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Resumen

La red social Twitter es un medio de difusion de informacion ampliamente usado por personas,
organizaciones politicas y medios de comunicacion (Marin-Duefias et al., 2019, p. 131).
Particularmente, las organizaciones politicas realizan acciones proselitistas en la red como
promocionar a sus candidatos. Los medios de comunicacion utilizan Twitter principalmente
para llegar a su audiencia. Aunque, es posible deducir que la relacion entre medios de
comunicacion y organizaciones politicas es motivada por la contingencia noticiosa, no existe
certeza si hay otros factores que motivan a la prensa a establecer comunicacion con politicos
especificos. En el presente trabajo a través de teoria de grafos estudiamos si los medios tienden
a agruparse en la misma comunidad con politicos que se acercan a su inclinacion ideolégica.
Ademas, estudiamos si los politicos también se agrupan con otros pares que comparten su
tendencia politica, es decir, que se encuentren en el mismo partido o conglomerado politico.
Nuestros resultados mostraron que aplicando el algoritmo de deteccion de comunidades
Infomap (Rosvall, Axelsson, & Bergstrom, 2009) que, si bien, algunos medios de
comunicacion se agrupan en la misma comunidad con ciertos politicos, generalmente esta
agrupacioén es motivada por razones que no son ideoldgicas. Adicionalmente, verificamos que
los politicos generalmente se agrupan segun su coalicion o partido y que el Partido Comunista
junto con el Frente Amplio presentan una importante densidad en sus grupos, es decir, sus
integrantes tienen mayor comunicacion entre ellos que los participantes de las otras
comunidades.

Nuestro trabajo permitié dar un sustento tedrico sobre la tendencia politica u objetividad de los
medios de comunicacion. Aunque, algunos medios tienen una ideologia conocida y establecida
en su declaracion de principios o sus antecedentes historicos, nuestros resultados permitieron
visualizar si su tendencia politica se ve reflejada en su actividad en Twitter. Ademas,
verificamos que la actividad de los politicos chilenos en Twitter esta motivada por su ideologia

politica.

Palabras clave
Grafos, Politicos, Medios de comunicacion, Networkx, Igraph, Twitter, Cluster.



1. Introduccidén

Las redes sociales como Facebook, Twitter e Instagram han sido objeto de analisis desde su
creacion. Estas son materia prima para estudios de opinion publica hasta clasificacion y
segmentacion de usuarios. Uno de los dmbitos mas relevantes en que las redes han sido
cruciales ha sido el debate politico, particularmente Facebook y Twitter, donde esta ultima ha
adquirido tal relevancia que ha llegado incluso a censurar mensajes del actual presidente de los
Estados Unidos Donald Trump?. Es evidente la importancia de las redes sociales, no solo en el
debate, sino también en &mbitos de la vida cotidiana de cada persona, actividades como
consultar el clima o revisar noticias son realizadas en Internet. Ante esta manera de informarse
e interactuar, las organizaciones, ya sea politicas o civiles, han volcado sus esfuerzos en captar
la atencidn de los usuarios. En el &mbito politico se ha evidenciado que los partidos politicos
realizan propagandas con estrategias definidas (Fabregat, 2016), como usar la red para
promocionar sus posturas ideoldgicas. Es claro que partidos y autoridades politicas son
usuarios de las redes sociales, algunos de estos destacan por su actividad principalmente en
Twitter, donde se puede evidenciar que algunos sectores politicos utilizan la red maés
activamente que otros sectores?. Debido a la actividad politica en Twitter, los medios de
comunicacion monitorean constantemente la red y es habitual que hagan estudios sobre la
influencia de los actores politicos en internet. Es importante destacar que los medios de
comunicacion han sido acusados de presentar sesgo a la hora de informar fendmenos politicos,
ya sea en sus portales de internet como en la television abierta. Este fenémeno se puede
evidenciar en ejemplos como el de CNN Chile, donde auspiciadores del canal cuestionaron su
objetividad en la informacién relacionada con las manifestaciones de octubre del 2019 en
Chiled. La objetividad de los medios de comunicacion ha tomado particular importancia debido
a la capacidad de llegar de manera directa al publico gracias a las redes sociales, ya no es
necesario que el televidente sintonice un canal a cierta hora, basta con hacer llegar directamente

la informacion a través de aplicaciones como Facebook.

En este trabajo investigamos la interaccion en Twitter entre politicos chilenos. Aplicamos

conceptos de teoria de grafos para estudiar si existe mayor comunicacién entre politicos de la

1 https://www.clarin.com/mundo/twitter-censura-tuit-donald-trump-van-_0_7DmDvaetT.html
2 https://ellibero.cl/actualidad/la-hegemonia-de-la-izquierda-radical-en-twitter/
3 https://www.nytimes.com/es/2019/12/12/espanol/opinion/medios-protestas-chile.html
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misma ideologia. Ademas, analizamos si los medios de comunicacion presentan una tendencia
a comunicarse con ciertos politicos. Con esto buscamos estudiar la objetividad de los medios

desde el punto de vista de la interaccidn que tienen en Twitter con cuentas de actores politicos.

2. Revision de la literatura

Los estudios basados en datos extraidos de Twitter no son una tarea nueva, hay una vasta
cantidad de trabajos tienen este enfoque. En los siguientes parrafos analizamos algunos trabajos

aportan informacion importante a nuestro estudio.

Twitter es una red social que tiene particular relacion con las noticias; alrededor del 85% de los
temas de tendencia en esta red tienen una conexion con el acontecer actual. Antecedentes como
este motivan a los politicos a ser activos usuarios en Twitter con la finalidad de adquirir
popularidad. La manera mas comun de medir la popularidad de un usuario es con la cantidad
de seguidores, este nimero tiene correlacion con métrica Pagerank (Brin, Page, 1998), es decir,
a medida que un usuario presenta un numero importante de seguidores esta métrica es mayor
(Strachan, Gerber, 2019).

La deteccion de comunidades es un enfoque recurrente de los estudios sobre Twitter. En el
estudio de Kwak et al. (2010), se toman diferentes conjuntos de datos para construir un grafo
para identificar grupos de usuarios. Los datos detallan tres periodos relacionados con elecciones
politicas, la idea fue identificar a los grupos segun su ideologia. Los resultados fueron
consistentes con la tendencia politica, ya que las comunidades reflejaron la organizacion

ideoldgica real de los usuarios en torno a las elecciones.

Sobre Twitter desde el punto de vista de teoria de grafos una pregunta interesante es: ¢;cual es
el modelo de grafo méas adecuado para representar datos del mundo real? Para responder esta
pregunta en el estudio de Shaposnikov (2019), se construyeron multiples subgrafos. Luego, se
calcularon sus métricas y después de estudiar los modelos Erdos-Renyi, Barabasi-Albert,
Bollobas-Riordan, Buckley-Osthus y Chung-Lu Graphs, el ultimo fue el que presentd mejor
ajuste con el mundo real. Sin embargo, este trabajo se baso en los contactos de cada usuario
para construir las relaciones y no en las menciones, es decir, hubo un enfoque basado en la

topologia de las redes.



El mundo politico tiene divisiones naturales, ya sea por un partido u otro factor. Es interesante
estudiar si estas diferencias tienen una relacion con los grupos que se pueden hacer con un
modelo de red. Con algoritmos de deteccion de comunidades es posible observar si los grupos
son consistentes con la tendencia politica. También podemos verificar cuél es el partido més
influyente o qué partidos tienen mas conexiones entre sus usuarios. Otro factor crucial es que
la deteccion de comunidades se puede cambiar modificando los parametros del modelo; por

ejemplo, s6lo teniendo en cuenta un cierto tipo de usuario, el grupo varia (Baumann et al, 2016).

3. Hipotesis

Este trabajo tiene como objetivo estudiar la interaccion entre los medios de comunicacién y los
politicos chilenos. La idea es encontrar patrones por medio de teoria de redes para verificar las

siguientes hipotesis:

H1: Hay sesgo en los medios de comunicacion para tratar a ciertos politicos, motivado por la
linea editorial del medio. En otras palabras, el medio tiene mas menciones hacia politicos que
comparten su inclinacion ideoldgica. Considerando esto, la tendencia es que medios y politicos

que comparten tendencia politica pertenecen a la misma comunidad en la red.

H2: Las comunidades encontradas a través de teoria de grafos son un reflejo de como se

organizan los usuarios en la vida real segun su ideologia.



4. Datos y Metodologia

4.1 Datos

Consideramos dos conjuntos de datos principales. El primero corresponde a los medios de
comunicacion chilenos como canales de television, radio, periodicos, revista o pagina web. El
otro conjunto de datos corresponde a los politicos chilenos. En este punto es importante
mencionar que consideramos politico chileno a toda persona que tiene o tuvo un cargo en los
poderes legislativo o ejecutivo y también a las personas que no ejercian un cargo, pero se
encontraban en continua campafa politica. Para verificar a los politicos chilenos revisamos las
fuentes oficiales como pagina del congreso?, paginas del gobierno® y para las personas en
carrera politica tomamos la encuesta Criteria® que se realiza de manera mas frecuente que otras

encuestas como la CADEM’.

Generamos la informacion a traves de las menciones de los usuarios presentes en el set de datos
de politicos y prensa. La herramienta para extraer las menciones fue la API de Twitter8 y la
biblioteca de Python Tweppy® que permite obtener informacion de las cuentas. La APl y la

biblioteca definen dos estructuras de datos, el objeto usuario y tweet.

Objeto usuario 1°:
e id: Identificador de la cuenta.
e id str: Identificador de la cuenta en tipo string.
e name: Nombre oficial que el usuario ingresa.

e screen_name: Nombre unico con el cual se reconoce al usuario, comienza con “@”.

Objeto Tweet 1

e created at: Fecha de creacion del tweet.

4 https://www.camara.cl/

® http://www.subdere.gov.cl/autoridades-nacionales/ministros-subsecretarios

® https://www.criteria.cl/

7 https://www.cadem.cl/

8 https://developer.twitter.com/en

9 https://www.tweepy.org/

10 https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/vl/data-dictionary/overview/user-object
11 https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v1l/data-dictionary/overview/tweet-object
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http://www.subdere.gov.cl/autoridades-nacionales/ministros-subsecretarios
https://www.criteria.cl/

e id: Identificador del tweet.

e id_str: Identificador del tweet en tipo string

e text: Texto del tweet.

e user: Objeto usuario que realiza el tweet.

e reply_count: Cantidad de veces que han respondido el tweet.

e entities: Sub- objetos que contiene el tweet, de este dato se obtienen las menciones a

otros usuarios, el objeto en particular es “user mentions”.

Almacenamos las menciones en una base de datos relacional y construimos el modelo de datos
con la informacion que obtuvimos con la API de Twitter y los usuarios que componen los sets
de datos de politicos y medios. La Figura 4.1 muestra de manera resumida el esquema con las

principales columnas.

Usuario
} pk |id_user
idNodeType Tweet
(6: politico, -
5: prensa, pk | idweet —
0: normal ) text

Tweet Relacion

pk idtweet P>
< pkik | idSource
< pklk idDest

Figura 4.1: Esquema Base de Datos
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Tabla: Usuario

Nombre Campo Tipo Descripcion

id_user INT Identificador del usuario

contadorSubTwitterUser | INT Contador autoincremental del usuario

screen_name VARCHAR(100) Nombre del usuario de twitter, es Unico.

idNodeType INT Tipo de usuario

Partido VARCHAR(100) Partido politico (no disponible, si no es
politico)

Cargo VARCHAR(100) Cargo(no disponible, si no es paolitico)

Key: id_user

Tabla 4.1: Tabla Usuario de Base de datos

Tabla: Tweet_Relacion

Nombre Campo Tipo Descripcion

contadorTweetRelation | INT Contador incremental de |a relacion

idTweset INT Identificador del tweet, proviene de la red
social

created at DATETIME Fecha de creacion del tweet

idSource INT Identificader del usuario autor del tweet

idDest INT Identificader del usuario mencionado

Tipo VARCHAR(100) | Tipo de relacidn, "mencion” en este caso.

key: idTweet, idSource, idDest

Tabla 4.2: Tabla Tweet de Base de datos
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4.2 Metodologia

4.2.1 Proceso de recolecciéon

La API de Twitter fue la herramienta principal para la recoleccion de los datos por lo que
tuvimos que lidiar con sus restricciones. La limitacion principal es que hay limites de
solicitudes por tiempo acotado, por ejemplo, la funcidn obtener tweets tiene una tasa de 180
solicitudes en una ventana de tiempo de 15 minutos. Por lo tanto, no tenia sentido implementar

paralelismo en el algoritmo.

Los pasos del algoritmo fueron los siguientes:

1. Obtener usuarios del dataset.

2. Seleccionar un usuario del dataset.

3. Obtener los tweets posteriores al ultimo tweet ya almacenado del usuario
seleccionado.

4. Almacenar los nuevos tweets

—-mf  Twitter APl |
{ .y
Tweets {}
——— [ ——
'\, | 1 GetUsers || 2 GetUser |—pm| 3 GetTweels »[ 4 Save
N\ L J \. . Tweets
Start 4 ‘
ousers:{} ‘
==, 22 .
Politicians @ f~—— :
} Database |(ag---------------- TWeets!{J- <~ - = - = -=--- .
S | SQL Server
Media @ __ _J

Figura 4.2: Proceso de obtencion de tweets y usuarios
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4.2.2 Arquitectura Tecnoldgica

Desarrollamos una rutina en el lenguaje Python usando la libreria Tweepy. ElI método se
ejecutd en una maquina virtual Linux en Google Cloud. La base de datos para almacenar datos
en tablas relacionales fue SQL Server. Elegimos Microsoft Azure como servicio de base de
datos en la nube debido a que tiene la ventaja de cambiar su capacidad dindmicamente.
Ademas, almacenamos los datos en Google Firestore en formato NoSQL que permite guardar
registros sin limites de tamafio, a diferencia de SQL Server. Los datos fueron copiados desde
SQL Server a Google Bigquery que es una herramienta Big Data, permitiendo acceder a la
informacion de manera mucho més rapida. Para realizar los andlisis utilizamos la plataforma
Google Colab, asi pudimos ejecutar Jupyter notebooks en linea, de esta manera el trabajo
siempre se encontraba actualizado en internet. La Figura 4.3 muestra la arquitectura

tecnoldgica general.

"@, . B

VM Linux
Relational db

© O

BigQuery NOSQL
db

Figura 4.3: Arquitectura de la solucion

4.2.3 Andlisis

Luego de detallar las herramientas tecnologias y el proceso de extraccion de datos, definimos
como modelar el problema para abordarlo con teoria de redes. La Figura 4.4 muestra cual fue

el area de andlisis, donde se puede observar que el proceso de recoleccion guardd datos de
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cuentas que no corresponden a politicos o medios, pero estas no fueron consideradas al

momento de modelar la red.

Politico Y—
= \
Menciona B Mcnc:ona
” ‘y
Politico 4 \
A \ ‘
Menciona
\\ : ot
Menciona

Area de Analisis

Figura 4.4: Grafo, Area de analisis

Consideramos un grafo dirigido, ya que una mencion corresponde a una funcién que se realiza
de un usuario a otro y no es necesariamente reciproca. Por otra parte, las aristas contienen peso
que refleja la cantidad de menciones que realiza un nodo a otro, es decir, si el peso de A a B es
5, significa que A ha mencionado 5 veces a B. Para todos los analisis de la red no consideramos
las auto menciones, principalmente porque afiaden ruido a métricas como los grados. Ademas,
las auto menciones no tienen impacto en el algoritmo de detecciébn de comunidades
seleccionado. Estimamos un andlisis general con la cantidad total de datos del presente afio
2020.

Las métricas de los usuarios que analizamos fueron: los grados que indican las menciones que
realiza y recibe cada usuario, PageRank (Brin, Page, 1998) que representa el nivel de
importancia de un nodo seglin cuanto es mencionado y la medida de centralidad “Betweenness
centrality” que indica el grado en que un usuario estd presente en los caminos minimos
“shortest path” entre otros usuarios (Freeman, 1977, p. 35), su interpretacion en el contexto de

este trabajo fue en qué medida un usuario es “puente” de comunicaciéon entre grupos de
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usuarios. El calculo de las métricas mencionadas permitio estudiar antecedentes como cuales

son los usuarios mas importantes o qué usuarios tienen mayor actividad en la red.

La poda o eliminacion de aristas que poseen un peso inferior a un umbral establecido se conoce
como “Weight Thresholding”. Segun Yan et al. (2018, p. 1) este proceso puede alterar las
métricas mas importantes de la red, pero no modifica las caracteristicas generales como las
comunidades (Fortunato, 2010, p. 89). Considerando el impacto de la poda, aplicamos este
proceso después de calcular las métricas de la red. El criterio de poda fue considerar la
eliminacion de las aristas que representaban solo una mencion, es decir, las que poseian un
peso igual a uno, ya que solo una mencién en un periodo determinado representa un evento
accidental mas que una tendencia, por lo que para efectos de encontrar comunidades estas
relaciones con peso unitario son irrelevantes. También eliminamos las aristas con peso menor
o igual a el 20% del limite superior sin considerar los valores atipicos, por ejemplo, si el limite
superior de los pesos de un grafo era 10, solo consideramos los pesos mayores a 2. Luego,
realizamos la normalizacion de los pesos por la cantidad total de menciones de cada nodo en
particular, por ejemplo, si un nodo tuvo 10 menciones en total y realiz6 3 menciones a otro
nodo, el peso normalizado seria 3/10. Este enfoque se interpreta como que tan importante es el

nodo mencionado para el nodo que menciona (Lee, 2020). La Figura 4.5 muestra este modelo.

Grafo inicial Grafo Normalizado

34—

Pl o
/ +] Polmco
/ e \
[ \ i l 1/4
\,. [ Politico Polien \
A |
k

10/10 /

‘ 4/ 30/40 /

10/ -10/40

Figura 4.5: Grafo, direccion, pesos y normalizacion
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El siguiente paso fue realizar la deteccién de comunidades. Los algoritmos que consideramos
fueron los basados en la modularidad y difusion de la informacion. EI modularidad compara la
densidad de las conexiones internas de los nodos dentro de una comunidad versus las
conexiones fuera de la comunidad. Los algoritmos mostrados en la Tabla 4.3 Fast-Greedy
(Wakita & Tsurumi, 2007) y Multi-Level (Blondel, Guillaume, Lambiotte, & Lefebvre, 2008)
se basan en la maximizacion de la modularidad para detectar las comunidades, en este caso,
descartamos ambos algoritmos, ya que no cumplen con la condicion de incluir los pesos y las
direcciones de las aristas. Los algoritmos més adecuados son los que realizan deteccion de
comunidades segun el flujo de informacion, ya que construimos la red en base a las cantidades
menciones que posee direccion y magnitud. Label Propagation (Raghavan, Albert, & Kumara,
2007) e Infomap (Rosvall, Axelsson, & Bergstrom, 2009) son los 2 algoritmos mencionados
basados en difusion de la informacién, pero solo infomap considera la direccion de las aristas,

por lo que finalmente escogimos este algoritmo para hacer la deteccion de comunidades.

Tipo Algoritmo Admite pesos | Grafo dirigido
Maximizacién de Fast-Greedy Si No
Modularidad Multi-Level Si No
Difusion de Infomap Si Si
informacién Label Propagation Si No

Tabla 4.3: Algoritmos de deteccién de Comunidades (Fraisier, Cabanac, Pitarch, Besancon,
& Boughanem, 1970)

Generamos 4 tipos de grafos, el grafo que contiene todo tipo de menciones, el grafo de
menciones entre politicos, entre medios de comunicacién y entre medios y politicos.
Analizamos cada uno de estos grafos para encontrar comunidades. El grafo completo y entre
medios y politicos mostré en qué comunidades se clasifican los medios y si estas comunidades
tienen relacion con la tendencia del medio. El grafo entre politicos evidencio si las divisiones
politicas reales fueron iguales con las comunidades generadas y finalmente el grafo entre
medios mostrd las comunidades entre medios. La Figura 4.6 muestra los grafos diferentes al

grafo completo.

17



| X ¥
‘ Y X y
i ‘ o

Figura 4.6: Tipos de Grafos

Para realizar el analisis de red ocupamos la libreria Networkx!? de Python, ya que es la que
tiene la mayor cantidad de documentacién disponible y es ampliamente usada. Con Networkx
calculamos las métricas del grafo como centralidad y grados, también realizamos algunos
graficos, porque tiene integracion con Matplotlib!® que es una de las librerias mas utilizadas
para graficar. Aunque Networkx posee multiples funcionalidades, carece del algoritmo
Infomap. Considerando esta limitacion, usamos la libreria Igraph!* para la ejecucion de
Infomap y en consecuencia la deteccion de comunidades.

Luego de obtener las comunidades estas se visualizaron con la aplicacion Gephi®® que permite
gestionar visualmente un grafo. Seleccionamos los grafos mas relevantes para ser mostrados
en este documento y los grafos restantes quedaron disponible en el repositorio de Github!® en

formato Gephi.

12 https://networkx.github.io/

13 https://matplotlib.org/

14 https:/ligraph.org/

15 https://gephi.org/

16 https://github.com/jairopinilla/Politicos_Medios/tree/main/Grafos
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Figura 4.7: Coordenadas politicas de medios de comunicacion (Elejalde et al., 2018)

Para obtener la tendencia politica de los medios de comunicacion, utilizamos los datos
obtenidos de Elejalde et al. (2018), donde se identifica la ideologia de la prensa segun su
actividad en Twitter. El estudio recoge los tweets de medios de comunicacién para luego ser
interpretados como una declaracién de principios, por ejemplo, si un medio escribe un Tweet
“Se aprueba la ley de aborto, un atentado a la vida”, se entiende que el medio es contrario a
esta ley. Con este proceso los medios son clasificados en las coordenadas propuestas en “The
World’s Smallest Political Quiz” (Nolan D., 1971). Las coordenadas se distribuyen en un plano
que permite clasificar a una organizacion o persona en términos de qué tan “Liberal” o
“Conservador” es. Segun los datos obtenidos de este trabajo, los medios fueron clasificados

como muestra la Tabla 4.4
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Medio y_axis x_axis Grupo
adnradiochile 73,38 25,13 Grupo Prisa

biobio 73,33 36,12 Grupo Mosciatti
cooperativa 74,29 18,46 Fundacion para las Comunicaciones Sociales
latercera 65,06 31,23 Copesa

mercuriovalpo 69,5 45,68 ElMercurio
publimetrochile 79,05 24,93 Grupo Metro Internacional

emol 65,96 21,91 ElMercurio
sOoyarauco 56,67 34,22 El Mercurio
soyconcepcion 46,67 31,98 El Mercurio
soycoronel 45 34,24 El Mercurio
soyquillota 46,67 34,29 El Mercurio

soysanantonio 46,67 29,31 El Mercurio

soytalcahuano 46,67 34,24 El Mercurio

soytome 46,67 34,24 El Mercurio

dfinanciero 72,86 28,53 Cristalerias de Chile / Electro Metalurgica
el _ciudadano 77,16 28,04 Sociedad Periodistica El Ciudadano
elmostrador 80,73 42,68 LaPlaza

telel3 radio 75 19,78 Inversiones Canal 13

el_dinamao 64,67 44,68 Ediciones Giro Pais
nacioncl 87,5 30,89 Comunicaciones LAMNET
pinguinodiario 73 12,19 Patagonica Publicaciones
soychillan 56,67 35,78 ElMercurio

soycopiapo 58 32,44 El Mercurio

soyvaldiviacl 56,67 34,1  El Mercurio
soyvalparaiso 56,67 33,31 ElMercurio
t13 73,54 31,36 Inversiones Canal 13

Tabla 4.4: Coordenadas de medios de comunicacion (Elejalde et al., 2018)

La mayoria de los medios clasificados se situaron en el mismo cuadrante, salvo algunas
excepciones como muestra la Figura 4.8. Las libertades econdmicas representadas en el eje
horizontal fueron todas menores que 50 que es el corte de este eje. Considerando las libertades
personales se clasificaron a medios como EI Mostrador, Publimetro, La Nacion y el ciudadano
como mas liberales y los que se encuentran en una posicion mas conservadora fueron La
Tercera, EI Dinamo y los que pertenecen al grupo del Mercurio que incluye los que empiezan

con “Soy” y el més famoso de todos Emol.
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Figura 4.8: Coordenadas en el plano de medios de comunicacion

Para revisar la tendencia politica de los usuarios analizamos a qué partido o coalicion
pertenecen. En Chile existen 2 coaliciones principales, una de ellas es la Nueva Mayoria'’ que
representa a partidos de centro e izquierda y la otra coalicion es Chile Vamos'® que representa
a partidos de centro y de derecha. Ademas, existe una coalicion formada recientemente (2017)
llamada Frente Amplio® conformada por partidos reformistas y de izquierda. En términos de
las coordenadas politicas usadas en este trabajo y la descripcion obtenida de la biblioteca del
congreso de Chile, podemos resumir que Chile Vamos es una coalicién conservadora
catalogada localmente como derecha politica y la Nueva Mayoria como el Frente Amplio

corresponden a coaliciones liberales clasificadas como izquierda politica.

17 https://www.bcn.cl/historiapolitica/partidos_politicos/wiki/Nueva_Mayor%C3%ADa
18 https://lwww.bcn.cl/historiapolitica/partidos_politicos/wiki/Chile_Vamos
19 https://lwww.bcn.cl/historiapolitica/partidos_politicos/wiki/Frente_ Amplio
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Nueva Mayoria

Chile Vamos

Frente Amplio

Partido Demacrata Cristiano
Partido Socialista de Chile
Partido por la Democracia
Partido Radical
Socialdemdcrata

Partido Comunista de Chile
Izquierda Ciudadana de
Chile

Movimiento Amplio Social

Unién Demdcrata
Independiente Renovacion
Nacional

Partido Regionalista
Independiente (PRI)
Partido Evolucién Politica

Revolucién Democratica
Partido Liberal de Chile
Partido Comunes
Partido Convergencia
Social

Movimiento UNIR
Fuerza Comuln

Tabla 4.5: Principales coaliciones politicas de Chile

En la Figura 4.9 se describe en términos generales la metodologia utilizada en el presente

trabajo.

Creacion de proceso de
obtencién de datos

Andlisis ideologico de
comunidades

4

Modelacion de la red

|

Deteccion de

comunidades

Y
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Obtencidn de métricas
de la red

|

Normalizacion de pesos

Andlisis de métricas

Y

Poda de aristas

=

Figura 4.9: Resumen de metodologia empleada
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5. Resultados

Segun la metodologia presentada en la seccion anterior se presentan los resultados obtenidos

del analisis.

5.1 Analisis Descriptivo

El primer anélisis corresponde a los datos obtenidos junto con el grafo general que se ha
elaborado. La Figura 5.1 muestra la cantidad de relaciones que existen en cada mes del 2020.

E000 4

5000 4

4000 4

3000 4

2000 4

Cantidad Relaciones

1000 4

Figura 5.1: Cantidad relaciones por mes

Desde marzo a octubre la cantidad de relaciones fue constante alrededor de 6000. Enero y
febrero presentaron un nimero inferior de relaciones respecto a los otros meses, la razon es que
estos dos meses corresponden al periodo vacacional mas largo en Chile que también incluye
un receso parlamentario en febrero, lo que explica la menor actividad politica en la red. El
analisis general considero6 relaciones de todos los tipos: Politico - Politico, Medio - Medio,

Politico - Medio y Medio Politico.

La primera métrica que analizamos fue el grado de entrada, para este calculo consideramos el
valor con peso y sin peso. La razon es porque los grados sin peso indican el grado en que los
usuarios son mencionados 0 mencionan a cuentas diferentes, por ejemplo, si un usuario A es
mencionado 5 veces por B, el analisis igualmente le asignara grado de entrada con valor igual

a uno, pero si es mencionado una vez por B y 2 veces por C, su valor de entrada sera 2. La
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Figura 5.2 muestra los usuarios con mayor grado de entrada sin considerar los pesos y la Figura
5.3 muestra solo a politicos. En ambos graficos observamos que los usuarios que presentan
mayor valor son los que pertenecen al gobierno y/o estan ligados a la contingencia actual de la
pandemia. No es sorpresivo que el actual presidente de la replblica Sebastian Pifiera
(@sebastianpinera)?® lidere ambos graficos. Por otra parte, es interesante el caso de lzkia
Siches (@izkia)?* como uno de los usuarios politicos con mayor grado. Izkia actualmente se
desempefia como presidenta de la organizacion gremial Colegio Médico de Chile?? que tiene
una importante presencia en la opinion publica debido a la pandemia COVID-19, como ya

mencionamos.

Grado de entrada, sin peso
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Figura 5.2: Grado de entrada sin peso

20 https://es.wikipedia.org/wiki/Sebasti%C3%Aln_Pi%C3%Blera
2! https://es.wikipedia.org/wiki/lzkia_Siches
22 http://www.colegiomedico.cl/
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Grado de entrada sin peso, solo politicos

N [nDegree
400 -

350 1

300 1

250 1

200 1

150 1

100 1

SFF F yESFFEEEFEFFEFES
= -~ 1 L hE—'ﬁ‘%"% L"i‘ﬂ"m"ﬁ’
afé— & é"&'-._a-b""—-ﬁ 5 ¥ & & [ g § &
[ = N R 5 2 5] g oW =
RN VAR NN AR EA
= F Ty : Eg‘? &
¥ § § ¢ & & 3 ¥
Usuario

Figura 5.3: Grado de entrada sin peso - Politicos

Cuando consideramos los pesos observamos en las Figuras 5.4 y 5.5 que la diferencia de grado
del presidente con otras cuentas es mucho mayor. También, evidenciamos que en términos
generales nuevamente los usuarios con mayor grado corresponden a autoridades de gobierno
particularmente ligadas a la pandemia. La diferencia méas importante que apreciamos es que en
el grafico que solo muestra a los politicos, cuando el peso es considerado, aparecieron politicos
de oposicion al gobierno como el alcalde de Recoleta Daniel Jadue (@danieljadue)® que
actualmente se perfila como candidato presidencial segin encuestas como Data Influye?*,
también aparecieron los diputados Gabriel Boric (@gabrielboric)?® y Giorgio Jackson
(@giorgiojackson)?®, ambos pertenecientes a la coalicion politica Frente Amplio.

23 https://es.wikipedia.org/wiki/Daniel_Jadue

Zhttps://tuinfluyes.com/assets/estudios/ESTUDIO_TUINFLUYES_ESPECIAL_PLEBISCITO_2020.pd
f

25 https://es.wikipedia.org/wiki/Gabriel_Boric
26 https://es.wikipedia.org/wiki/Giorgio_Jackson
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Grado de entrada, con peso
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Figura 5.4: Grado de entrada con peso

Grado de entrada con peso, solo politicos
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Figura 5.5: Grado de entrada con peso - Politicos
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La Figura 5.6 muestra los usuarios que tienen mayor grado de salida sin considerar el peso, es
decir, se muestran los usuarios que mas suelen mencionar a cuentas diferentes sin importar la
cantidad de veces que las mencionan. Observamos que los usuarios con mayor peso
corresponden a politicos de diferentes partidos y coaliciones. El usuario con mayor grado es la

diputada y ex comunicadora de TV Pamela Giles (@pamgiles) %’

Grado de salida, sin peso
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Figura 5.6: Grado de salida sin peso

La Figura 5.7 y 5.8 muestran los usuarios con mayor grado de salida considerando los pesos,
es decir, los usuarios que mayor actividad tienen en la red sin importar si solo mencionan a
unos pocos usuarios diferentes. Al igual que en la Figura 5.6 observamos que en los primeros
puestos se encuentran politicos de diferentes partidos y también medios de comunicacién. El
canal de television estatal TVN (@tvn)? es la cuenta que posee mayor grado de salida y de los
politicos la cuenta con mayor grado corresponde a Sergio Melnick (@melnicksergio)?® que en
el presente no cumple un cargo politico, pero en el pasado se desempefié como ministro de la
dictadura militar y actualmente cumple un rol de comunicador principalmente en radio.

27 https://es.wikipedia.org/wiki/Pamela_Jiles
28 https://www.tvn.cl/
29 https://es.wikipedia.org/wiki/Sergio_Melnick
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También es importante resaltar que Pamela Giles se encuentra en los primeros puestos de los

usuarios con mayor grado de salida tanto con peso o sin peso.
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Figura 5.7: Grado de salida con peso

Grado de salida, con peso - politicos
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Figura 5.8: Grado de salida con peso Politicos
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En la Figura 5.9 se muestra el histograma de los grados de salida donde se evidencia una mayor
frecuencia de los valores menores. La misma situacion ocurre con el histograma de los grados

de entrada mostrados en la Figura 5.10.
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Figura 5.9: Histograma, grado de salida

600 -

Frequencia
& = & S
= = = L]

5
=
.

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Grado de entrada

Figura 5.10: Histograma, grado de entrada
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La Figura 5.10 muestra el valor Page Rank de cada usuario. El usuario que tuvo mayor valor
es el presidente seguido de medios de comunicacion y politicos de gobierno ligados a la
pandemia como el actual ministro de salud Enrique Paris (@drenriqueparis)®. También es
importante mencionar que al igual que el grado de entrada la cuenta oficial de Carabineros de
Chile (@carabdechile) aparece en los primeros puestos, esto principalmente debido a que la

institucion ha estado frecuentemente en la opinién pablica.
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Figura 5.10: Page Rank

El grado de PageRank de los politicos de la Figura 5.11 muestra nuevamente en los primeros
puestos a usuarios principalmente del gobierno como ministros y subsecretarios. También se
muestra, al igual que en el grado de entrada, a la presidenta del colegio medio @izkia en los

primeros puestos de esta métrica.

30 https://es.wikipedia.org/wiki/Enrique_Paris

30



PageRank, solo paoliticos

B PageRank

006 4

005 4

004 4

003

002 1

001

000 -

Usuario

Figura 5.11: PageRank - politicos
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Figura 5.12: Betweenness centrality
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La Figura 5.12 muestra el grado de intermediacion que principalmente interpretamos como
nodos “puentes” que conectan grupos de usuarios. Nuevamente vemos a los politicos asociados
a la pandemia en los primeros lugares. El actual subsecretario de redes asistenciales Arturo
Zuhiga (@arturozunigaj)®! ocup6 el primer lugar en el grado de intermediacion, también
observamos a la subsecretaria de salud Paula Daza (@pdazan)® e incluso el ex ministro de
salud Jaime Mafialich (@jmanalich)®. La presidenta del colegio médico @izkia aparece

nuevamente en los primeros puestos.

Luego de analizar las métricas, realizamos la poda de las aristas de la red con el criterio
detallado en la metodologia. Consideramos relaciones con un peso mayor al 20% del valor
maximo sin considerar los “outliers” ni las relaciones con peso igual a uno, es decir, con solo

una mencién entre los nodos involucrados.

Para la deteccion de valores atipicos “outliers” usamos el diagrama “Box plots with fences”,

ya que es uno de los recomendados para esta labor 34,

10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 5.13: Diagrama “Box plots with fences”, pesos de relaciones

31 https://es.wikipedia.org/wiki/Arturo_Z%C3%BA%C3%B1liga

32 https://es.wikipedia.org/wiki/Paula_Daza

33 https://es.wikipedia.org/wiki/Jaime_Ma%C3%B1alich

34 https://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/boxplot.htm
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La Figura 5.13 muestra el diagrama Box Plot de manera horizontal donde vemos la distribucion

de los pesos. La linea vertical que se encuentra en el valor 17 indica el limite de los valores que

no son atipicos, considerando esto, el 20% del limite corresponde a 4 si aproximamos el valor,

por lo que la poda contempld a las aristas que tienen valores inferiores a 4.

Luego de realizar la poda de aristas, la Figura 5.14 muestra como quedd el histograma de los

pesos de la red.
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Figura 5.14: Histograma de los pesos

No normalizado

weight idSource idDest ScreenNameSource ScreenNameDest
51 31119751 34623591 primordiaifm eltipografo
11 41381528 1204857309853298693 chahuan subsepizarro

Normalizado

weight idSource idDest ScreenNameSource ScreenNameDest
0.986292 3222731 420592061 latercera pulso_tw
0.002937 3222731 157831773 latercera catalinaperezs

Figura 5.15: Ejemplo de Datos Normalizados

T
100

Como explicamos en la metodologia realizamos la normalizacién por la cantidad total de

menciones que realiza un usuario, es decir, el mayor valor que podria tener una mencion luego
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de normalizar es 1. La Figura 5.15 muestra una comparacion de datos normalizados y no

normalizados.

5.2 Deteccion de Comunidades

5.2.1 Red completa

Luego de realizar la normalizacion de los pesos de las aristas, el siguiente paso fue la deteccién
de comunidades. La Tabla 5.1 muestra el identificador de los partidos politicos junto con sus
coaliciones. Ocupamos el identificador para sefialar los partidos en las comunidades.

EVO Partido Evolucion Politica , Evopaoli Chile Vamos
RN Renovacion Macional Chile Vamos
uD| Union Democrata Independiente Chile Vamos
Estado Estado Estado

CSs Partido Convergencia Social Frente Amplio
FA Frente Amplio Frente Amplio
PL Partido Liberal de Chile Frente Amplio
RD Revolucion Democratica Frente Amplio
MAS Movimiento Amplio Social Mueva Mayoria
FPCCh Partido Comunista de Chile Mueva Mayoria
FDC Fartido Democrata Cristiano Mueva Mayoria
PPD El Partido por la Democracia Mueva Mayoria
PRSD Partido Radical de Chile Mueva Mayoria
Ps Partido Socialista de Chile Mueva Mayoria
CliuD Ciudadanos Otro

FREVS Federacion Regionalista Verde Social  Otro

IND Independiente Otro

IND-PPD Independiente pro PPD Otro
IND-PRSD Independiente pro PRSD Otro

IND-RN Independiente pro RN Otro

IND-UDI Independiente pro UDI Otro

FH Partido Humanista Otro

FPREFP Partido republicano Otro

FRO Partido Progresista Otro

Tabla 5.1: Partidos y Coaliciones Politicas

La primera red que construimos fue la que contemplo a todos los tipos de usuarios, es decir,
menciones entre politicos, entre medios de comunicacion y menciones entre medios y politicos.

La sigla para identificar las comunidades de esta red es CTO. La Figura 5.16 muestra la red
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completa donde el tamafio de los nodos es proporcional a su PageRank y el grosor de la arista
al peso que esta tiene. Observamos que el nodo con mayor tamafio es el del actual presidente
@sebastianpinera seguido por medios de comunicacion como @cnnchile y @chvnoticias

ambos pertenecientes al mismo holding Warnermedia®.

Figura 5.16: Red CTO completa

Realizamos la deteccion de comunidades con el algoritmo Infomap de la libreria Igraph®®.
Nombramos a las comunidades detectadas con la sigla CTO (comunidades totales) seguida del
numero de la comunidad. La tabla 5.2 muestra en qué comunidad se encontraron los medios de

comunicacion a estudiar como indicamos en la metodologia. Observamos que solo algunos

35 https://www.warnermedia.com/us
36 https://igraph.org/python/doc/igraph.Graph-class.htmi#community_infomap
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medios se ubican en comunidades que presentan un numero de usuarios superior o cercano a
10. Las comunidades que se encuentran en la Tabla 5.2 desde CTO13 hacia abajo tiene una

cantidad minima de nodos, por lo que su aporte al analisis carece de valor.

Medios Cluster Cantidad
adnradiochile, biobio, cooperativa, publimetrochile, emol CTO7 50
dfinanciero CTO10 49
pinguinodiario CTO8 19
el _dinamo CTOo18 12
nacioncl CTO34 10
elmostrador CTO3 8
el_ciudadano CTO13 6
mercuriovalpo CTO3S 4
tele13_radio, t13 CTO73 4
soysanantonio, soyvalparaiso CTOTT 4
latercera CTO79 3
soyconcepcion, soychillan CTO81 2
soyvaldiviac CTOB9 2

Tabla 5.2: Partidos y coaliciones politicas, CTO.

La Tabla 5.3 muestra las comunidades que detectamos. EI nombre de la comunidad
corresponde a la columna “Cluster”, “Cantidad” a la cantidad de nodos, el promedio de la
comunidad de PageRank en la columna del mismo nombre y la cantidad de usuarios segln su
coalicion politica, por ejemplo, la columna “Chile Vamos” indica la cantidad de usuarios de
esta coalicion que hay en la comunidad y la columna “Medio” indica la cantidad de medios de

comunicacion que existe en el cluster.
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Cluster Densidad Cantidad Chile Vamos Estado Frente Amplio Medio Nueva Mayoria Otro  PageRank
CTO7 0096735 50 5 0 0 26 11 8 0.002351

CTO10 0.146259 49 28 0 0 6 2 13 0.003173
CTO150.103175 28 12 2 0 9 3 2 0.002337
CTO1 0.401667 25 0 0 13 5 2 5 0001322
CTO2 0173847 20 8 0 0 4 3 5 0.001250
CTO8 0.134503 19 1 0 0 7 11 0 0.000685
CTO51 0.525000 16 0 0 0 3 11 2 0.001082
CTO33 0233333 16 6 0 0 9 0 1 0.000585
CTO11 0152381 15 0 0 0 12 2 1 0.001049
CTO28 0.276190 15 2 0 0 5 1 7 0.000876
CTO30 0.12179% 13 4 0 0 0 1 0.000384
CTO18 0.287679 12 4 0 0 4 1 3 0.001221
CTO72 0.083333 12 0 0 0 12 0 0 0.001061
CTOZ6 0.340809 12 10 0 0 0 0 2 0.001296
CTO34 0.266667 10 1 0 0 7 2 0 0.000487
CTO31 0233333 10 4 0 0 4 1 1 0.000725
CTO44 0.411111 10 8 0 0 0 0 2 0.000995
CTO16 0.155556 10 2 0 0 5 2 1 0.000590
CTO21 0222222 10 0 0 0 2 7 1 0.000652

Tabla 5.3: Comunidades CTO

De las comunidades descritas en la Tabla 5.3 pudimos rescatar algunas que presentan
informacidn interesante. La comunidad CTO7 es la que contiene mayor cantidad de usuarios
donde se concentran el mayor nimero de medios y existe una mayor cantidad de usuarios de
la coalicion Nueva Mayoria que de Chile Vamos. CTO7 integra los medios de comunicacion
@adnradiochile, @biobio, @cooperativa, @publimetrochile y @emol. Considerando la
heterogeneidad de CTO7 pudimos observar que no existe una agrupacién por ideologia o por

algln otro patron. La Figura 5.17 muestra como se relacionan los usuarios de CTO7.

La comunidad CTO10 es la segunda que tiene mayor cantidad de usuarios. EI medio
@dfinanciero esta presente en este grupo y la coalicion Chile Vamos es la que tiene mas
integrantes. También es necesario considerar que el clister contiene un nimero importante de
politicos que no estan clasificados en ninguna coalicion y en la Tabla 5.3 se denominan “Otro”.

La Figura 5.18 muestra la comunidad junto con el gréafico de coordenadas donde esta marcado
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@dfinanciero. Debido al importante numero de independientes, no clasificamos al claster

como una comunidad ideologica.
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Figura 5.17: Comunidad CTO7, mayor cantidad de usuarios

La Comunidad CTOS8 ilustrada en la Figura 5.19 tiene mayoria de usuarios de la Nueva
Mayoria (11) junto con un nimero importante de medios (7). De los medios que analizamos
en esta comunidad se encuentra @pinguinodiario localizado en la zona superior de las
coordenadas que se muestran en la Figura 5.19. Como el caso CTO10, la comunidad CTO8
cuenta con una mayoria de usuarios de una coalicién especifica, pero también con importante
presencia de otros actores, en este caso medios de comunicacion. Ademas, @pinguinodiario se
ve interactuando sélo con un politico de la comunidad, por lo que no atribuimos su

participacion en esta comunidad de caracter ideoldgica.
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Figura 5.18: Comunidad CTO10, @dfinanciero

La comunidad CTO18 se muestra en la Figura 5.20 junto con las coordenadas del medio
@el_dinamo. Al igual que el caso anterior de la comunidad CT8, observamos una presencia
mayoritaria de actores de una coalicion especifica, pero también presencia de independientes
y otros medios. La comunidad cuenta con un nimero mas acotado de usuarios en comparacion
con casos como la comunidad CTO10, tambien cuenta con medios, independientes y politicos
de Chile Vamos. Una caracteristica importante es que dentro de los usuarios independientes
encontramos a José Antonio Kast (@joseantoniokast) fundador del Partido Republicano®,
excandidato presidencial y politico que se autodefine de “Derecha”® lo que en términos del
presente trabajo corresponde a una tendencia conservadora. También se encuentra Sergio
Melnick (@melnicksergio) que como mencionamos anteriormente fue ministro del gobierno
militar. Uno de los medios presentes es la Radio Agricultura (@agriculturafm) que
histéricamente ha sido ligada a la derecha chilena (Pérez, 2007, pp. 1-3). El medio EIl Libero

@elliberocl también se encuentra presente siendo un medio conocido por su tendencia liberal

37 https://partidorepublicanodechile.cl/
38 https://ellibero.cl/video/video-jose-antonio-kast-no-me-siento-de-extrema-derecha/
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economica®. Los antecedentes de la comunidad CTO18 tiene indicios de estar motivada por la
tendencia politica, pero también tiene actores como Mariana Aylwin (@maylwino) y el senador
Joseé Miguel Insulza (@Insulza) que no se encuentran en la misma coalicion y por otra parte el
diario @el_dinamo solo se encuentra ligado a Marian Aylwin, por lo que descartamos la

participacion ideologica del diario.
La Figura 5.21 muestra algunos de los medios y sus grupos donde consideramos que no existe

alguna caracteristica relevante a analizar, ya que la cantidad de integrantes de estos grupos es

muy inferior comparado con los ya analizados.
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Figura 5.19: Comunidad CTO8, @pinguinodiario

39 https://ellibero.cl/quienes-somos/
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Figura 5.20: Comunidad CTO18, @el_dinamo

El grupo CT1 que se muestra en la Figura 5.22 estd compuesto casi en su totalidad por personas
de la coalicion Frente Amplio, otro antecedente relevante es que su densidad es de las mayores
comparada con los otros grupos, eso quiere decir que existe una mayor comunicacién entre sus
integrantes, ya que como definimos en la metodologia, la densidad es la razdn entre las posibles
aristas dentro de un grupo con las aristas reales. En este grupo existen otros interesantes
participantes como la presidenta del colegio médico @izkia y el lider del movimiento “No mas
AFP” Luis Mesina @luismesinal. Los medios que se encuentran en esta comunidad con activa
participacién como se muestra en la Figura 5.22 son @radiousach y @uchileradio, ambas son
radios oficiales de las universidades: Universidad de Santiago®® y Universidad de Chile*!. Estas
universidades son publicas estatales, por lo que tienen una tendencia liberal. Los medios
@ciper, @futurofm y @elquintopoder se encuentran en CT1, pero su participacion es mucho
menor comparada con los medios de las universidades. Revisando las caracteristicas del grupo
CT1 lo clasificamos como una comunidad motivada por la tendencia ideoldgica, ya sea por la

militancia de sus politicos como la tendencia de los medios mas activos.

40 https://www.usach.cl/
41 https://www.uchile.cl/
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Figura 5.22: CTO1 Comunidad Frente Amplio
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El grupo CTO51 que se muestra en la Figura 5.23 tiene casi en su totalidad participantes del
partido comunista, también observamos que el potencial candidato presidencial Daniel Jadue
(@danieljadue)*? posee un leve mayor tamafio en su nodo, recordemos que los tamafios estan
ponderados por la métrica PageRank, es decir, Jadue es el usuario mas importante en esta
comunidad. Pudimos observar la presencia de algunos medios de comunicacion, aunque
ninguno se encuentra con coordenadas politicas, pero segun sus antecedentes el Partido
Comunista es propietario del medio @elsiglochile®® y esta estrechamente ligado a los medios
@nuevomundo® y @cronica_digital*® siendo el principal anunciador de estos. CTO51 es la
comunidad gue tiene mayor grado de densidad alcanzando 0.52, es decir, sus miembros cuentan
con la mayor comunicacién intra-cluster comparado con los otros grupos. Considerando los
datos de CTO51 pudimos concluir que se trata de un grupo ideoldgico, tanto sus medios como
politicos comparten tendencia politica, ademas, cuentan con gran cohesion entre ellos que

podria atribuirse a una estrategia politica de comunicacion.
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Figura 5.23: CTO51 Comunidad Partido Comunista

42 https://elsiglo.cl/2020/07/04/continua-posicionamiento-de-daniel-jadue-en-sondeos/
43 http://www.luisemiliorecabarren.cl/files/recursos/partido_comunista.pdf

44 https://www.radionuevomundo.cl/nosotros/

45 https://www.cronicadigital.cl/category/editorial/
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La comunidad CTO26 esta constituida casi en su totalidad por politicos del partido Renovacién
Nacional, pero a diferencia del grupo CTO51 esta comunidad no tiene medios de
comunicacion. El politico Mario Deshordes @desbordes*® actual ministro de defensa y ex
presidente del partido tiene un tamafio levemente mayor en comparacion de los otros usuarios.
Este claster tiene solo usuarios del partido Renovacion Nacional por lo que lo clasificamos

como un cluster ideologico.

CTO15 cuenta con actores en su mayoria de Chile Vamos junto con medios de comunicacion
e independientes. Si bien Chile Vamos es la coalicibn mas importante en este cluster, es
importante considerar cuales son los nodos mas relevantes antes de hacer una clasificacion del
cluster. EI nodo més importante es el de Carabineros de Chile (@carabdechile), también
observamos el nodo de la Policia de investigacion @pdi_chile y el actual intendente de la
region metropolitana Felipe Guevara (@felipeguevara). Considerando estos 3 nodos
mencionados anteriormente dedujimos que el clUster estd motivado por la contingencia actual
del pais ligada al orden publico, ya que la intendencia como las policias son los principales
actores en este tema. Ademas, el actual intendente pertenece al partido oficialista Renovacion
Nacional lo que explica la mayor cantidad de usuarios de Chile Vamos. Considerando lo
anterior, no es clara la motivacion de la comunidad CTO15 por lo que no se pudo clasificar

como un cluster ideoldgico.

46 https://es.wikipedia.org/wiki/Mario_Desbordes
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Figura 5.25: CTO15 Comunidad
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La comunidad CTO2 muestra mayor cantidad de actores de Chile Vamos junto con
independientes. EI nodo mas importante es el que corresponde al diario EI Mercurio
(@elmercurio_cl) , este medio ha sido histéricamente ligado a la derecha nacional (Araya,
2008, p. 162), es decir, se percibe como un medio conservador, aunque actualmente no existe
una declaracion de principios que evidencie esto. La ex ministra de educacion Marcela Cubillos
(@mcubillossigall) es otro actor importante segun el tamafio de su nodo, si bien
@mcubillossigall es independiente, siempre ha estado ligada a la derecha chilena, ya sea como
ministra o diputada del partido Union Demdcrata Independiente (UDI). Otro actor importante
es el potencial candidato presidencial Joaquin Lavin (@lavinjoaquin)*’ que actualmente es
alcalde de la comuna del sector oriente de Santiago Las Condes y militante del partido politico
UDI. Si bien la comunidad CTO?2 esté principalmente compuesta por actores de Chile Vamos,
también tiene politicos de la Nueva Mayoria como @vidalvocero, por lo que consideramos que

no es del todo intuitivo clasificarlo como ideolégico.
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Figura 5.26: CTO2 Comunidad
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47 https://www.emol.com/noticias/Nacional/2020/08/05/994020/Criteria-Lavin-Jadue-
Presidenciables.html
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La comunidad CTO44 que se muestra en la Figura 5.27 estd compuesta principalmente por
actores de Chile Vamos, particularmente del partido politico Evolucion Politica (Evopoli). Su
principal nodo es el exministro, fundador del partido y actual senador Felipe Kast
(@felipekast). Es importante destacar que la comunidad tiene una alta densidad 0.44 y no posee
medios de comunicacién, por lo que consideramos que responde a una motivacion ideologica

y es reflejo de cOmo se organizan sus usuarios en la vida real.

La Figura 5.28 muestra la comunidad CTO21 que contiene en su mayoria actores de la Nueva
Mayoria junto con algunos medios de comunicacién y un actor independiente. Si bien la
totalidad de los politicos pertenece a una coalicion, su densidad de 0.22 no es de las méas
elevadas, por lo que podria clasificarse como un cluster ideolégico, pero con una baja
interaccion. Los medios de comunicacién presentes no muestran una interaccion importante en

la Figura 5.21 por lo que descartamos una motivacion ideoldgica.
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Figura 5.27: CTO44 Comunidad, Evopoli
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Figura 5.29: Comunidades restantes
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Figura 5.30: Comunidades restantes v2

5.2.2 Red Medio - Politico

La red Medio-Politico corresponde a la red que solo tiene menciones entre usuarios de diferente
tipo, es decir, a diferencia de la red completa, en esta red no consideramos menciones entre
politicos o entre medios. La sigla que denota a las comunidades de esta red es CMP. La Tabla
5.4 muestra como se construyeron las comunidades, en este caso verificamos que la mayoria
de los nodos fue asignado a una sola comunidad dejando las comunidades restantes con menos
miembros. Esto quiere decir que las menciones entre usuarios del mismo tipo son
fundamentales para la deteccién de comunidades diversas donde los usuarios no se agrupan
solo en un cluster. Los medios de comunicacion como se muestran en la Tabla 5.5 se agruparon
casi todos en la comunidad CMP2 que es la que mas usuarios tiene. Considerando que las
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comunidades comparadas con la red total, la gran mayoria se diluyeron y los usuarios fueron
absorbidos casi solo por una comunidad, concluimos que esta red no aportdé informacion

relevante al andlisis. En la Figura 5.31 se pueden ver algunas comunidades de CMP.

Cluster Densidad Cantidad Chile Vamos Ezstado Frente Amplio Medio Mueva Mayoria Otro  PageRank
CMP2 0020674 246 70 0 9 29 42 36 0.001974

CMP1 0.056667 25 10 0 2 5 2 6 0.002417
CMP3 0.113971 17 2 0 2 6 1 6 0.007295
CMP16 0227273 12 3 0 0 4 1 4 0.000719
CMP20 0.257576 12 1 0 0 6 3 2 0.001264
CMP9 0.136364 M 5 0 0 5 1 0 0.000902
CMF12 0.200000 11 2 0 0 4 1 4 0002347
CMP19 0127273 11 3 0 0 7 0 1 0.001008
CMP11 0211111 10 2 1 0 6 1 0 0.000773
CMP18 0.214286 & 4 0 0 2 1 1 0.000773
CMF27 0.196429 8 3 0 0 5 0 0 0.000655
CMP6 0.178571 & 2 0 2 3 1 0 0.000810
CMP4 0.196429 8 3 0 0 1 0 4 0.002398
CMF25 0.160714 8 1 0 0 6 0 1 0.000678
CMF26 0178571 8 2 0 0 3 2 1 0.000871
CMP43 0404762 7 0 0 0 2 5 0 0.001038
CMP46 0.166667 7 0 1 0 6 0 0 0.003739
CMF36 0.266667 6 1 0 0 3 2 0 0.000948
CMFP10 0233333 6 0 0 0 3 2 1 0.000741
CMP37 0.300000 5 0 0 0 4 1 0 0.000953
CMPY 0.200000 5 1 0 0 2 1 1 0.000920
CMF32 0.500000 5 0 0 0 3 1 1 0.002881
Tabla 5.4: Comunidades CMP
Medios Clugter Cantidad

adnradiochile, biobio, cooperativa, emol, soysanantanio, dfinanciero, elmostrador, tele13_radio, soyvalparaiso, t13 CMP2 246

publimetrochile CMP1 25

latercera CMP3 17

el_dinamo CMP12 11

pinguinodiario CMP26 8

el_ciudadano CMP36 6

mercuriovalpo CMP21 4

soyvaldiviacl CMP42 2

Tabla 5.5: Comunidades CMP
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Figura 5.31: Comunidad CMP2 Red Medio Politico

5.2.3 Red Politico - Politico

La red Politico - Politico solo contempla menciones entre politicos y la sigla para denominar a
las comunidades es CPP. Revisando la Tabla 5.6 observamos que la distribucion de los grupos
es bastante similar que la red completa CTO detallada anteriormente. La comunidad CPP7 que
se muestra en la Figura 5.32 es la que contiene mayor cantidad de usuarios y es similar a la
comunidad CTO10 que se muestra en la Figura 5.18, en ambas comunidades el nodo mas

importante es el del presidente @sebastianpinera.
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Cluster Densidad Cantidad Chile Vamos Estado Frente Amplio Nueva Mayoria Otro PageRank

CPP7 0100121 &8 34 0 0 9 14 0.005741
CPP10 0.148551 24 17 2 0 3 2 0004720
CPP14 0.223810 21 18 0 0 0 3 0.001166
CPP6 0.160526 20 2 0 0 13 5 0.001099
CFP4 0176316 20 1 0 0 17 2 0.001580
CPP1 0617647 18 0 0 13 1 4 0001924
CPP0O 0.147436 13 5 0 1 3 4 0.001642
CPF34 0.602564 13 0 0 0 " 2 0001874
CPP11 0.344444 10 0 0 0 4 6 0.011948
CPF28 0.411111 10 8 0 0 0 2 0.001397
CPP13 0222222 9§ B 0 0 1 2 0.001163
CPP2 0.446429 & 0 0 0 0 & 0.004945
CPP5 0233333 & 1 0 0 5 0 0.000683
CPP26 0.266667 6 s 0 0 3 1 0.001586
CPF22 0233333 6 5 0 0 0 1 0.001123
CPF44 0.350000 & 5 0 0 0 0 0.000877
CPF20 0.500000 & 4 0 0 1 0 0.001519
CPF19 0.400000 & 4 0 0 0 1 0.004032
CPP8 0.450000 & 0 0 0 5 0 0.000812
CPF15 0.350000 & 5 0 0 0 0 0.001536
CPF36 0.650000 & 0 0 0 0 5 0.0032587

Tabla 5.6: Comunidades CPP

La comunidad CPP10 de la Figura 5.33 es similar a la comunidad CTO15 de la Figura 5.25 y
en ambas el nodo de Carabineros de Chile es el mas importante @carabdechile. La comunidad
CPP14 de la Figura 5.34 es similar a la comunidad CTO26 Figura 5.24, los nodos de ambas
comunidades pertenecen en su mayoria a Chile Vamos particularmente al partido Renovacion
Nacional, aunque la comunidad CPP14 cuenta con mayor cantidad de miembros del partido.
CPP6 de la Figura 5.35 es similar a CTO8 de la Figura 5.19, ambos grupos tienen mayor
cantidad de nodos de la Nueva Mayoria, el Partido Demdcrata Cristiano es el mas importante
en estas comunidades. Si bien la comunidad CPP4 de la Figura 5.36 y la CTO21 presentan
algunos politicos en comun, no se observd que fueran similares, ya que la comunidad CPP4
presenta mayor cantidad de miembros que casi en su totalidad pertenecen a la nueva mayoria.
Observamos a la expresidenta Michelle Bachelet (@mbachelet) que es el nodo que presenta
mayor PageRank acorde a su tamafio. CPP4 aparecié como una nueva comunidad de la Nueva
Mayoria. Las comunidades CTO1 y CPP1 de la Figura 5.22 y 5.37 respectivamente fueron
practicamente iguales, debido a que presentaron la misma cantidad de integrantes del Frente
Amplio, solo se diferencia por la presencia de medios de comunicacion en el caso de la red

total.
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Figura 5.32: Comunidad CPP7

Figura 5.33: Comunidad CPP10
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Figura 5.34: Comunidad CPP14

Las comunidades del partido comunista se mantuvieron iguales como muestra la Figura 5.23 y
la Figura 5.39, incluso tanto CPP34 como CTO51 tienen alto valor de densidad. Al igual que
el partido comunista, pero con menos integrantes el partido Evolucién Politica Evopoli
mantuvo sus comunidades iguales como se muestra en la Figura 5.39, las comunidades CPP28
y CTO44 presentaron la misma cantidad de integrantes e igualmente densidad, por lo que es la
comunidad que mas mantuvo su cohesion. El resto de las comunidades presentan menos
integrantes y no se evidencia una concentracion en una coalicion por lo que las consideramos

irrelevantes.
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Figura 5.35: Comunidad CPP6
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Figura 5.36: Comunidad CPP4
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Figura 5.37: Comunidad CPP1
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Figura 5.38: Comunidad CPPO
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Figura 5.39: Comunidad CPP34
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Figura 5.40: Comunidad CPP28

Las comunidades que solo consideran a politicos se resumen en la Figura 6.1 donde se puede
apreciar en cada columna la cantidad de usuarios segun la coalicion, las comunidades que estan

dominadas por una coalicion en particular se encuentran marcadas del color de esta.
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Chile Nueva Frente

Vamos Mayoria Amplio -

Cluster Densidad Cantidad

CPP7 0.100121 58 34 9 0 14
CPP10 0.148551 24 17 3 0 2
CPP14 0223810 21 18 0 0 3
CPP6 0.160526 20 2 13 0 5
CPP4 0.176316 20 1 17 0 2
CPP1 0.617647 18 0 1 13 4
CPPO 0.147438 13 5 3 1 4
CPP34 0602564 13 0 11 0 2

CPP11 0344444 10 0 4 0 8
CPP28 0411111 10 8 0 0 2
CPP13 0.222222 9 6 1 0 2
CPP2 0.4468428 8 0 0 0 8
CPP5 0.233333 8 1 5 0 0

CPP26 0266657 6 2 3 0 1

CPP22 0.233333 6 5 0 0 1

CPP44 0.350000 5 5 0 0 0

Figura 5.41: Comunidades Politicas

Después de realizar las redes entre politicos y la red completa, la Figura 5.42 muestra donde se
ubican los medios de comunicacién segun Elejalde et al. (2018) y en qué comunidades se

agruparon.
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Figura 5.42: Medios coordenadas y comunidades
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5.2.4 Red Medio - Medio

El ultimo grupo que creamos fue el de Medio-Medio donde observamos los medios que se citan
entre si y cuéles son los mas relevantes. Las comunidades formadas se encuentran en la Tabla
5.7 donde observamos que la comunidad CMMO agrupa la mayoria de los medios. La Figura
5.43 muestra todas las comunidades diferenciadas por color, la Figura 5.44 muestra la

comunidad CMMO y la Figura 5.45 muestra las comunidades restantes.

cMm0 adnradiochile, biobio, cooperativa, publimetrochile, emol, dfinanciero, el_dinamo, nacioncl, soyvaldiviacl

CMM1 elmostrador

CMM12 mercuriovalpo

CMMA18 soysanantonio, soyvalparaiso
CMM19 latercera

CMM2 pinguinodiario

CMM22 soyconcepcion, soychillan
CMM24 el_ciudadano

CMM3 tele13_radio, t13

Tabla 5.7: Comunidades CMM

--g.“:-nc
e ]

Figura 5.43: Comunidades CMM

60



CMM3

Figura 5.45: Comunidades de medios con coordenadas
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6. Conclusiones

Revisando los resultados verificamos que la agrupacion de medios de comunicacion con
politicos solo se puede observar en un caso de manera categorica, este caso corresponde a los
usuarios del partido comunista junto con los medios @rnuevomundo y @elsiglochile que son
propiedad del partido. Sobre los medios presentes en las coordenadas del trabajo de Elejalde et
al. (2018), observamos que la mayoria se agrupa en la comunidad CTO7, esta comunidad
concentra el mayor numero de medios, también posee un nimero importante de usuarios
independientes. Los medios pertenecientes a universidades publicas @radiousach y
@uchileradio no se encontraban en el plano de coordenadas de Elejalde et al. (2018), pero nos
parecié interesante verificar como estos se agrupan en la comunidad CTO1, donde sus

integrantes corresponden en su mayoria a politicos del Frente Amplio.

Revisando las comunidades, podemos concluir que nuestro trabajo permite verificar donde se
agrupan los medios segun diferentes razones. Sin embargo, no evidenciamos una motivacion
politica de los medios de comunicacion para participar en las comunidades detectadas.
Considerando los antecedentes expuestos, descartamos la hipotesis que los medios se agrupen

en comunidades ideoldgicas.

Debido a que la red Medio-Medio concentra casi la totalidad de sus miembros en una solo
comunidad, podemos concluir que las menciones entre medios son irrelevantes al momento de
construir comunidades diversas y que las menciones entre politicos son las mas importantes

para este propdsito, como se mostro en la red de menciones Politico - Politico (CPP).

Respecto a las comunidades entre politicos pudimos observar que la mayoria de los grupos
estdn dominados por algin conglomerado politico, es decir, los usuarios presentan una
tendencia a reunirse con otros usuarios que compartan la misma ideologia politica. El caso de
las comunidades CPP1, CPP34 y CPP28 es interesante debido a que presentan un alto grado
de cohesidn representado en su nivel de densidad y las tres estdn marcadas por la presencia de
partidos especificos entre sus integrantes, CPP1 corresponde al Frente Amplio, CPP34 al
partido comunista y CPP28 a partidos de Chile Vamos particularmente Evopoli. Las

comunidades CPP10 y CPP14 mostraron clara mayoria de integrantes de Chile Vamos, al igual
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que las comunidades CPP13, CPP22 y CPP44, pero con menos integrantes. La comunidad

CPP6 y CPP4 presentan mayor cantidad de usuarios de la Nueva Mayoria.

Considerando que la mayoria de las comunidades entre politicos estdn dominadas por un grupo
ideoldgico, nuestra hipotesis que los usuarios tienden a agruparse cuando comparten ideologia,

podemos definirla como verdadera.

Las principales limitaciones de nuestro trabajo estaban relacionadas con la clasificacion de
actores politicos respecto a su grado de tendencia “liberal” o “conservador”. Este antecedente
estaba fundamentado en el caso de los medios de comunicacion, pero en el caso de los politicos
las herramientas estaban limitadas a fuentes oficiales como la péagina del congreso y la
declaracion de principio de algunos partidos. Estas herramientas, si bien, son una fuente valida
de informacién, no se hacen cargo de factores como la evolucion politica de algunos

conglomerados y como estos se mueven en el eje izquierda-derecha de Chile.

Nuestra investigacion permite que se puedan realizar trabajos futuros en areas como el analisis
de texto donde se puede revisar cuales son los temas mas importantes de comunicacion entre
los usuarios de las comunidades. También, es posible realizar estudios que comparen datos de
encuestas con las métricas de redes, por ejemplo, estudiar la relacién entre el PageRank y la
popularidad de los actores politicos. Son diversos los trabajos futuros que se pueden realizar

teniendo como base la deteccion de comunidades fundamentada en nuestro trabajo.
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