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Abstract

Social media has marked a new era for communication in the modern world, not only providing
a path for sharing information but also for expressing individual opinions in civil discourse that can
reach millions and millions of people. This behavior has led to a multitude of sociological and psy-
chological studies on people’s behavior and the phenomena that may appear from it, with evident
massive impacts, for example in the use of advertising or political campaigns. Hence, the need to
measure, analyze, and predict these impacts arises in order to understand their behavior within a
massive information system.

The growth of communication and the spread of opinions within social networks have generated
a special interest in understanding the social and psychological phenomena that arise from this
medium. Additionally, it is a challenging task to comprehend public opinion, especially considering
the influence of these phenomena on individuals’ own beliefs. One of the most important factors
in understanding public opinion and its behavior is polarization. It describes how a population of
individuals exchanging ideas with differing or opposing opinions can have various consequences on
their own opinion, some of which may be counterintuitive.

Throughout this work, it is described the objectives and approaches of computer science in
the analysis of opinion on social networks. It also presents different mathematical and computatio-
nal models that have been implemented to measure and simulate ideological polarization in social
networks. Subsequently, a methodology is proposed to conduct tests with real data obtained from
interactions on social networks using polarization models.

In addition, an algorithm is presented that quantifies the opinion of messages posted on social
networks using a pre-trained artificial intelligence model. This allows opinions to be represented
within the parameters of the polarization models. Different influence graphs are also implemented,
which define various ways to represent opinion exchanges on social networks.

Finally, the document presents the result of the quantification of the opinions from a dataset
from Reddit, and the polarization simulations that are generated using the model presented by the
Avispa group. From these simulations, it presents the limitations and feedback of the current model
and proposes new approaches that can enhance the simulation of opinion and polarization on social
networks from the field of computer science.






Resumen

Las redes sociales han marcado una nueva era para la comunicacién en el mundo moderno y ya
no sélo abren un camino para compartir informacién, sino también para dar a conocer la opinién
de cada uno en discursos civiles que pueden llegar a millones y millones de personas. Este com-
portamiento genera el nacimiento de una infinidad de estudios de sociologia y psicologia sobre el
comportamiento de las personas y los fendémenos que pueden aparecer sobre ellos, teniendo impac-
tos masivos que son evidentes, por ejemplo, en el uso de la publicidad o las campanas politicas.
De ahi nace ademas la necesidad de medirlos, analizarlos y predecirlos, con el fin de entender su
comportamiento en un sistema masivo de informacion.

Dicho crecimiento de la comunicacion y la dispersiéon que tienen las opiniones dentro de las redes
sociales, han generado un interés especial en comprender los fenémenos sociales y psicologicos que
se originan a partir de este medio. Ademés, de la dificil tarea de conocer la opinién publica, atin con
estos fendmenos actuando sobre las propias creencias de cada persona. Uno de los més importan-
tes a la hora de conocer la opinién publica y su comportamiento es la polarizacion, pues describe
como una poblacién de personas que intercambian sus ideas, en el momento en el que estas tengan
opiniones diferentes o contrarias, tendran diferentes consecuencias en sus ideales, algunos de ellos
contraintuitivos.

A lo largo de este trabajo se describen los objetivos y acercamientos de las ciencias de la compu-
tacion en el analisis de la opinién en redes sociales, se exponen diferentes modelos mateméticos y
computacionales que se han implementado para medir y simular la polarizacién ideologica en redes
sociales y posteriormente se expone una metodologia para realizar pruebas con datos reales, obte-
nidos a partir de las interacciones en redes sociales, en los modelos de polarizacion.

Ademas, se presenta un algoritmo que cuantifica la opinién de mensajes publicados en redes
sociales empleando un modelo pre-entrenado de inteligencia artificial, de modo que las opiniones
sean representadas en los parametros de los modelos de polarizacién. También se implementan dife-
rentes grafos de influencia que definen algunas formas como se pueden representar los intercambios
de opinién en redes sociales.

Por dltimo, se evalian las opiniones de un conjunto de datos de Reddit y se generan las simula-
ciones de polarizacion empleando el modelo presentado por el grupo Avispa, a partir de las cuales
se presentan limites y retroalimentaciones del modelo actual y se proponen nuevos enfoques que
pueden favorecer a la simulacion de la opinién y la polarizacion en redes sociales desde las ciencias
de la computacion.

Palabras Clave: Polarizacion, Redes sociales, Modelos de opinién, Simulacién.
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CAPITULO 1

Introducciéon

Las redes sociales han generado un gran impacto no sélo en el mercado y la publicidad, sino
también en campos diversos como la politica. Dada la facilidad y los diferentes medios por los cuales
compartir y difundir la opinién del individuo, los discursos civiles se han vuelto algo comtn para
la sociedad. Debido a esta realidad, en los tltimos anos ha nacido una tendencia a estudiar y com-
prender el comportamiento de las interacciones sociales dentro de las redes sociales y cémo afectan
estas a las creencias de cada persona y en general a la opinién piblica.

En el presente documento se detalla un proyecto de investigacién que tiene como objetivo ana-
lizar diferentes estudios sobre uno de los fenémenos psicolégicos y sociologicos més famosos en las
redes sociales, relacionado a la opinion, las creencias y la polarizacion ideologica. Ademas, desa-
rrollar como este puede ser estudiado, medido y simulado desde las ciencias de la computacion,
empleando técnicas y estrategias basadas en modelos matematicos, inteligencia artificial y modelos
probabilisticos.

De formas maés especificas, el proyecto tiene como objetivo analizar el modelo matemaético plan-
teado por el grupo de investigacion Avispa, detallando asi sus fundamentos teéricos y contrastarlos
con estudios similares. Ademés emplear el mismo para realizar pruebas con datos reales basados en
interacciones en redes sociales, con el fin de identificar las caracteristicas del modelo que favorecen
al analisis en cuestién, asi como sus limitaciones.






CAPITULO 2

Descripcion del Problema

2.1. Planteamiento del Problema

Las redes sociales pueden facilitar el discurso civil, al hacer posible un rapido intercambio de
hechos, historias y opiniones. También permiten e incluso sugieren que los usuarios se unan a grupos
que comparten intereses o ideologias similares. Estas son algunas de las caracteristicas atractivas
que han hecho de las redes sociales uno de los medios mas populares, si no el més popular, para la
interaccién y la comunicaciéon en el mundo de hoy.

Sin embargo, las redes sociales también pueden filtrar y dirigir (o permitir que otros dirijan)
informacién a millones de usuarios en funciéon de su posicién ideoldgica en redes sociales, conec-
tividad con otras personas y preferencias o afiliacién a grupos. Si bien, esto puede aumentar una
exposicion saludable a diversas perspectivas, lo que es beneficioso para nuestra sociedad, también
puede aumentar las burbujas de segregacién ideolégica. El problema con esto es que las personas con
puntos de vista opuestos tenderian a interpretar esta informacién con su propio sesgo, reforzando
asi sus creencias originales en lugar de cuestionarlas. Esto puede resultar en una separacién ain
mas notoria de sus opiniones [Plo10]|. Del mismo modo, en grupos con vistas uniformes, los usuarios
pueden volverse mas extremos al reforzar las opiniones de cada uno [Arol0b|. De hecho, la psico-
logia social nos dice que los grupos pueden fortalecer sus creencias al interpretar la informacion a
favor de la confirmacion del sesgo o a oponerse firmemente si contradice sus puntos de vista (efecto
contraproducente).

De hecho, las plataformas de redes sociales han impulsado la polarizacién en el proceso politico.
Los referendos como el Brexit y el acuerdo de paz Colombiano, asi como las elecciones presidenciales
de Brasil / Colombia / Estados Unidos son ejemplos convincentes de este fenémeno3. Estos temas
han sido testigos del hecho de que los mensajes divisivos en las redes sociales con elementos de
ideologia extremista, informaciéon enganosa o demagogia, pueden influir en los procesos fundamen-
tales de toma de decisiones. De hecho, hemos llegado a un punto critico en el que la produccion de
informacién maliciosa para causar polarizacion en las redes sociales, se ha convertido en una fuente
rentable de ingresos en algunos paises, como Macedonia [Kirl7].

Aunque existen modelos en economia y psicologia social (por ejemplo, [Arol0a, ER94a, Sin18])
para razonar sobre este fendmeno de polarizaciéon grupal, no son adecuados para simular y predecir
la dindmica de agentes que interactiian en sistemas de comunicaciéon masivos mediante el intercam-
bio de informacién epistémica. Esto se debe al gran nimero de agentes e interacciones presentes
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en el sistema y a que este se desarrolla continuamente. Por esta razén, es necesario contar con
herramientas dindmicas que sean capaces de analizar dichos volimenes de datos y en base a estos
generar una prediccién.

En ciencias de la computacion se han realizado algunos trabajos sobre el tema, donde se plan-
tean métodos, principalmente desde la inteligencia artificial, para analizar este fenémeno en las
redes sociales. Sin embargo, existen enfoques orientados hacia modelos matematicos, como es el
caso de los trabajos del grupo de investigacion Avispa de la Universidad Javeriana y la Universidad
del Valle, donde se desarroll6 un modelo que describe el comportamiento de la polarizaciéon ideo-
logica [MAGO|. Este modelo se basa en la abstraccion de fenémenos y teorias estudiadas desde la
economia, sociologia y psicologia. Sin embargo, sus pruebas se realizaron con sistemas de ejemplo,
como una distribucién binaria, donde la mitad de los agentes apoyan una idea y la otra mitad esta
en desacuerdo con la misma, que no representan casos de la vida real. Dado a esto, el estudio no
presenta pruebas que justifiquen su precisién dentro de sistemas de interaccion social reales.

Por lo tanto y con el fin de argumentar sobre la efectividad del modelo y asi continuar con
la investigacion de este fendémeno a partir de las ciencias de la computacion, es necesario realizar
pruebas y simulaciones donde se dé una evidencia objetiva de la precision del modelo, con el fin
de retroalimentar. Para este fin es necesario definir métodos o algoritmos que permitan abstraer
la informacién de las interacciones en redes sociales en pardmetros con los que el modelo pueda
trabajar.

2.1.1. Formulacién
;,Como medir, a partir de datos obtenidos en redes sociales, la polarizacion ideologica de un
grupo de personas y simular su comportamiento bajo un modelo matematico y computacional?

2.1.2. Sistematizacién

= ;Qué enfoques ha habido desde las ciencias de la computacién sobre la polarizaciéon ideoldgica
en redes sociales y estudios desde otros campos que pueden aportar al analisis de este fenémeno
desde el punto de vista computacional?

= ;Como abstraer o cuantificar la informacién presente en las interacciones de las redes sociales,
de modo que sean interpretadas por un modelo matemético?

= ;Qué métodos se pueden emplear para simular la polarizaciéon ideoldgica de las redes sociales
desde un modelo matematico?

= ;Qué tan buena es la precision del modelo matematico frente al anélisis de la polarizacién
ideologica y como puede mejorarse?

= ; Cuales serfan los retos y los posibles enfoques a futuro del anélisis, medicién y predicciéon de
la polarizaciéon ideologica en redes sociales, desde las ciencias de la computacion?
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2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo General

El objetivo principal de este trabajo es realizar una investigacioén sobre la polarizacién en redes
sociales desde el punto de vista social y psicolégico, orientado a como abordarlo desde las ciencias
de la computacion, con el fin de realizar reconocimiento, analisis, simulacion y prediccion de dicho
fendémeno a partir de las interacciones presentes en las redes sociales.

De forma més concreta, se planea analizar el modelo mateméatico planteado por el grupo de
investigacion Avispa, teniendo en cuenta sus caracteristicas y fundamentos. Posteriormente, realizar
pruebas de dicho modelo con informaciéon de redes sociales reales, que permitan dar un resultado
objetivo de la eficacia del modelo, compararlo con estudios similares e identificar las caracteristicas y
limitaciones del mismo. Ademas, se deben desarrollar métodos o algoritmos que permitan al modelo
interpretar los datos presentes en las redes sociales, de modo que estos sean consecuentemente los
pardmetros del modelo.

2.2.2. Objetivos Especificos

(O1) Analizar informacion actual sobre polarizacion y los enfoques que ha habido desde las
ciencias de la computacion, orientado principalmente a cuantificar dicho fenémeno.

(O2) Disenar algoritmos que permitan transformar la informacion de los formatos presentes en
las interacciones de algunas redes sociales, de modo que esta pueda ser interpretada por el modelo
matematico establecido [MAG60].

(O3) Realizar simulaciones y pruebas que den evidencia de la precision del modelo matematico
en casos reales de polarizaciéon en redes sociales.

(O4) Retroalimentar el modelo matematico establecido, a partir del analisis de los resultados de
la simulacion y la informacion recolectada.

(O5) Proponer, a partir de los resultados obtenidos, posibles nuevos enfoques sobre los que se
puede abordar la polarizaciéon en redes sociales por medio de las ciencias de la computacion.

2.3. Justificacion

El reciente desarrollo de las redes sociales presenta problemas criticos e impactos sociales por la
difusion de informacion errénea y creencias radicales. Las redes sociales se han vuelto omnipresentes
y contienen grandes cantidades de informacion personal y confidencial, incluidas opiniones y datos;
esta informacién se comparte y se utiliza para célculos de formas complejas con efectos imprede-
cibles, como la radicalizacién y la polarizacién, la difusion de noticias falsas, las violaciones de la



14 Capitulo 2. Descripciéon del Problema

privacidad y la filtracién de informacién. Los acontecimientos recientes han demostrado que estos
sistemas no se comprenden bien y que tienen un gran impacto en la democracia y en la sociedad en
general. Por ejemplo, los efectos de las redes sociales en la opinién publica se vieron reflejados recien-
temente en el Brexit, las elecciones presidenciales de 2016 en Estados Unidos, el plebiscito de paz
colombiano y el movimiento de Gilets Jaunes en Francia. Estos efectos no se previeron de antemano
y algunos resultaron problematicos, dado que se basaron, en parte, en la difusién de informacion
errénea y la radicalizacion de las opiniones de los usuarios. Lo cual deja en evidencia la necesidad ac-
tual de comprender y analizar la difusion de la opinion y los fendémenos sociales que esta trae consigo.

Actualmente, la investigacion sobre la polarizacién grupal y sobre las creencias y opiniones en
las redes sociales se ha centrado en enfoques psicolégicos y filosoficos [ML76, JSG13, CH15, ZCP16].
Estos enfoques presentan algunas limitaciones a la hora de realizar anélisis especificos para obtener
respuestas concretas, referente a los efectos causados por la polarizacién en comunidades especificas.
Esto se debe principalmente a la velocidad con la que evolucionan los comportamientos de los indivi-
duos en espacios de comunicacién masivos, que dificulta establecer teorias estaticas sobre estas, sin
tener en cuenta las condiciones particulares de cada grupo o red de comunicacién. Por lo cual, estos
estudios se centran en la descripcion del comportamiento de los individuos dentro de estos sistemas
y los diferentes fendémenos que aparecen, asi como también explican, como estos pueden afectar a las
opiniones de las personas que hacen parte de él. Se ve necesario establecer un estudio o herramien-
ta que permita, a partir de los planteamientos realizados desde la psicologia y sociologia, analizar
grupos sociales concretos, con sus numerosas interacciones, con el fin de identificar la aparicion de
fenémenos como la polarizacion y llegar a predecir el impacto que estos tienen en la opinién publica.

Debido a la gran cantidad de informacién que debe tenerse en cuenta para llegar a una conclusién
consecuente con el reconocimiento de polarizaciéon grupal, se hace oportuno optar por el estudio de
este fenomeno desde las ciencias de la computacién, con herramientas como modelos matemaéticos
e inteligencia artificial, que permiten el procesamiento de grandes volimenes de informacién con el
fin de obtener una aproximacién a un resultado en concreto.

Es importante mencionar que, desde las ciencias de la computacién se han realizado muchos
estudios alrededor del tema de las redes sociales, y estos generalmente se han centrado en cuestiones
como la topologia de la red [LNKO07, AMB07, KHH18|, la ubicacion [ECL11| y la privacidad [GAO05].
Sin embargo, se han realizado pocos enfoques o acercamientos en la opinién y la difusion de la
informacién, sobre todo teniendo como objetivo el analisis de fenémenos psicologicos y sociolégicos,
a pesar del impacto social que dichos fenémenos estan teniendo sobre diferentes campos, como son
la politica o la economia.



CAPITULO 3

Marco de Referencia

3.1. Marco de Referencia

3.1.1. Areas Tematicas

= Theory of computation Models of computation Concurrency

= Theory of computation Formal languages and automata theory Formalisms

= Theory of computation Design and analysis of algorithms Graph algorithms analysis

= Theory of computation Design and analysis of algorithms Algorithm design techniques
= Theory of computation Logic AbstractionNetworks Network algorithms

= Mathematics of computing Probability and statistics Probabilistic representations

= Mathematics of computing Mathematical analysis Functional analysis Approximation

= Computing methodologies Modeling and simulation

3.1.2. Marco Teérico

Cada persona tiene sus propias opiniones e ideologias, las cuales se forman a partir de sus ex-
periencias personales, la informacién que obtiene de diferentes medios, asi como la interpretacion
que este le dé a las ideas, basada en su personalidad. Debido a esto, existen tantas opiniones co-
mo personas hay en el mundo y del mismo modo interacciones entre las personas, conversaciones,
discursos, criticas, libros, entre otras. Esta interaccién permite a los receptores adquirir nueva infor-
macién y por consiguiente, evolucionar sus propias creencias. Actualmente, con la evoluciéon de las
redes sociales y la posibilidad de difundir informacién de forma masiva, se han generado diversos
fenémenos y circunstancias que hacen inciertos los resultados de estas interacciones sociales en las
ideologias de las personas que participan en estas. Causando asi, acontecimientos sin precedentes
como los que se han descrito a lo largo de este documento. Uno de estos fenémenos, que ademés
estd en auge en estos momentos, es la polarizacion ideologica.

El fenomeno social de la polarizacién fue definido rigurosamente por primera vez por los econo-
mistas Esteban y Ray [ER94b|. Su medida de polarizacion es influyente, y es la que adoptamos en
este articulo. Li et al. [Lil13] fueron los primeros en modelar el consenso y la polarizacion en las redes
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sociales. Sin embargo, como la mayoria de los otros trabajos, no cuantifican la polarizacién, sino
que se centran en cuando y bajo qué condiciones una poblacién llega a un consenso. Proskurnikov
et al. [Prol6] investigo la formacion de consenso o polarizacion en las redes sociales, pero considero
la polarizacion de las habitaciones como una falta de consenso, en lugar de un fenémeno en si mismo.

En ciencias sociales, la polarizacién grupal se refiere a la tendencia natural de los grupos a tomar
decisiones més extremas que los individuos. Es decir, que el fenémeno nace del comportamiento de
cada individuo, con sus creencias y opiniones, a la hora de interactuar en un grupo con otras perso-
nas, donde estas pueden compartir su creencia o estar en desacuerdo con la misma. Ademés, define
cémo a raiz de esta variedad de opiniones compartidas se generan efectos en las propias personas
y en la opinién publica, tal que las decisiones grupales pueden ser mas radicales que las propias de
cada individuo.

Este fenomeno también se ha estudiado en los ultimos 50 afios en el contexto de la psicologia
social y la economia [RS15]. No obstante, se han realizado pocos estudios de esto, abordado desde las
ciencias de la computaciéon. A pesar de que las redes sociales han sido un gran foco para los estudios
matematicos y computacionales, debido al sin ntimero de elementos importantes e influyentes en
la sociedad contemporéinea, pocos de estos se han centrado en analizar los fenémenos vistos por la
psicologia y sociologia, en especial optando por un analisis de la opinién como un componente epis-
témico, es decir, estudios que se centren en las creencias del individuo y cémo estas se desarrollan
en una comunidad.

Al abordar este problema desde las ciencias de la computacién, se encuentran diferentes estrate-
gias que favorecen al analisis de los datos y el calculo de los resultados. Técnicas como las referentes
a inteligencia artificial, la simulacion, los modelos matemaéticos y computacionales son algunas de las
que suelen relacionarse en trabajos similares a este. Este proyecto, parte de un modelo desarrollado
por el grupo de investigacion Avispa, el cual se centra en adaptar las teorias sociales y psicologicas
afines al reconocimiento de la polarizacién en las redes sociales, de modo que este se pueda observar
como una medida cuantitativa. Méas concretamente, el presente proyecto busca enfatizar en las me-
todologias que permitan transformar los datos presentes en las interacciones de las redes sociales,
los cuales son totalmente cualitativos ( tales como mensajes y suscripciones ), a elementos que sean
entendidos por el modelo matematico y computacional planteado por Avispa. Del mismo modo, se
piensa enfatizar en estrategias de simulaciéon, probabilidad y predicciéon basadas en las proyecciones
dadas por el mismo modelo o un agente planteado desde la inteligencia artificial.

Estas estrategias han sido trabajadas en proyectos similares, como Sirbu et al. [Sir19] el cual
utiliza un modelo algo similar al que se espera analizar en este proyecto, que se actualiza proba-
bilisticamente. En él, se investigan los efectos del sesgo algoritmico en la polarizacion, contando el
nimero de grupos de opinién, interpretando un solo grupo de opinién como consenso, en lugar de
medir directamente la polarizacion en si. Leskovec et al. [Garl6] desarrolla redes sociales simuladas
y observa la formacién de grupos a lo largo del tiempo. Sin embargo, su trabajo no representa una
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medida formal de polarizacién.

Se ha trabajado ademés en el anélisis de datos de redes sociales legales y funciona con otros
usuarios humanos para comprender la polarizaciéon y los fenémenos relacionados. Crandall et al.
[Cra08| estuvieron entre los primeros en investigar los cambios en el acuerdo del usuario a lo largo
del tiempo en dichos sistemas, basados en datos de Wikipedia y LiveJournal. Aunque no mencionan
explicitamente la polarizacién, sus preocupaciones son similares a las de este proyecto, ya que se
centran en que los usuarios se vuelvan més similares a lo largo del tiempo y en la formacion de
comunidades distintas, denominadas "Balkanization". Leskovec et al. [Les10| profundiza en medir
y representar el estado de los usuarios y las opiniones positivas o negativas entre ellos en las redes
sociales, utilizando datos de Epinions, Slashdot y Wikipedia. El estado y las opiniones mutuas no
son lo mismo que la influencia, pero comparten algunas similitudes. Flaxman et al. [Flal8] utiliza
datos sobre las visitas de los lectores a los sitios web de noticias para medir su segregacion politica,
la cual define como la distancia promedio entre las creencias politicas de dos usuarios seleccionados
al azar. Fletcher and Nielsen [Flel17] analizan el acceso de los usuarios a los medios de comunicacion,
tanto en como fuera de linea, en diferentes paises. Sus ideas sobre la fragmentacién son relevantes
para nuestro trabajo y ayudaron a desarrollar escenarios de prueba en relacién con los medios de
comunicacion.

3.1.3. Trabajos Relacionados

» Toward a Formal Model for Group Polarization in Social Networks [MAG60]:

Este trabajo fue realizado por integrantes del grupo de investigacion Avispa y es el traba-
jo principal sobre el que se va a desarrollar la investigacion. El trabajo presenta un primer
acercamiento a la medicién de polarizaciéon de grupos en redes sociales, a partir del estudio
de diferentes fenémenos sociales y psicologicos. De modo que, plantea un modelo matema-
tico basado en la interaccién de agentes en un sistema. Ademas, se basa en parte de teoria
econémica para desarrollar la influencia que tiene cada agente en la medicién de la polarizacion.

Inicialmente en el desarrollo del trabajo se habla de las diferentes causas o interacciones que
tienen influencia en la ideologia de cada participante del grupo. Cuando 2 personas inter-
actian entre ellas, dependiendo de algunas variables como su conocimiento del otro y sus
propias creencias, pueden tener diferentes tipos de comportamientos, ya sean de reforzar su
propia creencia sobre el tema o por el contrario de dudar sobre ella. Posteriormente, se analizan
cada uno de los fenémenos y se determinan como agentes, para describir un modelo matemé-
tico donde se cuantifica cada agente y se le da un valor de influencia en la medicién a cada uno.

Finalmente, se prueba el modelo, simulando el comportamiento de grupos con parametros
especificos (de extrema diferencia de ideologias, ideologias similares o ideologias normales) con
el fin de dar una prueba superficial al modelo matematico y comprobando los comportamientos
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bésicos del mismo. Sin embargo, no se realizan pruebas en conjuntos de datos reales de alguna
red social.

= A model of opinion and propagation structure polarization in social media [HAP20]:

En este articulo se propone un modelo dindmico para el anélisis de opinién, fundamentado
en el cambio continuo de opiniones de un individuo al interactuar con otros. Los parametros
que se tienen en cuenta para este modelo son la opinién de cada individuo sobre un tema y el
grado de conexién o confianza que se tiene cada individuo con los demés.

Ademas, se realizan simulaciones sobre la propagacion de miltiples opiniones a lo largo de una
red social con miltiples individuos y se observa la evoluciéon de los parametros del modelo. A
partir de los resultados de dichas simulaciones, se encontraron patrones de comportamiento
de la polarizacién en grupos y se determiné lo rapido que esta genera un cambio en la opinién
de los individuos que participan. Ademas, se realizaron simulaciones con datos obtenidos en
“Twitter” con el fin de desarrollar pruebas con datos reales.

Existen ademéas algunos trabajos sobre el analisis de interacciones en las redes sociales emplean-
do enfoques basados en la logica y a pesar de no compartir el enfoque concreto de este trabajo,
presentan técnicas que aportan al desarrollo del mismo. Los més relevantes son:

» Liu et al. [Liul4| usa ideas de la logica doxastica y la 1ogica epistémica dindmica para modelar
cualitativamente la influencia y el cambio de creencias en las redes sociales.

» Christoff [Chr16] desarrolla varias logicas para redes sociales y a pesar de que este trabajo
tampoco tiene un enfoque cuantitativo, se refiere a problemas relacionados con la polarizacién
como las cascadas de informacién.

» Seligman et al. [Selll] introduce una "logica de Facebook"basica. Esta logica no es cuanti-
tativa, pero su punto interesante es que las posibles redes de un agente son diferentes redes
sociales, este es un enfoque prometedor para el modelado formal de problemas epistémicos en
las redes sociales.

» Hunter [Hun17| introduce una logica de actualizaciones de creencias en las redes sociales donde
los agentes més cercanos en la red social son méas confiables y, por lo tanto, mas influyentes.
Si bien las creencias en esta logica no son cuantitativas, incluye una nocién cuantitativa de
influencia entre los usuarios.

3.1.4. Principios de compartir informacién

Una parte fundamental de la individualidad de cada ser humano esté en la capacidad de formar
ideas u opiniones propias sobre un tema. Esta opinién puede ser dictada por un sin ndmero de
factores como sus experiencias, conocimientos, posicién social, politica o econémica frente al tema,
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sus principios o valores, entre muchas otras, haciendo de la opinién de cada persona sobre cada tema
una caracteristica realmente compleja de comprender, medir o analizar.

Al anadir diferentes temas al problema, encontramos atn més complejidad en la opinién de
cada persona. Esto, debido a que no solo las opiniones previas sobre temas similares crean una clara
influencia en la construcciéon de nuevas ideas u opiniones, sino que también, la importancia que le
da cada persona a cada uno de los temas varia, teniendo opiniones mas o menos construidas sobre
algunos temas frente a otros, asi como con mayor o menor impacto o flexibilidad en la forma como
influencian su criterio.

Habiendo dado una base de la complejidad e individualidad de la opinién de una persona, hay
que mencionar que el analisis de esta opinion carece de sentido si se realiza a cada persona inde-
pendientemente. Debido a la naturaleza social del ser humano, no sélo la opinién se ve influenciada
por la posicion social en la que se encuentra y la forma como cada tema influencia su vida, sino que
estd también cambia a través del tiempo debido al intercambio de informacién con otras personas.

La comunicacién se define como la accién consciente de intercambiar informacién u opiniones
entre multiples individuos. Esta se puede dar de forma oral, escrita u en cualquier otro medio por
el cual se transmita informacion. Ademaés, la comunicacién no siempre debe ser bidireccional. Me-
dios como los discursos publicos o las transmisiones televisivas también transmiten ideas hacia los
receptores. Esta exposicion de nuevas ideas sobre un tema tiene un impacto sobre la opinién del
individuo. Al recibir nueva informacién y argumentos que pueden apoyar o contradecir sus opiniones
personales generan un cambio en la opinién personal.

Entender como el intercambio de informaciéon puede afectar la opinién de cada individuo es
un tema ampliamente estudiado desde la psicologia y se han determinado muchos fenémenos que
pueden causar resultados contra intuitivos. Esto es debido a que a pesar de que la intuicién dicta
que cada persona reevala su opinién con base a la nueva informacién recibida, la realidad es que
hay muchos factores adicionales. Tales como la influencia que tenga la persona que transmitié esa
idea, su confianza en ella o su afinidad a la idea original, que pueden afectar en gran medida la
forma y magnitud como ésta influird el cambio sobre la opinion de la persona.[ML76, JSG13]

3.1.5. Sesgos al compartir informacién

Los factores que hacen parte de una conversaciéon o cualquier otro tipo de intercambio de in-
formaciéon son muy variados y afectan a todos los elementos del intercambio de ideas. Desde la
intencion del mensaje que quiere transmitir el emisor, la forma como el receptor interprete y asuma
la informacién e incluso el mensaje que se transmite en si mismo, se ven afectados. Entre ellos,
podemos evidenciar factores personales como la cercania o confianza entre los individuos, factores
sociales como una jerarquia laboral o académica, e incluso factores que hacen parte del propio te-
ma sobre el que se discute, por ejemplo, tener mayor recepcién con mensajes que van acorde a las
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propias opiniones de la persona.

Diferentes estudios y experimentos desde la psicologia, teniendo en cuenta los factores nombra-
dos anteriormente, han definido varios de los fenémenos que ocurren durante la comunicacion, los
cuales influyen en la forma como se transmite la informacién entre los individuos. Algunos de los
fenémenos més conocidos y estudiados también desde las ciencias de la computaciéon son enumera-
dos y explicados méas adelante en este trabajo.

Todos estos fendbmenos que generan sesgos en la comunicaciéon y el intercambio de ideas son de
vital importancia a la hora analizar la forma como evolucionan las opiniones de cada individuo al
interactuar con otros. Del mismo modo, son estos los que conducen a los fenémenos sociales que
observamos en nuestro dia a dia como las camaras de eco o la polarizacion.[HAP20]

3.1.6. Efectos y riesgos al realizar intercambios de informacién en comunidades

Las redes sociales han definido un nuevo rumbo para el comportamiento de todas las personas,
asi como la interaccién entre ellas. Masificar el intercambio de informacién, anonimizar a los indivi-
duos y obviar las distancias geograficas o culturales, son solo algunos de los aspectos que ha traido
el internet a la forma como se intercambian cada dia en nuestra sociedad actual.

Luego de presentar las complejidades y retos que se encuentran al analizar las opiniones de un
individuo y cémo estas evolucionan al interactuar con otros, es momento de integrar el internet y
las redes sociales a este sistema.

3.2. Fendémenos de polarizaciéon

Si bien hay multiples factores que se han atribuido como la causa detras de las caAmaras de eco
y la polarizacion, estos factores se pueden clasificar en dos: primero, el comportamiento de nivel
micro de los individuos, que causan colectivamente un fenémeno de nivel macro, como lo es la
polarizacién. Segundo, los factores externos que aparecen como elementos fuera de la comunicacién
entre individuos e influyen en la interaccion y la evolucion de opiniones colectivas.[HAP20, ML76]

3.2.1. Comportamiento de nivel micro

Los comportamientos que hacen parte de la categoria micro, son los referentes a la forma como
la opinién del individuo es sesgada por la informacién que recibe en comparacion a su idea original
y la influencia que tiene el emisor sobre él.

Los fenémenos implicados en la forma como la opinién del emisor influye en la personalidad,
pueden verse originados por el fenémeno de la disonancia cognitiva. Un fendmeno ampliamente es-
tudiado dentro del campo de la psicologia, y se refiere al malestar que experimentan las personas
cuando se les presenta informaciéon que desafia sus creencias o decisiones. Este fenémeno fomenta
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la apariciéon de otros fenémenos en la comunicacién que podemos evidenciar como causas directas
en la polarizacion ideologica.[MAGO|

Entre estas conductas, una de las que méas se atribuye como causa de la polarizacion es la ex-
posicion selectiva (selective exposure). Esta es la tendencia de los individuos a exponerse solo a la
informacion que se alinea con sus creencias preexistentes.[HAP20| La investigacion sobre la exposi-
cién selectiva es anterior a la adopcién masiva de Internet; el comportamiento se ha observado en
estudios de control en los que se pidié a los participantes que examinaran informacién después de
tomar una decision/opinion inicial. Mas recientemente, en el contexto de las redes sociales en linea,
también se ha observado empiricamente una exposicion selectiva en Facebook.

Otro comportamiento se denomina sesgo de confirmacion (confirmation bias) o asimilacion ses-
gada (biased assimilation)[Plo10]. Este concepto esté relacionado con la asimilacion o interpretacion
de la informacion, donde independientemente de cuél sea la informacién real (contradictoria o de
apoyo), los individuos tienen una mayor tendencia a interpretarla como de apoyo, reforzando sus
creencias. De manera similar a la exposicién selectiva, la investigaciéon sobre la asimilacién sesgada
existia antes de Internet en forma de experimentos controlados.

Adicional a los anteriormente nombrados, hay otro fenémeno que puede catalogarse como una
causa y a la vez consecuencia de una comunicaciéon polarizada, estas son las camaras de eco. Estas
se refieren, més que a un fenémeno social a un estado en el que las interacciones en linea se llevan a
cabo en un patréon polarizado. Dentro de una red social en linea, existen grupos que corresponden
a una determinada creencia (por ejemplo, izquierda o derecha en la politica), y la mayoria de las
interacciones sobre este tema en los usuarios ocurren en el interior de este grupo.

3.2.2. Factores externos

La opinién popular, guiada por el constante intercambio de informacién entre diferentes indivi-
duos de la sociedad, tiene un gran impacto en nuestro mundo moderno. La opinién hacia una marca
o empresa influye en gran medida sobre el rendimiento econémico de la misma, sin mencionar ade-
mas los intereses politicos sobre la perspectiva que tienen frente a las masas.

Este interés en buscar una opinién publica favorable promueve la creacion de medios artificiales
para manipularla. Agentes externos a la comunicacién que influyen en la opinion de las personas de
manera inflexible, impulsados tinicamente por su objetivo, se denominan factores externos. Incluso
antes de la aparicion del internet, los discursos politicos o medios informativos televisivos, ya hacian
gran parte de los elementos que influencian la opinién de las personas.

Con la aparicion del internet y las redes sociales, el intercambio de informacién masivo se con-
virtié en un sistema mas complejo, asi como un pilar principal dentro de cada aspecto que compone
nuestra sociedad. Ya sea politica, social, cultural o econémicamente, la opiniéon piblica de cada
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entidad se torné una prioridad. Por lo anterior, y aprovechando el anonimato e impersonalizacion
caracteristico de las redes sociales, se empezaron a desarrollar diferentes mecanismos artificiales que
influyen en la opinion de las personas.[HAP20)|

Un factor que se ha relacionado con la polarizacion es la personalizacion algoritmica empleada
por muchos sitios de redes sociales. Como es bien sabido, los contenidos que aparecen en la pagina
de inicio de un usuario de Facebook o Twitter son seleccionados por un algoritmo cuyo objetivo
es maximizar la participaciéon o la relevancia. La idea general es que estos contenidos relevantes
suelen ser contenidos que se alinean con la predisposiciéon de un usuario, creando una cadena de
publicaciones que pueden reforzar opiniones personales. Otro factor es la existencia de agentes
‘obstinados’, cuyas opiniones son estaticas y extremas, por ejemplo, bots politicos de Twitter, fuentes
de noticias partidistas. La idea es que, a través del intercambio de opiniones con estos agentes
obstinados, las opiniones inevitablemente cambiaran a los extremos del espectro, ya que las opiniones
de estos agentes son inmutables.



CAPITULO 4

Casos reales de polarizacion

Las redes sociales han creado el escenario idéneo para la apariciéon de fenémenos sociales como
la polarizaciéon ideologica, a causa del masivo intercambio de informaciéon y opiniones. Ademas, de
facilitar la aparicién de factores externos en masa como bots o cadenas anénimas.

Es posible evidenciar casos de polarizacién en nuestro dia a dia. Muchos de estos han tenido
una influencia global como el tratado del Brexit, las elecciones presidenciales de Estados Unidos en
2016 o las vacunas frente al Covid 19. Leer opiniones extremistas, grupos de conversacion centrados
en un unico lado del debate o bots de apoyo u oposicién frente a una idea especifica, son solo algu-
nos de los ejemplos a los que estamos expuestos cada dia en redes sociales como Twitter o Instagram.

Pero no es necesario ir tan lejos, la polarizacion es algo que vemos en la actualidad en Colombia
més que nunca. Basta con ingresar a alguna red social para ver todo tipo de fenémenos de pola-
rizaciéon en un sin ntimero de temas, entre ellos podemos destacar el Covid 19, la vacunacién, la
inmigracién y principalmente la politica.

En el trabajo “Estudio Nacional Sobre Xenofobia Y Polarizacién Para Lograr Inclusién Y Cohe-
sion En Colombia” realizado por el laboratorio social Movilizatorio, en conjunto con Ford Foun-
dation, Fundacion Santo Domingo y Open Society Foundations|Mov20], se estudié la polarizacion
presente en redes sociales enfocado en Colombia, frente a diferentes temas controversiales que hemos
vivido en los dltimos anos. Entre ellos se destacan principalmente:

4.1. Acuerdo de paz de 2016 entre el gobierno y las Fuerzas Arma-
das Revolucionarias de Colombia

En el estudio, Movilizatorio presenta los hallazgos sobre el analisis de este tema. En ¢él destaca,
céHmo se pueden distinguir 2 grupos polarizados, un grupo que retine posiciones politicas conserva-
doras (“verde”) y otro que nuclea a posiciones mas progresistas (“violeta”). Ambos, se presentan en
burbujas separadas, mostrando una tendencia extremadamente polarizada. Ver Figura 4.1
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Figura 4.1: Caso de analisis de polarizacion con el tema del acuerdo de paz colombiano de 2016
[Mov20]

4.2. Medio ambiente

Los resultados encontrados por Movilizatorio frente al tema del cuidado del medio ambiente,
presentan un claro ejemplo real de un tema con una opinién més integrada y donde la interaccion
entre los nodos se encuentra menos fraccionada en grupos que compartan una opinién. Ver Figura
4.2
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Figura 4.2: Caso de anélisis de polarizacion con el tema del medio ambiente [Mov20]

4.3. Corrupciéon

En el estudio sobre el tema de la corrupcién se identificaron 2 fenémenos interesantes relacionados
con la polarizaciéon. El primero es que el resultado es el grafo con mayor cohesién del estudio y sin
embargo se exhiben pocas interacciones entre nodos verdes y no verdes de la red, que representan
dos grupos con opiniones antagoénicas, ilustrando un claro ejemplo de las caAmaras de eco expuestas
anteriormente. El segundo es el caso particular de un usuario que tiene un ntmero de conexiones
mucho mayores a las de otros nodos, pero inicamente conectados a uno de los grupos, ademas este
presenta una opinién opuesta a este, por lo que podria tratarse de un factor externo como una
granja de bots, como lo afirma el estudio. Ver Figura 4.3.
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Figura 4.3: Caso de analisis de polarizacion con el tema de corrupcion en Colombia [Mov20)|

4.4. Metodologia

Para la realizacién del estudio presentado por Movilizatorio, se realizé una recolecciéon de datos
sobre los diferentes temas en la red social Twitter. Se emplearon técnicas de anélisis de sentimiento
con machine learning y posteriormente se graficd la opiniéon de los twits conectados en relacion al
hilo que responden, de modo que un agente (twit) esta conectado con otro si este es una respuesta
al primero. Posteriormente realizaron un analisis cualitativo con base al grafico generado.

Los métodos de recoleccion de datos usados para este estudio, asi como las herramientas para
cuantificar y analizar la polarizacion ideologica sobre cada tema son profundizados mas adelante en
este trabajo, junto con otros métodos propuestos en diferentes proyectos.



CAPITULO 5
Cuantificar la polarizacién con ciencias
de la computacion

La gran escala de datos que se presentan en las redes sociales dentro de las interacciones entre los
usuarios le ha dado a las ciencias de la computacion un espacio de trabajo, donde la automatizacién
y el analisis de grandes volimenes de datos aparentan ser la tnica solucién viable.

Con el fin de analizar un fenémeno sociolégico como la polarizacion, es necesario primero cuan-
tificar el problema. Para esto se debe intentar modelar un sistema que permita representar los
elementos que se consideran influyentes en las interacciones sociales, asi como las variables y para-
metros, los eventos que modifican el sistema y los diferentes agentes. Ademaés, es necesario definir la
medida en la que cada uno de los fendémenos que se quieren explorar, como los sesgos o los factores
externos, se interpretan dentro del sistema.[HAP20, MA60]

5.1. Objetivos

= Definir un modelo con base en los factores y fenémenos que se quieren tener en cuenta
= Definir la forma como se va a medir o analizar la polarizacion

= Optimizar los parametros generales explorando los impactos que tienen en los resultados del
modelo

= Establecer una estructura en la que se interpretan y cuantifican los datos del mundo real
dentro del modelo

5.2. Retos

= Cada suposicion, estructura o algoritmo, que se defina a partir de la intuiciéon de céomo se
comporta el modelo a nivel psico-social, supone un potencial sesgo en el modelo.

= Al no haber un estandar en los modelos existentes, cada modelo puede cimentarse a partir de
diferentes principios, bases y finalidades, ocasionando que el anélisis o comparativa entre ellos
deba recaer en un analisis cualitativo de sus resultados.
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= Al igual que los elementos del modelo, la forma como se interpretan los datos del mundo
real para ser analizados por el modelo, son propensos a sesgos o cambios que pueden tener
repercusiones en la lealtad de sus resultados.

» La limitada informacién que se puede abstraer de las redes sociales, no siempre satisfacen la
cantidad de informacién requerida por el modelo. Un claro ejemplo de ello es la influencia que
tiene un individuo en otro, ya sea por confianza, amistad, jerarquia social, etc.

5.3. Beneficios

Lograr definir un modelo preciso para medir, detectar o analizar la polarizacién ideoldégica en re-
des sociales, nos permitira analizar las masivas interacciones de usuarios frente a un tema especifico,
y de esta manera:

= Detectar la apariciéon de la polarizacion y realizar un analisis de la topologia de la misma.
s Identificar factores que estan favoreciendo a la aparicién de la polarizacion.

= Incluso en modelos mas especificos, se evidencia un primer acercamiento a la deteccion de
camaras de eco o factores externos, que, de ser identificados, pueden ser intervenidos con el
fin de prevenir la polarizacion.



CAPITULO 6

Modelos y acercamientos al tema

Hasta el momento se ha abordado el tema de la polarizacién en ciencias de la computacién con
diferentes modelos. Cada uno de ellos explorando multiples formas de interpretar o cuantificar los
datos y las interacciones presentes en las redes sociales, asi como las caracteristicas y eventos de
los modelos, con el objetivo de simular de la forma mas precisa la evolucién de las opiniones en las
redes sociales y detectar la polarizaciéon. Estos modelos se diferencian entre ellos principalmente en:

» El espectro de opiniéon (Discreto o continuo)

= Fl sistema de interacciéon entre los agentes.

» Los pardmetros variables y estaticos del modelo.
= Los fenémenos considerados dentro del mismo.

= Mecanismo de seleccién y actualizacion de los nodos.

6.1. Modelo presentado por el grupo Avispa [MSA21, MA60, MSAV20]

6.1.1. Propuesta

La propuesta de este trabajo es desarrollar un modelo de opinién entre diferentes agentes a
través del tiempo, de forma que se simula las interacciones de cada agente con todos los deméas que
tengan contacto con él, para cada instante de tiempo. Las opiniones de un individuo sobre un tema
en particular son representadas como un valor numérico entre |0, 1] y se actualizan después de cada
interaccion con otro agente. Ademas, se tiene en cuenta la influencia que tienen ciertos agentes sobre
otros. Esta influencia esta representada por un grafo de influencia.

6.1.2. Distintivo

Como se mencionaba anteriormente, las interacciones entre personas y la forma como estas in-
fluyen en sus opiniones no necesariamente es sencilla e intuitiva, debido a que existen fenémenos
psicosociales que afectan de forma directa estas interacciones y suelen generar sesgos tanto en la
opinién de las personas como en la interpretacién de los modelos.

Por esta razoén este modelo intenta representar los sesgos que existen en el intercambio de ideas,
que ademés se han estudiado desde la sociologia, que son causantes directos de polarizaciéon. En
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especifico este modelo intenta representar el impacto de los sesgos de confirmacién y exposicion
selectiva.

6.1.3. Parametros del modelo

Los elementos pertenecientes al modelo desarrollado por el grupo Avispa se pueden dividir en 2,
elementos estaticos y dinédmicos.

6.1.3.1. Elementos estaticos

El objetivo de estos elementos es representar el estado general del modelo que se mantendra
durante toda la simulacién. El modelo incluye los siguientes elementos estaticos:

= Un conjunto finito A de agentes en el sistema
= Un tema o proporcién p sobre el cual los agentes tendran una opinién.

= Una configuracién de la opiniéon que tendra cada agente. Para cada agente en el modelo le
corresponde una opinién entre 0 y 1, donde los valores extremos 0 y 1 representan estar
totalmente en contra o totalmente a favor respectivamente de la proposicion p.

= Una medida de polarizacion, la cual calcula segtin la opiniéon de todos los elementos del sistema
en cualquier instante, una medida numérica sobre el nivel de polarizacién presente en ese
instante en la simulacién. En este trabajo se centran en la medida de polarizacion “influential
measure” propuesta por Esteban y Ray.

6.1.3.2. Elementos dinamicos

Estos elementos del modelo capturan la informacién necesaria para simular la evoluciéon de la
opinién de los agentes al interactuar entre ellos. No todos los elementos se usan para medir el nivel
de polarizaciéon, sin embargo, permiten al modelo simular el comportamiento de las interacciones
sociales para asi evolucionar el modelo a través del tiempo. Los elementos dindmicos del modelo
somn:

= Kl grafo de influencia I. Tal que para cada par de agentes hay un valor entre 0 y 1 que
representa la influencia que tiene la opinién de uno sobre el otro.

= El conjunto de todos los instantes de tiempo T
= El conjunto de opiniones de todos los agentes para cada instante de tiempo Bt.

= Una funcién de actualizacién, la cual describe la forma como influye la opinién de cada agente
en todos los demas en los que tenga influencia, basado en su propia opiniéon y la influencia que
tenga con cada agente, para cada instante de tiempo. Esta funcién intenta describir la forma
como los agentes incorporan nueva evidencia (transmitida por los agentes con los que esta en
contacto) a su propio razonamiento sobre el tema.
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6.1.4. Medicion de polarizaciéon en el modelo

Como se mencionaba anteriormente, en este modelo se usa la media de polarizacién de Esteban-
Ray, que es explicada en mas detalle en el articulo [MAG0]. La medida est4 definida en la imagen.
Donde Y es un conjunto de valores de tamano K, =i corresponde a la frecuencia del valor yi en la
distribucién y o una constante comtinmente asignada a 1.6.

k—1k—1
per(my) = K Y Y wltomly — yl
i=0 j=0

Figura 6.1: Funcion para el calculo de la polarizacion de Esteban-Ray [MSAV20]

La medida de Esteban-Ray da un indice de polarizaciéon basado en la distancia de todos los
valores del sistema agrupados por los elementos en Y. De esta forma para medir la polarizacién
basado en las variables del modelo Avispa, se deben definir los valores de la opinién de todos los
agentes del sistema para un instante de tiempo dentro de un conjunto finito de valores. Debido a
que la medida de Esteban-Ray funciona con un conjunto discreto de datos y la polarizacion en el
modelo se define en un rango constante de 0 a 1, se deben devenir K rangos de valores de forma que
se puedan agrupar los valores de las creencias en estos y calcular su frecuencia para cada instante
de la simulacion.

6.1.5. Funcién de actualizacion

La funcion de actualizaciéon definida en este modelo se calcula usando la opinién y el grafico de
influencia de los agentes. Para esto, para calcular la creencia de un individuo en un instante t-+1 se
realiza la funcién en la figura. Se realiza un promedio del cambio de la opinién del individuo i, con
la interaccién con cada uno de los agentes con los que esta relacionada. Esta interaccién con cada
agente j se calcula a su vez como la suma entre la opinién inicial de i y la diferencia entre la opinién
de ambos, multiplicado por la influencia del agente j en i.

1
Bt = m Z B:ﬁj'l . where B:f;l =Bl +7T;, (Bj - Bf)

JjeA

Figura 6.2: Definicion de la funcion de actualizacion del modelo Avispa [MSAV20)|
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6.1.6. Pruebas

En este trabajo se generaron pruebas sintéticas con diferentes combinaciones de redes de inter-
accién e influencias, asi como diferentes opiniones iniciales, las cuales permiten experimentar como
el modelo evoluciona con diferentes configuraciones iniciales. Asi como también permite probar di-
ferentes valores y pardmetros de modo que se optimicen para representar de la forma mas precisa
el comportamiento esperado. Con este propodsito se emplearon diferentes tipos de configuraciones
para los datos iniciales. En el caso de la opinion, se usé variaciones de distribuciones uniformes
y extremas expuestas en la figura 6.3. Ademés para la red de influencia se emplearon diferentes
estructuras ordenadas, como se puede ver en la figura 6.4.
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Figura 6.3: Tipos de distribuciones de opinion para las redes sintéticas [MAG0|

(a) Clique (b) Circular

(c) Disconnected groups

(d) Unrelenting influencers

Figura 6.4: Tipos de grafos sintéticos de influencia explorados en el trabajo [MSA21]|
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6.2. A model of opinion and propagation [HAP20]

6.2.1. Propuesta

La propuesta de este trabajo consiste en un modelo de opinién dindmico que se centra en la
idea de que los cambios de opinién son provocados por la exposicion a noticias o nueva informacion.
El modelo incluye parametros para las opiniones y la fuerza de cada conexién, o cudnta influencia
tiene dicha conexién en la opinién del individuo, las cuales se actualizan mediante la propagacion
de noticias.

Se propone un modelo centrado en la propagaciéon de noticias donde los cambios en las opi-
niones se producen como resultado del intercambio de éstas entre diferentes agentes. Al adoptar
esta perspectiva, es viable capturar tanto la polarizaciéon de las opiniones como la segregacién en la
estructura de propagacion, con el fin de ser capaces de detectar fenémenos en la topologia de las
conexiones como las caAmaras de eco.

Este escenario ademés les permite describir algunos comportamientos evidenciados en las redes
sociales debido a dos razones principales: la primera es que estudios recientes han descubierto que
las redes sociales son los principales medios de noticias hoy en dia, al ser los méas consumidos por la
sociedad. La segunda razoén se relaciona con el impacto que se ha comprobado que tienen las noticias
partidistas (es decir, las noticias que se presentan para favorecer un punto de vista particular en
lugar de ser imparciales) en las opiniones individuales.

6.2.2. Distintivo

El modelo propuesto se centra en el concepto de que la propagacion de noticias influye en la
dindmica de opinién de los individuos, combinando conocimientos de las areas de investigacién de
analisis de opinién y propagacion de redes. El modelo permite la observaciéon de la segregaciéon de
la estructura de propagacion.

Este difiere principalmente de otros en la forma como estan planteadas las interacciones. El
problema con los intercambios de opinién en modelos donde un par de nodos aleatorios interactiian
cada instante de tiempo, es que se convierten en una serie de episodios desconectados, lo que no
refleja como se difunden las opiniones en las redes sociales. En realidad, las opiniones se transmiten
y propagan a través de la red por medio de noticias y la propagacién exitosa de esta conduce a una
mayor propagacion.

Adicionalmente, este trabajo también modela la fuerza de conexién entre diferentes individuos de
forma dindmica, representando la confianza o la influencia que tienen las noticias que son recibidas
por dicho individuo en su creencia personal.
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6.2.3. Definicion del modelo

La base de este modelo es la idea de que las personas expresan sus opiniones compartiendo
noticias en las plataformas de redes sociales. En otras palabras, un cambio en el punto de vista
puede ocurrir como consecuencia de la difusion de noticias a través de los usuarios en la red.

El modelo Polarizing Independent Cascade (PIC), que se propone, se basa en el escenario de
propagacion de noticias del modelo IC. Sin embargo, hay tres diferencias significativas en el modelo
PIC: la existencia de pardmetros del modelo, una nueva férmula para la probabilidad de propagaciéon
y un proceso de actualizacién de los parametros. La representacién algoritmica del proceso de
propagacion del modelo se puede encontrar en el Algoritmo 6.5.
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Figura 6.5: Diagrama de flujo de Polarizing Independent Cascade (PIC) [HAP20)|
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6.2.4. Pruebas

Las pruebas realizadas sobre este modelo consisten en propagar secuencialmente T elementos
que representan noticias en la red social y observar los cambios que ocurren en las creencias de los
individuos y el grafo de influencia de la red. Sin embargo, si todas las T noticias tienen el mismo
puntaje de opinién es claro que las opiniones eventualmente convergen. Por lo tanto, el escenario
particular de interés en este trabajo es cuando se propagan noticias cuyos puntajes de opinién se
organizan bajo distribuciones variadas.

En este trabajo, se emplearon dos tipos de redes con diferentes propoésitos: sintéticas y reales.
En primer lugar, se utilizan redes sintéticas para comprender el modelo a través de observar su com-
portamiento bajo diferentes situaciones y una amplia exploraciéon de parametros. Posteriormente,
el modelo se simula sobre redes reales de una base de datos obtenida de Twitter para determinar la
consistencia de su comportamiento en casos reales.






CAPITULO 7
Metodologia para la obtencion y
clasificaciéon de datos

7.1. Retos en la recoleccién de datos y realizaciéon de pruebas

Después de definir un modelo de polarizacién y como en cualquier otro d&mbito, basado en la
cuantificacion e interpretacion de algin fendémeno o sistema del mundo actual, es necesario compro-
bar como se comporta el modelo dependiendo del estado inicial de las variables que se le asignen
y los valores que se usan para sus parametros. En el caso de los modelos de polarizacién que se
han discutido, es cominmente necesario definir la opinién inicial de todos los individuos, el grafo
de influencia, ademas de algunos parametros especificos que definen factores de probabilidad entre
otros.

Las pruebas de los modelos tienen 2 objetivos principales, inicialmente realizar un ajuste empi-
rico de los parametros, evaluando el modelo con datos conocidos, usualmente sintéticos, con el fin
de identificar los valores que permitan un resultado mas preciso o cercano a la respuesta esperada
para los casos definidos. Con el fin de realizar estas pruebas o ajustes de los pardametros, se emplean
usualmente redes sintéticas, que siguen algin tipo de estructura especifica (lo cual nos permite
escalar facilmente el nimero de individuos en la red). Un ejemplo de esto lo podemos encontrar
en los trabajos “Polarization and Belief Convergence of Multi-Agents Systems under Confirmation
Bias” y “A model of opinion and propagation”, donde se definieron redes con estructuras Clique,
Circulares o subgrupos desconectados, para sus redes de influencia y definen la creencia inicial de los
individuos entre diferentes opciones, como uniforme (todos los individuos mantenian la misma creen-
cia), polarizada (se divide los individuos en 2 grupos, cada uno con opiniones diferentes), entre otros.

El segundo objetivo de las pruebas en los modelos es evaluar su precision e identificar el compor-
tamiento del modelo en un escenario real. Con el fin de obtener conclusiones no solo de la calidad,
sino también sobre como pueden estar relacionados los fenémenos definidos, que se tomaron como
base para la creacién del modelo, con el comportamiento de los individuos. Como se mencion6 al
inicio de este trabajo, el proceso del intercambio de opiniones en una comunidad es sumamente
complejo y tiene muchas variables y fené6menos psicosociales que se involucran. Por esto, cuando
se define un modelo, se suele enfocar en representar un conjunto parcial de estos comportamien-
tos, ademés de que el modelo genera una solucién cuantitativa para un problema de naturaleza
cualitativa, como son las opiniones personales y publicas. Por consiguiente, verificar la precisiéon o
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validez del modelo no es un problema completamente objetivo y las conclusiones observables, tales
como, identificar las relaciones que hay entre los diferentes componentes del modelo y cémo estos
influyen la red de creencias y la formacion de polarizacion, es donde se encuentra el valor que apor-
tan estos modelos al estado actual del problema de medir la polarizaciéon ideolégica en redes sociales.

Con base en lo descrito anteriormente es clara la importancia de la realizaciéon de pruebas con
datos reales en los modelos. Sin embargo, la variedad de interpretaciones o acercamientos a los
diferentes comportamientos que describen este fenémeno dan pie a la aparicion de muchos retos o
dificultades a la hora de obtener datos relevantes y que sean empleados de forma consistente en los
diferentes modelos.

7.1.1. Informacién limitada en las interacciones en las redes sociales

Cada uno de los modelos o proyectos que se trabajan sobre el tema, definen parametros y
variables que permitan representar los estados de su sistema en cada momento, asi como los eventos,
interacciones y fenémenos presentes en el mismo. Sin embargo, en muchas ocasiones esta informaciéon
no esta presente en la estructura de las redes sociales o no es de fécil acceso. Un ejemplo frecuente
de este problema es la identificacién de las redes de influencia, que se han mencionado en diversas
ocasiones a lo largo de este trabajo. Que consiste en medir la influencia o confianza que hay entre
los individuos que comparten sus opiniones en redes sociales.

7.1.2. Interpretaciones y sesgos en la clasificacién o medicién de las intenciones
o creencias de los mensajes o las interacciones entre individuos

Las opiniones que podemos evidenciar en redes sociales, asi como las interacciones entre los
usuarios, se realizan por medio de mensajes de texto que deben ser cuantificados, con el fin de
obtener valores que permitan la creacién de las redes de opinién necesarias para la evaluacién de los
modelos. Esta cuantificaciéon de los mensajes es un problema en si mismo que ha tenido diferentes
acercamientos desde las ciencias de la computacion y mas particularmente la inteligencia artificial.
Sin embargo, las soluciones a este problema no son del todo precisas y presentan sesgos que son
transferidos a los resultados del modelo. Especialmente teniendo en cuenta que muchas interacciones
de los usuarios son sarcésticas, irénicas o no muy claras, dificultando su correcta interpretacion.

7.1.3. Retos para definir o construir a un tnico individuo a partir de la agru-
paciéon de muchas de sus interacciones

Twitter es una de las redes sociales més famosas del momento y es en ella donde se presenta la
mayor cantidad de exposiciéon pablica de opiniones controversiales, politicas, sociales y econdémicas.
Llegando al punto que muchos medios de comunicacion oficial, representaciéon de gobierno y em-
presas, asi como muchas otras figuras publicas, estan haciendo parte activa del discurso distribuido
dentro de esta. Sin embargo, el formato de interaccién dentro de esta red social y muchas otras esta
basado en un foro, donde cualquier usuario puede responder a otro de forma publica, generando que
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la mayor parte de las interacciones sean la puesta de opinién arbitraria de muchos individuos dentro
de la red. Haciendo asi, que la tarea de identificar miltiples opiniones de un mismo individuo sea
compleja y en la mayoria de los casos, toda la informacién que se puede obtener sobre un tema y
usuario especifico es una interacciéon. Dificultando y sesgando la interpretacion del individuo dentro
del modelo basado tinicamente en la informacién accesible.

7.2. Recoleccion de los datos

La polarizaciéon puede estar presente en cualquier medio en donde multiples individuos inter-
cambien sus opiniones sobre algin tema. Por lo que cualquier conjunto de interacciones sobre algin
tema en especifico que esté grabado o almacenado de alguna forma, es un conjunto de datos po-
tencial para el analisis de la opinién y el reconocimiento de la polarizacion ideologica. De forma
consecuente a lo anterior, es claro que las interacciones presentes en las diferentes redes sociales son
el principal foco para la recoleccién de los datos.

Existen diferentes modelos o formatos de redes sociales: plataformas de chat como Whatsapp,
por publicaciones como Instagram o Facebook y otras tipo foro como lo son Twitter o Reddit.
Asi mismo cada una de sus plataformas tienen sus propias limitaciones a la hora de conseguir in-
formacion. En el caso de Whatsapp, todas las discusiones realizadas dentro de la plataforma son
completamente privadas. En el caso de Instagram o Facebook, existe cierta cantidad de informacién
que se puede acceder de forma publica, sin embargo, siempre va a estar limitada por las publicacio-
nes y sus comentarios. Por dltimo, las redes sociales tipo foro son las mas usadas para la recoleccion
y el anélisis de opiniones. Esto se debe a que ademés de su estructura orientada a las discusiones
sobre temas particulares, que facilita la agrupacion de interacciones sobre un mismo tema, también
ofrecen la mayor parte de las interacciones de forma publica para realizar estudios y analisis sobre
estos. Algunos de los trabajos sobre la polarizacion en redes sociales discutidos en este documento
emplean bases de datos obtenidos de Twitter.

Debido a la popularidad reciente en la obtencion de datos de Twitter para la realizacion de
estudios sociales, existen varios conjuntos de herramientas para facilitar la obtencion de los twitts
deseados con base en un hilo, un usuario o un tema en especifico. Todas estas inician en un API
de pago desarrollado y publicado por Twitter. Presentandose asi, como una excelente opcién para
proyectos financiados, debido a la popularidad de la red social y lo amplia que es la funcionalidad
del API, permitiendo realizar busquedas complejas. Una estrategia comun para recuperar muchas
interacciones sobre un mismo tema, es obtener todos los twitts que posean un #hashtag especifico,
como vimos ademaés en los trabajos de Movilizatorio [Mov20| y [HAP20].

Sin embargo Twitter tiene varias restricciones respecto a la distribucion de los datos, a pesar de
que todos los mensajes son publicos y pueden ser utilizados para cualquier estudio, se le prohibe a
los trabajos publicar las bases de datos de tweets obtenida por medio de la API, méas alla de la lista
de ids de cada interaccion.
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Para este trabajo se emplea una base de datos obtenida por medio de Kaggle, una plataforma
enfocada en la ciencia de datos, que presenta bases de datos gratuitas, trabajos de anélisis de datos
e inteligencia artificial, asi como competencias en este mismo campo. En este caso, los mensajes
obtenidos son de la red social Reddit, por lo que son de libre acceso, es una coleccién de hilos sobre
la polarizacion politica en USA, titulado “Liberals vs Conservatives on Reddit” [Gaj22] posee 13000
interacciones diferentes de 15 sub hilos diferentes. Adicionalmente a eso, todas las interacciones estan
previamente clasificadas en 2 categorias Liberales o Conservadores dependiendo de la inclinacién
politica de cada mensaje.

7.3. Preprocesamiento de datos

Antes de iniciar el analisis de las opiniones y polarizacion en la base de datos, es importante
preparar, analizar y visualizar los datos que se van a utilizar. Para esto y al igual que el resto del
desarrollo de este proyecto, se utilizarda Python en conjunto con las librerias de manejo y visuali-
zacion de datos presentes en el software de distribucion libre orientada a ciencia de datos, Anaconda.

Inicialmente podemos evidenciar como estan distribuidas las interacciones en los diferentes su-
breddits o hilos. Ver figura. Como se puede ver tienen una cantidad uniforme de interacciones por
hilo a excepcién de un tnico tema, que no se usara para este trabajo. También se puede ver en la
figura, como hay una mayor cantidad de interacciones clasificadas como liberales que conservadores,
con una diferencia de 64.7 % liberales a 35.3 % conservadores.

SocialDemocracy
DemocraticSocialism

progressive

democrats
alltheleft

socialism

Liberal

anarchocapitalism

feminisms
republicans

Communist

RadicalFeminism o
Capitalism
Libertarian

conservatives

Figura 7.1: Proporcion de interacciones por hilo en la base de datos
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Liberal

Conservative

Figura 7.2: Proporcion de interacciones por orientaciéon politica

7.4. Cuantificacion de la creencia de los individuos

Como se mencionaba en capitulos anteriores, la tarea de identificar el sentimiento o creencia que
quiere transmitir un mensaje es un problema ampliamente investigado y trabajado por la inteligen-
cia artificial. Siendo una de los problemas mas famosos el andlisis de sentimiento, que consiste en
identificar si la intencion de un mensaje es positiva o negativa frente a un tema en especifico.|Chal2]
Existen muchos modelos entrenados ampliamente conocidos, que solucionan este problema cada vez
con mejores resultados, teniendo atn dificultades con temas como el sarcasmo o la ironia. Sin em-
bargo, para el analisis de sentimiento se buscaba un acercamiento que brinde un anélisis del mensaje
que no sea binario, sino que permita identificar y diferenciar opiniones intermedias, asi como extre-
mas sobre un mismo tema.

Con este fin y basandonos en los trabajos [Mov20, HAP20]|, se decidi6 utilizar un acercamiento
al modelo circumplejo de las emociones. Este cataloga un mensaje de forma continua en la presencia
de 7 emociones: rabia, disgusto, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y neutral. Este modelo ademas
tiene en consideracion la correlacion de estas emociones de modo que asigna un ntmero entre 0 y 1
para cada una de las emociones, de forma que la suma de todas ellas sea 1.

En este trabajo se usé un modelo de andlisis circumplejo de las emociones pre-entrenado y de
libre distribucion por medio de la plataforma huggingface. El modelo pertenece a la categoria “text-
clasification” y se llama “emotion-english-distilroberta-base” [Har22|. Podemos ver un ejemplo de
este en las figuras 7.3 y 7.4. El modelo fue evaluado en el trabajo [Har22| resultando en una precision
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del 66 %, en comparacion al 14 % de un modelo aleatorio.

Title: The US economy just grew at its fastest rate since 1984
Political Lean: Liberal
Subreddit: democrats

anger
disgust
fear

joy
neutral
sadness
surprise

Figura 7.3: Ejemplo de la clasificacién del modelo circumplejo de emociones

Como se puede observar, el modelo identifica diferentes sentimientos entre negativos y positivos
en cada mensaje. Ademas, estos estédn relacionados entre si, resultando que, un mensaje que posea
altos sentimientos negativos como el odio o el disgusto no presenta casi nada de alegria. Con base
en esto, se abordo la estrategia para definir la intencién del mensaje basandose en los resultados
del modelo circumplejo. Se explor6 la posibilidad de usar un dnico sentimiento como la rabia, el
disgusto o la alegria para medir la opinién de un mensaje sobre un tema en especifico, pero estos
no mostraban la disparidad presente en los mensajes. Debido a que dos mensajes que tuvieran un
nivel bajo de rabia podian ser completamente diferentes cuando tomamos en cuenta el disgusto
o el miedo. Por medio de la experimentaciéon, la mejor solucién en donde se podia evidenciar la
disparidad entre las opiniones de diferentes mensajes fue la de tomar una combinacién lineal de
todas las emociones negativas (rabia, decepcion, miedo y tristeza), lo que nos entregaba para cada
mensaje un nivel de emociéon negativa frente al tema entre 0 y 1. En las figuras se muestran los
resultados de esta medida en todas las interacciones de los sub-hilos “Capitalism” 7.7, “Republicans”
7.5 y “AllTheLeft” 7.6 respectivamente.
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Title: Is
Political

Subreddit:

investing in the stock market and buying crypto against socialist

Lean: Liberal
DemocraticSocialism

values?

anger
disgust
fear

joy
neutral
sadness
surprise

Figura 7.4: Ejemplo de la clasificacién del modelo circumplejo de emociones
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Figura 7.5: Distribucién de creencias de las interacciones en el hilo de republicans
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Figura 7.6: Distribucién de creencias de las interacciones en el hilo de alltheleft
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Figura 7.7: Distribucién de creencias de las interacciones en el hilo de capitalism
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7.5. Definir el grafo de influencia

Como se discutia en el capitulo anterior, uno de los grandes retos a la hora de definir y estructurar
los datos para llevarlos a los modelos de polarizacion, es la limitada informacién que se puede
recuperar de las redes sociales, lo cual requiere de una interpretaciéon o suposiciéon sobre cémo
representar diferentes aspectos o variables en el modelo que genera de por si un sesgo en los datos.
Uno de los casos expuestos era el de definir el grafo de influencia, el cual representa la confianza o
impacto que tiene la opinién de un individuo en otro.

Para este caso, con los datos que tenemos, se exploraron 4 alternativas:

= Dos individuos estan relacionados si hacen parte del mismo sub-hilo en reddit y la confianza
entre todos ellos es uniforme

= Dos individuos estan relacionados si hacen parte del mismo sub-hilo en reddit y la confianza
entre todos ellos depende de su inclinacion politica. Siendo la influencia entre todas las personas
de una misma inclinacién politica la misma.

= Dos individuos estan relacionados si la distancia de sus opiniones es menor a una constante
especifica.

= Dos individuos estan relacionados si ambos hacen parte de la misma clase de opinién, siendo
estas a fervor, neutral o en contra.

Para definir el grafo de influencia con los nodos y las aristas se empleo la libreria de Python
“networkx” que permite una representacion y manejo del grafo de forma clara y facil de leer. Ademas
de ser compatible con las librerias utilizadas para procesar los datos y visualizarlos.

7.6. Visualizacion de datos

Teniendo los datos separados por los diferentes sub-hilos, cada una de las opiniones de las inter-
acciones cuantificadas por medio del modelo circumplejo y el grafo de influencia definido, es posible
realizar una visualizacién de datos mas elaborada, donde permita evidenciar la presencia de con-
juntos de opiniones similares donde se puede evidenciar la polarizacion.

Para este objetivo, se empleo la herramienta Gephi, un software open-source de analisis y visuali-
zacion de redes. En €l se permite analizar las estructuras del grafo, diferentes medidores estadisticos,
identificar conjuntos e incluso correr algoritmos topoldgicos para identificar estructuras internas en
base a las aristas y sus respectivos pesos.

En este trabajo se defini6 el grafo con los nodos y el anélisis de opinién expuestas anteriormente
para cada uno de los sub-hilos presentes en los datos y se defini6 el peso entre las aristas de cada
par de individuos como 1 menos la diferencia absoluta de las opiniones de cada uno. De este modo
se presenta una topologia donde frente al mismo tema, dos nodos estan mas cerca uno del otro si
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presentan la misma opinién.

Dentro de la herramienta Gephi se empled el algoritmo de Modularidad de “fast unfolding of
communities in large networks” [VDBO0S|. Para clasificar los nodos en conjuntos en base a su opinion,
se le asignoé a cada clase un color y por ultimo se corrio el algoritmo de ForceAtlas2 para diferenciar
visualmente la topologia del grafo, acercando los nodos que poseen un mayor peso y alejando los
demas. Los resultados de este anélisis se encuentran en las figuras.

Figura 7.8: Topologia del grafo de opinién e influencia sobre el hilo republicans
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Figura 7.9: Topologia del grafo de opinion e influencia sobre el hilo alltheleft

Figura 7.10: Topologia del grafo de opinién e influencia sobre el hilo capitalism
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7.7.

Descripcion del algoritmo

La metodologia que se siguié para la preparaciéon y transformacion de los datos obtenidos del

conjunto de datos de Reddit, de modo que se cuantificara la creencia de los mensajes y se dispusiera

un grafo de influencia que permitiera correr las simulaciones, se puede dividir en los siguientes pasos:

1. Extraer los mensajes usando la libreria Pandas y separarlos en conjuntos de mensajes que se

Woo1ldowupwmMmpRE

=
®

11
12
13

refieran al mismo tema. En el caso de la base de datos empleada en este trabajo, se separaron
en base a el hilo o subreddit al que hacen parte.

. Descargar y preparar el modelo de analisis de sentimiento que se va a emplear y definir las

operaciones necesarias para leer y analizar la prediccién del mismo. Como se mencionaba
anteriormente se decidi6 usar el modelo pre entrenado de las emociones circumplejo, para
ellos se uso la interfaz de huggingface en Python por medio de la libreria Transformers. Esta
permite importar facilmente modelos pre entrenados por la comunidad. Ademés, se debe
etiquetar correctamente las predicciones del modelo, las cuales son la medicion entre 0 y 1 de
las 7 emociones presentadas en el capitulo anterior. Ver figura 7.11

. Clasificar la creencia de los mensajes basado en los resultados del modelo circumplejo. Para

esto se siguio la estrategia expuesta en el capitulo anterior, en la cual se realiza una combinacién
lineal de las emociones negativas, el cual dara siempre como resultado un valor entre 0 y 1,
el cual se tomara como la creencia del agente frente al tema. De modo que, para cada uno de
los mensajes de un tema en el conjunto de datos, se corre el modelo y se calcula la creencia.
Ver figura 7.12

from transformers import pipeline

def (obj):
dic = {}
for emotion in obj:
dic[emotion['label’]] = emotion['score']
return pd.DataFrame(dic, index = [@])

classifier = pipeline(
"text-classification”,
model="j-hartmann/emotion-english-distilroberta-base",
return_all_scores=True

)

Figura 7.11: Cédigo en Python para importar el modelo circumplejo usando la interfaz de hugging-

face

4. Generar el grafo de influencia basado en la estrategia a seguir. Como se describi6 anteriormente,

definir lo que naturalmente serfa la confianza o el impacto de la opinién de una persona en
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N o B we R

predictions = textSubreddit.map(classifier)
subredditScores = predictions.map(lambda x:

x[@][@]['score'] + # Valor correspondiente a lLa rabia
x[@][1]['score'] + # Valor correspondiente al disgusto
x[@][2]['score'] + # Valor correspondiente al miedo
x[@][5][ 'score'] # Valor correspondiente a la trsiteza

)

Figura 7.12: Cédigo en Python para calcular la opinién en base a los resultados del modelo circum-

plejo

otra, es un gran reto a la hora de extraer la informacién de una red social y significa un sesgo

para los datos dentro del modelo. Por ello para este trabajo se optaron por diferentes tipos de

estrategias para definir el peso o la influencia entre cada par de agentes. Ver figura 7.13

Basado en la inclinacién politica dada como parte de los datos, donde los agentes que
pertenezcan a una misma inclinacion politica tienen un mayor valor de influencia (0.5)
en comparacion a los demas (0.1).

Basado en una distribuciéon densa y uniforme, donde todos los agentes se relacionan con
todos los demés participantes del foro con un mismo valor de influencia (0.1).

Basada en la distancia de las creencias entre los agentes, donde todos los usuarios que
participan de un mismo foro estan relacionados, pero la confianza inicial de unos y los
otros depende de la distancia entre sus opiniones. Siendo 0.5 en caso de que sean cercanas
y 0.05 en caso contrario.

Basada en la distancia de los datos, donde tnicamente los usuarios con una opinién
similar estan conectados entre ellos (0.5).

Basado en clases segtn la opinién de los agentes, se clasifican los agentes entre extremo
negativo [0, 0.3, neutral (0.3, 0.7) y extremo positivo [0.7, 1]. Todos los agentes que
participan del foro estan relacionados y la influencia de los nodos que pertenecen al
mismo extremo es mayor. Siendo 0.5 para los nodos que pertenecen a las clases extremas
y 0.05 para todos los demas.

Basado en clases segtiin la opinién de los agentes y clasificado igual que en la estrategia
anterior, pero los agentes tnicamente se relacionan con aquellos que pertenecen a su
misma clase. Siendo 0.4 para los nodos que pertenecen a las clases extremas y 0.1 aquellos
que pertenecen a la clase neutral.

Se realizaron multiples simulaciones con cada uno de los grafos con el fin de optimizar los

valores de las influencias para cada caso, de forma que se logra evidenciar de forma clara las

graficas de la simulaciéon de cada uno y sus impactos en el desarrollo de las opiniones de los

agentes a través del tiempo.
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1 def get_class(score):
2 if score <= 8.3:
3 return @
4 elif score <= 0.7:
5 return 1
6 else:
7 return 2
8
9 class InfluenceGraphType(Enum):
10 POLITICAL_LEAN = @
11 UNIFORM = 1
12 DISTANCE = 2
13 DISCONNECTED_DISTANCE = 3
14 CLASSES = 4
15 DISCONNECTED_CLASSES = 5
16
17 def buildInfluenceGraph(num_agents, influenceGraphType: InfluenceGraphType, politicallLean = None):
18
19 if ( influenceGraphType == InfluenceGraphType.POLITICAL_LEAN ):
20 if ( not politicallean ): raise Exception("politicallean undefined")
21 influence = np.array([
22 [ 8.5 if politicallean[i] == politicallLean[]j] else 8.1 for i in range(num_agents) ]
23 for i in range(num_agents)])
24
25 elif ( influenceGraphType == InfluenceGraphType.UNIFORM ):
26 influence = np.array([
27 [ 8.1 for _ in range(num_agents) ]
28 for _ 1in range(num_agents)])
29
30 elif ( influenceGraphType == InfluenceGraphType.DISTANCE ):
31 influence = np.array([
32 [ .5 if abs(i - ) < ©.1 else ©.85 for i in scores ]
33 for j 1in scores])
34
35 elif ( influenceGraphType == InfluenceGraphType.DISCONNECTED_DISTANCE ):
36 influence = np.array([
37 [ .5 if abs(i - ) < ©.1 else 0.8 for i in scores ]
38 for j in scores])
39
40 elif ( influenceGraphType == InfluenceGraphType.CLASSES ):
41 influence = np.array([
42 [ ©.5 if get_class(i) == get_class(j) and get_class(i) /=1
43 else ©.85 for 1 in scores ]
44 for j in scores])
45
46 elif ( influenceGraphType == InfluenceGraphType.DISCONNECTED_CLASSES ):
47 influence = np.array([
48 [ (8.4 if get_class(i) /= 1 else 8.1) 1if get_class(i) == get_class(3j)
49 else 9.0 for 1 in scores ]
50 for j in scores])
51
52 else:
53 raise Exception("influenceGraphType wrongly defined")
54
55 np.fill_diagonal(influence, 1.0)
56 return influence

Figura 7.13: Algoritmo en Python para construir diferentes grafos de influencia
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7.8. Validacion del modelo con datos reales

Uno de los grandes retos para medir o simular la polarizaciéon ideoldgica u otros modelos de
opinion esté en la poca estructura o estandares a la hora de clasificar o medirla de una forma uni-
versalmente correcta. Existe una gran subjetividad dentro de la emisiéon y la interpretacién de un
mensaje, asi como, de la propia opiniéon de un individuo. Incluso muchos estudios dentro de la psi-
cologia y sociologia han abordado el problema de la polarizacién desde diversas perspectivas, como
se presento al inicio de este trabajo, de modo que no existe una tnica medida que represente correc-
tamente la presencia del fenémeno o la opinién de cada individuo. Teniendo en cuenta lo anterior,
el objetivo de los modelos de polarizaciéon presentado en el trabajo consiste no en generar valores
especificos para la opiniéon de un individuo que correspondan a la realidad, pero de identificar a
gran escala patrones que puedan permitirnos analizar e identificar la aparicién de polarizacion, asi
como identificar fenomenos que puedan ser causa/consecuencia de la misma y llegar a identificar
estructuras de comunicacién que estdn impulsando la aparicién de este fenémeno.

Con base en lo anterior, se puede analizar la validez de un modelo de opiniéon de forma em-
pirica, tal como se presenta en el articulo .®pinion dynamics in social networks: From models to
data"|AFP22|. En este se expone el anélisis del comportamiento de opinién popular en votaciones
o elecciéon politicas, donde se busca recopilar datos previos a las elecciones en las redes sociales
y analizar patrones de comportamiento relacionados, entre lo que se percibe como usuario de las
redes sociales y los resultados en las votaciones y las simulaciones realizadas por el modelo. Como
se menciona en el articulo, estas observaciones no suelen ser informacion suficiente para determinar
una relacion directa entre el modelo y la polarizacién real, sin embargo, permiten identificar algunos
patrones de comportamiento relacionados a fenémenos de la comunicacién, diferentes mecanismos
de interaccién entre los agentes y distribuciones en la opinién que pueden influir en la aparicion de
la polarizaciéon ideolégica.






CAPITULO 8

Resultados

8.1. Ewvaluaciéon en el modelo

Para la evaluacion del modelo desarrollado por el grupo de investigacion Avispa se empled los
scripts presentados en el articulo [MAG60], para esto se utilizaron los subreddits: “republicans”, “Ca-
pitalism” y “alltheleft”. Para el analisis de los resultados del modelo se realizaron 2 comparativas
diferentes, la evolucién de la creencia u opinién de todos los agentes a través del tiempo y la evolu-

cién de la polarizacion a través del tiempo para cada uno de los grafos de influencia en cada uno de
los temas.

Influence: Political lean Influence: Uniform Influence: Belief distance
1.00 1.00 1.00
0.754 0.75 4 0.75 4
Y Y Y
O O O
= 0.50 = 0.50 = 0.50
[7) [7) [7)
o o o
0.251 0.254 0.254
0.001 T T T T 0.004 T T T T T T 0.004 T T T T T T
0 20 40 60 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Time (Steps) Time (Steps) Time (Steps)
Influence: Belief distance (disconnected) Influence: Connected classes Influence: Disconnected classes
1.00 4 1.00 4 1.00 4 b
0.754 0.754 0.754
Y Y Y
O O O
= 0.501 = 0.50 = 0.50
& & &
0.254 0.254 0.254
0.001 S — oot L
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Time (Steps) Time (Steps) Time (Steps)

Figura 8.1: Simulacién de opiniones de los agentes en el tema Republicans

Inicialmente al comparar los resultados de los diferentes temas o subreddits no es posible iden-
tificar caracteristicas que supongan una variaciéon al modelo o su evolucién, més alla de que para el
caso de las simulaciones donde la opinién popular converge a un tinico punto, estas varian el tiempo
0 pasos que tardan en converger. Ademas, en las graficas del capitalismo, es posible ver como una
mayor cantidad de agentes que tienen una opinién cercana a 0 u a algin extremo, hace que la
convergencia tarde mas pasos y el valor al que converga se desvia ligeramente hacia ese extremo.
A parte de lo mencionado, los tres temas presentan resultados muy similares, lo que implica que la
diversidad que tienen las opiniones del conjunto de datos utilizado es suficiente para que el modelo
las interprete de forma similar, sin exponer un resultado diferente entre ellas.
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Figura 8.2: Simulacién de polarizacion de la opinién en el tema Republicans
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Figura 8.3: Simulacién de opiniones de los agentes en el tema Alltheleft

Por otra parte, la comparativa entre los diferentes tipos de influencia tiene grandes resultados
en la forma como se simula la polarizacion a lo largo del tiempo. Para los grados de inclinacién
politica, uniforme, distancia de opinién y clases conectadas, podemos ver como la opinién converge
en un punto cercano a la media 0.5. Entre ellos varia principalmente la cantidad de pasos que toma
converger al punto medio, siendo el caso de la inclinacién politica donde menos tiempo se tarda y
la distancia de opinién donde méas. A partir de esto, podemos evidenciar una relaciéon inversa entre
cuén fuertemente conexo sea el grafo de influencia y lo alto que sean las influencias entre los agentes
con el tiempo que se tarda en llegar al punto de convergencia.



8.1. Ewvaluacion en el modelo

55

Influence: Belief distance (disconnected)

Belief

Influence: Political lean

Polarization

80

70 4

60 1

50 A

40 1

30

20 A

10

Uniform

Political lean

Belief distance
Belief distance (disconnected)
Connected classes
Disconnected classes

40 60
Time (Steps)

80

100

Figura 8.4: Simulacién de polarizacion de la opinién en el tema Alltheleft
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Figura 8.5: Simulacién de opiniones de los agentes en el tema Capitalism
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En el caso de los grafos de influencia desconectados (distancia de opiniéon desconectada y clases
desconectadas) no se llega al punto de convergencia durante la simulacion. En el analisis de la dis-
tancia de opinién desconectada, se presenta una pequena conversiéon entre los polos de la creencia
para luego formarse muchas clases muy conectadas entre ellas y poco conectadas con las demas,
de modo que tienen de converger muy lentamente. Por otro lado, el grafo de influencia de clases
desconectadas muestra rapidamente como las 3 clases (Extremo negativo, neutro y extremo positi-
vo) convergen individualmente en la media de cada uno, ademas debido a que las clases de opinién
extrema tienen una mayor influencia, estas convergen antes que la neutral.

Un anélisis interesante que destacar es el de las clases conectadas, debido a la estructura del

grafo de influencia. Donde los agentes que pertenecen a una misma clase tienen mayor influencia
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Figura 8.6: Simulacién de polarizaciéon de la opinién en el tema Capitalism

entre ellos que con los demés, inicialmente las opiniones de cada clase convergen, para luego con-

verger la opiniéon de las tres clases en la media de todos los agentes.
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Figura 8.7: Simulacién de opiniones de los agentes en el tema Republicans

actualizacién Confirmation Bias

Por ultimo, se realizaron todas las simulaciones del tema “republicans”
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empleando la funcion de
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actualizacion del modelo “Avispa” que intenta representar el fenémeno de sesgo de confirmacion.

Debido a la definicién de esta funcién, donde se ve reflejado el impacto que tiene una interaccién
de un agente sobre otro, dado que esta esta fuertemente afectada por su propia opinién, causando
que las interacciones con agentes con opiniones similares a él tengan més peso en su propia opinion,

la opinién de los agentes tarda més en converger, ademas se puede observar en las graficas como
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la curva de convergencia de las opiniones mas extremas es menos inclinada que con el método de
actualizacion clésico.

8.2. Retroalimentacion del modelo

Con base a los resultados obtenidos anteriormente podemos analizar algunas caracteristicas del
modelo presentado por el grupo de investigacion Avispa:

= Las opiniones tienden a la media o a converger siempre que el grafo de influencias sea conexo.
En otras palabras, siempre que haya algiin camino entre cada par de agentes la polarizaciéon
tiende a desaparecer. Esta conclusién también es presentada por el grupo de investigaciéon en
el articulo [MSAV20].

= Al representar el grafo de influencia de los datos obtenidos usando diferentes estrategias y
evidenciando como tnicamente en las que se presentan subgrafos desconectados se mantiene
la polarizacion a través del tiempo, se puede afirmar la existencia de agentes en las redes
sociales que o ignoran o no se ven influenciados por las interacciones con otros, incluso al
participar de las mismas discusiones o interactuar entre ellos, lo cual corresponde al fenémeno
psicologico llamado exposicion selectiva. En consecuencia, la interpretacion de los datos donde
se definen las conexiones o influencia de los agentes con base en la interaccion entre ellos no
es del todo acertada y deben considerarse nuevas estrategias que permitan representar dicho
comportamiento.

= Como la distribucién de las creencias obtenidas en los datos reales no presenta una estructura
extrema (a pesar de que se pueden identificar polos, también hay opiniones intermedias)
el modelo no permite resaltar esas opiniones extremas, y actia de manera similar a una
distribucién de opinién uniforme, como la presentada en los datos sintéticos.

= Desde el modelo podriamos concluir que siempre que el grafo de influencia sea conexo, la
opinién del sistema deberia de converger en algiin momento. Sin embargo, esto parece negar
la experiencia empirica que se vive hoy en dia frente a los temas evaluados, por lo que se
podria investigar nuevos fenémenos o funciones de actualizacién que permitiera representar o
indagar sobre el tipo de comportamiento que evita que la opinién popular pueda converger.

= La representacion de los datos en redes sociales tiene limitacién a la hora de traducirse al
modelo, lo cual limita lo expresivo que este pueda ser o lo cercano a la representacion adecuada
de las interacciones en las redes sociales. Como se mencionaba anteriormente, la representacion
del grafo de influencia o la constancia de las interacciones, no se asemeja a la realidad de
las redes sociales. El modelo plantea que para cada instante de tiempo todos los agentes
interacttian con todos los deméas de forma sincrona. Sin embargo, una simulacién precisa de
las interacciones sociales deberia de considerar como la comunicacién de un tnico agente
modifica la de algunos otros sin influir en su propia opinién, siguiendo el comportamiento de
redes sociales como Twitter o Reddit basado en foros o publicaciones.
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8.3. Nuevos enfoques

Teniendo en cuenta las caracteristicas expuestas anteriormente, el analisis realizado sobre los
fenémenos que inducen a la polarizacién y los resultados obtenidos en este trabajo, se proponen los
siguientes enfoques que se podrian explorar en busca de favorecer la simulacién de la polarizacién
en redes sociales reales del modelo y la representacion de los diferentes fenémenos presentes en el
intercambio de opiniones.

= Explorar fenémenos psico-sociales diferentes que dificultan el cambio de opiniéon de agentes
que presentan una opinién extrema, de modo que al acercarse a una opinién extrema estos se
vean muy poco influenciados por otras opiniones. O incluso influenciados de forma negativa
como es el caso del efecto contraproducente. [MAGO|

= Planear diferentes modelos que se alineen con el tipo de estructura de los datos. Grafos fuer-
temente conexos como los presentes en un foro o débilmente conexos como los presentes en
una conversaciéon tienen comportamientos, actualizaciones e influencias diferentes, que podrian
ser tratados con mayor precision si son estructurados de formas especificas para simular su
comportamiento.

= Explorar nuevas metodologias de actualizaciéon de la opinion a través del tiempo. Como se
mencionaba en la seccién anterior, las caracteristicas de las redes sociales basadas en publi-
caciones o foros son dificilmente representables por un método de actualizaciéon donde todos
los agentes influyen en aquellos que tienen contacto por cada instante en el tiempo. Explorar
métodos basados en la difusién de publicaciones o las interacciones entre grupos de nodos
permitird una mejor representaciéon del comportamiento presente en las interacciones de las
redes sociales.

= Con base en los resultados obtenidos en este trabajo, se podria considerar que la actualizacién
dindmica de la influencia presentada por el modelo deberia permitir que los agentes eliminen
completamente la conexién que tienen unos con otros, de modo que los estados de divergencia
que se encuentran en los grafos desconectados puedan ser representados como una consecuencia
de la polarizacién, en lugar de Gnicamente una causa de ella. Ademés, permitir que el modelo
actualice no solo la influencia entre los agentes, sino también la conexién entre ellos puede
permitir explorar la topologia del grafo generada durante la simulacién del modelo, de modo
que se puedan detectar otros fenémenos determinantes de la polarizacién como son las caAmaras
de eco.

= Permitir al modelo simular agentes obstinados. Los cuales mantienen una opinién extrema y
constante, sin ser influenciados por otros.
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Conclusion

9.1. Futuros pasos

= Definir un estdndar en los modelos de polarizacién ideologica, que permita unificar los dife-
rentes estudios que se han realizado al respecto, realizar comparativas cuantitativas frente a
la precision de cada uno de ellos frente e identificar de forma cuantitativa las ventajas que
ofrece el tener en cuenta diferentes fenémenos sociales.

= Recolectar datos sobre temas de la actualidad y el contexto colombiano. Con el fin de analizar
las crecientes problematicas sociales que vive Colombia en estos momentos y el papel que
juega la polarizacion ideolédgica en él.

= Continuar la investigacion en diferentes métodos para cuantificar las intenciones o creencias
de un individuo con base en un mensaje, de modo que se minimicen los sesgos que nacen de
los errores, en especial en mensajes con una estructura compleja como el sarcasmo o la ironia.

= Explorar por medio de los resultados y simulaciones obtenidos en los modelos de polarizacién
actuales, métodos o estrategias para identificar factores externos que estén promoviendo la
aparicién de polarizaciéon, como bots o agentes obstinados.

= Desarrollar aplicaciones reales que pongan en uso la detecciéon y medicién de la polarizacién en
redes sociales, como la deteccion de agentes obstinados, bots u factores que puedan estar influ-
yendo en la aparicién de la polarizacion. Ademés de definir alarmas que permitan identificar
la aparicién de polarizacién en temas donde la opinién popular juega un papel relevante.

9.2. Conclusion

Se explord la teoria detras de la polarizaciéon ideologica como un fenémeno de los intercambios
de opiniones entre individuos, los diferentes fenémenos psico-sociales ampliamente estudiados que
promueven a la aparicién de estos polos extremos de opinién, del mismo modo como los factores
externos a la conversaciéon que se presentan con el fin de alterar la opinién popular frente a un tema
y que se han visto fuertemente impulsados con el intercambio masivo de opiniones presente en las
redes sociales. Ademas de analizar cada uno de estos factores y como las ciencias de la computaciéon
y el analisis de datos puede favorecer al estudio, simulaciéon y reconocimiento de este fenémeno en
las redes sociales, asi como los acercamientos que se han realizado al tema y los retos presentes en
el mismo. Se analizaron los retos que tienen que afrontar los modelos de polarizacion, tanto para
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representar la informacién presente en las redes sociales, como para simular de forma precisa el com-
portamiento de la opinién de miultiples individuos al interactuar entre si de forma precisa, teniendo
en cuenta los miltiples fenémenos conocidos que afectan de forma, en ocasiones, contraintuitiva el
impacto que tiene una opinién sobre otra.

Sin embargo, los diferentes modelos que se han realizado hasta el momento permiten eviden-
ciar algunos comportamientos de la polarizacion en redes sociales que vivimos dia a dia. Asi como
explorar y sacar algunas conclusiones sobre el impacto que pueden estar teniendo los fenémenos
sociales en la comunicacién dentro de las redes sociales, ademas de evidenciar algunas tendencias y
perspectivas gracias al analisis computacional, como es las redes topolégicas o las cAmaras de eco y
como estas se hacen presentes y evolucionan fuertemente relacionadas a la polarizacion.

Se presenté ademéas una metodologia y algoritmo para la recoleccion, analisis, clasificacion y
visualizacién de las redes de opinién a partir de las interacciones en redes sociales que siguen un
formato tipo foro. El cual puede contribuir a las pruebas de los modelos de polarizacién con datos
reales, asi como la integracion futura de dichos modelos para lograr aplicaciones como la medicién
de polarizacion o la deteccion de factores externos que promueven la aparicion de este fenémeno.

Ademas, a partir de las pruebas realizadas en el modelo de polarizacién presentado por el grupo
Avispa con conjunto de datos obtenido de la red social Reddit. Se logr6 evidenciar el comporta-
miento del modelo en casos reales e identificar retos en la representacién de estos, como son la
actualizacion de las conexiones dentro de la red por medio de la difusién de publicaciones en lugar
de la influencia de todos los agentes simultdneamente, la representacién de personas con opiniones
extremistas e inflexibles o la inclusién de factores externos, como bots o agentes obstinados. También
se logr6 evidenciar caracteristicas presentadas por dicho trabajo, como la relaciéon entre la aparicion
de polarizacion en el modelo y el grado de conexiéon del grafo de influencia.

Por ultimo basado en la investigacion realizada sobre la polarizacion ideologica, diferentes acer-
camientos al tema que se han desarrollado en los tltimos anos y las conclusiones obtenidas de los
resultados del modelo con datos reales, se presentaron diferentes propuestas que pueden permitir
a futuros modelos de polarizacién una mejor representaciéon de las interacciones presentes en las
redes sociales, los fenomenos que son causa/consecuencia de la polarizacion y la representacion de
estructuras dentro de influencia que promueven la aparicién de este fenémeno social.
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