rincon a ex ministro

El tweet tendencia que serd analizado es una extraccion de la entrevista de Ménica
Rincon al ex ministro de Defensa del Interior de Chile, Francisco Vidal. El entrevista-
do muestra apoyo a Rodrigo Penailillo, quien fue uno de los politicos involucrados
en el caso SQM (abril del 2015, cuando se descubren boletas y facturas falsas por
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FIGURA 5.13: Red resultante del trend de la entrevista al ex ministro

alrededor de 4,000) millones®. Luego de 6 afios, en agosto del 2021, la fiscalia decidi6
no perseverar el caso contra algunos involucrados, dentro de ellos Rodrigo Pefiaili-
llo, dado que el Servicio de Impuestos Internos no prosiguié con la denuncia’. Por
tanto, la periodista fue destacada por su respuesta al ex ministro: “son pasadas las 12,
la hora en que somos tontos”, cuando este menciona apoyo a Pefiailillo dado que no fue
sentenciado ni querellado. El tweet completo es el siguiente: “La base de la impunidad
(1-2). Francisco Vidal dice apoyar a Pefialillo en su carrera senatorial xq no fue formalizado
ni querellado y @tv_monica le dice: “Sr Vidal, son las 7, son pasadas las 12 la hora en que
somos tontos””; fue publicado el 3 de agosto del 2021 a las 20:07. La red resultante
posee 1,797 nodos y 42,438 relaciones (figura 5.13). Las graficas muestran el 97 % de
las aristas, dado que el resto de de retweet se encuentran entre el segundo y casi
quinto dia de difusién, sin existir un cambio significativo de las tendencias.

5.3.1. Anadlisis de caracteristicas: Average Degree Distribution
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FIGURA 5.14: Gréficos de Average Degree Distribution de la red del
trend de la entrevista al ex ministro

En la figura 5.14 se observa los gréficos de average degree distribution segtn el tiempo
y la cantidad de aristas. En la figura 5.14a se muestra que al inicio a las 1,000 aristas,

8https:/ /www.eldesconcierto.cl/nacional /2021 /08 /04 /video-monica-rincon-a-francisco-vidal-
tras-su-defensa-a-penailillo-son-las-7-pasadas-las-12-es-la-hora-en-que-somos-tontos.html
https:/ /www.cnnchile.com/lodijeronencnn/ gajardo-fiscalia-caso-sqm-clase-politica_20210803 /
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se aprecia un incremento cercano de 0 a 2.5 conexiones promedio. Podria indicar la
existencia de un usuario principal en la difusién del tweet, 0 una cadena de usuarios
relevantes. Posterior a alcanzar dicho valor, se presencia cambios de comportamien-
tos en la red. La red empieza a incrementar desde los 2.5 a 32 conexiones promedio,
alcanzado las 15, 20 y 30 conexiones promedio en las 10,000, 20,000 y 30,000 aristas
creadas. En este comportamiento se puede apreciar que las personas que se informa-
ron, logran propagar la informacién dentro de sus grupos (aumentando fuertemente
el degree distribution).

Con respecto a la imagen de la derecha 5.14b, se observa que dentro de las 5 horas ya
se alcanza un average degree distribution de 25, lo que implica que se encuentra mas
de la mitad de las aristas creadas en la red. Dicho periodo coincide con el mayor
crecimiento de la red, creciendo a una tasa de 73,33 aristas por minuto. Vale mencio-
nar que dentro de la primera hora se presencian los nodos principales de la difusién.
Luego, se observa que las siguientes 5 horas se mantienen alrededor de las 26 aristas,
por lo que el aumento no es mas que alrededor de 1,000 aristas. En las siguientes 2
horas se acerca al comportamiento final de la red, alcanzando las 30 conexiones pro-
medio. Entonces, el resto de 48 horas aumenta paulatinamente hasta las 32 aristas
promedio.

(A) Grafo con 300 aristas creadas (B) Grafo con 2,000 aristas creadas

FIGURA 5.15: Red del trend de la entrevista al ex ministro en distintas
instancias temporales

En la figura 5.15 se observa los cambios de comportamiento de la red a medida que
va creciendo. Al inicio se muestra la red con 300 aristas (figura 5.15a), que cuenta
con un nodo principal que logra difundir la publicacién a varios usuarios, los cuales
la mayoria solo se informa. Solo algunos de estos usuarios logran difundir a otras
personas formando una cadena de propagacion. Luego, en la figura 5.15b, se observa
un gran grupo central, con otras pequefias agrupaciones en la periferia (informadas
por usuarios claves).

5.3.2. Anadlisis de caracteristicas: Average Hop Plot

En la figura 5.16 se muestra dos gréficos de average hop plot segiin la cantidad de
aristas y las horas transcurridas. En la imagen 5.16a se observa que dentro de las
primeras 1,000 aristas se alcanza el mdximo de distancia promedio (6.5 average hop
plot). Esto muestra una red dispersa con personas alejadas de los nodos principales.
Rapidamente, el valor disminuye a 4.6, lo cual marca un cambio de comportamiento,
los usuarios empiezan a relacionarse entre ellos (menos de 2,000 aristas en la red).
En las siguientes 6,000 aristas vuelve a subir la distancia promedio a 6.0, ampliando
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FIGURA 5.16: Gréficos de Average Hop Plot de la red del trend de la
entrevista al ex ministro

la dispersion de la red. Finalmente, la agregacién de nuevas aristas comeinza a unir
distintos grupos de personas hasta alcanzar un average hop plot cercano a 4.

En la figura 5.16b se observa la distancia promedio segtn el paso de las horas. Den-
tro de la primera hora, se encuentra la red mas amplia. En las siguientes 4 horas, baja
la distancia hasta un 4.9 aproximadamente, donde se mantiene hasta las 10 horas. Se
presencia menor separacion entre las personas y gana importancia la difusién entre
la mayoria de los usuarios. En las siguientes 10 horas baja hasta 4.2, aproximada-
mente. Por tanto, ya desde las 5 horas se observé el mismo comportamiento, donde
los usuarios estdn cercanos entre ellos y logran propagar la informacién.

5.3.3. Anadlisis de caracteristicas: Average Cluster Coefficient
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FIGURA 5.17: Graficos de Average Cluster Coefficient de la red del trend
de la entrevista al ex ministro

En la figura 5.17 se observa dos gréficos de average cluster coefficient, uno con respecto
a la cantidad de aristas creadas y otro segtn el tiempo transcurrido. En la imagen
5.17a se muestra que hasta las primeras 1,000 aristas creadas, hay un crecimiento de
un 0% a un 20 % de agrupacion entre los nodos. Se aprecia que en un comienzo se
experiment6 una difusién debida a nodos principales, como se ha mencionado pre-
viamente. Sin embargo, mientras mds personas conocian la publicacién, los nodos
comenzaron a generar agrupaciones entre ellos. Hasta las 6,000 aristas se presencia
fluctuaciones en el indice: varfa entre un 10 % y un 17.5 %, aproximadamente. Es po-
sible que se deba a la creacién o mayor importancia de distintos grupos en la red,
que experimentan también la interconexién entre ellos. Luego a las 7,000 aristas se
observa una alza de un 25 % de agrupacion, que se mantiene por 13,000 aristas. Es-
to explica una predominancia en la interconexién de los grupos, por sobre varias
agrupaciones distintivas. Finalmente, en las 20,000 aristas restantes, se presencia un
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crecimiento paulatino hasta alcanzar un 40 % de agrupacién, aproximadamente. Es-
to muestra que los nuevos usuarios conocian a varios de los nodos que ya habian
transmitido la informacién, generando tridngulos cerrados.

En la figura 5.17b se muestra el average cluster coefficient segin el tiempo transcu-
rrido. A la hora se alcanza el 26 % de agrupacion, por tanto, en dicho periodo se
concentra la formacién de los distintos grupos. Las siguientes 9 horas, se alcanza un
30 % de agrupacion, entonces los nuevos nodos comienzan a conectarse a grupos de
personas ya conocidos. Finalmente, a las 20 horas transcurridas, se acerca al 40 % de
agrupacion, momento en que la red esta més interconectada y la difusién se debe
por varios usuarios que transmiten la misma informacién.

5.3.4. Anadlisis de caracteristicas: Average Betweenes Centrality
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FIGURA 5.18: Graficos de Average Betweenes Centrality de la red del
trend de la entrevista al ex ministro

En la figura 5.18 se observa los graficos de average betweenes centrality (BC) segiin la
cantidad de aristas creadas y las horas transcurridas. En primera instancia, la figura
5.18a muestra que en las primeras 1,000 aristas hay un incremento de 0 a alrededor
de 345 veces en que un usuario acttia como puente en los caminos entre usuarios.
Esto tenderia a mostrar una red con pocas conexiones entre grupos, donde los usua-
rios principales forman cadena entre ellos. Luego se empiezan a formar los grupos
que interacttian entre ellos, disminuyendo el average betweennes centrality hasta
un valor cercano a 125. En la figura 5.18a podemos observar que a las 2 horas ya se
alcanza el méximo valor de BC. A partir de este momento, los nuevos nodos difun-
den la informacién a través de sus grupos, o interconectando cada vez mas grupos
y reduciendo su valor.

5.3.5. Recapitulaciéon de analisis

Recapitulando los andlisis previos, se observan distintos comportamientos que se
desenvuelven a lo largo del tiempo. En un inicio se encuentra la red con 1,000 aristas
con un average degree distribution de 2.5 conexiones, un average hop plot de 6.5, average
cluster coefficient de un 20 % y un average betweenes centrality de 345 veces. Se pre-
sencia una red con ciertos usuarios principales difusores de la publicacién. Ademas,
algunos de los usuarios, informados por estas personas principales, logran propa-
garlo por distintos grupos en forma de cadena. Hace sentido que es el momento
mas amplio de la red. Luego, a las 6,000 aristas, la red se ampli6 con la formacién de
distintos grupos a la periferia del grupo central. Estas agrupaciones, a diferencia de
lo que se espera de una persona de la red, solo se informa sin propagar la informa-
cion. En las 10,000 aristas disminuye la cantidad de grupos en la red al aumentar la
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FIGURA 5.19: Grafo resultante de la funa a Edwin Dimter

interconexion entre ellos. Finalmente, en la red conformada por 42,000 aristas, pre-
domina un grupo central que esta interconectado entre ellos, por lo que los usuarios
logran propagar la informacién entre sus seguidores y las personas tienen varios ca-
minos por lo que enterarse. Se conectaron los grupos que se encuentran a la periferia
con otros grupos principales.

5.4. Funa a Edwin Dimter

La publicacién analizada es una funa a Edwin Dimter Bianchi, ex militar, quien fue
condenado por violacién a los derechos humanos. En el afio 2018, el ministro de la
Corte de Apelaciones condené a Edwin por ser el autor del homicidio y delito de
secuestro simple de Victor Jara (cantautor chileno) y Littré Quiroga (militante del
Partido Comunista y director general de Servicio de Prisiones), en el afio 1973. La
pena es de 15 afios y un dia 3 afios de presidio '°. Hoy en dia, el cumplimiento de
su sentencia estd suspendido, dado que Edwin ha recurrido a distintas instancias
permitidas por el Estado. El tweet fue publicado el 3 de noviembre del 2021, y dice
lo siguiente: ”Si no hay justicia, hay funa” junto a una imagen que indica: ”"Edwin
Dimter Bianchi, asesino de Victor Jara”, su rut y la direccién donde vive actualmente.
La red que se muestra en la figura 5.19 fue formada en 22 horas aproximadamente,
alcanzando 594 usuarios y 7,779 relaciones.

5.4.1. Anadlisis de caracteristicas: Average Degree Distribution

En la figura 5.20 se observan los gréficos del average degree distribution segtn la varia-
cién de cantidad de aristas y horas transcurridas. En la figura 5.20a se observa que
en un comienzo, alrededor de las 100 aristas, existe un promedio de una relacién,

Ohttps: / /www.t13.cl/noticia/nacional / victor-jara-muerte-47-investigacion-judicial-16-09-20
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FIGURA 5.20: Graficos de Average Degree Distribution de la red funa a
Edwin Dimter

lo que implica que uno o varios usuarios influyentes difunden la informacién. Lue-
go hasta las 500 aristas, aumenta a un promedio de 4 relaciones. La red empieza a
interconectarse y en este punto ya hay en promedio 4 personas a las que informas
o con las que te informaste. Este ntimero continua incrementando observando 9, 13
y 16 conexiones promedio con 2,000, 4,000 y 8,000 aristas, respectivamente. La red
empieza a cohesionarse cada vez mas, lo que significa que dentro de las personas
que difundieron la informacién, se espera que cada usuario este relacionado con di-
chas cantidades. Por tanto, la participacién de todos los usuarios debe ser primordial
para la propagacion. Asimismo, deben existir ciertos grupos aislados que no logran
difundir la informacién.

En la figura 5.20b se muestra el average degree distribution segtn el avance de las ho-
ras. Como ha sido la tendencia en las redes pasadas, dentro de las primeras 4 horas se
observa un incremento progresivo, alcanzando, en este caso, las 12 aristas promedio.
Incluso en la primera hora, la red empieza a interconectarse, ganando protagonismo
los diferentes usuarios para la difusién. Dentro de las 5 horas ya se encuentra mas
de la mitad de las relaciones creadas (4,500 aristas) y al llegar a dicho punto, la red
sigue aumentando la cantidad de relaciones, pero de forma més paulatina. Final-
mente, a las 10 horas ya se mantiene un comportamiento més estable, por tanto, en
el resto de las 12 horas, se espera que los usuarios nuevos formen parte de manera
colaborativa: informando o informandose de distintas fuentes.

(A) Grafo con 200 aristas creadas .
(B) Grafo con 2,000 aristas creadas

FIGURA 5.21: Red funa a Edwin Dimter en distintas instancias tem-
porales
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En la figura 5.21 se observa la red en dos puntos distintos de formacién. La primera
es a las 200 aristas creadas, y la segunda con 2,000. En la imagen 5.21a se muestra que
hay varios usuarios influyentes que logran difundir la informacién a ciertos grupos.
Dichas personas también estdn conectados entre ellos de cierta manera (directa o
indirectamente). En la figura 5.21b se observa un gran grupo principal donde los
usuarios estdn interconectados entre ellos. Por tanto, el protagonismo de la difusién
lo tienen los distintos usuarios de la red. De igual forma, se pueden observar grupos
aislados a la periferia, que no logran difundir la funa mads alla de ellos. Vale destacar
que estos son informados por personas particulares que podrian coinicidir con los
que fueron influyentes.

5.4.2. Analisis de caracteristicas: Average Hop Plot
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FIGURA 5.22: Gréficos de Average Hop Plot de la red funa a Edwin
Dimter

En la figura 5.22 se observan los gréficos de average hop plot con variacién segin
las aristas agregadas y las horas transcurridas. En un comienzo se puede observar
el mayor distanciamiento de la red, donde se encuentran los usuarios influyentes
que informan a varias grupos que no logran difundir la informacién. Entonces, de
cierta forma debe existir una cadena de usuarios para llegar a los distintas perso-
nas aisladas. Hasta las 500 aristas se muestra dicho comportamiento, alcanzando un
distanciamiento de 6.5. Luego, se observa una baja en el distanciamiento a 5.5, apro-
ximadamente. La distancia no presenta una gran variacién luego, dado que a las
4,000 y 8,000 aristas se observa un average hop plot de 5.25 y 4.9, respectivamente.

En la figura 5.22b se muestra el gréfico segtn la variacion en el tiempo. Se observa
que a las primeras 2 horas y medias ya se alcanza el maximo de distancia entre las
personas. Por tanto, en dicho periodo se encuentra la red con los usuarios influyentes
como principales medios de difusién. A las 5 y 10 horas ya se reduce a una distancia
de 5.2y 4.9, respectivamente. Por tanto, luego de las 10 horas es cuando se mantiene
su comportamiento final.

5.4.3. Andlisis de caracteristicas: Average Cluster Coefficient

En la figura 5.23 se visualiza el average cluster coefficient segun las aristas que se han
agregado a la red y las horas transcurridas. En la imagen 5.23a se observa que inicia
con un 0 % de agrupacién, manteniéndose en dicho valor hasta alrededor de las 200
aristas. Esto muestra una agrupacion nula, por tanto, se esperaria que usuarios solo
se informen, o bien, que se formen cadenas de difusién. Luego, se observa un alza a
un 5 %, forméndose los primeros grupos dentro de la red. A las 500 relaciones se ob-
serva una baja que aumenta rdpidamente hasta alcanzar un 20 % de agrupacién a las
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FIGURA 5.23: Gréficos de Average Cluster Coefficient de la red funa a
Edwin Dimter

1000 aristas, aproximadamente. La red ya se observa interconectada, dado que que
se espera que un 20 % de los amigos de cualquier persona, sean amigos. Luego de
una baja baja, se observa un alza hasta un 25 % en las 2,500 aristas. A las 3,000 aristas
vuelve a disminuir a un 20 %. Por tanto, se debe presenciar la creaciéon de nuevos
grupos que se mantienen aislados o se agrupan al gran grupo principal. A las 5,000
aristas vuelve a aumentar a un 25 %, que luego sigue aumentando paulatinamente
hasta alcanzar un 32 % aproximadamente. Se presencia la agrupacién mas alta del
transcurso del tweet, por tanto, se espera un grupo en el cual hay varias formas de
enterarse de la funa.

En la figura 5.23b se muestra la variacion del average cluster coefficient segtn el tiem-
po. Se aprecia que dentro de las 2 horas y media se alcanza rdpidamente un alza
a un 25 %, donde luego se disminuye y mantiene en un 20 % hasta las 5 horas. En
este punto se debe observar un gran grupo principal junto a varios mas pequefios.
Hasta las 10 horas se observa un aumento en la agrupacién a un 30 %, donde dicho
comportamiento no varia en gran porcentaje en las horas restantes. En este punto ya
se encuentra en la agrupacién méxima de la red.

5.4.4. Anadlisis de caracteristicas: Average Betweenes Centrality
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FIGURA 5.24: Graficos de Average Betweenes Centrality de la red funa
a Edwin Dimter

En la figura 5.24 se observa las imédgenes del average betweenes centrality versus la
cantidad de aristas y el tiempo. En la figura 5.24a se observa un inicio en 0 que sube
rapidamente alcanzando un valor de 160 veces promedio a las 500 aristas. En dicho
punto se deberfa presenciar distintos grupos que logran informarse, pero que atin no
tienen una alta interconexién entre ellos, entonces algunos usuarios deben ser usado
como uniones entre los grupos. Por tanto, el flujo de la funa a este punto debe ser
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aun lenta. Luego, hasta las 1,500 aristas el average betweenes centrality fluctGa entre las
140 y 150 veces. Por tanto, el comportamiento de la red debe estar pasando por una
transicion hasta lograr la interconexién. Finalmente, a medida que nuevos usuarios
se conectan a la red y se generas una interconexién entre los grupos, el valor baja
hasta 80.

En la figura 5.24b se encuentra el grafico del average betweenes centrality variando en
el tiempo. Dentro de las primeras dos horas, se alcanza un alza de 150 veces, por
tanto, durante dicho periodo los usuarios influyentes siguen actuando como puente
entre los usuarios. Ya a las 5 horas se observa un average betweenes centrality de 100,
lo que indicaria que la red se encuentra mas cohesionada, formando un gran grupo
principal. En las 5 horas siguientes, el indice disminuye levemente a 80 veces, lo
cual se mantiene relativamente constante las horas restantes. Entonces, se podria
encontrar la red atn mds cohesionada en un gran grupo junto a otros pequefios
colindantes que no logran difundir més all4 la funa.

5.4.5. Recapitulaciéon de analisis

Dentro de la primera hora se alcanza a tener 200 aristas con las siguientes carac-
teristicas: average degree distribution de 3 conexiones, un average hop plot de 7, average
cluster coefficient de un 5 % y un average betweenes centrality de 100 veces. En este pun-
to, se encuentran varios usuarios influyentes que logran difundir la informacién a
distintas personas que no generan gran impacto en la difusién de la funa. Por estd
razon se encuentra el momento de mayor distensién de la red. Aunque sean varias
las personas que se enteran de la funa, la divulgacién atin no se hace entre grupos
cohesionados.

Al transcurrir cuatro horas més, se alcanzan 5,000 aristas y se aprecian las siguientes
caracteristicas: average degree distribution de 14 conexiones, un average hop plot de 5,
average cluster coefficient de un 20 % y un average betweenes centrality de 100 veces.
La red esta mas cohesionada, por tanto, los usuarios empezaron a difundir la funa
entre ellos, perdiendo protagonismo los influyentes del comienzo. También se puede
observar menor distanciamiento entre las personas y mayor cantidad de relaciones,
lo que indica que hay varias formas de que se enteren.

Finalmente a las 21 horas transcurridas la red se encuentra con su total de 8,000
aristas, con las caracteristicas: average degree distribution de 17 conexiones, un average
hop plot de 4.9, average cluster coefficient de un 31 % y un average betweenes centrality
de 80 veces. Se observa que la red continué incrementando la cohesién, entonces
hay mas formas que los usuarios se enteren de la funa. Se observa un gran grupo
principal, junto a otros que se encuentran a la periferia que no logra informar a
nuevos usuarios.

5.5. Trend de José Antonio Kast

La publicacién analizada es de José Antonio Kast, abogado y politico chileno, que
en el afio 2021 postulé como presidente. En septiembre del afio 2021 se aprobé la
despenalizacién del aborto hasta las 14 semanas'!, lo cual Kast no apoya. Entonces,
twitteo lo siguiente: “"Han pasado 24 horas y Sebastidn Pifiera aiin no dice nada por la

https:/ /cnnespanol.cnn.com/2021/09/28 / camara-de-diputados-de-chile-debate-
despenalizacion-del-aborto-sin-causales-hasta-las-14-semanas-de-gestacion/
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FIGURA 5.25: Grafo resultante del trend de José Antonio Kast

aprobacion de la Ley de Aborto en Chile.”. Aludiendo que el presidente de turno, de-
beria decir algo dado que son de una misma coalicién politica. Esta publicacion se
realiz6 el dia 29 de septiembre del afio 2021 y fue divulgada por 1,363 usuarios. Da-
da la complejidad de analisis, se detuvo el programa a los 1,173 usuarios con 88,310
aristas. En la imagen 5.25 se puede observar la red resultante.

5.5.1. Analisis de caracteristicas: Average Degree Distribution
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FIGURA 5.26: Graficos de Average Degree Distribution del trend de José
Antonio Kast

En la figura 5.26 se observa los graficos de average degree distribution segtn la canti-
dad de aristas creadas (figura 5.26b) y el tiempo (figura 5.26a). Dentro de la primera
hora se observa que la red inicia con una baja cantidad de relaciones promedio. Esto
implica que puede estar involucrado uno o varios usuarios influyentes. Sin embargo,
ya dentro de la primera media hora y con 10,000 aristas, se alcanza un promedio de
20 relaciones. Llama la atencién que en comparacion a las otras redes analizadas, se
alcanza rapidamente un valor alto de degree distribution. Esto podria implicar por un
lado que los usuarios influyentes, impactaron en gran medida la difusién. Entonces,
los nuevos usuarios se enteran por los principales, o bien, son nuevos influyentes.
También cabe la posibilidad que la red se cohesiona rdpidamente, por tanto, la ma-
yoria de las personas logran propagar la informacién. La red contintia aumentando
las relaciones: a la hora y con 20,000 aristas, se encuentra con una esperanza de 40
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usuarios conectados. A las dos horas con 45,000 aristas, con una esperanza de 60
usuarios, y asi contintia creciendo hasta alcanzar una esperanza de 120 usuarios a
las 5 horas y con alrededor de 85,000 aristas. En comparacién al resto de redes anali-
zadas, se destaca el alto valor que alcanza al final, dado que se espera que un usuario
este conectado con otros 120 amigos para difundir o se informe de la publicaciéon. Un
valor no alcanzado en las redes anteriores.

%

(A) 270 aristas creadas (B) 1,000 aristas creadas (C) 2,000 aristas creadas

FIGURA 5.27: Red del trend de José Antonio Kast en distintas instan-
cias temporales

En la figura 5.27 se observa el comportamiento inicial de la red. Se comienza con
dos usuarios principales en la difusién (figura 5.27a). Las personas se enteran de
la publicacién solo a través de uno o ambos usuarios principales. Luego aumenta
la cantidad de usuarios que difunden la informacién (figura 5.27b). Algunas de las
personas nuevas se transforman en influyentes, logrando difundir informacién, y el
resto solo se entera a través de una o mas de esas personas principales. En la ima-
gen 5.27c ya se no se puede identificar visualmente a usuarios que son influyentes,
pero atin existen varios usuarios que logran difundir la publicacién a conjuntos de
personas que se ven a la periferia. Por otro lado, deben existir usuarios que ya estan
participando de la difusién en el grupo central cohesionado.

5.5.2. Analisis de caracteristicas: Average Hop Plot
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FIGURA 5.28: Gréficos de Average Hop Plot del trend de José Antonio
Kast

En la figura 5.28 se observa el average hop plot segtin la cantidad de aristas creadas (fi-
gura 5.28a) y las horas transcurridas (figura 5.28b). Se puede observar que dentro de
la primera hora y antes de las 1,000 aristas, se alcanza el maximo de la distancia de
la red. Esto se puede deber a que la infomacion se comparte principalmente por los
usuarios influyentes, por tanto, el resto que solo se informan, se encontraban mas
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alejados entre ellos. Una vez alcanzado el maximo, se muestra una rapida dismi-
nucién hasta las 10,000 aristas aproximadamente, lo que seria dentro de la primera
hora. En las siguientes 5 horas, disminuye de forma mds paulatina hasta alcanzar
una distancia de 4 saltos promedio. Por tanto, se mantiene estable el comportamien-
to. La red debe estar mas cohesionada y deben existir usuarios que logran la difusién
de informacion.

5.5.3. Anadlisis de caracteristicas: Average Cluster Coefficient
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FIGURA 5.29: Graéficos de Average Cluster Coefficient del trend de José
Antonio Kast

En la figura 5.29 se observa el average cluster coefficient segtin la cantidad de aristas
creadas (figura 5.29a) y la cantidad de horas transcurridas (figura 5.29b). En un co-
mienzo, se observa que la agrupaciéon sube de un 0% a un 20 %, lo se puede deber
a los usuarios influyentes que estdn relacionados entre ellos, y al mismo tiempo que
varias personas que se informan a través de ellos. A medida que mds personas com-
partian la informacién, mas se potenciaba este comportamiento. Antes de la primera
hora y las 10,000 aristas, se alcanza un 30 % de agrupacién. Luego, se observa que la
agrupaciéon aumenta de forma mas gradual en las siguientes 5 horas hasta alcanzar
un 41 %. Esta agrupacion podria ser explicada con la cohesion de la red y la mayor
participacion de las distintas personas en la difusion.

5.5.4. Anadlisis de caracteristicas: Average Betweenes Centrality
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FIGURA 5.30: Graficos de Average Betweenes Centrality de la publica-
cién de José Antonio Kast

En la figura 5.30 se observa el average betweenes centrality segtin la cantidad de aristas
creadas (figura 5.30a) y la cantidad de horas transcurridas (figura 5.30b). Se inicia
con un BC de 500 veces, lo que se debe a la existencia de los usuarios influyentes
que informan a conjuntos de usuarios que cuentan con una baja interconexién. Sin



Capitulo 5. Analisis 44

embargo, luego de alcanzar el maximo valor, el BC empieza a disminuir en forma
considerable e irregular. Especificamente, dentro de la primera hora se observa el
aumento del average betweenes centrality y su disminucién pronunciada hasta un BC
de 100 veces a las 12,000 aristas. Las siguientes 5 horas el BC sigue decreciendo pau-
latinamente: a las 20,000 aristas se observa un BC de 90 veces promedio, a las 30,000
aristas un BC de 50 veces, y a las 60,000 aristas, un BC de 20 veces. Esto indica un
comportamiento bastante irregular, ya que la mayoria de los nodos se encuentran
conectados con casi todos el resto de los nodos. Es decir, ya no existen nodos influ-
yentes iniciales que siguen propagando la informacién, en cambio todos los nodos
ahora sirven para propagar la informacion.

5.5.5. Recapitulaciéon de analisis

Dentro de la primera hora y antes de alcanzar las 1,000 aristas, la red se encuentra
con siguientes caracteristicas: el average degree distribution es de 3 conexiones, el ave-
rage hop plot es de 6 saltos, el average cluster coefficient es de 30 % y el average betweenes
centrality es de 500 veces. Esto podria indicar la presencia de una difusién de tipo
funa, donde hay un grupo fuertemente conectado. Sin embargo, llama la atencién
de la rapidez en que se logra estas caracteristicas. Luego,

alcanzando la primera hora de difusién, la forma en que propaga la publicaciéon
cambia. Son los diversos usuarios la que la divulgan, por tanto, se observa una cam-
bio en las caracteristicas: el average degree distribution es de 40 conexiones, el average
hop plot es de 4.5 saltos, el average cluster coefficient es de 38 % y el average betweenes
centrality es de 60 veces. Aqui ya se observa un comportamiento bastante extrafio
en comparacion al resto de las redes analizadas. En el resto de de horas estas carac-
teristicas cambian de forma més paulatina, mostrando que se potencia el comporta-
miento sefialado. A las 6 horas transcurridas se alcanza las siguientes caracteristicas:
el average degree distribution es de 120 conexiones, el average hop plot es de 4 saltos,
el average cluster coefficient es de 40 % y el average betweenes centrality es de 20 veces.
Existen varias comportamiento extrafios en este tipo de red, incluyendo la cantidad
de conexiones promedio que tiene una personas en la red, el extremadamente bajo
valor de average betweenes centrality, y el bajo valor de hop plot. En palabras senci-
llas, pareciera ser que en esta red la mayoria de los nodos se conocen entre si. Algo
que no se habia observado hasta ahora.

5.6. Funa ala primera linea

La dltima funa analizada es contra los manifestantes que dafiaron a una civil y cara-
bineros en una marcha. A inicios de octubre del afio 2021 en Santiago de Chile, unas
personas usaron fuegos artificiales para atacar a carabineros, lesionando a varios de
ellos y causando la muerte de una manifestante 2. Por tanto, el tweet hace alusién
a la primera linea, identificando a las personas que protestan al inicio del grupo. La
publicacién es la siguiente: ”El lanzamiento de fuegos artificiales hacia los carabineros era
constante por parte de los violentistas. No era de extrafiar que tarde o temprano ocurriria una
tragedia. #PrimeralineaAsesina”. La red cuenta con un total de 1635 usuarios que di-
fundieron la funa, pero dado al extenso tiempo de anélisis de las caracteristicas de la
funa, se analizaron 1394 personas. Vale mencionar que se lograron formar alrededor
de 55,000 relaciones.

Zhttps:/ /www.emol.com/noticias/Nacional /2021/10/10/1035016 / manifestaciones-plaza-
baquedano-domingo.html
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FIGURA 5.31: Red resultante del a funa a primera linea

5.6.1. Andlisis de caracteristicas: Average Degree Distribution
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FIGURA 5.32: Gréficos de Average Degree Distribution de la funa a la
primera linea

En la figura 5.32 se observa la variacion del average degree distribution segan el tiempo
(figura 5.32b) y la cantidad de aristas (figura 5.32a). Dentro de los primeros minutos
de la difusién, con alrededor de 200 aristas, se observan menos de 3 relaciones por
usuario promedio. Esto podria indicar la existencia de usuarios influyentes que di-
funden la funa, o bien, la difusién en forma de cadena. Dentro de la primera hora
y hasta las 3,000 aristas aproximadamente, la red sigue aumentando la cantidad de
usuarios influyentes, siendo unos pocos los principales que propagan la funa. Des-
de dicho punto, mas personas empezaron a ganar protagonismo, por tanto, la funa
empez6 a ser difundida por varias personas. A la hora se alcanza un indice de 20
conexiones promedio, y en este punto es dificil concluir si se debe por muchos usua-
rios influyentes que estén relacionados entre ellos o se debe a la cohesion entre las
personas de la red, por lo que todos propagan la funa. A las dos horas con 25,000
aristas, se alcanza un average degree distribution de 40 conexiones. Luego se observa
que en las siguientes 5 horas, aproximadamente, crece paulatinamente hasta alcan-
zar un degree distribution de 50. Desde las 7 horas, contintia creciendo hasta alcanzar
70 conexiones promedio. Llama la atencién que se espera que una persona en la
difusién, sea amiga con otras 70 personas.

En las imédgenes de la figura 5.33, se observan cuatro instantes de la red. Al inicio se
cuenta con dos usuarios influyentes que logran informar al resto de personas (figura
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(A) 200 aristas creadas

(C) 1,000 aristas creadas (D) 3,000 aristas creadas

FIGURA 5.33: Red tendencia en distintas instancias temporales

5.33a). Se espera que el usuario se entere de la funa a través de uno o dos influyen-
tes. Al crecer la red, aumenta la cantidad de usuarios principales, que comparten la
informacién a las otras personas (figura 5.33b). A las 1,000 aristas se muestran mds
influyentes, pero de igual forma hay usuarios que empezaron a difundir la funa den-
tro de un grupo (figura 5.33c). A las 3,000 aristas ya no se visualiza tan claro a quien
se interconecta el usuario, dada la alta cohesién de la red (figura 5.33d). Se identifica
un gran grupo central cohesionado, que tiene a la periferia grupos que no logran
propagar la funa.

5.6.2. Analisis de caracteristicas: Average Hop Plot
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FIGURA 5.34: Gréficos de Average Hop Plot de la funa a la primera
linea

En la figura 5.34 se observa el average hop plot segtn la cantidad de aristas (figura
5.34a) y el tiempo en horas (figura 5.34b). Dentro de la primera hora y las primeras
aristas creadas, se alcanza una distancia promedio de 6 saltos. Esto puede ser muy
comun, dado la teoria de los 6 grados de separacién de Milgran (en promedio esta-
mos a 6 saltos de cada persona). Sin embargo, antes de la primera hora, con alrede-
dor de 4,000 aristas, la distancia disminuy6 pronunciadamente, hasta una distancia
promedio de 5 saltos. En las siguientes 8 horas, la distancia sigue disminuyendo de
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forma mas paulatina, hasta una distancia de 4.5 saltos. Se observa una red cohesio-
nada, por lo que distintos usuarios son los difusores de la funa. De igual modo, los
usuarios que estan a la periferia solo se enteran de la funa través de algtin usua-
rio que fue influyente. Nuevamente, llama la atencion la forma de la red, atipica en
comparacion a la mayoria de los casos anteriores.

5.6.3. Anadlisis de caracteristicas: Average Cluster Coefficient
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FIGURA 5.35: Gréficos de Average Cluster Coefficient de la funa a la
primera linea

En la figura 5.35 se observa el average cluster coefficient segtin la cantidad de aristas
(figura 5.35a) y segtin el tiempo (figura 5.35a). Se inicia con una agrupacién muy ba-
ja, lo cual se explica por que la mayoria de usuarios solo se relacionan a través de los
influyentes. Indicando un comportamiento tipico de red social. Sin embargo, antes
de la primera hora y de las 5,000 aristas, la agrupacién aumenta repentinamente a
un 30 %, esto podria explicarse por la inclusién de usuarios que empiezan a interco-
nectarse entre ellos, y no exclusivamente con influyentes, lo que corresponde a una
anomalia. Hasta las 20,000 aristas, la agrupacién fluctta entre un 25 % y un 30 %, y
luego hasta las 45,000 aristas, la fluctuacion es entre un 30 % y 35 %. Esto muestra
que el comportamiento de agrupacion se mantiene, y que la difusién se puede deber
a todos los usuarios que forman parte del grupo cohesionado central.

5.6.4. Anadlisis de caracteristicas: Average Betweenes Centrality
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FIGURA 5.36: Gréficos de Average Betweenes Centrality de la funa a la
primera linea

En la figura 5.36 se observa el average betweenes centrality segtin la cantidad de aristas
(figura 5.36a) y las horas transcurridas (figura 5.36b). Dentro de la primera hora, se
observa un indice de 600 veces, lo que explica la existencia de varios usuarios influ-
yentes que difunden al resto de personas. A la hora y media, empieza a disminuir
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significativamente, hasta alcanzar un BC de 100 veces. Esto podria indicar el aumen-
to de la cantidad de usuarios que propagan la funa, disminuyendo la importancia
de los influyentes. En las siguientes horas, el indice contintia disminuyendo hasta
alcanzar un BC de 60 veces. Nuevamente, algo atipico en este tipo de redes.

5.6.5. Recapitulacién de analisis

En los primeros minutos, la red se encuentra con 300 aristas y las siguientes carac-
teristicas: el average degree distribution es de 3 conexiones, el average hop plot es de 6.1
saltos, el average cluster coefficient es cercano a 0.0 % y el average betweenes centrality
es de 600 veces. La difusién se debe principalmente por usuarios influyentes, es de-
cir, la principal forma que se entere el resto de personas, es a través de uno o més
influyentes. Todas estas caracteristicas corresponde a una red casi promedio.

A la hora, la red explota y ya se encuentra con 18,000 aristas y las siguientes carac-
teristicas: el average degree distribution es de 30 conexiones, el average hop plot es de 4.9
saltos, el average cluster coefficient es de 30 % y el average betweenes centrality es de 100
veces. Si bien en un inicio la difusiéon se debié a influyentes, llegé6 un momento en
que las personas también difundian la funa. Por tanto, disminuy¢ el protagonismo
de los usuarios principales, al ir aumentando la agrupacién e interconexién entre
ellos, y la cantidad de personas a las cuales compartian la funa. Estas caracteristicas,
ya muestran un comportamiento atipico con respecto a lo esperado en redes sociales.

Desde las 3 a las 7 horas los indices no variaron en forma significativa. Al alcanzar
36,000 relaciones en la red, se tuvo las siguientes caracteristicas: el average degree
distribution es de 50 conexiones, el average hop plot es de 4.5 saltos, el average cluster
coefficient es de 31 % y el average betweenes centrality es de 90 veces. Se observa que
el tweet se puede difundir por cualquiera de los usuarios de la red que conforman
un grupo altamente cohesionado. De igual forma, se observan conjuntos de usuarios
que no logran difundir la funa, los cuales se encuentran a la periferia.

A las 9 horas con 55,000 aristas se detiene el andlisis, debido a la complejidad de
andlisis de las usuarios en la red. Las caracteristicas alcanzadas son las siguientes:
el average degree distribution es de 70 conexiones, el average hop plot es de 4.2 saltos,
el average cluster coefficient es de 31 % y el average betweenes centrality es de 60 veces.
Finalmente, se observa el mismo comportamiento de propagacién.

5.7. Discusion

Se analizaron seis redes de difusién formadas por los retweet de publicaciones obte-
nidas de la red social Twitter. Se tomaron en consideracién la cantidad de aristas que
se van formando a medida que transcurrian las horas. A continuacién se presentaran
resimenes de cada uno de sus analisis.

El primer trend evaluado dice lo siguiente: “La esposa de Bravo siempre tuvo razon
#SeleccionChilena”. Esta publicacion se viralizé cuando el equipo chileno de fatbol
rompié la burbuja sanitaria, estando compitiendo en Brasil. La difusién inicia con
un usuario influyente, quien informa a varios usuarios. Sin embargo, la mayoria
de las personas solo se informan y son independientes, lo que implica la ausencia
de relacién entre ellas. A excpecion de unas pocas personas que logran propagar la
informacién a grupos que no estan directamente relacionado con el usuario prin-
cipal. Dicho comportamiento se mantiene por el resto de la difusién, entonces, la
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mayoria de los casos corresponde a personas aisladas que logran difundir la infor-
macién entre otros usuarios desconectados entre si. El resto de personas difunden la
informacion a través de grupos asilados del influyente. Segtin la literatura, el com-
portamiento recien descrito es el esperado dentro de las redes sociales. Se cuenta con
una distancia de 6 saltos, lo cual se postula en la propiedad del modelo del Mundo
Pequeiio de Watts y Strogatz. También, la red cuenta con un degree distribution entre 1
a 3 personas, lo que estd dentro de lo esperado en Twitter, dado que el 92.46 % de
los usuarios sigue entre 1 a 100 personas [63]. Ademads, hay usuarios que difunden
la informacién a través de los grupos, que no siguen directamente a quien publicé
[64].

El siguiente tweet analizado corresponde a la funa descrita a continuacién: ”Se busca
Patricio Maturana Mutilador. Si no hay justicia, hay funa” . El funado es el imputado por
apremios ilegitimos con lesiones graves de vista, gusto y olfato contra Fabiola Cam-
pillai. La funa surge dado que se revoca su prisién preventiva a arresto domiciliario.
En un comienzo, la manera principal de difusién de la funa es por un usuario in-
fluyente, quien informa a distintas personas independientes. Algunas pocas logran
propagar la funa a usuarios alejados del influyente. Sin embargo, esta tendencia cam-
bia y se observa un gran grupo con alta interconexién entre ellos. Esto hace que el
usuario original pierda protagonismo y la informacién comience a difundirse por
distintas fuentes. Dicho comportamiento se mantiene, aumentando el protagonis-
mo de las diferentes personas en la difusion y la interconexién de la red. Llama la
atencion que la forma de difusion difiere del trend anterior, dado las distintas carac-
teristicas resultantes. En este caso, se destaca la formacién de un grupo cohesionado
(alto average degree distribution, cluster coefficient y hop plot bajo seis), donde cualquiera
de los usuarios podria realizar la difusion.

El siguiente trend analizado fue: ”"La base de la impunidad (1-2). Francisco Vidal dice
apoyar a Pefialillo en su carrera senatorial xq no fue formalizado ni querellado y @tv_monica
le dice: “Sr Vidal, son las 7, son pasadas las 12 la hora en que somos tontos””. El tweet
muestra lo sucedido en la entrevista que hizo Ménica Rincén (periodista) a Francisco
Vidal'?, quien muestra apoyo a un politico imputado en el caso SQM por emisién de
boletas falsas. Finalmente no siguié siendo investigando al no presentarse querella.
Inicialmente se observan varios usuarios principales que difunden la informacién a
personas que, primordialmente, solo se informan. Algunos de los usuarios logran
difundir en forma de cadena, es decir, le informan a un amigo, y luego este a un
amigo suyo y asi sucesivamente. Dentro de la primera hora, la forma de propaga-
cién cambia: se forma un gran grupo principal, que quienes lo conforman divulgan
la publicacién. Por tanto, los pocos usuarios influyentes van perdieron protagonis-
mo, pero adn siguen informando a conjuntos de usuarios independientes. Dicho
comportamiento se mantiene hasta el final de la difusién. Se destaca que su forma
de propagacion es parecida a la de la funa anterior. Ademads, sus caracteristicas re-
sultantes son similares: bajos BC y hop plot, y altos average degree distribution y cluster
cofficient. Ademads, si bien es una cita de la entrevista, el motivo de la publicacién es
parecido al de una funa, dado que de cierto modo se expone al ex ministro.

La siguiente funa analizada es contra Edwin Dimter, autor del homicidio y secuestro
de Victor Jara'4 en la dictadura militar. Actualmente el procedimiento de ejecucién de
la sentencia se encuentra paralizado, por lo cual se realiza una funa con el siguiente
contenido: “Si no hay justicia, hay funa” junto a una imagen que indica: ”Edwin Dimter

BBex ministro de Defensa del Interior de Chile

cantautor chileno
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Bianchi, asesino de Victor Jara”. Al incio se encuentran varios usuarios influyentes que
difunden la informacién a distintas personas, de lo cuales algunos no logran difun-
dir la informacién mds alld. Mientras que otros propagan la funa en forma de cadena.
Por tanto, hay usuarios que tienen varias fuentes para informarse. Posteriormente,
aumenta la interconexién y agrupacion entre los usuarios, formando un gran grupo
central, en donde la mayoria de las personas son los que influyen en la propagacién.
También se observan ciertos grupos a la periferia, que no difunden la publicacién.
Dicho comportamiento se mantiene hasta el final de la difusién, solo sigue aumen-
tando la interconexién y cercania entre los usuarios.La forma de difusién es similar a
la de la primera funa analizada y al trend relacionado con el ex ministro. Se forma un
grupo central cohesionado, donde las personas que lo conforman difunden la funa.

La siguiente publicacién analizada es la de José Antonio Kast, postulante a presi-
dente de Chile en el afio 2021. El trend obtenido hace referencia a la despenalizacién
del aborto hasta las 14 semanas, que Kast no apoya. Hace mencién al presidente de
turno, quien es de su coalicion, por no haber comentado respecto a la aprobacién.
La publicacién dice lo siguiente: “No me sorprende, pero me decepciona atin mds. Han
pasado 24 horas y Sebastidn Pifiera aiin no dice nada por la aprobacién de la Ley de Aborto
en Chile.”. En un principio, la difusién se debe principalmente por usuarios influ-
yentes que divulgan la informacién a conjuntos de personas independientes. Estas
personas pueden enterarse del trend a través de uno o varios influyentes. Luego,
se observa un cambio en el comportamiento, dado que aumenta la interconexién
de los usuarios, estando més cerca entre ellos. La publicacién es propagada por la
mayoria de los usuarios, amenguando el protagonismo de los influyentes. De igual
forma se observan conjunto de usuarios a la periferia, que solo se informan. Llama
la atencién el comportamiento recién descrito, dada las abruptas variaciones de las
caracteristicas (especialmente del BC) y el alto valor del average degree distribution. En
el trend se espera que una persona difunda o se informa a través de otras 120, y en
Twitter solo se espera que un 3.52 % siga entre 101 y 200 personas [63]. Ademés, el
betweenes centrality disminuye bruscamente, mostrando que muchos de los usuarios
se encuentran conectados entre si de un momento a otro.

La tltima funa analizada es la siguiente: ”El lanzamiento de fuegos artificiales hacia los
carabineros era constante por parte de los violentistas. No era de extrafiar que tarde o tem-
prano ocurriria una tragedia. #PrimeralineaAsesina”. A diferencia de las anteriores, esta
funa es contra los manifestantes que intentaron herir a carabineros con fuegos arti-
ficiales. Resultado del ataque, salieron varios policias heridos y una mujer fallecida.
En un comienzo la difusién se debe a varios usuarios influyentes. Las personas se
enteraban de la funa a través de uno o varios influyentes. Hasta que lleg6 un punto
que las personas se interconectaron entre ellas y empezaron a propagar también. Los
influyentes perdieron el protagonismo, aunque igual seguian informando a conjun-
tos de usuarios que solo lograron informar. Se form¢é un gran grupo central cohe-
sionado, conformado por usuarios que difunden la funa. Similar al trend de Kast,
se presencia cambios abruptos de las caracteristicas de la red, y llama la atencién el
excesivo degree distribution y bajo betweenes centrality.

Tras haber realizado los anélisis respectivo de cada red y sus caracteristicas (average
cluster coefficient, average degree distribution, average hop plot y average betweenes cen-
trality), se fueron observando caracteristicas similares entre los siguientes conjuntos
de redes: (1) trend esperados, (2) las funas y trend consideras funas y (3) los tweet
anémalos.
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5.7.1. Caracteristicas de redes trend esperadas de Twitter

Segun la literatura se considera el trend de la seleccion chilena de ftitbol como una
esperada dentro de Twitter. Algunas caracteristicas que se destacan son las siguien-
tes:

= La difusion inicial del trend se debe por un usuario influyente, por tanto, jue-
gan un papel crucial para la propagacién de la informacién.

= Dentro de las primera hora, la red cuenta con bajos degree distribution, clustering
coefficient, betweenes centrality y hop plot.

= Dentro de las primeras dos horas de la difusion, la informacién alcanza a gru-
pos alejados del usuario central, entonces se encuentra en la maxima distancia.

» Dentro de las primeras 5 horas, se alcanza el 50 % o mads, de las aristas en la
red.

= Se estabilizan las caracteristicas en un bajo average degree distribution (conexio-
nes) y average cluster coefficient (agrupacioén), y un alto average betweenes centra-
lity y un hop plot (distancia) esperado de seis personas.

= Se observa conjuntos de usuarios que solo se informan y no logran difundir
la informacién a otras. Esto genera varios grupos que difunden la informacién
dentro del mismo.

Complementando con lo ya sefialado, se realizé un andlisis de la cantidad de usua-
rios que retwetearon el trend segtin el transcurso del tiempo. El 50 % de las personas
retweetearon dentro de las primeras 18 horas de iniciado el primer tweet. Y a las 20
horas transcurridas, se alcanza el 95 %.

5.7.2. Caracteristicas de redes tipo funa

A continuacién, se presentardn puntos en comun de las siguientes redes: las funas
a Patricio Maturana y Edwin Dimter, y la publicacién de la entrevista al ex minis-
tro. Una de las dificultades de encontrar funas en Twitter, es que no es tan comuin
encontrar alguna que sea difundida por méas de 600 personas y que, ademds, conten-
ga la palabra “funa”. Ademas, la api de Twitter limitaba la captura de informacién
con un rango de 7 dias, por tanto, era necesario estar atenta constantemente a la
red social. Asimismo, llamé la atencién que la funa a Maturana fue posteriormente
eliminada de Twitter, lo cual pudo ser debido al vocabulario usado (”"mutilador”), o
bien, alguien report6 la publicacion.

Luego de realizar los analisis de sus caracteristicas, se encuentran los siguientes pun-
tos en comun de las funas y la publicacién de la entrevista de Moénica Rincén al ex
ministro:

» La difusién inicial del tweet se debe por usuarios influyentes, por tanto, juegan
un papel crucial para la propagacién de cualquier publicacién.

= Dentro de las primeras horas de difusion, las redes tienen un comportamiento
similar: bajo degree distribution y clustering coefficient, hop plot cercano a 6.0 y alto
betweenes centrality. Estas caracteristicas son muy similares a las mostradas en
el trend de la seleccién chilena.
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= Dentro de las primeras dos horas de difusién, la red se encuentra en la maxima
distancia. Lo que coincide con que en un inicio las personas solo se conectan
por el influyente.

» Luego de algunas horas se forma un gran grupo central y cohesionado, cuyo
ntcleo de difusién son las personas.

= Se observa que hasta alrededor de las 10 horas, aumenta la cantidad de cone-
xiones promedio y la agrupacién (entre un 30 % y 40 %), bajo BC (cercano a
100) y distanciamiento (5 - 4 saltos). Vale destacar que las caracteristicas de la
publicacién de la entrevista, siguen con la misma tendencia hasta las 20 horas.

= Existen conjuntos de usuarios en la periferia que no logran propagar la funa.
Ellos se informan principalmente por los usuarios que fueron influyentes.

Complementando con lo ya sefialado, se realiz6 un anélisis de la cantidad de usua-
rios que retwetearon la funa segin el transcurso del tiempo. Destaca el hecho que
dentro de las primeras seis horas el 70 % del total de personas ya la habian retwee-
teado. Por otro lado la publicacién de la entrevista alcanza el 70 % cerca de las 12
horas.

Vale mencionar que en comparacion a las funas, las caracteristicas del tweet del ex
ministro varfa de forma muy similar. Solo con la salvedad que las variaciones surgen
entre un tiempo més largo: de 10 a 20 horas, mientras que las funas entre 5 a 10 ho-
ras. En ambos casos se inicia la difusién con usuarios influyentes que luego pierden
protagonismo, formandose un gran grupo central cohesionado

5.7.3. Caracteristicas de redes anémalas

A continuacion, se presentardn las caracteristicas en comun de las siguientes redes:
trend de Jose Antonio Kast y la funa a la primera linea asesina. La recoleccién de
informacién en este caso no fue complicado, a excepcién de su andlisis. Llevé mas
de un mes para poder avanzar lo mdximo posible de su andlisis.

Luego de realizar los analisis de sus caracteristicas, se encuentran los siguientes pun-
tos en comun:

» La difusién inicial del tweet se debe por usuarios influyentes, por tanto, juegan
un papel crucial para la propagaciéon de informacién.

= Dentro de la primera hora, la red cuenta con las siguientes caracteristicas: baja
cantidad de conexiones promedio, la maxima distancia alcanzada, bajo por-
centaje de agrupacion y alto BC.

= Las variaciones de las caracteristicas se concentran entre la primera y tercera
hora, con la salvedad del average degree distribution. En tres horas, la distancia
varia de 6 a 4 saltos, y en una hora, el BC disminuye a un valor extremada-
mente pequefio y la agrupaciéon aumenta considerablemente. E1 BC cambia de
550 a 60 y el porcentaje de agrupacion de un 0% a un 30 %. Mientras que la
cantidad de relaciones estd en un aumento pronunciado: en la publicacién de
kast alcanza las 120 conexiones, y en la funa 70.

= Luego de la primera hora de difusién, la red forma un grupo central y cohe-
sionado por el cual se difunde la informacién a través de los distintos usuarios
que lo conforman.
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= Se observan conjuntos de personas que solo se informan y no logran difundir
la informacién a otras.

Complementando con lo ya sefialado, se realiz6 un anélisis de la cantidad de usua-
rios que retwetearon la publicacién segtin el transcurso del tiempo. En el trend de
José Antonio Kast, el 50 % de las personas, difunde dentro de las primeras 4 horas.
En las siguientes 6 horas, alcanza el 90 %. A diferencia de la funa, el 50 % de las per-
sonas retweetea dentro de las primeras 11 horas y el 90 % se alcanza a las 20 horas.

5.8. Analisis de Usuarios

Complementando los andlisis de las redes, se desarrolla un estudio de los usuarios
que las conformaron. Se busca responder la pregunta: ;son los mismos usuarios que
difunden las funas? Para esto se realiz6 una matriz que indica las publicaciones que
difundié cada usuario. En total son seis redes analizadas con un acumulado de 5,993
usuarios distintos.

Ademas, llam¢ la atencién la cantidad esperada de amistades y la agrupacién de las
redes de José Antonio Kast y de la entrevista a Francisco Vidal. Entonces, se realiz6
un andlisis para poder identificar si la difusién tiene involucrado bots. Los bots en
Twitter son cuentas controladas por una aplicacién para difundir o publicar cosas
con cierto propésito [65]. Una de las caracteristicas para identificarlos, es que ret-
weete muchas publicaciones de un mismo autor. Por tanto, se extrajeron otras 3 pu-
blicaciones de cada autor y se comparé la cantidad de usuarios que se mantuvieron
en la difusién de una publicacién a otra (subseccién 5.8.2).

5.8.1. ;Quién mantiene la difusién?

A continuacién se analizara la frecuencia en la que participa cada uno de los usua-
rios de las seis redes analizadas. Los analisis se basan en dos conjuntos distintos de
personas: en el primer grafico (figura 5.37a) se considera a todos los usuarios que
participaron en la difusién de las seis redes analizadas, y en el resto de graficas se
considera solo a los usuarios que participaron en la difusién de las funas.
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FIGURA 5.37: Frecuencia en la participacién de los usuarios

En la izquierda de la figura 5.37a, se observa que la mayoria de los usuarios parti-
ciparon solo en una de las redes analizadas. Siendo un grupo muy minoritario los
que participaron en dos o més de las redes. Este comportamiento se repite cuando
se analiza solo a los usuarios que difundieron alguna funa (figura 5.37b central). En
resumen, la cantidad de personas que difunden dos publicaciones (ya sea funa o
noticia) es bastante reducida.
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En la figura 5.37c se observa las mismas conclusiones: la mayoria mantiene la difu-
sién de una sola funa, y la minoria mantiene dos. Por tanto, son pocas las personas
que divulgan més de una funa. Surge la duda si la difusién de dos funas corres-
ponden a las en contra de ex oficiales. Entonces, se identifican a las personas que
retweetearon la funa contra los civiles, y se observa que solo difunden una sola fu-
na, y su cantidad corresponde a mas de la mitad de los usuarios que propaga una
sola publicacién.

5.8.2. ;Bots?

Cuando se analiz6 la red de la entrevista de Moénica Rincén a Francisco Vidal, sor-
prendi6 las caracteristicas alcanzadas. Al final del andlisis, se encuentra que el pro-
medio de relaciones que tiene un usuario es de 30 personas, y ademads, se cuenta con
una agrupacion de un 40 %. Por tanto, se procedié a obtener otras dos publicaciones
del mismo autor (Mr Wolf), para evaluar si es que se mantenia las mismas personas
en su difusion.

Dado el tiempo adicional que podria tomar, no se hicieron andlisis de las caracteristi-
cas de la red. Sin embargo, se obtuvieron cuantos fueron los usuarios que participa-
ron de la difusién. Las publicaciones dicen lo siguiente:

1. ”"La base de la impunidad (1-2). Francisco Vidal dice apoyar a Pefialillo en su carrera
senatorial xq no fue formalizado ni querellado y @tv_monica le dice: “Sr Vidal, son las
7, son pasadas las 12 la hora en que somos tontos”

2. " Asi o mds patético. Diego Schalper no para de dar jugo y hoy en la previa para discutir
el proyecto q despenaliza el aborto pide la palabra para exigir un 1 min de silencio por
la victimas del aborto. Pase y vea este vergonzoso show. #AbortoLegal ””

3. "Aprobado en gral el proyecto que despenaliza el aborto hasta las 14 semana y @ca-
mila_vallejo tuvo una d esas notables intervenciones para enmarcar #AbortoLegal “No
puedo tolerar q se hable q tenemos un pacto con la muerte, q estamos aprobando el
asesinato y q somos asesinos

La primera publicacién, fue una de las analizadas con anterioridad, hacia mencién
a la frase de la entrevistadora, Ménica Rincén, cuando Francisco Vidal dijo apoyar
a una persona que habia sido investigada por boletas falsas. Las otras dos publi-
caciones se sitian en las discusiones que se hicieron en torno a la despenalizacién
del aborto en 14 semanas. Dado el hashtag #AbortoLegal, se concluye que apoya la
causa. Las publicaciones cuentan con 1797, 1298 y 1697 usuarios, respectivamente.
Del total de usuarios, 77 publicaron las tres publicaciones (correspondientes al 4.2 %,
5.9 %, y 4.5 % del total de usuarios de cada red). Sin embargo, este nimero aumenta
en forma considerable cuando se analiza si han retweeteado al menos dos publi-
caciones. Un 15.8 % difunde el primer tweet y una de las otras dos publicaciones,
mientras que estos valores cambian a 24.6 % y 19.8 % cuando se considera la segun-
da publicacién y la tercera publicacién como obligatoria y una de las otras como
posibles.

En comparacién al andlisis previo de la frecuencia de todas las redes, no se observan
granden anomalias en los porcentajes de difusién de las tres. Sin embargo, se ob-
servan altos valores en el porcentaje de frecuencia de dos publicaciones. Por tanto, a
primera vista, no se sospecha de una clara presencia de bots, pero si seria interesante
un andlisis méds profundo para mayor certeza.
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Asimismo, cuando se analiz6 la publicacién de José Antonio Kast, también hubo sos-
pecha de bots. Entre la primera y tercera hora, se muestra variaciones repentinas de
la mayoria de las caracteristicas analizadas. Ademads, en el periodo final de difusién,
se espera que una persona esté conectada con otras 120, y un 41 % de agrupacion,
caracteristicas muy extrafias. Por tanto, se procede a analizar otras publicaciones
realizadas por el autor.

Se replico el experimento mencionado anteriormente. Es decir, se capturaron otros
tres tweets, sin analizar las caracteristicas de la red, pero si la informacién de los
usuarios. Las publicaciones dicen lo siguiente:

1. ”"No me sorprende, pero me decepciona aiin mds. Han pasado 24 horas y Sebastidn
Pifiera atin no dice nada por la aprobacién de la Ley de Aborto en Chile.”

2. "La Diputada Camila Vallejos justifica el asesinato de nifios pequefios diciendo que
estar en contra del aborto es totalitarismo religioso. Esto no tiene nada que ver con
religion, son derechos humanos y el derecho a la vida es el mds importante de todos.”

3. "Dos modelos de pais: Boric, que promueve el aborto libre, que elimina la libertad
de ensefianza, destruye las pensiones y abre las fronteras del pais. Kast, en contra
del aborto, a favor de la libertad de ensefianza, fortalece las pensiones y protege las
frontera”

En los dos primeros tweet, Kast hace alusién a la aprobacién de la despenalizacion
del aborto en 14 semanas, y se observa su desaprobacién al usar las palabras “asesi-
nato de nifio” y “me decepciona”. El tiltimo tweet, se refiere a su contrincante en las
postulaciones a presidente 2022 (Gabriel Boric). Cada tweet cuenta con 1195, 1817 y
1299 personas en la red, respectivamente.

Del total de usuarios, 189 retweteearon las tres publicaciones (correspondientes al
15.8 %, 10.4 % y 14.5 % del total de usuarios de cada red). Sin embargo, este nimero
aumenta en forma considerable cuando se analiza si han retweeteado al menos dos
publicaciones. Un 29.8 % difunde la primera y una de las otras dos publicaciones, un
20.4 % difunde la segunda y una de los otros tweet, y un 32.4 % la tercera y otra mas.

En comparacién al anélisis de la publicaciéon de Ménica Rincén, el porcentaje de di-
fusién de las tres publicaciones, crece entre dos a cuatro veces. Esto podria indicar la
existencia de bots, lo cual seria interesante de analizar en méas profundidad. Ademas,
el porcentaje de participaciéon de dos publicaciones también aumenta, lo cual apoya
la idea.
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Capitulo 6

Conclusiones Generales

Se comienza la investigacion manifestando que las funas han ganado importancia en
las redes sociales, dado que su difusién es crucial para advertir a las comunidades
del posible peligro al relacionarse con el/la agresor/a. Una de las redes sociales mas
utilizadas con el propésito de difundir rdpidamente informacién es Twitter, dada las
funcionalidad que ofrece la aplicacién y el interés de las personas que lo conforman.
También se sostuvo que a pesar de que sea un tema contingente en nuestra actual
sociedad, en realidad, no se conoce su real alcance ni sus caracteristicas de difusion.
He ahi la razén de la investigacion, que a través del andlisis de trend y funas se busca
comprobar que la funa se propaga de igual o mayor rapidez que un trend promedio
en Twitter.

Se analiz6 las caracteristicas de difusion de seis publicaciones de Twitter: tres co-
rresponden a funas y las otras a publicaciones tendencias. Las funas analizadas se
realizaron en contra de un ex militar, un ex carabinero y civiles en una marcha. Estas
publicaciones fueron difundidas entre 600 y 1,400 usuarios, y contaron entre 8,000 y
55,000 aristas. Se observé que la mayoria de las personas retweetean la funa dentro
de las 19 horas. Por otro lado, los trend constaron de una publicacién de un postu-
lante a presidente durante el afio 2021 (José Antonio Kast), una entrevista en apoyo
a un ex ministro de interior y de la seleccién chilena de fatbol. Estas publicaciones
fueron difundidas entre 500 y 1,800 usuarios y formaron entre 1,000 a 88,000 relacio-
nes. Se observé que la mayoria de los usuarios retweetearon los trend dentro de 21
horas.

Para realizar este andlisis se utiliz6 la API de Twitter. A partir de ella se captura-
ron a las personas que propagaron cada una de las publicaciones. Para generar las
conexiones de la red, que representan la difusién como entrega o recepcién de in-
formacién, se utilizé a los seguidores de cada usuario. Cada vez que una persona
retweeteaba uno de los tweets seleccionados, se conectaba al nuevo usuarios con to-
dos los usuarios que sigue que habian publicado este tweet (generando una o maés
relaciones). Una vez con la red generada, se procedi6 a analizar sus caracteristicas a
través del tiempo y formacién de aristas.

Las caracteristicas analizadas para esta tesis fueron el average degree distribution, el
average cluster coefficient, el average hop plot y el average betweenes centrility. El objetivo,
como se sostuvo, fue observar el comportamiento de difusién de las funas en Twit-
ter a través del tiempo, y comprobar si se propaga de igual manera que un tweet
cualquiera, o incluso mads rapido.

Segun los anélisis realizados, se descubrié que todas las difusiones son iniciadas
por usuarios influyentes, generando en las primeras horas de difusién una red con
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baja cantidad de conexiones, baja cohesién, un alto distanciamiento y un alto BC.
Vale destacar que en un principio se observa que las redes cuentan con 6 grados de
separacion, lo que coincide con la propiedad del modelo del Mundo Pequefio de Watts
and Strogatz. Luego se observé que dentro de las primeras 5 horas se alcanza, en
promedio, el 50 % de las aristas finales de la red, y a las 10 horas se observa que las
caracteristicas de la red se estabilizan o sufren variaciones menos abruptas. Ademas,
en general, se advierte un aumento en la cantidad de conexiones y en el porcentaje
de agrupacion a medida que aumenta el tiempo. Por tltimo, en todas las redes se
observo una fuerte presencia de usuarios que solo se informan y no logran informar
al resto.

Al comparar los distintos comportamientos, se advirtié que luego de la primera ho-
ra, la difusién del trend comtin de Twitter se mantiene por un usuario principal. Sin
embargo, en las funas y tweet anémalos, la difusién se da por un gran grupo alta-
mente interconectado, donde no se puede determinar a través de quién un nuevo
usuario se informa.

Al analizar los tiempos de difusién, el trend comun tiene una propagacion lenta,
donde recién a las 18 horas el 50 % de los usuarios retweetearon. Esto varia en com-
paracion a las funas, particularmente contra el ex militar y ex carabinero, y a la en-
trevista de Moénica Rincén, donde a las 4 horas ya se alcanzaba el 50 % de retweets.
Luego, en el caso de las funas referenciadas, a las 6 horas ya se alcanzé el 70 % de
retweets, mientras que el otro tweet (entrevista) alcanzé dicho porcentaje a las 12
horas. En comparacioén a las redes consideradas anémalas (funa de la primera linea y
Kast), la primera alcanz6 el 50 % de los usuarios a las 11 horas , mientras que la red
de Kast alcanza a las 4 horas el 50 %, y a las 10 horas ya tenia un 90 % de los usuarios.
En ambos tweet se observa una variacién abrupta de sus caracteristicas.

Finalmente la investigacion se dirigi6 a analizar la cuestion de si acaso las distintas
funas fueron difundidas por los mismos usuarios. Se observé que solo un 3 % del
total de usuarios difundieron las tres funas, y solo un 7 % difunde las funas contra
ex oficiales. Estos valores son bastante bajos comparados con las personas que ret-
weetearon diferentes tweet de un mismo autor. Al analizar otros tres tweets de los
usuarios de Mr Wolf (autor del tweet de la entrevista al ex ministro) y Jose Antonio
Kast, se obtuvo que un 24 % difunde al menos dos tweets de Mr Wolf, y un 32 %
los de Kast. Ambos son porcentajes més altos de los esperados, pero llamé la aten-
ciéon que el trend de Kast sufre cambios bruscos de sus caracteristicas, por lo que
se presume el uso de bots para su difusion. Se identifica un interesante camino de
investigacion para definir la difusién de informacién mediante bots.

Recapitulando, la funa puede difundirse con mayor o igual rapidez que un trend
comun. Las difusiones inician con usuarios influyentes, y, a diferencia de un trend
comun, se observa que se propaga gracias a varios usuarios de la red. Se advierte
que a medida que avanza el tiempo, se forma un gran grupo central cohesionado, el
cual esta integrado por varios usuarios. Ademads, son pocos los que solo se informan
y no logran difundir la informacién.

Se espera que la presente investigacién haya logrado responder con fundamentos
las interrogantes: ;cémo se propaga una funa en Twitter? ;cudl es su real alcance? ;es
mas rapido que un trend promedio? Gracias a la metodologia utilizada, la respuesta
anticipada es que la funa se difunde en grupo con igual o incluso con mayor rdpidez
que un trend promedio. Se cree que esta investigacion abre puertas para profundizar
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en algin modelo de propagacién de funas en Tiwtter, o derivar a lo que presagiamos
de bots en tendencias politicas chilenas.
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