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Analisis de redes de ipte;racciones en el entorno del
movimiento 15M

RESUMEN

El problema de como se organizan las redes complejas constituye un tema central en diferentes
ambitos de investigacion (biologia, ciencias sociales, el estudio de la mente, etc.). S6lo muy recien-
temente se estan desarrollando herramientas para entenderlo gracias a los avances en ciencia de
sistemas complejos. Estas herramientas permiten analizar propiedades contraintuitivas y emergen-
tes de sistemas que no se comportan de manera lineal y que son muy dificiles de interpretar por
medio de otras metodologias. No basta con identificar y sumar el funcionamiento de las partes del
sistema por separado, sino que la interaccion entre ellas lleva asociada gran cantidad de informacion
esencial para la comprension del total.

Mediante la teoria de redes se pueden afrontar estos analisis. En este proyecto se aplicard a un
contexto social de actualidad. En concreto, se estudiara el sistema complejo que se forma a partir
de las redes de comunicaciéon formadas en torno al movimiento ciudadano 15M. El papel de las
nuevas tecnologias (Internet, dispositivos moviles, redes sociales. .. ) en la difusion de informacion
y la movilizacién politica es decisivo a la hora de construir los nuevos movimientos ciudadanos.
La poblaciéon tiene la capacidad de emitir y recibir informacién de una manera casi inmediata,
descentralizada y difusa. El objetivo de este proyecto es entender como emergen y qué propiedades
tienen los procesos de comunciaciéon caracteristicos del amplio movimiento surgido a partir del 15
de mayo del 2011. Para ello, se emplearan datos extraidos de una de las principales redes sociales
utilizadas por los participantes (Twitter).

El trabajo comienza con una fase de introduccién a la teoria de redes y a las herramientas para
su anélisis, completado por una evaluacién posterior sobre qué propiedades son de interés en este
tipo de redes y qué clase de estudios se pueden realizar en ellas. Después se analizan datos de la red
social relativos a las movilizaciones ciudadanas de mayo del 2012 (y otros fenémenos similares) a
través de métodos estadisticos y algoritmicos, con el objetivo de caracterizar las redes resultantes.
A partir de este analisis se presentan conclusiones acerca de cémo esta estructurado el sistema y
c6mo se comporta de forma dindmica. Los resultados se relacionan con tipos de redes existentes y
se trata de identificar diferencias entre procesos de distinta naturaleza.

En particular, la fase de anélisis parte del estudio de la topologia. Se relacionan los sistemas con
dos tipos de redes muy comunes: la red de mundo pequeno y la red libre de escala. Posteriormente,
se investiga la divisién de los sistemas en comunidades y la presencia de mesoescala. Por dltimo, se
realiza un anélisis de propiedades dindmicas que permite caracterizar los procesos comunicativos
en funcién de las interrelaciones entre sus diferentes escalas temporales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Movimientos sociales y redes de comunicacién

1.1.1. Tecnopolitica: movimientos sociales y TIC

Histéricamente, los movimientos sociales han sido la forma mediante la cual la ciudadania
ha mostrado su descontento y ha pretendido defender sus derechos. Por ello, constituyen una
herramienta clave para fomentar y consolidar la democracia. Son procesos dindmicos que siempre
han estado limitados por las restricciones propias de los procesos de comunicacién. De este modo,
la participacion esta estrechamente ligada al acceso a la informacién y a las formas de interaccion
individual.

Dado que vivimos en una época en la que la tecnologia de la informacion esta experimentando un
gran desarrollo es logico que la forma en que se organizan, expanden y materializan los movimientos
ciudadanos evolucione con ella. La transformacién de las formas de comunicacién ha permitido crear
redes mas horizontales, distribuidas e interactivas, que estén revolucionando el activismo popular.
En concreto, el derribo de esas barreras comunicativas ha aumentado notablemente la eficacia en
su coordinacion y en la difusién del mensaje. Un individuo puede intervenir activamente en estos
procesos, gracias a herramientas que proporcionan acceso a informacion de forma rapida y selectiva
y una elevada conectividad.

Denominamos tecnopolitica a la articulacion entre el uso estratégico de las tecnologias de co-
municacion y la organizacion colectiva [1]. A lo largo de las tltimas décadas se han dado multiples
casos de auto-organizacién traducidos posteriormente en acciones visibles y de gran repercusion,
mediados por avances tecnolégicos. Entre los ejemplos més destacados se encuentran:

= Protestas anti-globalizacion en Seattle, noviembre de 1999: Internet y los medios digitales
facilitaron la coordinacion y cobertura de las protestas. La conexion en red de ONGs locales,
ciudadanos y activistas grass-roots' se tradujo en un entramado global que proporciond
nuevos canales de informacion, discusién y, en tltima instancia, de accion [2].

= Reaccion a la supuesta manipulacion medidtica del gobierno de Espana (13 de marzo de
2004): tras los atentados del 11 de marzo de 2004, se organizd, via mensaje de texto, una
protesta frente a la sede del partido gobernante. Se corroboré que las concentraciones fueron
promovidas por actores sociales no vinculados a ningtn partido politico. Su repercusion se
manifest6 en importantes incrementos en las comunicaciones por telefonia movil: durante la
tarde del dia 13 se registraron aumentos en torno al 30 % en el trafico de mensajes de texto,
respecto a un sdbado cualquiera [3]. Paralelamente, la convocatoria saltaba a Internet, donde
los portales activistas mas frecuentados aumentaban notablemente sus visitas, con amplia
participaciéon de colectivos extranjeros.

L Asociaciones de invidividuos creadas y sustentadas de forma natural y espontanea.



= Wikileaks y el caso ’Cablegate’: esta organizacion sin &nimo de lucro publica informes y
documentos con contenido de interés publico, manteniendo el anonimato de las fuentes. El
28 de noviembre de 2010 fueron mostradas en su web unas 250.000 comunicaciones entre
el Departamento de Estado de Estados Unidos y sus embajadas, ademés de ser enviadas a
cinco peridédicos internacionales. Sufrié una persecucién por parte de gobiernos y entidades
privadas a la que los usuarios de la red respondieron con acciones de apoyo y protesta.

= Primavera arabe: se produjeron una serie de alzamientos ciudadanos en paises del norte de
Africa y Oriente Proximo reclamando libertades y democracia. Internet, desde el comienzo
del uso de blogs en Egipto en torno al 2004, fue facilitando los enlaces en red, multiplicados
después por las redes sociales. A finales de 2010, la revolucién en Ttnez supuso el punto de
partida de acciones multitudinarias que se contagiaron a paises vecinos.

= Anonymous: es un seudénimo adoptado por individuos y grupos para realizar acciones de
protesta a favor de la libertad de expresiéon y la independencia de Internet, entre otros temas.
Surge de foros de discusioén y carece de estructura conocida. Su organizaciéon es difusa y
se vale de los canales online para preparar sus operaciones. Entre ellas, destaca el ataque a
sitios web de instituciones privadas que actuaron en contra de Wikileaks y su fundador, como
PayPal y Mastercard.

= NoLesVotes: es un movimiento catalogado como “ciberactivismo” surgido a raiz de la Ley
Sinde, aprobada en febrero de 2011. Su objetivo era desanimar el voto a aquellos partidos
politicos que apoyaron dicha ley. Tuvo gran repercusién en las redes sociales y sirvio, en
cierto modo, de precedente a las muestras de descontento que comenzaron a aparecer los
meses Sucesivos.

= Democracia Real Ya y 15M: un movimiento auto-organizado se fue formando por miles de
personas anénimas en las redes sociales, bajo el nombre de Democracia Real Ya, con cla-
ra inspiracién en las revueltas drabes y la revolucion islandesa. Se posiciond en favor de
una democracia mas participativa, alejada del bipartidismo y del dominio de instituciones
financieras y corporaciones, pero sin presentar afinidad politica ni sindical. El crecimiento en
simpatizantes del movimiento pasé, en gran medida, desapercibido mediaticamente, al tiem-
po que la campana se difundia de forma viral. El principal mérito fue construir un estado de
animo colectivo [1] que se concreto, el 15 de mayo de 2011, en una serie de protestas pacificas
en 70 ciudades y localidades, bajo el nombre de “movimiento 15M”.

En este trabajo nos centramos en el movimiento 15M. Su caracter novedoso, su cercania y la
relevancia de las TIC en sus interacciones lo convierten en una buena oportunidad de estudio.
Ademas establece un sentimiento de descontento general que fomenta la aparicion de otras muchas
movilizaciones de forma simultédnea, como acciones en defensa de la educacién y sanidad publicas
o en contra de los desahucios.

1.1.2. Estrategias de organizacién en movimientos sociales

Como punto de partida, nos preguntamos qué tipos de procesos de auto-organizacién estan
detras de las movilizaciones sociales mediadas por herramientas tecnologicas. Los propios activistas
han intentado analizarlos y estédn desarrollando conceptos que les ayuden a categorizar fenomenos
auto-organizados en red. En el caso del 15M, se reflexiona sobre el estado colectivo que surge de
estos procesos recurriendo al concepto de “clima social” [4]: el 4nimo general se enfria después de
periodos activos, pierde visibilidad y frecuencia de accién, pero posee las bases para articularse
rapidamente y actuar sin empezar desde cero. Es més, en ocasiones esta relajacion se ve como algo
necesario para la continuidad y eficacia del movimiento [5]. De aqui podria surgir la coordinacién
de un primer tipo de movimiento. Aquellas situaciones en las que, de forma abrupta y espontanea,
se reune un elevado numero de personas en las redes sociales tratando un tema en concreto. La



informacién se expande de forma viral y, en dltima instancia, el resultado es una accion especifica
con gran poder de expansion y agregacion. Este tipo de fenomenos ha sido denominado “enjambre”
o “manada”, y presenta un caracter impulsivo y una breve duracién como colectivo [6]. Provienen de
reacciones a eventos inesperados, como ataques por parte de las fuerzas de seguridad o el desalojo
de una acampada.

De forma opuesta, existen acciones programadas cuyo ritmo de actividad es sensiblemente
menor. El propio proceso y su objetivo conforman un marco rigido en el que el individuo no puede
influir significativamente. Sirva como ejemplo la convocatoria de una huelga general o una gran
manifestacion.

El periodo de tiempo desde las primeras movilizaciones ha constituido un proceso de aprendizaje
para sus participantes, que continuamente experimentan y ponen en practica nuevas estrategias
comunicativas. En uno de los ejemplos mas destacados, varios de los colectivos mas activos del 15M
ponen en marcha la campana “15MPaRato”, que consigue una gran cantidad de apoyo ciudadano
(de participacion y econémico) para presentar una demanda contra el ex-ministro de economia y ex-
presidente de Bankia, Rodrigo Rato, como una de las personas responsables de la crisis econémica.
Se basaba en la intervencién estratégica y calculada de algunos nodos muy bien posicionados
en las redes sociales, de modo que actuasen como “catalizadores” capaces de regular el proceso
comunicativo. Los activistas habian identificado un problema en el tipo de organizaciéon de las
movilizaciones y decidieron modular la emergencia del proceso.

1.2. Twitter: la red social de microblogging

Desde su creacién en 2006, Twitter irrumpié como red social en Internet con la novedad de
proporcionar al usuario un servicio de microblogging. Se puede definir un microblog como una
herramienta para enviar mensajes cortos a una red de asociados [7]. En este caso, los mensajes
(lamados tweets) tienen un limite de 140 caracteres y, una vez publicados por un usuario, son
recibidos por sus seguidores. Esas relaciones de seguimiento no son automaticamente reciprocas,
sino que son direccionales?.

Los usuarios han desarrollado formas alternativas de comunicarse mediante la inclusién de
caracteres especiales dentro de sus mensajes. Por ejemplo, el caracter 'Q’ especifica un receptor
concreto. Escrito antes del identificador del usuario (@identificador) indica que el mensaje pretende
ser relevante para ese individuo. Se usa tanto para responder al tweet de otro usuario (reply) como
para hacer mencion especial a alguien (mention). Ademaés, existe la practica de reenviar un mensaje
escrito por un usuario, conocida como retweet (RT). Por tanto, los mensajes pueden clasificarse en
tres tipos [8]:

= Singleton: mensaje no dirigido y original de un usuario.
= Reply o Mention: contiene una ’@Q’ seguida de un identificador de usuario dentro.

= Retweet: aparecen las siglas RT seguidas de ’Q’ y el identificador de usuario del cual proviene
el mensaje reenviado.

La evoluciéon de la actividad en Twitter también ha provocado la aparaciéon de etiquetas, llamadas
hashtags, que tienen la funcion de reunir mensajes relativos a un tema con la intencion de facilitar
la busqueda y discusion sobre el mismo. La forma de “etiquetar” un tweet es mediante el caracter
'#’ seguido de una palabra o palabras sin espacios (por ejemplo, #elecciones20n). Cuando una
etiqueta entra dentro de las més empleadas por los usuarios se convierte en lo que en Twitter se
conoce como trending topic. Los hay a distintos niveles, tanto global, nacional o local, pero sélo
los primeros se mantienen en una lista permamente dentro de las péaginas de inicio de todos los
perfiles. Llegar a ser trending topic implica haber logrado una enorme difusién y es considerado
un éxito por aquellos que lo adoptan.

2Al contrario que en otras redes sociales, como Facebook, en las que se establece un acuerdo bilateral de relacion.



El microblogging mantiene una estrecha relacién con los movimientos sociales, pues proporciona
un medio de comunicacion muy répido (instantaneo desde terminales moviles) y un extraordinario
potencial de propagacién. Junto con la deteccién de etiquetas permite seleccionar mensajes rela-
tivos a un tema concreto y recopilarlos para construir posteriormente distintos tipos de redes: de
intercambio de mensajes, de relacién entre hashtags... asi como redes de seguimiento entre usuarios.

Para este estudio, se considera que el conjunto de mensajes que engloba un hashtag corresponde
a un proceso comunicativo con identidad propia.

1.3. Motivaciéon y objetivo del proyecto

Dada la situacion actual de agitaciéon politica y la correspondiente respuesta en forma de ac-
ciones comunitarias, resulta interesante tratar de describir ese comportamiento colectivo de forma
cientifica. La influencia de las tecnologias de la informacién y su constante evolucién sugieren un
cambio de paradigma cientifico que estudie de manera eficiente estos fenémenos. Los agentes ex-
ternos a los movimientos generalmente proponen interpretaciones erréneas o sesgadas al intentar
analizarlos, al hacerlo dentro de marcos anteriores que no se ajustan a estos nuevos casos. Sirva
como ejemplo la escasa repercusion en portadas de prensa escrita de las multitudinarias congre-
gaciones ciudadanas el 15 de mayo de 2011, que no se vié relflejada en la totalidad de medios
nacionales hasta tres dias después [9]. Por otro lado, la critica por parte de los colectivos activistas
a los tipos de movimientos lleva a preguntarnos si esa distincién se puede corroborar a través de
las propiedades de los sistemas.

Nuestro objetivo es comprender cémo funciona un proceso auto-organizado en la red y qué
caracteristicas tiene; como un estado de dnimo colectivo, en estado latente, pasa en poco tiempo
a transformarse en acciones ciudadanas, carentes de liderazgo institucional. Del mismo modo,
encontrar diferencias entre formas de auto-organizacion supone otra meta para el trabajo.

En particular, nos centramos en las movilizaciones de mayo de 2012. El aniversario del movi-
miento 15M fue el tema central, pero también se llevaron a cabo muchas otras acciones. Nuestro
campo de trabajo lo constituye la red social Twitter, que retine las condiciones necesarias para
ser una muestra representativa del movimiento, tanto por nimero de participantes como por la
accesibilidad a sus datos.

1.4. Contenido de la memoria

El documento esta dividido en los siguientes capitulos:

1. Introduccién: incluye una descripcion de la relaciéon de los movimientos sociales y las tecnolo-
gias de comunicacion. Se comentan brevemente los procesos de organizacién y se presenta la
red social en Internet de la que se extraeran los datos. Se detallan la motivacién, el objetivo
y la planificacién del proyecto

2. Bases tedricas: sistemas complejos, teoria de redes. Se examinan los enfoques existentes que
tratan el estudio de los sistemas, asi como los conceptos y la tipologia de redes relativas al
estudio.

3. Herramientas: se presentan las herramientas que nos han permitido desarrollar las distintas
fases del proyecto.

4. Analisis de los sistemas-red.

5. Conclusiones: se interpretan los resultados obtenidos, se comentan las posibles aplicaciones
del estudio y se mencionan posibles lineas futuras de investigacion.



1.5. Planificacién

La primera fase ha consistido en tareas de documentacion sobre teoria de redes y herramientas
para su analisis, identificando qué resultaba interesante estudiar y cémo trabajar con la informa-
cion. Seguidamente, se ha procedido a recopilar datos provenientes de las redes sociales sobre las
movilizaciones de mayo de 2012, que luego se han tratado y dispuesto de forma adecuada para su
analisis. Por medio de la teoria de grafos y bajo un enfoque, alejado del tradicional, basado en los
sistemas complejos y sus propiedades emergentes (ver seccion 2.1), se han utilizado métodos algorit-
micos y estadisticos para caracterizar las redes resultantes. El diagrama de Gantt correspondiente
a la realizacion del proyecto se muestra en la figura 1.1.
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Figura 1.1: Diagrama de Gantt del proyecto.






Capitulo 2

Bases tedricas

2.1. Sistemas complejos: enfoque tradicional-reduccionista
vs. enfoque emergente

El estudio de sistemas complejos ha sido reconocido recientemente como una nueva disci-
plina cientifica. Proviene de los avances acontecidos en diversos campos, tales como la fisica y
la antropologia. La idea de que toda materia estd formada por los mismos bloques (adtomos y sus
particulas), es uno de los conceptos originales de la ciencia, y su caracter universal complementa
las leyes mecéanicas. Sin embargo, son también universales los procesos dinamicos que, de alguna
manera, hacen evolucionar a estos sistemas. Esto escapa del enfoque cientifico tradicional, que
trata de entenderlos a través de la diseccion de sus partes como entidades aislables [10]. Bajo
esta vision reduccionista, las disciplinas tienden a diverger mientras el conocimiento aumenta a
razon del avance especifico en cada una de ellas, lo que lleva a su aislamiento progresivo [11]. No
obstante, muchas de ellas comparten caracteristicas y se pueden abordar a través del estudio de los
sistemas complejos. De este modo, la aproximacion cientifica a los sistemas particulares se puede
hacer dentro de un marco global (figura 2.1).

No se puede modelar un sistema de forma eficiente sin una correcta comprensién de la relacién
del todo con las partes, asi como de las propiedades emergentes de la interaccion [12]. Es aqui
donde radica la dificultad de su estudio. Por lo tanto, el reto consiste en extraer la informacion
que proporcionan las aristas de unién, tanto desde el punto de vista estatico (sus propiedades
estructurales, o topologia) como dindmico (su evolucién en el tiempo), para comprender de qué
manera se organizan.

2.2. Teoria de grafos y redes sociales

La teoria de grafos es una disciplina de las matemaéticas y las ciencias de computaciéon que
estudia las propiedades de estructuras formadas por conjuntos de vértices o nodos unidos entre si
por aristas. Aplicada a las redes sociales, permite mapear las relaciones entre individuos, mode-
lando éstos como nodos y sus relaciones como enlaces. De la naturaleza de una red social deriva
su clasificacién segun tres criterios:

» Direccionalidad

e Dirigida: la relacién social no es bidireccional sino que apunta de un vértice a otro,
como la red de seguidores en Twitter o el envio de correos electrénicos (ver figura 2.2).

e No dirigida: existe reciprocidad en el enlace, como los contactos en Facebook o una
relacion de coautoridad en articulos.
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Figura 2.1: Tlustracién conceptual: (a) Enfoque tradicional-reduccionista (b) Enfoque emergente.
Fuente: [11].
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Figura 2.2: Direccionalidad: (a) red dirigida, (b) red no dirigida. Fuente: [13].

= Carécter explicito-implicito

e Explicito: los propios individuos declaran la relaciéon. Se da, por ejemplo, entre contactos
de correo electronico o de Facebook.

e Implicito: la relacion se deduce del comportamiento. Comprar en e-Bay o interaccionar
en foros produce relaciones implicitas.

= Peso de las aristas

e Capacitada: las aristas llevan asociado un valor que expresa su fortaleza o peso. En la
comunicaciéon entre dos personas por correo electrénico, una posible medida del peso
corresponderia al nimero de mensajes intercambiados.

e No capacitada: los enlaces s6lo representan unién, no poseen ningin valor relacionado
(red de seguidores de Twitter).

2.2.1. Topologia. Definiciones y tipos de redes complejas segiin su es-
tructura

La teoria de grafos clasica parte de la topologia como primer anélisis. Es muy util para carac-
terizar los sistemas de forma estatica y permite relacionarlos con tipos de grafos estudiados. En
la naturaleza, las redes que encontramos son, en general, redes de mundo pequeno y redes libres
de escala. Estudiamos las propiedades relativas a estas redes para ver si nuestros sistemas poseen
estructuras similares.
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Figura 2.3: Componente gigante de una red. Fuente: [14].
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Figura 2.4: Subgrafos fuertemente conexos. Fuente: wikipedia.org.

Componente gigante

En ocasiones las redes estan formadas por mas de un componente conexo. Si hay un subgrafo
conexo que aglutine la gran mayoria de nodos, es interesante comparar las propiedades de la red
global y de este componente, llamado componente gigante (ver Figura 2.3). Las caracteristicas
globales de la red pueden ser muy similares a las que presenta este subgrafo.

Para redes dirigidas, se distinguen dos tipos de componentes conexos:

= Componente fuertemente conexo: si para cada par de vértices u y v pertenecientes a un
subgrafo existe un camino de u hacia v y vicerversa (ver figura 2.4).

= Componente débilmente conexo: al sustituir las aristas dirigidas por no dirigidas el subgrafo
se mantiene unido, sin restricciones direccionales.
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Figura 2.5: Distancia entre dos nodos.

Distancia promedio

La distancia mide el namero de aristas que separan un vértice de otro por el camino méas corto
posible (ver figura 2.5). Siendo G un grafo con un grupo V de n vértices, y d(i,j) la distancia
entre dos de ellos, la distancia promedio (o longitud de camino media) de la red es:

1 L.
L= m;d(z,j)

Expresa el promedio de intermediarios por contacto directo existentes entre todos los pares de
nodos del sistema. Si el grafo es dirigido, la distancia promedio tiene dos variantes:

= Distancia promedio dirigida: para trazar un camino es necesario recorrer las aristas en el
sentido que indican. Es, por lo tanto, méas restrictiva.

= Distancia promedio no dirigida: se calcula igual que en una red no dirigida, convirtiendo
todos los enlaces en no direccionales.

Grado de un nodo

Es un parametro local de cada nodo, que indica el nimero de enlaces adyacentes a él. k; denota
el grado del nodo i. Cuando se trata de redes dirigidas, el grado estd compuesto por la suma del
saliente (+) y el entrante (-)

ki =k +k;

Coeficiente de clustering o de agrupamiento

Mide la densidad de conexiones entre vecinos directos de un usuario (ver figura 2.6). Si se define
M; como el nimero de aristas existentes entre vecinos inmediatos del vértice i, su coeficiente de
clustering seré

M;
ki(k; — 1)

0 < C; < 1

C; =

Para dar un valor general del agrupamiento local de la red se calcula el promedio
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Redes de mundo pequeno

El origen de estos sistemas se encuentra en el experimento del mundo pequefio de Stanley
Milgram (1967). Consistié en seleccionar aleatoriamente individuos en el medio oeste americano
que debian hacer llegar una tarjeta postal a un extrano en la costa este del pais, conociendo
Unicamente su nombre, ocupacién y localizaciéon geogréafica aproximada. El procedimiento era
enviar el mensaje a alguien en su red directa de conocidos que pudiese estar mas cerca del objetivo,
basandose s6lo en esos tres datos. Se procedia asi hasta que el mensaje se perdia o llegaba a su
destinatario. A pesar de que tnicamente 64 de 296 mensajes alcanzaron el objetivo, lo hicieron
con una media de entre 5,5 y 6 pasos intermedios.

Para describir este caso cientificamente, se parte de los tipos de grafos estudiados tradicional-
mente. Con objeto de simplificar su estudio, se distinguia entre redes regulares y aleatorias. Para
un determinado tamaiio de red n, y con grado medio k = k , las primeras se distribuyen de manera
uniforme y todos sus nodos poseen grado k. Los grafos aleatorios se construyen segin el modelo
de Erdds-Renyi! [15] que, manteniendo el grafo conexo, alcanzan idéntico nimero de aristas total.
Partiendo del grafo regular, se asigna una probabilidad p de que una arista conecte aleatoriamente
con otro individuo sin duplicar una ya existente [16]. Por consiguiente, se van obteniendo redes
con una aleatoriedad creciente con p (figura 2.7).

El estudio del comportamiento de L y C en zonas proximas a los extremos permite extraer
empiricamente ciertas conclusiones. Conforme el caso se aproxima a la red regular

n 3
—-0=L~—,Cn~ -
b 2%~
Cuando se acerca al otro extremo
| k
p_>1 iLerandomevczCrandomN*
In(k) n

Por tanto, intuitivamente, cuando p — 0 se asocian valores altos de L (que crece linealmente
con n ) con elevados valores (en torno a %) de C. Sip — 1 las dos variables parecen alcanzar
valores bajos al mismo tiempo ya que L s6lo crece logaritmicamente con n, y C cae abruptamente.

IEl modelo Erdés-Renyi es uno de los més aplicados para crear grafos aleatorios. Este documento se referird a
este modelo cuando se mencione un grafo aleatorio o sus propiedades.
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Figura 2.8: L'y C en funcion de p. Fuente: [16].

Sin embargo, la representacion de la variacion de los coeficientes con p (normalizados por sus cor-
respondientes valores en grafo regular, L(0) y C(0)) revela un amplio rango en el cual L presenta
valores bajos y C' mantiene valores elevados (ver figura 2.8). Estas redes intermedias se denom-
inan redes de mundo pequeno y presentardn un agrupamiento alto a nivel local, propio de una
red regular, y una distancia promedio baja a nivel global, caracteristica de un sistema aleatorio.
Comparado con sus valores andlogos en el caso aleatorio, L ha de ser similar o ligeramente superior,
y C ha de ser muy superior.
L z Lrandom

C> Crandom

En la tabla 2.1 se observa la comparaciéon de estos valores en tres sistemas reales.

Distribucién de grados

Al construir grafos aleatoriamente es interesante ver cémo evoluciona su conectividad al ir
anadiendo aristas, es decir, al ir aumentando el grado medio k. Se emplea una representacion
grafica del numero de elementos N (k) que poseen k conexiones. La probabilidad de que un vértice
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Red Lreal Lrandom Creal Crandom
(a) Actores 3.65 2.99 0.79 | 0.00027
(b) | Red eléctrica | 18.7 12.4 0.08 0.005
(c) C. elegans 2.65 2.25 0.28 0.05

Tabla 2.1: . Corresponden a los siguientes casos: (a) Componente gigante de la red de colaboracion
de actores de cine de una popular base de datos en Internet. (b) Generadores, transformadores y
subestaciones unidas por lineas de alta tension en EEUU. (c¢) Representacion de la red neuronal
del gusano Caenorhabditis elegans.

Figura 2.9: Distribuciéon segun ley de potencia, o long tail

esté dotado de un grado k, P(k), varia segtin el modelo analizado. El modelo aleatorio de Erdos-
Renyi muestra una distribucién de Poisson con el pico en k

Redes libres de escala

Las redes libres de escala, clasificadas como uno de los tres tipos de redes de mundo pequefio
segun variables estadisticas [17], estan compuestas por una gran mayoria de elementos pobremente
enlazados, y unos pocos, llamados hubs, con una conectividad muy alta. La distribuciéon de grado
responde a una ley de potencias, llamada también “de larga cola” o long tail (ver figura 2.9).

P(k) ~ ck™

donde ¢ es una constante de normalizacién y v un coeficiente que oscila tipicamente entre 2 y
3. Si aplicamos logaritmos a ambos lados de la expresion se obtiene que

log (P (k)) o —log (k)

La distribucién queda representada por una recta de pendiente —v. Existe una tendencia gen-
eralizada por parte de los nuevos individuos a enlazarse mayoritariamente con hubs. Numerosos
estudios sobre redes reales han demostrado comportamientos de este tipo [18][19][20]. Las redes
sociales en Internet también suelen presentar una distribucion de larga cola [21].
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2.2.2. Analisis de comunidades y mesoescala.

La divisién de un sistema en moédulos o comunidades, cuyos nodos presentan un alto grado de
conexiéon dentro de su grupo, es importante para descubrir estructuras a priori desconocidas que
se agrupan por algun tipo de afinidad: geografica, politica... Para determinar la calidad de una
particion se usa la funcion modularidad, @. Se define como [22]

Q=2 (e —ai)

donde e;; es la fraccion de aristas total que unen el grupo ¢ con el j, y a; = > e;;. Para redes
J

capacitadas [23]

1 W,
N L

donde w;jrepresenta el peso de la arista m;;, w; = > w;; suma de pesos de las aristas del vértice

J
{O siuF v

1, C; representa la comunidad 7, w = % > w;;y la funcién 6(u, v) L s :
; siu="wv

i,J
Hay diversos métodos de deteccion de comunidades:
= Algoritmos decrementales, que detectan y eliminan enlaces intercomunitarios [24][25].
= Algoritmos aglomerativos, que fusionan progresivamente nodos y comunidades similares [26].

= Métodos de optimizacién que maximizan la modularidad [27].

Todos se valen de la modularidad para evaluar sus resultados. Un valor de @ mayor de 0,3-0,4 es un
claro indicador de que los subgrafos obtenidos corresponden a comunidades. Se obtienen divisiones
més precisas y rapidas mediante la maximizacién de la modularidad, por ello se ha utilizado un
algoritmo de este grupo, descrito en la seccién 3.4.

En ocasiones, existen comunidades dentro de otras méas grandes que son imposibles de detectar
en la red original. En particular, si una comunidad s con una suma de pesos internos wgs cumple

w
Wes < 5 -1
permaneceréd indetectada [28]. Si se introduce un factor » de aumento de peso a cada nodo, la

expresion queda

1
Wes < 3 (\/2w+NrfnSr72)

Al aumentar r disminuye el limite de resolucion, ya que /7 crece mas despacio que r, por lo que
disminuira el tamano de las comunidades identificables.

Es interesante incluir aqui el concepto de mesoescala, relacionado con el tamano de los moédulos
detectados. Abarca un espectro que va desde la microescala (cada nodo representa su propia
comunidad) a la macroescala (toda la red formando un elemento tnico). El parametro r, llamado
resistencia o self-loop, determinara las divisiones intermedias. Para aumentar el peso de cada nodo,
agrega bucles de peso r (ver figura 2.10). Mateméaticamente, se suma a la matriz de adyacencia
con pesos de la red,IW, la matriz identidad multiplicada por el factor r [29]:

Wr = W-l—T(Sij

Cabe mencionar que esta variaciéon topologica no altera ninguna otra propiedad global de la red.
Representando el valor de r frente al nimero de comunidades obtenidas, se puede obtener infor-
macion acerca de la estabilidad de las particiones (ver Figura 2.11).
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Figura 2.10: Redes y resistencia, r.

mmodubea
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Figura 2.11: Andlisis de mesoescala en una red artificial: en la grafica se observan las dos particiones
estables, (I) y (II), y el punto donde r = 0, correspondiente al sistema sin resistencia. Fuente: [29]

2.2.3. Dinamica

La dindmica de los sistemas reales, incluidos los movimientos sociales, no responde a un modelo
reduccionista. El estudio de las partes de un sistema por separado lleva a una interpretaciéon errénea
por obviar otras propiedades emergentes del mismo que no se aprecian de forma directa, sino
que surgen como resultado de la interaccién entre los componentes. Por ello, imprimen notables
diferencias al sistema en comparacion con la suma de dindmicas individuales.

Se han desarrollado herramientas capaces de analizar la constitucién dinamica de un sistema.
Una de ellas es la caracterizacién de los procesos dentro de un sistema en términos de las correla-
ciones temporales entre las diferentes escalas que lo componen, en forma de procesos de tipo 1/f7.
El ruido 1/f# hace referencia a la distribucién de la densidad espectral, que representa el modo en
que se reparte la potencia o energia en una senal:

Saa(f) = X (/)

donde X (f)es la transformada de Fourier de z(¢). En concreto, decimos que un proceso es de
tipo 1/f# cuando su densidad espectral es proporcional a una funcién de este tipo:

1
18

La existencia de ruido 1/ f# depende de la interdependencia de las diferentes escalas temporales
de un sistema, permitiéndole comportarse como una unidad dindmica coherente, algo que es car-
acteristico de procesos complejos y auto-organizados [30]. Aplicado a un proceso de movilizacion,
podemos pensar en las escalas més rapidas (conversaciones entre individuos, retransmision inmedi-
ata (retweet) de mensajes) o en las escalas mas lentas (la gestacion de una gran manifestacion).
Habria otras muchas escalas intermedias, como los ritmos de actividad de usuarios condicionados
por sus horarios, ritmos guiados por noticias en los medios de comunicacioén, o dindmicas propias
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de las redes sociales, como los trending topic en Twitter. Por ello, para que un proceso de movi-
lizacion se constituya como una unidad con identidad coherente debe haber un equilibrio en el peso
de cada escala. Si dominan las rapidas, el sistema se comportaré de manera impulsiva e irreflexiva.
Si, por el contrario, dominan las lentas, las identidades creadas suelen ser muy rigidas e incapaces
de adaptarse al entorno inmediato, por lo que dificultan la comunicacién efectiva.

La caracterizacion 1/f” mide la influencia de las dinAmicas a diferentes escalas de un sistema,
para evaluar el peso de cada una de ellas (rapidas, lentas e intermedias). El parametro 8 permite
clasificar los procesos y relacionarlos con los movimientos sociales:

= Ruido blanco (8 = 0): describe procesos decorrelados, dominados por fluctuaciones aleatorias
sin correlaciéon en el tiempo. Dominados por escalas temporales cortas (a alta frecuencia),
funcionan espontanea y creativamente pero son incapaces de mantener una identidad estable.
Un ejemplo seria la respuesta a un desalojo o una concentracién espontanea.

= Ruido marron (8 = 2): describe procesos fuertemente correlados y predecibles, en los
que dominan las escalas temporales largas (bajas frecuencias). Son sistemas inflexibles vy,
aunque mantienen una identidad coherente, su rigidez les impide adaptarse al entorno. La
preparacion de una huelga o la gestaciéon de una gran manifestacion podrian ser dos ejemplos,
pues estin estructurados de antemano.

= Ruido rosa (8 = 1): describe procesos cuyas escalas temporales (cortas, medias y largas)
tienen una influencia similar. Se alcanza un equilibrio entre los estados desordenados con
gran contenido de informacién (ruido blanco) y estados “con memoria” pero bajo contenido de
informacioén (ruido marron). Esta dindmica, dominada por la interaccion de sus componentes,
le confiere al proceso estabilidad en su identidad y versatilidad a la hora de responder al
entorno.

16



Capitulo 3

Herramientas

3.1. Adquisicién de datos

3.1.1. Recopilando informacién de la red

Existen varios métodos para extraer datos de la red.

= Web scraping: es una técnica que simula el comportamiento humano en la exploracién de
Internet. Se basa en recorrer sitios web y extraer la informacion deseada, pasando de la forma
desestructurada de las péaginas, normalmente en lenguaje HTML, a un formato estructurado
que facilite su posterior almacenamiento y anélisis.

s Web crawling: explora y copia la red de forma automética. Parte de un conjunto inicial de
sitios web, llamados semillas, y busca URLs dentro de éstas, siguiendo los criterios del usuario.
Todo lo explorado se descarga y un motor de busqueda lo indexa para poder analizarlo
después.

= Bases de datos y Open Data: existen sitios en Internet donde se pueden consultar, y en
ocasiones descargar, informacién sobre multitud de campos.

3.1.2. Twitter

Twitter proporciona dos APIs para la extracciéon de informaciéon. Por un lado, Search API
permite buscar, aplicando los criterios deseados, todos los tweets bajo unas limitaciones temporales
y cuantitativas. Respecto al marco temporal, devuelve resultados de la btisqueda con un maximo
de una semana de antigiiedad. Respecto a la cantidad, el maximo de resultados por busqueda
estd limitado a 1500. Asimismo, se puede alcanzar un nimero maximo de llamadas al servidor,
establecido en 150 llamadas/hora por cada usuario o IP. En ese caso, una hora después de la ultima
llamada, el contador vuelve a cero y la bisqueda puede proseguir.

En segundo lugar, a través del Streaming API se habilita la recogida de tweets en tiempo
real. Proporciona maés informacion relativa al emisor que el método anterior. No tiene limitaciones
de cantidad, llamadas al servidor o tiempo de uso. No obstante, tiene desventajas importantes.
Dificulta el seguimiento de informacién puesto que en la mayoria de los casos no se puede predecir
que tipos de datos van a ser relevantes. Se necesita un tiempo para evaluar la importancia de un
determinado usuario o hashtag. Ademés, el uso del streaming requiere una conexién permanente
tanto en el equipo que recopila como en el origen.

3.1.3. ScraperWiki

Es una herramienta web que permite hacer web scraping de forma automatica y periodica y
almacenar datos en archivos descargables . Para el caso que ocupa este documento, la combinacién
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de este servicio con el Search API de Twitter proporciona la mejor opcion. Esto se debe a que habia
que comprobar la importancia de las etiquetas usadas y ver si tenfan buena acogida y mediante
Streaming API no se permite acceder a datos pasados.

Realiza un barrido cada hora en el buscador de Twitter recogiendo los mensajes que conten-
gan los datos objetivo (en este caso, los hashtags relevantes, ver 4.1). Terminado el proceso, la
informacién se descarga en archivos .csv'.

3.2. Tratamiento de datos

Para transformar los datos de los tweets, adecuandolos a un formato propio para su anélisis
y visualizacion, hemos utilizado el lenguaje de programacion AWK. Es un lenguaje sencillo y su
forma de trabajar con listas indexadas por palabras clave, aunque limitada, es suficiente para
nuestro objetivo. Dado que la informaciéon por tweet se clasifica en archivos .csv y cada categoria
corresponde a una columna, permite de forma sencilla seleccionar los datos de interés y descartar
el resto.

El programa realizado se ocupa, para cada listado de tweets, de eliminar todo aquel que no
contenga una '@’ en el campo ’Texto’, seguida del identificador del usuario. De este modo se
descartan los mensajes que no tienen receptor (los tipo Singleton, ver 1.2), ya que no anadirian
informacién a las redes objetivo del estudio. Inspecciona el contenido del mensaje y para cada
estructura “@Q-+IDusuario” crea una linea en un nuevo archivo con emisor, receptor y fecha y hora
del envio. Es decir, anade un par de nodos unidos por una arista dirigida. Si hay varios mensajes
con idénticos participantes el peso de la arista se va incrementando.

3.3. Analisis y visualizacién de redes

3.3.1. Software
Gephi

Es un programa de software libre [32] que permite importar archivos en varios formatos (entre
ellos, el .csv) con datos de un grafo. Sus principales ventajas son la sencillez de manejo, la rapidez en
el calculo de propiedades, la aplicacién de filtros para depurar la red y las opciones de visualizacion.
Presenta problemas de computacién, en funcién de la maquina que lo ejecute, al manejar redes de
tamanos muy grandes.

Se ha utilizado para crear archivos de grafo a partir de los datos recogidos y tratados. Ademas,
se han calculado propiedades de los sistemas.

Radatools

Es un conjunto de programas de distribucion libre para analizar redes complejas [33]. Se ha
usado principalmente para la deteccion de comunidades y el anélisis de la mesoescala, y se han
calculado propiedades que por razones diversas Gephi no podia obtener correctamente.

Matlab

Es un popular software matemético que cuenta con su propio lenguaje de programaciéon (len-
guaje M). Se ha utilizado para representar los datos y para realizar operaciones matematicas, como
la aproximacion por polinomios de una funcién (seccion 4.2.2).

LComma-Separated Values: archivo que guarda en filas cada unidad de datos, y distribuye, separados por coma,
los distintos campos, como el nombre de usuario emisor, receptor, fecha...
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3.4. Algoritmo de detecciéon de comunidades y mesoescala

Se pretende diferenciar grupos dentro del sistema global que presenten mayor densidad de
conexion dentro de si mismos, lo que les confiere un caracter comunitario. Este algoritmo busca
maximizar la funciéon modularidad

Q=> (eii—a})
1

mediante el agrupamiento progresivo de nodos [34]. e;; es la fraccion de aristas total que unen
el grupoiconel j,ya; =) e;; . Q representa, por la fracciéon de vértices que se encuentran dentro

de subgrupos, e;;, menos dijcha fraccién en el supuesto caso de repartir los enlaces aleatoriamente,
a? . La divisién en comunidades comenzara a ser significativa a partir de Q > 0, 3.

El proceso comienza por aislar todos los individuos, manteniendo los vértices en segundo plano.
Se van uniendo todas las posibles parejas de nodos para acabar validando aquella variacién que
proporcione un mayor AQ. No se consideraran todas aquellas posibles parejas que en el sistema
completo no estén unidas, pues nunca daran como resultado un aumento en Q.

AQ = eij -+ ejl- — QCLZ'(IJ' = 2(61']' — aiaj)

Una vez realizada y validada la unién, se actualiza la matriz de elementos e;;, puesto que ahora dos
nodos han pasado a formar parte de un mismo grupo. Cada paso ird formando una nueva particion
con un valor maximo de () asociado.

El algoritmo funciona de forma equivalente en redes capacitadas, sustituyendo los valores de
aristas por los pesos [23].

3.5. Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

Es un método para determinar la auto-afinidad estadistica de una senal. Es util para anali-
zar series temporales y localizar correlaciones entre distintas escalas de tiempo. Dada una serie
temporal de N puntos, {z:,t =1,..., N} se calcula la serie acumulada

donde
1 X
zZ= szt
t=1

es la media global. Seguidamente, a lo largo de la serie Z(¢), se fijan un ntmero N, de “ventanas” o
“cajas” que contienen todas ellas IV puntos y cuyo tamano temporal es 7. Dentro de cada caja se
elimina la tendencia mostrada por los puntos que la forman mediante la funcion de la fluctuacion
sin tendencia (detrended fluctuation function), definida como

WH(t) = Z(t) - Z§(t)

siendo Z’fit(t) un ajuste polinémico de grado 1 realizado por el método de minimos cuadrados
dentro de cada caja, y donde k indica el numero de la caja. Para cada valor de 7 se calcula la

funcién
N,

Flr)= (&);]@;mm?)w

que mide la fluctuacion de la raiz cuadratica media. Si la senal presenta un comportamiento de
escala, entonces
F(r) o< 7@
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donde el exponente de escala o de correlacion « aporta informacién sobre posibles correlaciones
de la senal. El anélisis dindmico (seccion 4.4) se realiza con la densidad espectral, y la funcion,
dependiente de la frecuencia, responde a

1

Sea(f) = |X () 75

La relacién entre los exponentes a 'y 3 es
8=2a—-1

donde (8 determinaréa el color del ruido.
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Capitulo 4
Analisis

4.1. Seleccion de datos

Durante el mes de mayo de 2012 se produjeron una serie de movilizaciones relacionadas con el
movimiento 15M: el aniversario, fijado el 12 y 15 de mayo, la huelga de educacién, campanas contra
La Caixa... Se han escogido los hashtags representativos de cada movilizacién. Como ejemplos, para
las concentraciones del 12 de mayo de 2012 la etiqueta central fue #12m15m y para la huelga de
eduacion, #22m, entre otras (ver figura 4.1). Cada uno de estos hashtags se ha tomado como
representativo de un proceso comunicativo, que a su vez ha formado parte de otro proceso més
amplio de comunicacién social (incluyendo actos en la calle, repercusion en los medios, etc.).

Se clasifican los sistemas correspondientes en tres tipos de movimiento:

= Tipo A: acciones espontaneas o desencadenadas por un factor externo y sin perspectivas
concretas mas alla del corto plazo. Son procesos que se coordinan rapidamente y que suelen
actuar de forma impulsiva. Surgen por diversos motivos, aunque principalmente responden
a eventos externos inesperados. Encontramos ejemplos en las reacciones ciudadanas ante el
desalojo de una acampada o ante una noticia perjudicial para los intereses de un colectivo.
En algin caso, hemos catalogado como tipo A procesos comunicativos que tienen por tnico
objetivo alcanzar una visibilidad en la red notable en unas pocas horas, puesto que comparten
caracteristicas similares en cuanto a organizacion (rapida y en ocasiones cadtica) y duracion
en el tiempo.

= Tipo B: convocatorias establecidas con antelacion y de forma estructurada. Estos procesos
suelen ser rigidos, en el sentido en que hay escasas posibilidades de cambio en sus pro-
cedimientos u objetivos. Pueden congregar a un elevado ntimero de participantes, pero su
actividad suele ser de baja frecuencia y normalmente esta condicionada por la planificacion
propia del movimiento. Se incluye en esta categoria la preparaciéon de una huelga general o
la convocatoria de una protesta masiva.

= Tipo A-B: acciones mixtas, bien por su mezcla de planificacién e improvisacion, bien por
tener objetivos tanto a corto como a largo plazo. En ocasiones, se fija una fecha para un
evento en concreto que mas adelante se complementa con acciones no planificadas. En base
a esta clasificacion, diriamos que posee elementos de los tipos A y B. Véase como muestra
la convocatoria del 12M15M, que derivaba en actos de caracter espontineo. Asimismo, otros
procesos combinan maniobras inmediatas con metas a largo plazo. Es evidente que hay una
planificacién detrés, pero se realiza de una forma menos visible que los de tipo B. La estrategia
de los catalizadores, descrita en la seccién 1.1.2, responde a estas caracteristicas.

El listado completo de hashtags se recoge en la tabla 4.1.
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Figura 4.1: : #12m15m, #15m y #22m, en mayo de 2012. Fuente: topsy.com

Hashtag Descripciéon \ Tipo ‘

#15mSectorRadical Sectores més ideologizados adoptan esta etiqueta A
#16m Acciones del 16 de mayo, surgidas sin planificacion previa A
#alabolsa Protestas espontaneas en la Bolsa de Madrid el 16 de mayo A
#asambleafcom Asamblea en Facultad de Comunicacion (Sevilla) sobre recortes A
#bankiaesnuestra, Respuesta al rescate de Bankia A
#cierrabankia Llamada al cierre de cuentas en Bankia A
#desalojoSol Desalojo de la Plaza de Sol la madrugada del 13 de mayo A
#larimaia Desalojo del centro social La Rimaia, en Barcelona A
#nurembergfinanciero Se pide juzgar a los culpables de la crisis financiera A
#planderescateciudadano Campana-respuesta a los rescates bancarios A
#prima500 Reaccion tras sobrepasar la prima de riesgo los 500 puntos A
#12mglobal Caréacter internacional de las convocatorias del 12 de mayo B
#22m Huelga de educacién convocada por distintos sindicatos B
#alaplazal2m Llamamiento a tomar las plazas B
#es1bm Aniversario del movimiento, ligado a mas protestas B
#feliz15m Otra etiqueta del aniversario del movimiento B
#huelgadeclase Identifica la huelga de educacién del 22 de mayo B
#yovoy12m Otro indicador mas de las movilizaciones del 12 de mayo B

#12m15m Etiqueta central de las convocatorias del 12 de mayo A-B

#15mpaRato Nombre de la campana para juzgar a Rodrigo Rato A-B

#lacaixaesmordor Campana en Barcelona contra La Caixa A-B

#occupymordor

Tabla 4.1: Listado de hashtags relevantes
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4.2. Analisis de la topologia

El estudio de la estructura de una red es una primera aproximacién a la comprensiéon de estos
sistemas. El analisis mas clasico de la teoria de grafos se sustenta en la topologia como punto de
partida, pues proporciona informacion bésica para su interpretacion.

Se estudian las caracteristicas descritas en la seccién 2.2.1 y se relacionan con los tipos de
redes existentes. A partir de este punto, se analizan las caracteristicas de los componentes gigantes
débilmente conectados, pues nos interesa estudiar sélo los grandes sistemas conexos formados,
evitando asi la aparicion de nodos que hayan usado la etiqueta con otros fines'. En el anexo 77 se
muestra el porcentaje de aristas y nodos que ainan los componentes gigantes con respecto a las
redes completas.

4.2.1. Redes de mundo pequeno

La topologia de mundo pequeno dota a una red de baja distancia promedio, que favorece la
velocidad de transmision globalmente. Al mismo tiempo, su elevado coeficiente de clustering indica
que no son redes cadticas, sino que sus vértices tienden a agruparse a nivel local y proporcionan
estabilidad al sistema. Por tanto, destaca su transmision eficiente de la informacion y la alta
presencia de clusters.

Para cada hashtag, se calculan el coeficiente de clustering y la distancia promedio y se com-
prueba si se aproximan a la topologia de mundo pequeno. Las distancias calculadas serédn siempre
dirigidas (ver seccion 2.2.1). Por consiguiente, se necesitan las redes aleatorias equivalentes (con
mismo k y N) para realizar la comparacion. La probabilidad p. de que una pareja de vértices esté

unida entre si se define como 5
m

n(n —1)

Generando grafos aleatorios con los criterios p. y N se obtienen los datos necesarios, recogidos
en el Anexo ??. Consideramos las variables L/L,qndom ¥ C/Crandom porque, al dividir por su
equivalente aleatorio, se estandariza de alguna forma un andlisis que involucra redes de distintos
k y N, cuya influencia puede desequilibrar la comparacién entre sistemas.

Las condiciones C > Crandom ¥ L 2 Lrandom S€ satisfacen en todos los casos, aunque algunos
sistemas se aproximan mas al modelo. En la figura 4.2 se representa graficamente C/C\.qndom frente
a L/L,qndom- NoO se aprecian correlaciones entre ambas variables, pero se aprecian diferencias por
tipos:

Pe =

= Tipo A (azul): estan agrupados en una zona con valores de L/L,andom ¥ C/Crandom relati-
vamente bajos. La velocidad de difusion es 6ptima, pero el escaso agrupamiento local resta
consistencia a las redes. Nos lleva a pensar que la rapida coordinaciéon y ejecucion restringen
el valor de las relaciones C/Chandom- Su escasa duracion impide que los individuos desarro-
llen la confianza necesaria para formar “cliques” o grupos afines. Existen dos excepciones,
#desalojosol y #planderescateciudadano. En el caso de #desalojosol, dos factores pudieron
propiciar un nimero mayor de agrupaciones locales: la repercusiéon en los medios, que hizo
que la actividad se mantuviera activa durante el dia siguiente, y el hecho de que se compar-
tiese el espacio fisico. En cuanto a #planderescateciudadano, la idea surgié de una campana
llevada a cabo por varios colectivos formados con anterioridad, luego es de suponer que se
llegase a un grado alto de clustering rapidamente.

= Tipo B (negro): los valores de C//C\qndom son notablemente mayores que en el tipo A y sus
distancias promedio relativas son altas. Su mayor presencia en el tiempo favorece una cons-
trucciéon mas estructurada, pero la informacion, en general, se transporta menos eficazmente.
Los dos procesos més representativos del tipo B, #huelgadeclase y #22m, identificadores de

IPor ejemplo, hay usuarios que envian spam y que incluyen trending topics para darles visibilidad. Estos nodos
no estaran conectados al componente gigante.
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Figura 4.2: L/L,qndom frente a C/Crandom

la huelga de educacioén, y un tercero, #eslbm, registran valores entre 2.5 y 3.5 veces mayores
que los aleatorios. Aunque no llegan a ser de orden superior, la propagaciéon por estos canales
serd més costosa que en las otras clases.

= Tipo A-B (rosa): llama la atencion los valores de distancia promedio, similares a las aleato-
rias a pesar de ser redes de tamarfios grandes (incluida la mayor de todas, #12m15m, con
N = 32749 nodos). La abundancia de caminos cortos surgidos de la interaccion, desde un
punto de vista global, denota una diferencia importante en cuanto a la participacion de los
individuos. Ademas, los valores de C' son muy superiores a Crqndom. Son el tipo de red que
mejor representa el concepto de mundo pequeno, permitiendo una propagacién rapida y una
estructura sélida, que pueden favorecer su permanencia en el tiempo como colectivo.

Se concluye que todos los sistemas poseen topologia de mundo pequenio, pero los de tipo A-B poseen
las mejores caracteristicas en cuanto a velocidad de propagaciéon y robustez en su configuracion.
Los nodos, a través de la interaccion, crean canales de forma mas variada, reduciendo la longitud
de los caminos cortos. Los procesos A no consiguen, en promedio, construir redes interactivas tan
solidas como los otros. Por otra parte, los procesos B requieren més intermediarios para difundir
mensajes que lleguen a la totalidad de individuos, que ven su participaciéon mas restringida que en
los demas sistemas.

4.2.2. Distribucién de grados

La distribucion segun una ley de potencias P(k) ~ ck™7, propia de las redes libres de escala,
indica la tendencia de un vértice nuevo a conectarse en primer lugar a individuos bien comunicados.
Esta conexiéon preferencial hace disminuir la distancia promedio, y son una forma de alcanzar
la estructura de mundo pequeno que encontramos en la mayoria de ejemplos en el mundo real.

En primer lugar, hay que aclarar lo que significa una arista entrante y saliente en nuestras
redes. Una arista saliente de un nodo A y entrante en B significa que A ha publicado un mensaje
en Twitter, que, o bien menciona (o responde) a B, o bien esta reenviando algo que B habia escrito
previamente. No hay que confundir con la transmisiéon de informaciéon. Un tweet de A puede ser
leido por todos sus seguidores directamente, y, de forma indirecta, por cualquiera que lo encuentre
mediante una busqueda, pero esto no implica la creacién de enlaces.
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Figura 4.3: Distribuciéon del grado de entra- Figura 4.4: Distribucién del grado de salida.
da. Red: #es15m. Red: #esl5m.

Un valor alto del grado conlleva un significado para el vértice:

= Grado elevado de salida: significa que ha interaccionado de las formas mencionadas con un
alto namero de usuarios, lo que le convierte en una “fuente”’, que emite mensajes en muchas
direcciones.

= Grado elevado de entrada: ha sido muy mencionado o muchos han retransmitido sus mensajes,
actuaria como “referencia” en el proceso.

= Ambos grados con valores elevados: la suma de los roles anteriores convertiria a ese nodo en
una “autoridad” dentro del proceso de comunicacién asociado a ese hashtag.

Se carga la distribucién de grados entrantes y salientes en Matlab. Se representan en escala loga-
ritmica y se aplica un ajuste polinémico de primer grado. Las rectas se ajustan aproximadamente
a los puntos y el valor de v no difiere mucho de los tipicos (2 < v < 3), por lo que se corrobora
que son redes libres de escala. Un ejemplo se recoge en las figuras 4.3 y 4.4.

En la totalidad de casos

h/zn‘ < h’out|

Las rectas de salida son mas pronunciadas que las de entrada. El grado saliente presenta en mayor
medida esa tendencia de los nodos a vincularse con hubs, que hay menor nimero de ellos y que
también hay menos posiciones intermedias. Dado que las aristas que salen son las tnicas que
conllevan intencionalidad, es légico que reproduzcan mejor ese comportamiento.

Mediante la representacion de la figura 4.5 se analizan las diferencias entre tipos de movimientos:

= Tipo A (azul): |v;,| es mas bajo, lo que indica que existen méas nodos “referencia” que en los
de tipo B pero menos destacados. Su naturaleza dificulta la aparacion de vértices jerarqui-
camente importantes y estables, por eso los hubs de entrada aparecen mas distribuidos. La
menor de las pendientes corresponde con #alabolsa (;, = —1,3418). El comportamiento de
salida es similar al tipo B. Los valores més bajos corresponden a tres procesos que compar-
ten dos caracteristicas. Una de ellas es el caracter local, tanto geograficamente (#laRimaia,
#asambleaFCom) como ideologicamente (#15mSectorRadical). La otra, un tamafo reduci-
do (tres de las cuatro mas pequenas). Parece l6gico que en situaciones asi haya una mayor
distribucién de nodos “fuente”.

= Tipo B (negro): la diferencia se observa en |v;,| , con valores mayores que en el tipo A.
Presentan una cantidad menor de vértices “referencia’. Dicho de otro modo, en comparacion
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con procesos A, la recepciéon de enlaces estd méas polarizada. Incluso se podria hablar de
una jerarquia mas acusada. Su naturaleza rigida y estructurada obstaculiza la aparicién de
otras “referencias” aparte de las que el propio proceso pueda favorecer. El valor promedio de
|Yout| €s €l maximo entre las tres clases, luego los nodos “fuente” interactian de forma menos
variada.

= Tipo A-B (rosa): es significativo que tres redes de tamafios tan superiores (12, 32 y 7 por
orden de nimero de nodos) presenten valores bajos de |Y,yt|. Una mayor cantidad de nodos
“fuente” intermedios indica que los sistemas acogen mejor la participacion y ésta se lleva a
cabo de forma més distribuida. No se pueden extraer muchas conclusiones de las posiciones
de |vin| por falta de méas ejemplos, pero se intuye que la tendencia del grado entrante se
asemeja mas al tipo A. En tal caso, denotaria mayor cantidad de hubs de entrada, o lo que
es lo mismo, una menor propensién a la exclusividad de los nodos “referencia”.

La distribucién de ley de potencias se observa siempre, mas marcada en el grado saliente por ser
intencionado. Los tipos A e intuitivamente A-B, contienen mayor nimero de “referencias” que el
tipo B, de lo que se extrae que la jerarquia estd méas repartida en las primeras. La existencia de
hubs de salida, por contra, es similar para procesos A y B y menor que en la categoria A-B, cuyos
individuos diversifican en mayor medida su participacion.

4.3. AnAlisis de comunidades y mesoescala

Los sistemas suelen presentar divisiones en moédulos de componentes, aunque a simple vista
no se aprecie. En particular, interesa comprobar la presencia de mesoescala en un sistema, pues
implicaria que la actividad del mismo se realiza a diferentes escalas. La ventaja de esta caracteristica
radica en que existe actividad significativa en cada escala del sistema complejo. Si el
nivel macroscopico domina la interaccion, los componentes por si solos son incapaces de intervenir
de manera significativa en el proceso. Por contra, si domina la microescala, habrd multitud de
participantes comportiandose de forma cadtica y formardn un sistema irracional. La mesoescala
enlazaria la actividad a los niveles macro y micro regulando y equilibrando el comportamiento
del sistema [35]. La coordinacion de la actividad a nivel de mesoescalas es crucial para la auto-
organizaciéon de sistemas complejos. Un ejemplo destacado de este fenémeno es la actividad en el
cerebro, en el que asambleas neuronales a diferentes escalas se asocian para producir actividad
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Figura 4.6: Mesoescalas en la actividad neuronal. Fuente: [36].

signitivativa (ver figura 4.6).

Este estudio es una aproximacién preliminar al anélisis de mesoescala. Los algoritmos que
resuelven el problema con precisién requieren tiempos de computacién muy elevados, por lo que se
ha decidido utilizar el método descrito en la seccién 3.4 para minimizar el tiempo de ejecucién a
cambio de perder algo de precisién en los calculos. Hemos escogido una red representativa de cada
tipo para estudiar su divisién en comunidades y la estabilidad de ésta a través de la mesoescala
(figuras 4.7, 4.8 y 4.9). Las lineas continuas corresponden a @ > 0,3, el limite de fiabilidad de las
particiones [23]. La linea discontinua vertical marca la posicién de r = 0. En el eje x se representa la
diferencia entre la resistencia y su valor minimo, para evitar valores negativos que imposibilitarian
la transformacion logaritmica.

= Tipo A. #desalojoSol (N = 3337): presenta escalones al inicio, de longitudes (en r) de
0.309 (37 comunidades) y 0.378 (279 comunidades). Tiene cierto grado de mesoescala pero
con divisiones muy poco estables. A partir de ahi, no existe una particién razonablemente
constante hasta 7 —rgsymp =~ 3, que cuenta con 1167 comunidades y que se mantiene durante
un gran intervalo. En esta dltima division hay muchos individuos que se encuentran en
comunidades muy pequenas. En concreto, mas de un tercio de la red recae en grupos de
menos de 10 componentes.

= Tipo B. #huelgadeclase (N = 10018): la primera division fiable comienza con 1891 maédulos
(comienzo de la linea continua), sin llegar a estabilizarse. La primera vez que parece asentarse
corresponde a r = 6,61, identificando 3678 comunidades. La mitad de los nodos yacen en
comunidades de tamano menor que 10. Demasiados grupos pequenos de elementos estan
aislados y no pueden influir de manera significativa en el proceso.

= Tipo A-B. #15mPaRato (N = 6994): el sistema presenta en mayor media que los anteriores
el nivel de mesoescala. Se detecta una primera separacion entre 37 y 38 comunidades que
se mantiene un intervalo en r de 1.337. Después de una acusada subida pronto se vuelve a
obtener otra particién que permanece aproximadamente constante en 1,9 <7 —rggymp < 4,5
con 535 y 609 agrupaciones. Tras unos cortos intervalos en forma de escalera, la funcién vuelve
a asentarse, esta vez ya con 3575 modulos. De esta manera, hay tres divisiones consistentes,
lo que implica que hay comunidades de distintos tamanos que interaccionan entre si en tres
escalas diferentes.

27



El sistema de tipo A demuestra la existencia de particiones en comunidades poco robustas, ya que
pequenas variaciones de r alteran rapidamente el resultado. El primer periodo estable contiene
demasiados grupos y muchos de ellos excesivamente reducidos y aislados, lo que se puede achacar
a una organizacién rapida que no logra plasmarse en subestructuras consistentes. El ejemplo del
tipo B se comporta de forma distinta, puesto que las particiones no son fiables hasta cerca de 1000
comunidades. La limitada interaccién de los participantes impide que se densifiquen los enlaces
dentro de grupos, y que, una vez identificadas de forma correcta, el resultado sea también multi-
tud de participantes solitarios. #15mPaRato si que presenta separaciones de médulos fuertes que
pueden interactuar a varios niveles, algo que dinamiza la existencia del colectivo, al distribuir su
actividad entre diferentes escalas del sistema.

4.4. Analisis dindmico

Los sistemas complejos ofrecen muchas opciones de anélisis mas alla de la topologia. Por medio
del estudio de variables dindmicas se pueden poner de manifiesto propiedades emergentes de los
sistemas que a través del analisis estructural no podriamos detectar.

Se han analizado las correlaciones en frecuencia de los procesos, entendidos como unidades
dindmicas compuestas por los nodos participantes. El objetivo es caracterizar la composicién y
dinamica de cada proceso mediante el analisis de ruido 1/f7.

Mediante la técnica descrita en la seccién 3.5, se determina la autocorrelaciéon de procesos tipo
1/f”. Se ha utilizado la actividad de cada hashtag como datos para el analisis, medida en tweets
por segundo. Los datos han sido preprocesados utilizando un filtro Butterworth pasa bajo, con
frecuencia de corte de 0.06 Hz, para eliminar ruido a altas frecuencias. Una vez obtenidos los
resultados, se clasifican los procesos en ruido blanco, ruido marrén y ruido rosa (ver seccién 2.2.3).

La tabla 4.2 recoge los coeficientes  calculados, separados por tipo de ruido, junto con el
tiempo de correlacion entre escalas, medido en horas. Este tltimo indica el tiempo que el proceso
se mantiene como un todo coherente, que no es el mismo que la duracién de la actividad del hashtag.

La correspondencia entre los tipos de proceso observados bajo nuestro criterio y tipos segtn el
anélisis dindmico es:

= Ruido blanco (8 < 1), correspondientes al tipo A: en estos procesos comunicativos dominan
las escalas temporales cortas y son volatiles como colectivo. Se puede comprobar en cierto
modo un caracter irracional e impulsivo. Su organizacién es rapida e impide asentar unas bases
comunicativas entre los participantes. Al acercarse a 8 = 1 las diferentes escalas temporales
parecen incrementar su correlacion.

= Ruido rosa (8 ~ 1), correspondientes al tipo A-B: a efectos précticos, se consideraréd ruido
rosa cuando 0,8 < 8 < 1,2. Mantienen una identidad més duradera a lo largo del tiempo. El
equilibrio que se produce entre la interaccién a frecuencias cortas, medias y largas provoca
que la correlacion entre escalas alcance los valores méas altos del anélisis. Su capacidad de
accion a largo plazo es buena, pero ademés es capaz de adaptarse al entorno ficilmente
cuando factores externos influyen el el proceso.

= Ruido marrén (8 > 1), correspondientes al tipo B: presentan tiempos de correlaciéon bajos,
que de nuevo disminuyen al alejarse de valores de ruido rosa. Es un buen ejemplo para
comprobar que la correlaciéon entre escalas no tiene nada que ver con la duracién de la
actividad del hashtag. Se desarrollaron en un periodo bastante largo de tiempo y, sin embargo,
no demuestran apenas afinidad entre la actividad a distintas frecuencias.

En la grafica 4.10 se muestra como se ajusta la distribucion del tiempo de correlaciéon a una funcion
gaussiana, con el pico en torno a los procesos de ruido rosa. La correlaciéon disminuye conforme
una de las escalas temporales cortas o largas ejercen mayor influencia.

Hay dos procesos cuya dinamica se opone al tipo que se le habia asignado:
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= #primab00: a pesar de que la etiqueta se activé cuando la prima de riesgo superé los 500
puntos, los usuarios estaban esperando a que el momento llegara para lanzar sus mensajes,
luego en realidad no fue un evento tan sorprendente como creiamos.

» ftcierrabankia: es una campaiia creada por la PAH? basada en acciones contra Bankia y, por
los datos obtenidos, parece ser que mantuvo un equilibrio entre escalas temporales mayor del
que habiamos estimado al clasificarlo como tipo A.

En definitiva, el balance entre la participacién a frecuencias bajas, medias y altas sélo se aprecia en
procesos de tipo A-B, que coinciden con valores de 8 ~ 1. Los sistemas se adaptan bien a cambios
externos y son capaces de llevar a cabo acciones rapidas, mientras que construyen una identidad
colectiva de duracién muy superior al resto. Los otros procesos, ya sea por un desarrollo apresurado
y escasamente organizado (tipo A) o por una exceciva rigidez que resta variedad e importancia
a la participacién (tipo B), existen como agrupaciéon de individuos coherente durante un tiempo
mucho menor.

2Plataforma de Afectados por la Hipoteca.
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Hashtag | B | Ruido [ Correlacion (horas) | Tipo |
#alabolsa 0.41 | Blanco 0.35 A
#nuremberfinanciero 0.45 | Blanco 0.88 A
#desalojoSol 0.46 | Blanco 0.35 A
#15mSectorRadical 0.48 | Blanco 0.35 A
#laRimaia 0.53 | Blanco 0.55 A
#bankiaesnuestra, 0.59 | Blanco 2.78 A
#asambleafcom 0.68 | Blanco 0.70 A
#planderescateciudadano | 0.72 | Blanco 5.54 A
#16m 0.79 | Blanco 8.78 A
#12m15m 0.89 | Rosa 145.78 A-B
#15mparato 1.02 | Rosa 121.5 A-B
#lacaixaesmordor 1.12 Rosa 23.64 A-B
#occupymordor
#alaplazal2m 1.14 Rosa 1.24 B
#Feliz15m 1.17 Rosa 1.97 B
#yovoy12m 1.22 | Marrén 2.80 B
#eslbm 1.24 | Marrén 1.75 B
#cierrabankia 1.29 | Marrén 1.11 A
#prima500 1.30 | Marrén 0.82 A
#22m 1.30 | Marrén 0.55 B
#huelgadeclase 1.58 | Marrén 0.39 B

Tabla 4.2: Datos del estudio dindmico.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Discusion

Nuestra hipotesis inicial sugeria el factor tecnoldgico como elemento clave en las movilizaciones
sociales, en particular las relacionadas con el movimiento 15M. La validez del estudio pasa por
comprobar la relacion directa que tiene la actividad en la red con lo que sucede en el mundo fisico.
De este modo, se podrian conectar las propiedades analizadas en la red social con las movilizaciones
reales.

La categorizaciéon a priori de los movimientos bajo nuestro punto de vista coincide en gran
medida con sus correspondientes procesos comunicativos en red. A la vista de los resultados
obtenidos, deducimos que la auto-organizacién de los sistemas considerados en el proyecto com-
parten caracteristicas estructurales de forma general. En primer lugar, en todos los sistemas se
repite la topologia de mundo pequefio y libre de escala, lo que les confiere velocidades de propa-
gacion altas y un agrupamiento denso a nivel local. La existencia de hubs, tanto de entrada como
de salida, indica que las redes no son horizontales. Sin embargo, se perciben diferencias entre
movimientos que hacen pensar que no todos se traducen finalmente en el mismo tipo de redes. Los
procesos estdn mas abiertos a la interaccion distribuida cuando no estan excesivamente estructura-
dos. Del mismo modo, cuando la participacion si es distribuida, se ha de complementar con cierta
organizacién, algo que es dificil de encontrar en los movimientos rapidamente coordinados y de
caracter impulsivo. Los que catalogamos como de tipo A-B representan més fielmente la topologia
de mundo pequeno, y su distribuciéon de grado de salida y la presencia de mesoescala indican que
la interaccién se diversifica mas y que se desarrolla a varios niveles, actuando como elemento de
cohesion en los sistemas.

Por otro lado, el anélisis dindmico revela notables diferencias entre procesos. La dinamica de
cada red corrobora esa cohesién por medio de la participacién activa que sugiere la caracterizacion
estructural. Los procesos de ruido rosa se mantienen como una identidad coherente durante maés
tiempo, gracias a una actividad distribuida equilibradamente entre escalas temporales cortas, me-
dias y largas. Al alejarse hacia zonas de ruido blanco o marrén, el tiempo de correlaciéon entre
ritmos de actuacién desciende drasticamente y, aunque los procesos permanezcan activos, no se
constituyen como un colectivo coherente.

Por consiguiente, la auto-organizaciéon de movimientos en red no siempre tiene la misma reper-
cusiéon. La forma en que se desarrolle el proceso influird en la estabilidad de los individuos como
grupo conectado. En concreto, la interaccion entre los nodos (tanto en cantidad como en diversi-
dad) y las comunidades es clave. Podemos diferenciar entre comunidades de participacion abierta y
espontanea, de actividad méas impredecible y caética, y comunidades cerradas y estructuradas en la
que la actividad es més previsible y coherente. Las primeras demuestran mas creatividad pero son
incapaces de mantener su actividad a lo largo del tiempo, mientras que las segundas son méas es-
tables pero no consiguen adaptarse a los cambios en su entorno. Los resultados obtenidos sugieren
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que la actividad en las escalas temporales y espaciales intermedias son elementos fundamentales
para combinar las ventajas de cada uno de estos tipos de organizacion.

En resumen, concluimos que las dindmicas observadas en el mundo fisico y en la red son
similares. A través del anélisis de un proceso comunicativo en la red, hemos podido caracterizar
la actividad de los colectivos asociados a esos procesos e interpretar cémo se organizan y acttan.
Por tanto, la tecnologia actiia como vehiculo para la generacién de estados de &nimo comunitarios
y potencia su forma de expresarse.

5.2. Aplicaciones

El proceso de aprendizaje continuo que se da en torno a la relacién entre movimientos sociales y
tecnologia promueve nuevas formas de anélisis. Este trabajo puede servir como medio para evaluar
el funcionamiento de redes y las estrategias que se siguen dentro de ellas. Como los sistemas objetivo
no son intuitivos, la aplicacién de estudios de este tipo puede ser provechosa desde el punto de
vista organizativo. La presencia de mesoescala y ruido rosa sugieren que los procesos que funcionan
no se controlan de arriba a abajo ni emergen espontidnemante de la congregaciéon de individuos,
sino que es necesario un puente entre la actividad a distintos niveles. Los movimientos sociales
representan un caso interesante de estudio en este campo, pero otros muchos procesos se valen de
las redes sociales para su desarrollo, como puede ser el marketing 2.0, aspectos relacionados con
los estudios de mercado, reputacién online y posicionamiento web, etc.

Por otro lado, la aplicaciéon de los procedimientos de este documento en tiempo real puede
proporcionar indicadores que monitorizen la evolucién de los sistemas, y, en el caso de las movi-
lizaciones sociales, se obtendria informacion valiosa, como por ejemplo la efectividad del sistema
como colectivo.

5.3. Trabajo futuro

Se plantean lineas de estudio futuras que pueden seguir lo iniciado en este trabajo. Lo propuesto
seria interesante tanto para los movimientos analizados como para futuras movilizaciones.

Una opcion seria separar las redes por tipo de actividad (retweet y reply/mention) para matizar
més el significado de los enlaces, asi como comparar éstas con las redes de seguimiento. Un plantea-
miento muy ambicioso incluye el estudio conjunto de distintas capas de activididad (distintas redes
en Internet y el espacio fisico) que pueda poner de manifiesto relaciones entre ellas. Asimismo,
sustituir el componente gigante débilmente conexo por el fuertemente conexo permitiria estudiar
los nticleos mas centrales de la red.

El analisis de mesoescala se puede mejorar a través de algoritmos que, aunque mucho més
costosos en tiempo de computacion, proporcionan divisiones més precisas. La parte dinamica ofrece
multitud de oportunidades interesantes para el estudio de sistemas complejos. Ademés de anadir el
factor tiempo al analisis estructural [37], la vision de estos movimientos como una mente colectiva
habilita conexiones de trabajos de este tipo con los sistemas cognitivos.

Evaluar las dindmicas individuales para relacionarlas con la global seria otro aspecto a consi-
derar.
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