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Abstract

The Eurovision Song Contest (ESC) represents a unique and important example of an annual
exchange of opinions among the participating countries of the European Union. The study
of this contest has gained interest over the years as there is evidence of the formation of
voting groups within the contest, the existence of which may reflect the sentiment or opinion
that each of the participating countries has towards the others, outside of any economic or

governmental bias.

In this work, we study the voting networks of the ESC from 2016 to 2023 using the Com-
plex Networks framework. We characterize the voting groups that form within the contest as
communities of countries that are strongly connected and persist over time. Additionally, we
propose two models for predicting votes in the ESC and analyze the influence of these voting

groups on predicting the contest’s results.

We found evidence of a significant modular structure in the voting networks of the ESC
when votes have a high value (greater than or equal to 8 points) and of the formation of
time-persistent voting groups when the vote is high and given by the public. Some of the
voting blocs identified in this work replicate the results of previous studies, such as the
quasi-Nordic bloc formed by Denmark, Norway, Finland, Iceland, Estonia, and Sweden, and
the quasi-Mediterranean bloc formed by Albania, Switzerland, and Italy. Furthermore, the
influence of the voting groups within the ESC was found to be insufficient to predict its

results using the proposed prediction models.
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Resumen

El Concurso de la Cancién de Eurovision (ESC) representa un ejemplo tnico e importante
de intercambio anual de opiniones entre los paises participantes de la Uniéon Europea. El
estudio de este concurso ha ganado interés a lo largo de los anos, pues existe evidencia de
la formaciéon de grupos de votaciéon dentro del concurso, cuya existencia puede ser reflejo
del sentimiento u opinién que cada uno de los paises participantes tiene hacia los demés, al

margen de cualquier sesgo econémico o gubernamental.

En este trabajo, estudiamos las redes de votacion del ESC durante el periodo 2016-2023 bajo
el paradigma de las Redes Complejas. Caracterizamos los grupos de votacion que se forman
dentro del concurso como comunidades de paises que estan fuertemente conectados entre si
y cuyas conexiones persisten en el tiempo. Ademaés, proponemos dos modelos para predecir
votos en el ESC y analizamos la influencia de estos grupos de votaciéon en la prediccion de

los resultados del concurso.

Se encontr6 evidencia de una estructura modular significativa en las redes de votacion del
ESC cuando los votos tienen un valor alto (mayor o igual a 8 puntos) y de la formacion de
grupos de votacion persistentes en el tiempo cuando el voto es alto y otorgado por el publico.
Algunos de los bloques de votacion identificados en este trabajo replican los resultados de
estudios previos, como el bloque cuasi-nérdico formado por Dinamarca, Noruega, Finlandia,
Islandia, Estonia y Suecia, y el bloque cuasi-mediterraneo formado por Albania, Suiza e
Italia. Ademés, se encontr6 que la influencia de los grupos de votacion dentro del ESC no es

suficiente para predecir sus resultados utilizando los modelos de predicciéon propuestos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Fisica y Sistemas Complejos

Un sistema complejo consiste en una colecciéon de elementos con propiedades internas y que
interactiian de forma no lineal entre si. Dichos elementos constituyentes, modifican el estado
de sus propiedades debido a un intercambio de energia o informaciéon con los demas elementos
del sistema o bien con el entorno, lo que puede modificar facilmente su estructura interna y
sus patrones de actividad. Como consecuencia de esta dinamica, aparecen comportamientos
colectivos globales que no estan regidos por ningun factor central o externo, ni estan plas-
mados en las caracteristicas individuales de cada elemento, sino que emergen a partir de las

propias interacciones internas del sistema.

La definicién anterior tiene la ventaja de que toma en cuenta las propiedades fisicas mas
caracteristicas de la estructura y la dinamica de los sistemas complejos, lo que conduce a su
uso més amplio en fisica. De esta manera, la teorfa y metodologia de la fisica en general,
resulta 1til y muy adecuada para abordar el analisis de sistemas complejos, donde se han
desarrollado diversas técnicas, dependiendo del tipo de sistema, las escalas que presente, y
del tipo de comportamiento que se quiera estudiar [1]. Algunos ejemplos son: la dindmica

no lineal y el anélisis de redes [2|, que han ayudado a describir algunos aspectos en sistemas
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sociales como por ejemplo la emergencia de patrones asociados a opiniones.

1.1.1. Auto-organizacién en un Sistema Complejo

Los sistemas complejos, a pesar de estar construidos de distintos elementos a nivel micros-
copico, pueden exhibir patrones macroscopicos y un comportamiento muy similar entre si.
Algunos de estos comportamientos, o propiedades, pueden ser considerados manifestaciones
de universalidad de los fenémenos fisicos que son representados por dichos sistemas, aunque

esto atn es un problema abierto en el estudio de la Fisica de los Sistemas Complejos.

Una de las propiedades que distinguen a los Sistemas Complejos de otros sistemas fisicos es
la auto-organizacion [1]. Dicha propiedad consiste en un proceso continuo de modificacion de
la estructura y dindamica interna de un sistema tal que surge orden espontaneamente en el
sistema y la complejidad en el mismo aumenta. Este fenémeno es particularmente notorio en
sistemas biolégicos y sociales, pues la cooperacion entre agentes de dichos sistemas contribuye

a la formacion de diferentes niveles de organizacion.
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(a) Arreglo inicial de dipolos
orientados aleatoriamente.

(b) Arreglo final de dipolos

orientados hacia B.

Figura 1.1: Auto-organizaciéon en el Modelo XY . (a) Antes de comenzar el experi-
mento, los dipolos magnéticos estéan orientados aleatoriamente. (b) La orientacion de cada
dipolo n esta cuantificada por una variable angular 6,, € [0, 27| y al iniciar el experimento,
cada dipolo interactiia con sus ocho vecinos mas cercanos alineando su orientacion hacia la
direccién del campo magnético promedio B de los mismos.
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En la Figura [1.1] se puede observar un ejemplo de auto-organizacién en un sistema fisico
dado por una simulacion del Modelo XY de la Fisica Estadistica. Este modelo consiste en un
arreglo bi-dimensional de dipolos magnéticos orientados inicialmente de manera aleatoria que
pueden rotar libremente alrededor de su centro de masa y se alinean con el campo magnético
promedio B que los rodea. Esto sucede al mismo tiempo para todo el sistema. Al iniciar el
experimento, todos los dipolos rotan de tal forma que surgen regiones de orientacion similar
tales que todos los dipolos estédn alineados de manera aproximada. Es decir, surge orden

espontaneamente en el sistema.

1.1.2. Redes Complejas

Dentro del estudio de sistemas complejos, tal vez el campo que ha crecido mas recientemente,
es el estudio de redes complejas [3H7], el cual, mas alla de un tema de interés o una herra-
mienta maés, se ha convertido en un objeto de estudio en si, particularmente en revistas de
Fisica |8-12]. Desde el inicio del presente siglo XXI, ha surgido un movimiento sustancial
en la investigacion de redes, debido a la reciente posibilidad de reunir y analizar datos a
gran escala a través de computadoras cada vez més potentes y bases de datos cada vez mas
grandes |13H16]. Lo anterior, ha abierto la puerta a poder estudiar cada vez més sistemas

complejos de interés cientifico, que se pueden representar y modelar como redes.

Asi, el estudio derivado de la teoria de graficas, se ha fortalecido con las ideas y herramientas
propias de la Fisica Estadistica [3,/17-21], que han ayudado a capturar y modelar de una
manera formal, las propiedades estadisticas de gran escala (propiedades macroscopicas) de
las redes, logrando entender mejor las propiedades globales que emergen a partir de las
individuales y como la estructura de la red [5,22-24], afecta la funcion y dindmica [25,126]
de los sistemas complejos que representan. De esta manera, el estudio de redes complejas ha
abierto su propio campo de estudio, conocido hoy en dia como Ciencia de Redes o Network

Science en inglés [27-33].

ISimulacion e imagenes obtenidas del proyecto Complexity Explained |34).
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Existen muchos ejemplos de redes, ya sean redes sociales o biologicas, una red puede ser
definida en casi cualquier sistema que esté formado por elementos que interactiian entre si.
Por ejemplo, en la Figura se puede observar un ejemplo de una red social: la red de

co-aparicion en la obra Les Misérables de Victor Hugo.

=

Figura 1.2: Red de Co-aparicion de Personajes en la Novela Les Misérable
Cada nodo es un personaje y los enlaces son las co-apariciones entre cada uno de ellos
durante la obra, donde el grosor indica la frecuencia con que cada co-aparicion sucede. A su
vez, el tamano de los nodos es proporcional a su grado (seccion y el color indica las
comunidades (seccion en la red.

1.2. La Sociedad Europea como un Sistema Complejo

La sociedades de las diferentes naciones del continente europeo parecen exhibir muchas de
las caracteristicas que definen a un Sistema Complejo . Dicho sistema puede modelarse

como una red de muchos paises (véase la Figura [1.3)) cuyas interacciones dependen tanto

2Visualizacion de la red creada con Gephi [35| creando la red de co-aparicion utilizando datos obtenidos

por D.E. Knuth .
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de la geografia como de la historia entre cada uno de ellos, es decir, las interacciones entre
estos paises son no-locales tanto en el espacio como en el tiempo. A su vez, dicho sistema es
un sistema auto-organizado, pues gracias a la toma de decisiones colectiva entre muchos de
los paises, el continente presenta una estructura independiente de los agentes externos que
aparecen en la escala global, y también, ha presentado a lo largo de la historia fenémenos
emergentes como las Guerras Mundiales o el llamado Brexit |38|, cuyas apariciones no podrian

haber sido predichas simplemente por las interacciones entre los mismos paises.
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Figura 1.3: Red de Votaciéon para el Concurso de la Cancién de Eurovision
(2021)@. Cada nodo es un pais participante y los enlaces son los votos entre cada uno de
ellos durante la final del concurso, donde el grosor indica el puntaje de dichos votos. A su
vez, el tamano de los nodos es proporcional a su grado y el color indica las comunidades

en la red.

Gracias a estos fendémenos, asi como a muchos otros que han surgido a través de la historia;

y a pesar de que algunos de los gobiernos e industrias europeas podrian estar interesadas en

3Visualizacion de lared creada con Gephi |35] utilizando datos obtenidos de una base de datos del Concurso

de la Cancion de Eurovision [39]
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fortalecer lazos o formar alianzas con otros paises miembros del mismo continente (un ejem-
plo puede ser la creacion de la Union Europea); la opinion popular esté llena de prejuicios y
a veces, las diferencias o afinidades entre los paises miembros del continente europeo, llevan
a estructuras que difieren en gran manera con la visiéon concebida por los gobiernos o por las

industrias de cada pais.

La discusion anterior nos lleva a hacernos una pregunta interesante: ;Qué fenémeno podria-
mos medir para poder examinar la afinidad de un pais hacia cualquier otro y su persistencia
con el tiempo? El fenémeno ideal, como se busca en las ciencias exactas, tendria que ser
transparente, cuantificable y repetible, lo que implica que tendriamos que repetir el mismo
experimento en todos los paises, bajo las mismas condiciones por un nimero significativo de
anos. A su vez, dicho fenémeno no tendria que depender de asuntos comerciales o politicos y
tendria que ser algo universal y entendible para cualquier miembro de la poblaciéon de cada
pais de tal manera que no dependa del lenguaje, clase social o educaciéon de un individuo y

capture el sentimiento y caracter individual de cada pais en un instante de tiempo.

1.2.1. El Concurso de la Canciéon de Eurovision

Un fenbmeno que cumple con las caracteristicas anteriores, puede ser encontrado en el famoso
concurso de misica entre los paises del continente europeo, conocido como el Concurso de la
Cancion de Eurovision (o ESC, por sus siglas en inglés). Fundado en 1956 |40|, y a pesar de
haber sufrido distintos cambios al pasar de los anos, el Concurso de la Cancién de Eurovision
sigue manteniendo su formato basico hasta la actualidad: cada pais participante interpreta
una canciéon y esta cancion es calificada por los demés paised’] Independientemente de su
contenido cultural o musical, este concurso representa un ejemplo tnico e importante de un
intercambio anual de opiniones y /o bienes entre los paises participantes de la Union Europea,
y a su vez, representa un foro en el cual los paises pueden expresar sus opiniones respecto a

cada uno de ellos fuera de cualquier sesgo econémico o gubernamental.

4A través de un jurado calificado, y actualmente, también a través del publico
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En consecuencia, si asumimos, por ejemplo, que una cancién puede sonar “bien” o no, en-
tonces deberia recibir una magnitud similar de votos de todos los paises participantes. Por
tanto, cualquier diferencia grande en los patrones de votacion podria reflejar algunas diferen-
cias socioldgicas importantes entre paises. Mas aun, si asumimos que cada pais tiene igual
probabilidad de producir una canciéon “agradable al oido”, entonces cualquier sesgo sisteméa-
tico que surja en los patrones de votacion [41] de un pais A hacia un pais B nos puede decir
algo acerca de la afinidad entre estos dos paises. En este sentido, la votacion en el ESC puede
ser visto como el equivalente sociologico del Indice Big Mac [42] en Economia, que compara

el valor medido de un producto particular entre diferentes paises.

El Concurso de la Cancién de Eurovision ha ganado interés a través de los anos pues diversos
estudios han mostrado evidencia de la formacion de grupos o bloques de votacion dentro del
concurso [37,43,/44] que incluso pueden afectar el resultado final de la votaciénﬁ] [41]. Aunque
el por qué de la formacién de estos grupos sigue siendo un tema de investigacion abierto,
se ha sugerido que estos grupos surgen gracias a aspectos geograficos, culturales o incluso
religiosos [45,46]. A su vez, se ha mostrado que en general la votacion del jurado es menos
sensible a factores no relacionados con la calidad de una cancidén a comparacion de la votacion

del publico [47,/48].

1.3. Objetivo y el trabajo de investigacion

En este trabajo, se utiliza el formalismo de redes complejas para analizar los patrones de
votacion del jurado y del publico en el Concurso de la Canciéon de Eurovision, esto se hace
a través del espacio (entre paises) y el tiempo (a través de los anos). Especificamente, se
plantea una metodologia para encontrar grupos de votacion dentro del Concurso de la Can-

cion de Eurovision detectando comunidades dentro de sus redes de votacion y analizando su

5Véase la seccion para una explicacién detallada del sistema de votacion.
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evolucion a través de un periodo de tiempo. A su vez, se pretende analizar la influencia de
estos modulos en los resultados finales del concurso a través de un modelo de prediccion del

mecanismo de votacion del Concurso de la Cancién de Eurovision.

Es importante mencionar que la metodologia utilizada en este trabajo no es exclusiva del
problema en cuestion y puede ser aplicada a otro tipo de sistemas que evolucionan en el
tiempo; pues el Concurso de la Canciéon de Eurovision, en su definicion mas basica, puede
verse como un conjunto de entidades intercambiando bienes. En otro contexto, ejemplos de
estos bienes pueden ser: opiniones (en sociologia), comida (en biologia), dinero (en economia),

etc.

1.3.1. Objetivos y la pregunta de investigacion

El objetivo principal definido para el trabajo de investigacion es: Identificar médulos en
las redes del Concurso de la Cancién de Eurovisiéon a través del tiempo, utilizar
esta informacién para encontrar grupos de votacion dentro del concurso y anali-

zar su influencia para poder predecir los resultados finales del mismo.

Como objetivos particulares, se plantea lo siguiente:

» Construir y analizar las redes del Concurso de la Cancion de Eurovision a través de un
periodo de tiempo y comparar sus propiedades con aquellas obtenidas para un modelo

de red aleatoria.

= Encontrar modulos en las redes del Concurso de la Canciéon de Eurovision a través
de un periodo de tiempo y analizar su evoluciéon temporal para caracterizar grupos de

votacion de paises cuyas relaciones dentro del concurso persisten con el tiempo.

= Modelar el mecanismo de votacion para el Concurso de la Cancion de Eurovision e
intentar predecir sus resultados utilizando la informacién obtenida de las redes de vo-

tacion y de los grupos de votacién previamente encontrados.
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De lo anterior, la pregunta principal que se pretende responder mediante el trabajo de in-
vestigacion es la siguiente: jLos médulos encontrados en las redes del Concurso de
la Cancién de Eurovision, pueden ayudar a predecir los resultados de dicho con-

curso?

1.3.2. Organizaciéon del trabajo

De esta manera la tesis se divide en cuatro capitulos mas. El capitulo 2| del estudio, esta de-
dicado a detallar mateméaticamente las definiciones, modelos, y propiedades mas importantes
de las Redes Complejas, asi como detallar los aspectos necesarios para encontrar modulos
en redes complejas y algunos de los métodos principales para hacerlo. El lector puede omitir
este capitulo y entrar directamente al capitulo [3| donde se expone la propuesta metodologica
y usar este capitulo como una referencia (a modo de libro de texto) para entender mejor el

capitulo 3]

Asi entonces, en el capitulo [3] se expone la metodologia propuesta para detectar moédulos
y analizar la evolucion de dichos modulos a través del tiempo en las redes de votacion del
Concurso de la Cancién de Eurovision. A su vez, se presenta un modelo del mecanismo de
votacion del Concurso de la Cancion de Eurovision para tratar de predecir los resultados de
dicho concurso utilizando informacion de la red y de los moédulos previamente encontrados.
En el capitulo [4] se exponen y discuten los resultados de aplicar esta metodologia a las redes
de votacion del Concurso de la Canciéon de Eurovision y del modelo de prediccion. Finalmente

en el capitulo |5 se exponen las conclusiones del proyecto de investigacion.



Capitulo 2

Ciencia de Redes

2.1. Formalismo Matematico

Una red o grafo, como se conoce en matematicas, esta definida [7,[2933] como una coleccion
de elementos, llamados nodos, conectados por un conjunto de enlaces. Los enlaces de una
red pueden ser dirigidos o no-dirigidos y una red se conoce como dirigida cuando todos sus

enlaces son dirigidos y no-dirigida cuando todos sus enlaces son no-dirigidos.

Definicion 2.1 (Red dirigida/ no-dirigida). Matematicamente, una red no-dirigida (di-
rigida) G = (N, L) esta compuesta por dos conjuntos Ny L, tales que N' # () y £ es un
conjunto de pares de elementos de N. Los elementos de N' = {ny,ns,...,ny} son conocidos
como los nodos de la red G, mientras que los elementos de £ = {ly,ls, ..., lx} son conocidos
como los enlaces de la red. Los nimeros de elementos en Ny £ estan denotados por N y K

respectivamente.

En la Figura [2.1] se muestran unos ejemplos sencillos de redes dirigidas y no dirigidas. Como
se puede ver, existen redes que contienen mas de un enlace entre el mismo par de nodos, en
este caso se dice que la red tiene multi-enlaces. A su vez, también existen redes con enlaces

que conectan a un nodo con si mismo, en este caso se dice que la red tiene auto-enlaces.

10
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(a) Red multi-enlaces no dirigida. (b) Red con auto-enlaces dirigida.

Figura 2.1: Ejemplos de Redes No-Dirigidas y Dirigidas. A una red que no tiene
multi-enlaces ni auto-enlaces se le conoce como una red simple. A una red con multi-enlaces
se le conoce como multi-red.

2.1.1. La Matriz de Adyacencia

La representacion matemaética fundamental de una red esta dada por su matriz de adyacen-
cia |7,29,33] A, que es una matriz cuadrada de N x N cuyas entradas A;; (¢,j =1,...,N)
son iguales a 1 cuando el enlace [;; existe e iguales a 0 en cualquier otro caso. La diagonal de
la matriz de adyacencia esta compuesta por ceros en el caso de redes simples y por tanto es

simétrica para redes sin direccion.

Definiciéon 2.2 (Matriz de adyacencia). Formalmente, la matriz de adyacencia 4 de una

red dirigida (no-dirigida) esta definida como la matriz de N x N con elementos A;; tales que:

1, siexiste un enlace desde j a @

Aij = (2.1)
0, cualquier otro caso

Nota: En el caso de una red no-dirigida, si existe un enlace desde j a 4, también existe un

enlace desde 7 a 7, por lo que la definiciéon anterior es valida para ambos casos.

Es posible representar los multi-enlaces y auto-enlaces utilizando la matriz de adyacencia.
Un multi-enlace se define estableciendo al elemento de matriz correspondiente A;; igual a la

multiplicidad del enlace. En el caso de los auto-enlaces, para el caso de las redes no-dirigidas,
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el elemento diagonal A;; se establece como 2, pues esencialmente un auto-enlace de i a i tiene
dos puntas, donde ambas estan conectadas al nodo 7. Por estas razones, para el caso de las

redes dirigidas, el elemento diagonal A;; se establece como 1.

Ejemplo 2.1 (Matrices de adyacencia). Para ejemplificar lo expuesto anteriormente, se

pueden construir las matrices de adyacencia correspondientes para las redes de la Figura [2.1}

010020 000000
102100 110000
020111 010100

A= . B= (2.2)
011000 011000
20100 0 101000
001000 001001

Nota: Definimos a A como la matriz para la red no-dirigida y a B como la matriz para la

red dirigida.

2.1.2. Redes con Pesos

Muchas veces, al modelar sistemas utilizando el formalismo de redes, es necesario otorgar
mas importancia a ciertos enlaces sobre otros. A este tipo de redes se les conoce como redes
pesadas [49./50] y pueden ser representadas mateméaticamente por una matriz de adyacencia

A con elementos A;; igual a los pesos w; que tienen las conexiones correspondientes.

Definiciéon 2.3 (Matriz de adyacencia con pesos). Formalmente, la matriz de adyacencia

A de una red con pesos esta definida como la matriz de N x N con elementos A;; tales que:

w;, siexiste un enlace desde j a @

Ay = (2.3)
0, cualquier otro caso
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Ejemplo 2.2 (Matrices de adyacencia con pesos). Para ejemplificar lo expuesto ante-
riormente, se pueden construir las siguientes matrices de adyacencia, que representan a las

redes construidas en la Figura

o1 0 0 2 0 0 0 0 000
10 2 050 0 1 0 0 00O
0 2 0 2 1 05 0 2 0 000
A= , B= (2.4)

005 2 0 0 O 0 05 2 000
2 0 1 0 0 O 2 0 1 000
0 0 05 0 0 O 0 0 05 000

(T/ S 0.5 T/ J 0.5

2 (43 2 S@ 2 /@%—-—2—&{9

!}{1 0.5 é‘l 0.5

(a) Red con pesos no-dirigida. (b) La misma red con pesos, dirigida.

Figura 2.2: Ejemplos de Redes con Pesos No-Dirigidas y Dirigidas. Pueden existir
tanto redes dirigidas y no-dirigidas con pesos. Notemos que el ancho de los enlaces de la red
son mas gruesos o mas delgados dependiendo del peso que tiene cada uno de ellos.

Las redes de la Figura pueden ejemplificar cualquier tipo de sistema, por ejemplo, en una
red trofica, las interacciones entre depredador y presa pueden tener mas peso entre ciertas
parejas de animales que en otras, dependiendo de la importancia que tenga la presa para la

supervivencia del depredador.
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2.1.3. Redes Multi-capa y Temporales

En una red compleja, los nodos y los enlaces no necesariamente deben de ser del mismo tipo.
En este caso, la estructura de la red puede ser representada por una red multi-capa |51-53)|,
que esta definida como un conjunto de redes individuales tales que cada una representa un
tipo particular de nodos y sus conexiones. A su vez, los nodos de cada red individual estan
conectados con nodos de otra red individual a través de enlaces secundarios llamados intra-

enlaces (véase la Figura [2.3)).

Un caso especial importante son las llamadas redes multiplex, que ocurren cuando los nodos
en cada capa son del mismo tipo. Estas redes representan sistemas donde existe un sélo tipo
de nodos, pero méas de un tipo de enlace. Un ejemplo de estas redes podria ser una red de
transporte, cuyos nodos sean paises, pero los enlaces puedan ser viajes en avion, tren o au-

tomovil.

o
1 j
s
(a) Red multi-capa. (b) Red multiplex.

Figura 2.3: Redes Multi-capa y Multiplex. Una red multi-capa consiste en un conjunto
de capas (en este caso, o, 5y 7), donde cada una contiene su propia red, y cuyos nodos
estan conectados entre si y con otras capas via los intra-enlaces (lineas punteadas). Una red
multiplex es un caso especial donde los nodos representan el mismo conjunto de objetos en
cada capa.
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Definicion 2.4 (Red Multi-capa/Multiplex). Formalmente, una red multi-capa esta de-
finida como un par M = (G,C), donde G = {G,, : « € {1,--- , M }} es una familia de redes
Go = (Na, L) (con direccion o sin direccion, con pesos o sin pesos) llamadas capas de M,
y donde:

C={Ls CXaxXg:a,0e{l,--- , M} a#p} (2.5)

es el conjunto de inter-conexiones entre nodos de diferentes capas G, y G,, con o # 3. Una
red multiplex es un caso especial de una red multi-capa donde X; = Xo, =--- = Xy = X
y las tnicas inter-conexiones posibles entre nodos son aquellas en la que cada nodo esté

conectado Gnicamente consigo mismo en el resto de las capas, i.e., L3 = {(z,2) : = €

X} Vo,Be{l,--- M}, a# p.

Otro caso especial importante de las redes multi-capa son las redes dinamicas o temporales,
que son redes cuya estructura cambia a través del tiempo. Estas redes pueden ser utilizadas
para modelar redes de epidemias o redes de transporte que evolucionan en el tiempo. En
muchos ejemplos, solo los enlaces cambian con el tiempo y no los nodos, por lo que en este

caso tendriamos el caso especial de las redes multiplex.

2.2. Propiedades y Métricas en Redes

2.2.1. El Grado y la Distribucién de Grado

Una propiedad clave de cada nodo de una red es su grado [7,29,33|, que representa el ntimero
de enlaces que tiene dicho nodo hacia los deméas. Por ejemplo, el grado puede representar el
numero de co-apariciones que tuvo un personaje en la red de la Figura[1.2] o puede repre-

sentar la cantidad de votos que recibi6 un pais en la red de la Figura [I.3] Formalmente:

Definicion 2.5 (Grado de un nodo). El grado k; de un nodo ¢ estd definido como el

nimero de enlaces incidentes en dicho nodo. Para una red sin direccién con N nodos, el
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grado puede obtenerse de la matriz de adyacencia de la siguiente manera:

ki= Ay (2.6)

Para una red dirigida, el grado del nodo tiene dos componentes: el nimero de enlaces que
salen del nodo k", conocido como el out-degree y el namero de enlaces que entran al nodo
kin conocido como el in-degree. Por tanto, el grado total del nodo esta definido como: k; =

kU 4 kiR

A veces es 1util pensar no solamente en el grado de un nodo, si no en la fraccion P(k) de
nodos en la red que tienen un cierto grado k. Este conjunto de valores es conocido como
la distribucion de grado |7,129,133] de la red y nos dice la frecuencia con la que nodos de
diferentes grados aparecen en la red. En la Figura se puede observar un ejemplo de una

red no-dirigida cuya distribucion de grado es P(k) = 1 para k =1y P(k) =0 para k # 1.

® ® 0

1
k

(a) Red formada por n pares de nodos. (b) Distribucion de grado de la red.

Figura 2.4: Red y su Distribuciéon de Grado. En este ejemplo podemos observar una
red no-dirigida formada por n pares de nodos, donde cada nodo tiene grado £ = 1. Esto hace
que la probabilidad de que un nodo tenga dicho grado sea P(k) =1 para k =1y P(k) =0
para k # 1.



CAPITULO 2. CIENCIA DE REDES 17

Definicién 2.6 (Distribucion de grado). Formalmente, P(k), esta definida como la pro-
babilidad de que un nodo seleccionado aleatoriamente tenga grado k. Para una red con N

nodos, la distribuciéon de grado es el histograma normalizado dado por:
Nj, -
P =2 Y P =1, (2.7)
k=1
donde Nj es el nimero de nodos con grado k.

Para redes dirigidas existen dos tipos de distribuciones de grado: la distribucion del in-degree,
P(k™), y la distribucion del out-degree, P(k°"), y estéan definidas para cada caso de la misma
manera con la ecuaciéon . A su vez, al ser P(ki“/ °%) una probabilidad, podemos calcular

el grado promedio de una red de la siguiente forma:

<k,in/0ut> _ Z kp(kin/out) (2.8)
k=0

Normalmente, en una red de “mundo real” con un ntmero de nodos N grande, los grados cada
nodo varian de gran manera, es por eso que a veces es til hacer una grafica de la distribucion
de grado en funcién de k de estas redes, para observar de manera general la estructura de

dicha red.

En el ejemplo de la Figura[2.5 podemos observar que la mayoria de los nodos en la red tienen
un grado k < 20, lo que implica que la distribuciéon tiene una “cola larga” después de este
valor, que corresponde a los nodos con un grado k£ muy alto. Esta red tiene N = 453 nodos, y
su grado maximo es k., = 237, lo que significa que el nodo mejor conectado esta conectado
al 52 % de nodos de toda la red. A estos nodos con un grado alto de conexion se les conoce

como hubs.

Visualizacion de la red creada con NetworkX |54] utilizando datos obtenidos del repositorio de datos

Network Data Repository [55].
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(a) Red metabolica del C-elegans. (b) Distribucion de grado de la red.

Figura 2.5: Red Metabélic. En este ejemplo podemos observar una red metabélica no-
dirigida para el bio-organismo C-elegans y su distribuciéon de grado. Cada nodo es un sustrato
y los enlaces son reacciones metabélicas. A su vez, el tamano de los nodos es proporcional a

su grado y el color indica el clustering para cada nodo.

En general, parece ser que la mayoria de las redes de “mundo real” tienen distribuciones de
grado con una cola de hubs con valores de £ muy altos como en el ejemplo anterior. Esta
propiedad de la distribucion de grado puede ser utilizada para caracterizar redes este tipo de

redes y también para generar buenos modelos que repliquen la estructura de la red original.

2.2.2. Coeficiente de Clustering

Las redes de “mundo real” en la mayoria de los casos representan sistemas complejos y por
tanto, presentan auto-organizacion. Esta propiedad se observa en la tendencia de dichas redes
para formar agrupaciones de nodos fuertemente conectados entre si dentro de la red. Esta
tendencia, llamada en inglés clustering [10,/56], puede ser cuantificada por el llamado coefi-
ciente de clustering, cuya funciéon es capturar el grado al cual los vecinos de un nodo dado

se enlazan uno con otro.
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Definicion 2.7 (Coeficiente de Clustering). Formalmente, para un nodo ¢ con grado k;,

podemos definir su coeficiente de clustering local de la siguiente manera [}

2L;

Ci= ki(k; — 1)

donde L; representa el niimero de enlaces entre los vecinos del nodo i. 0 < C; < 1.

C; mide la densidad local de enlaces en una red: entre més conectada esté la vecindad de
un nodo 2, mayor es su coeficiente de clustering local. En la Figura podemos observar un

ejemplo de lo que significan los distintos valores de C; para una nodo cualquiera:

Q 0O Q 0O

O O
(a) Cz =1 (b) Cz =0.5 (C) CZ =0

Figura 2.6: Clustering Local de un Nodo. El coeficiente de clustering local, C;, para
el nodo central mide la densidad de enlaces local para la vecindad de dicho nodo. Cuando
C; = 0, ninguno de los vecinos del nodo i (en negro) se enlaza uno con otro. En cambio,
cuando C; = 1, todos los vecinos del nodo 7 estan enlazados uno con otro.

El coeficiente de clustering también puede ser obtenido para una red entera calculando el

promedio, C, de C; para cada nodo i € {1,..., N}. Matematicamente este promedio es:
1 X
C = NZC“ (2.10)

2A pesar de que esta definicién es exclusiva para redes no-dirigidas y sin pesos, se puede generalizar para
otro tipo de redes como lo hecho por G. Fagiolo en [56].
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puede ser interpretado como la probabilidad de que dos vecinos de un nodo seleccionado

aleatoriamente estén conectados entre si.

Notemos que la red de la Figura tiene un valor para el coeficiente de clustering promedio
de C' ~ 0.646. Este valor es alto si lo comparamos con C' ~ 0.019, que seria el valor de
clustering promedio que tendria que tener la red si mantuviéramos la misma cantidad de
nodos n y asumiéramos que la probabilidad de que un nodo esté conectado a otro nodo es la

misma para cualquier nodo en la red.

Estos valores altos para C' parecen ser comunes para las redes de “mundo real” y en especial
para las redes sociales |57, 57|E| pues en estas redes, es erréneo asumir que todos los nodos
tienen la misma probabilidad de estar conectados unos con otros. En cambio, los datos
sugieren que la probabilidad de que dos nodos estén conectados es mucho mayor si estan

conectados a un nodo en comun, que si no lo estan.

2.2.3. Reciprocidad

El coeficiente de clustering definido en la seccion anterior [2.2.2] también puede verse como
una medida de la frecuencia con la que aparecen tridngulos E| en una red. Los triangulos
son importantes, sobre todo en una red no-dirigida, porque son el bucle més pequeno que se
puede tener en una red (y también el mas comin). Sin embargo, en redes dirigidas este no es
el caso, pues se pueden tener bucles de tamano 2, formados por pares de nodos con enlaces
dirigiéndose uno hacia el otro. Estos bucles también pueden ser de interés pues la frecuencia
con la que aparecen determina la probabilidad de que si un nodo apunta hacia otro, el otro

apunte también hacia él.

La frecuencia con la que aparecen bucles de tamano 2 en una red dirigida est4 medida por la

reciprocidad |7,58|. La reciprocidad esta definida como la fraccion de enlaces en una red que

3Redes cuyos nodos son personas que interactiian entre si.
4Bucles formados por tres nodos, también llamados bucles de tamanio 3.
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son reciprocos. Decimos que un enlace es reciproco si cuando existe un enlace de un nodo 7 a

un nodo j, también existe un enlace del nodo j al nodo .

Definicién 2.8 (Reciprocidad). Formalmente, podemos escribir una expresion para la

reciprocidad en términos de la matriz de adyacencia [2.1] de la siguiente manera:

1 1
tj

donde m es el namero total de enlaces (dirigidos) en la red y A es la matriz de adyacencia.

0 <7y < 1. Podemos observar un ejemplo de como calcular este valor en la Figura 2.7}

Figura 2.7: Reciprocidad en una Red. En esta red existen 5 enlaces dirigidos, de los
cuales 2 son reciprocos, es por eso que el valor de r., para esta red es r., = 2/5 = 0.4. Este
valor es similar al obtenido para la red social dirigida de la Figura[I.3] que es de 7., ~ 0.404.
En este caso, hay un 40 % de probabilidad de que si un pais voté por otro, el otro también
votara por él.

2.3. Modelos de Redes

Existe una gran cantidad de modelos de redes complejas que buscan imitar la estructura de
una red o los patrones de conexiéon en la misma. Estos modelos nos permiten crear redes
artificiales que sirven fundamentalmente para dos cosas: para entender mejor el porque de la
estructura de las redes de “mundo real”, es decir, por qué se ven de cierta manera y cudles

son los parametros que la caracterizan, y para proveer un marco de referencia sobre el cual
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podemos entender mejor procesos que suceden en redes, tales como epidemias o mecanismos

de busqueda en internet.

2.3.1. Red Aleatoria

Uno de los modelos mas simples que se pueden construir para una red compleja es el modelo
de Red Aleatoria, también conocido como Modelo de Erdds-Rényi |7,/59], en honor a los
cientificos Paul Erdds y Alfréd Rényi. Este modelo consiste en construir una red, G(n,p),

siguiendo los siguientes pasos:

1. Se define una cantidad n de nodos aislados (sin conexiones) y una probabilidad p de

que se enlacen unos con otros.
2. Se selecciona un par de nodos aleatoriamente y se conectan con probabilidad p.

3. Se repite el paso anterior para cada uno de los n(n — 1)/2 pares de nodos.

O
O O
O O
O O
O
(a) p=0 (b) p=1

Figura 2.8: Redes Aleatorias para p = 0 y p = 1. Dentro del modelo de la red aleatoria
tenemos dos casos limite: (a) Cuando p = 0, la red aleatoria no tiene enlaces. (a) Cuando
p =1, todos los nodos de la red aleatoria estan enlazados con todos.

En la Figura [2.8 podemos observar dos ejemplos de redes obtenidas utilizando el procedi-
miento anterior. Técnicamente, la definicion del Modelo de Erdgs-Rényi no es en términos
de una sola red aleatoria, si no, en términos de un ensamble de redes y la distribucién de

probabilidad de todas las redes posibles.
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Definicion 2.9 (Modelo de Red Aleatoria). Formalmente, G(n,p), es el ensamble de

redes simples con n nodos en los que cada red GG aparece con probabilidad:
P(G) = p"(1 - p)), (2.12)

donde m es el numero de enlaces en la red.

La red aleatoria G(n, p), al ser un modelo muy simple, falla en capturar algunas de las propie-
dades que tendria una red de “mundo real” con sus mismos parametros. Particularmente, este
modelo difiere drasticamente con estas redes en dos propiedades: el coeficiente de clustering

2.7y la distribucion de grado 2.6}

Recordemos que el coeficiente de clustering de una red es una medida de probabilidad de
que dos vecinos de un nodo seleccionado aleatoriamente en dicha red estén conectados entre
si. En una red aleatoria, la probabilidad de que cualquier nodo esté conectado con otro es la
misma y es igual a p. Por tanto, el valor esperado del coeficiente de clustering para una red

aleatoria esta dado por Hz

(k)
(C)=p= : (2.13)
donde (k) es el valor esperado de k en la red.
Este valor para (C) difiere en gran manera con la mayoria de las “redes de mundo real”, pues
mientras que en estas redes los valores de (C') tienden a ser altos, en una red aleatoria, si la

red es dispersa (es decir, si n > (k)), la expresion tiende a 0 cuando n — oo.

Un ejemplo de esta diferencia fue mencionado en la seccion [2.2.2] pues el coeficiente de cluste-

SEl grado promedio de una red con m enlaces es 2m/n. Por tanto, (k) para G(n,p) es: (k) = (22) =

n
2(::1) — %(;) p = (n—1)p. Donde se utiliz6 que (m) para una red aleatoria es simplemente el promedio entre
todos los (g) pares de nodos, es decir, (m) = (g)p
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ring promedio para la red de la Figura [2.5{es (C') ~ 0.646 mientras que para su red aleatoria
equivalente, (C') ~ 0.019.

En el caso de la distribucion de grado, se puede obtener de manera directa que en el Modelo
de Red Aleatoria, k se distribuye de manera binomial. Es decir, G(n, p) tiene una distribucion

de grado binomial cuya expresion se ve de la siguiente manera:

P(k) = (n N 1)19’“(1 —p) (2.14)

Para redes dispersas (n > (k)), la expresion se puede expandir en Taylor para finalmente

k
tomar el limite n — oo y obtener una distribucion de Poisson de la forma P(k) — e_<k>%.

Esta distribucion difiere en gran manera a la que se observaria para una red de “mundo real”
(véase Figura [2.9)), pues como se discuti6 en la seccion [2.2.1] estas redes normalmente son
dispersas y tienen distribuciones de grado de cola larga, donde la mayoria de los valores para

k son bajos.
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+  n = 1000
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(a) P(k) para distintas simulaciones de (b) P(k) para la red de la Figura y su
G(n,p) con n = 100,500, 1000. distribucién de Poisson equivalente.

Figura 2.9: Distribuciéon de Grado para una Red Aleatoria. (a) Para una red alea-
toria, P(k), tiende a una distribucion de Poisson cuando n — oo. (b) A su vez, existe una
gran diferencia entre la distribucién de grado una red de “mundo real” comparada con su
distribuciéon de Poisson equivalente si fuera una red aleatoria.
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Se puede modificar el Modelo de Red Aleatoria visto anteriormente de tal forma que la
distribuciéon de grado de sus nodos no esté restringida a tener una distribucién de Poisson.
Incluso, es posible modificar dicho modelo de tal forma que la red tenga cualquier distribucion

de grado que se necesite.

2.3.2. Modelo de Configuraciéon

El més estudiado de los modelos de red aleatoria con distribucién de grado general es conocido
como el Modelo de Configuracion [7,9]. En este modelo no esta determinada la distribucion
de probabilidad de donde se obtienen los grados para cada nodo, sino que estéd determinado
el grado exacto k; de cada nodo individual © = 1,...,n en la red. El proceso para crear una

red aleatoria con dicha secuencia de grados es el siguiente:

1. Se provee a cada nodo ¢ en la red con un total de k; “medios-enlaces” (o stubs en inglés).

En total se tienen ) . k; = 2m stubs en total, donde m es el ntimero total de enlaces.

2. Se eligen dos stubs de manera aleatoria y se conectan para formar un enlace, como se

indica en la Figura [2.10

3. Se repite el paso anterior para cada uno de los 2m — 2 stubs restantes.

(a) Se eligen dos stubs de manera aleatoria. ~ (b) Se conectan para formar un enlace.

Figura 2.10: Modelo de Configuraciéon. A cada nodo ¢ de una red se le asignan k;
“medios-enlaces” para después unirlos de manera aleatoria hasta que todos los nodos tengan
grado k;. El resultado del proceso anterior es una posible configuracion de enlaces que resulta
en una red donde cada nodo tiene una secuencia de grados determinada previamente.
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Formalmente, el Modelo de Configuracion esta definido en términos de un ensamble de con-
figuraciones de enlaces tales que cada configuraciéon aparece con la misma probabilidad si
tiene la secuencia de grados deseada y con probabilidad 0 si tiene una secuencia de grados

distinta.

A pesar de ser un modelo de redes més robusto, al igual que el Modelo de Red Aleatoria,
el Modelo de Configuracion tiene algunas particularidades que lo hacen menos satisfactorio
como modelo para redes de “mundo real”. Algunas de estas particularidades a tomar en cuenta

son las siguientes:

= Debe existir un nimero par de stubs en el modelo si se quiere terminar con una red
en la que no existan stubs sobrantes sin enlazar. Mateméticamente, esto quiere decir
que la suma ), k; de los grados debe resultar en un ntimero par. Esta condicion es
necesaria para asegurar que el resultado del modelo sea una red con una secuencia de
grado determinada, sin embargo, depende de la red que se esté modelando y limita la

aplicabilidad de este modelo.

= No existe una condicion en el proceso de creacion de la red que prevenga a la misma de
contener auto-enlaces o multi-enlaces. Esto a su vez limita la aplicabilidad del modelo,

13 79 : :
pues, a pesar que muchas redes de “mundo real” contienen auto-enlaces o multi-enlaces,
la mayoria no. Sin embargo, se puede mostrar que las densidades de auto-enlace y

multi-enlace, dadas por las siguientes expresiones ﬁ:

Pauto =

L (k%) — (k) _ L[ - (k)]

tienden |Z| a 0 cuando el tamano de la red n — oo, lo que implica que siempre y cuando

la red sea lo suficientemente larga, los efectos de estos enlaces son despreciables.

SEn estas expresiones se utiliza la definicion de momento de la distribucion de grado: (k™) = %Zl k"
"Siempre y cuando (k) y <k2> tengan valores fijos cuando n — oo.
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= Finalmente, al igual que el Modelo de Red Aleatoria [2.3.1], el Modelo de Configuracion
parece ser un modelo poco prometedor para redes con un coeficiente de clustering alto.
Esto se puede observar, pues la expresion para el valor esperado del coeficiente de

clustering de este modelo, dada por:

(€)= %W (2.16)

también tiende a 0 en el limite cuando n — oo (siempre y cuando (k) y (k%) se manten-
gan fijos). Esto es que, al igual que en el Modelo de Red Aleatoria, si la red es dispersa
(es decir, si n > (k)), la expresion tiende a tener valores pequenos comparados

con los que se esperaria medir en una red real.

Notemos que tanto el Modelo de Red Aleatoria [2.3.1] como el Modelo de Configuracion, al
ser dos de los modelos para redes mas estudiados, pueden generalizarse para redes dirigidas
(v otro tipo de redes) de manera muy similar a lo expuesto anteriormente. Sin embargo, por
simplicidad, se estudiaron los casos mas simples, pues las propiedades més importantes de

estos modelos se mantienen incluso para las versiones mas generales de los mismos.

2.4. Modularidad en Redes

Frecuentemente las redes complejas, en especial las redes sociales, se dividen naturalmente en
modulos de acuerdo a alguna caracteristica particular del sistema que se esté representando.
Estos modulos, o comunidades, estdn definidos como conjuntos de nodos tales que la densi-
dad de enlaces entre los nodos miembros de un mismo moédulo es mayor que la densidad de
enlaces entre miembros de modulos distintos (véase Figura . A las redes que presentan
este tipo de estructura se les conoce como redes con estructura modular, o networks with

community structure, en inglés [60-72)|.
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Figura 2.11: Red con Estructura Modular. En este ejemplo se puede observar una
red compuesta por diferentes mddulos, tales que cada nodo esta fuertemente conectado con
los nodos de su mismo médulo, y débilmente conectado con los nodos que pertenecen a un
modulo distinto.

La estructura modular es una de las caracteristicas estructurales (topologicas) més relevantes
dentro del estudio de las redes complejas y es ubicua en la mayoria de ellas, como es el
claro ejemplo de las redes biologicas o sociales [73-79]. Es por esto que encontrar este tipo
de estructura, asi como proponer métodos para hacerlo, es uno de los temas abiertos més

ampliamente abordados dentro de la fisica de redes [80-90].

2.4.1. Homofilia y Asortatividad en Redes

Existen muchas explicaciones sobre la aparicion de modulos en una red. En especial, los
moédulos son muy comunes en las redes sociales, pues los actores en estas redes tienden a
formar amistades, relaciones, y muchos otros tipos de enlaces dependiendo de casi cualquier
caracteristica, como puede ser: la edad, la nacionalidad, el lenguaje, la cultura, etc... Esta
tendencia de los actores en una red de asociarse con otros a los que perciben similares o con
los que comparten alguna caracteristica en especial es conocida como homofilia o asortativi-

dad [91,92) ]

8En las redes sociales (y en otro tipo de redes) también puede surgir la disasortatividad, que es la tendencia
de los actores de una red a asociarse con otros a las que perciben distintos a ellos.



CAPITULO 2. CIENCIA DE REDES 29

La asortatividad no es una propiedad exclusiva de las redes sociales, puede encontrarse en casi
cualquier tipo de red, y es por eso que resulta ser una explicacion general y muy convincente
de la formacién de modulos en las redes complejas. A su vez, cuantificar la asortatividad,
ofrece una herramienta importante para poder comprender el surgimiento de la estructura

modular en las redes, y sobre todo, para encontrar dichas estructuras dentro de la red.

(a) Asortatividad en una red de interaccion (b) Disasortatividad en la Red de Club de
entre cebras de la misma especie. Karate de Zachary [93].

Figura 2.12: Redes Asortativas y Disasortativas ﬂ (a) Una red que es asortativa por
grado presenta un nicleo de nodos con grado alto fuertemente conectados (en verde) rodeados
por una periferia de nodos con grado bajo (en morado). (b) Una red disasortativa por grado
presenta una estructura méas uniforme, con nodos de grado alto (en verde) conectados con
nodos de grado bajo (en morado).

Existen redes complejas que son asortativas de acuerdo a caracteristicas ordenadas, es decir,
caracteristicas cuantificables como: la edad, el ingreso, el grado (véase la Figura [2.12)), etc...

La asortatividad en este caso puede cuantificarse calculando el coeficiente de correlacion entre

9Visualizacion de las redes creada con NetworkX |54] utilizando datos obtenidos del repositorio de datos

Network Data Repository [55].
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los valores escalares de alguna caracteristica para cada nodo en la red. Este coeficiente es

conocido como el coeficiente de asortatividad.

Definicién 2.10 (Coeficiente de Asortatividad). Formalmente, si z; y x; son los valores
para el nodo 7 y el nodo j de la cantidad escalar que nos interesa (la edad, el ingreso, el grado,
etc...) . La asortatividad en una red de acuerdo a esta caracteristica puede cuantificarse con
el coeficiente de asortatividad |7,91], dado por la siguiente expresion:

i (Aij — kik;/2m)xix;

= 2.1
' > i (kidig — kikj/2m)zx;’ (2.17)

donde A;; son las entradas de la matriz de adyacencia, k; es el grado del nodo i, m es el

nimero de enlaces en la red, y d;; es la funcién delta de Kroenecker.

La expresion esta definida de la misma forma que se define el coeficiente de correlacion
de Pearson en estadistica [94], pues el numerador es una covarianza y el denominador es una
varianza de los valores z; y ;. Es por esto que el valor de r varia entre 1 (para una red perfec-
tamente asortativa) y —1 (para una red perfectamente disasortativa). Notemos, por ejemplo,

que las redes de la Figura tienen valores de r ~ 0.71 y r ~ —0.47 respectivamente.

Las redes complejas también pueden ser asortativas de acuerdo a caracteristicas sin orden,
como pueden ser: la nacionalidad, la raza, el género, etc... En este caso decimos que una red
es asortativa si una fraccion significativa de enlaces en la red estd compuesta por enlaces

entre nodos del mismo tipo (o nodos en la misma comunidad).

2.4.2. Medida de Modularidad @

Una manera de cuantificar qué tan significativa es esta fracciéon de enlaces consiste en calcular
la modularidad @ (modularity, en inglés) de la red: esta medida, propuesta por Newman

et al. [80-82], se puede encontrar calculando la diferencia entre la fraccion de enlaces que
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existen dentro de la misma comunidad (enlaces intra-comunidad) y el valor esperado de la
misma cantidad en una red con las mismas comunidades (i.e. la misma particion), pero con

conexiones aleatorias entre los nodos.

Definicion 2.11 (Modularidad). Formalmente, si definimos a C; como el grupo, clase, o
comunidad a la que pertenece el nodo 7, con C; = 1,..., N, y donde N es el niimero total de
comunidades en la red. Entonces, también podemos definir a la medida de modularidad )

de la red de la siguiente manera:

1 kik;

- Ay — =22 5(C,, O 2.18
Q2m;[] o) s 218
donde m es el nimero total de aristas de la red, k; es el grado del nodo 7, A;; son los elementos
de la matriz de adyacencia y si los nodos ¢ y j estan en la misma comunidad (i.e. C; = C})
entonces la funcion delta de Kroenecker, 6(C;,C;) = 1y si no lo estan (C; # C;) entonces

Como ejemplo, podemos calcular () para la red de la Figura [2.13] y su particiéon, en este
caso obtenemos que ) ~ 0.39. La modularidad () es una medida que cuantifica qué tanto
estan conectados los nodos de un mismo tipo en una red. Especificamente, notemos que, si
el namero de enlaces intra-comunidad no es mejor que el modelo nulo (aleatorio), se obtiene
que Q = 0 y por el contrario, si el valor se acerca al maximo () = 1, este indica que la red

tiene una fuerte estructura modular.

Es importante destacar que la modularidad ) puede tener distintos valores para distintos
arreglos de comunidades (particiones), y sobre todo, que dichas particiones pueden tener un
valor alto o bajo de () dependiendo de qué tan conectadas estén las comunidades dentro de
la red. Es por esto que encontrar una particion “6ptima” que maximice el valor de ) en una
red con estructura modular es un problema muy importante dentro del estudio de deteccion

de comunidades y dentro de la fisica de redes.

10Visualizacion de las redes y datos creados utilizando NetworkX [54]
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Figura 2.13: Modularidad en la Red de Club de Karat Este es un ejemplo del
surgimiento de estructura modular en una red social. La Red de Club de Karate de Zachary
[93] es una red de amistad de miembros de un club de karate universitario. Al surgir un
conflicto entre el administrador (officer) y el instructor (Mr. Hi), el club se divide en dos
comunidades dependiendo a quién apoya cada persona.

2.4.3. Meétodo de Deteccion de Moédulos de Louvain

Uno de los métodos més populares de deteccion de comunidades, basado en la optimizacion
de la modularidad @), es el método de Louvain E [95]. El algoritmo de Louvain es un algoritmo
aglomerativo, que consiste en tomar nodos individuales y agruparlos para después agrupar
los grupos obtenidos con otros grupos y asi sucesivamente hasta encontrar una configuracion

que maximice la modularidad Q).

Este algoritmo es muy popular gracias a su rapidez, pues en contraste con algunos otros
algoritmos utilizados para detecciéon de comunidades, estd mas limitado por las demandas
de almacenamiento que por el tiempo computacional. Este tltimo esencialmente crece como

O(m) [96] [F] v puede analizar una red de 118 millones de nodos en tan s6lo 152 minutos.

1T ]Jamado asi en honor a la ciudad natal de sus creadores, Louvain, en Bélgica.
120(m) indica la complejidad temporal del algoritmo respecto a m, es decir, qué tan rapido crece el tiempo
computacional respecto al numero de enlaces m. En este caso, crece linealmente con m.
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Figura 2.14: Visualizacién del Algoritmo de Louvai Cada iteracion esta compuesta
de dos fases: la primera consiste en maximizar la modularidad ) realizando cambios indi-
viduales dentro de las comunidades de la red y la segunda consiste en crear una nueva red,
donde los nodos son las comunidades obtenidas anteriormente.

El algoritmo de Louvain esta dividido en dos fases que se repiten iterativamente. Sea una red
con pesos y N nodos, el algoritmo esta conformado por los siguientes pasos (véase la Figura

2. 14):

» Fase 1.
1. Primero, se asigna a cada nodo ¢ de la red su propia comunidad, de tal forma que
hayan igual nimero de comunidades como hay nodos en la red.

2. Después, para cada nodo i, se consideran los vecinos j de 7, y se evalua la ganancia

de la cantidad de modularidad ) que existiria si se moviera al nodo i de su

3Diagrama obtenido de Blondel et al.
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comunidad a la comunidad del nodo j. Al final, se mueve al nodo 7 a la comunidad

que maximiza dicha ganancia.

3. Este proceso es realizado repetidamente y secuencialmente para todos los nodos.
Esta fase concluye hasta que se obtiene un méaximo local de la modularidad, es

decir, cuando ningtin movimiento individual puede maximizar méas la modularidad.
» Fase 2.

1. En esta segunda fase, se construye una nueva red cuyos nodos son las comunidades
encontradas en la fase anterior. Los pesos de los enlaces de esta nueva red estan
dados por la suma de los pesos de los enlaces entre nodos entre cualesquiera dos
comunidades. Los enlaces entre nodos de la misma comunidad se representan como

auto-enlaces en esta nueva red.

2. Una vez concluida esta fase, se vuelve a aplicar la primera fase del algoritmo a la

red pesada que se construyé y se itera todo de nuevo.

3. Estas dos fases son iteradas hasta que no hayan més cambios y se obtenga un

maximo para la modularidad Q).

Es importante notar que aunque exista un valor alto en la modularidad ) no quiere decir
necesariamente que se han encontrado las comunidades reales en una red. Por ejemplo, en
la Figura podemos observar una aplicacion del algoritmo anterior en la Red de Club de
Karate de Zachary |93|. En este caso, podemos observar que el algoritmo clasifico de manera
erronea E] la red en 4 comunidades en vez de 2 (como en la red real) a pesar que la modula-

ridad de esta particiéon es mayor que la de la particién original [2.13]

En este tipo de algoritmos basados en la optimizacién de la modularidad es imposible realizar
una optimizacion exhaustiva de @), debido a la cantidad de formas en las que es posible

particionar una red y debido a que el méximo real de () esta fuera de alcance, ya que se ha

Esto se basa en el supuesto de que la divisién original en realidad reproduce la separacion de la red social
en dos comunidades.
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demostrado que la optimizacion de la modularidad es un problema NP-Completo [97]. A su
vez, la cantidad de modularidad @) no esté bien definida para redes dirigidas, es por esto que
se puede optar por utilizar otros métodos de detecciéon de comunidades que no estén basados
en la optimizacion de la modularidad, como métodos basados en la Fisica Estadistica o en la

Teoria de la Informacion.

Figura 2.15: Algoritmo de Louvain en la Red de Club de Karate A diferencia
de la particion original propuesta por el autor 2.13] el algoritmo de Louvain encontr6é una
particion de 4 comunidades para la red, con una () 6ptima de ) ~ 0.44. Para obtener este
resultado se realizd 1000 veces el algoritmo y se escogi6 la particion con el valor para () mas
alto.

2.4.4. Método de Infomap

Uno de los mejores métodos para detectar médulos en redes complejas, basado en la descrip-
cion de una caminata aleatoriaEkn una red a través de teoria de la informacion, es conocido
como el método Infomap [99). La idea detras de este método es que en una red con estructu-

ra modular, al existir una gran cantidad de enlaces intra-comunidad y una poca cantidad de

15Visualizacion de la red creada con Gephi |35] y la deteccién de comunidades realizada en Python utili-

zando el algoritmo de Louvain a través de la paqueteria Community detection for NetworkX’s [98].
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enlaces entre comunidades, una caminata aleatoria tiende a mantenerse mucho més tiempo
dentro de las comunidades, esto pues, al haber pocos enlaces entre comunidades la caminata
tardard mucho tiempo en encontrarlos. Este método captura el flujo de informacion en la
red, por lo que las comunidades consisten en grupos de nodos entre los cuales el flujo de

informacion persiste por un largo tiempo.

Para cuantificar el contenido de informaciéon de una caminata aleatoria, Rosvall y Bergs-
trom [100] convierten la caminata aleatoria en una cadena de bits, es decir, una cadena tnica
de ceros y unos que describe exactamente la caminata (véase la Figura [2.16B). Para hacer
esto, se considera una posible particion de la red en comunidades y se le asignan dos etiquetas
en forma de cadenas de bits a cada comunidad: una etiqueta de “entrada” y una de “salida”.
Cada vez que la caminata aleatoria entra o sale de una comunidad se registra dicha etiqueta.
De la misma forma, para la caminata dentro de las comunidades, se asignan etiquetas bina-
rias a los nodos y se registran las etiquetas cada vez que la caminata pasa por un nodo. El
conjunto de etiquetas de entrada, salida, y de los nodos forma la representaciéon en cadena

de bits de la caminata aleatoria (véase la Figura 2.16(C).

Para asignar las etiquetas para cada posible particion se utiliza la codificacion de Huff-
man [101], que es la forma optima de describir una distribucion estacionaria de frecuencias
en codigo binario. En dicha codificaciéon entre mas frecuente es un variable aleatoria X se le
asocia una cadena de bits (codeword) més corta. De esta manera, si es més probable visitar

un nodo, o una estructura (modulo) en la red, esta tendré asociada una codeword mas corta.

Asi, si pudiéramos tener una descripcion corta de una caminata en la red, entonces tendria-
mos una buena descripcion de las estructuras (modulos) mas relevantes dentro de la misma.

Esto implicaria que la descripcion de la caminata aleatoria con la longitud de bits mds corta

16Una caminata aleatoria en una red es creada tomando pasos aleatorios repetidamente: Empezando en
cualquier nodo inicial, se escoge aleatoriamente uno de sus vecinos y se camina hacia él, y asfi se repite el

proceso para cada paso.
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serfa la que describa de mejor forma los médulos mas relevantes dentro de la red y por ende,

la que describa la mejor particion en comunidades para la red.

P Dron
|Dono| |1)oon

1111100 1100 0110 11011 10000 11011 0110 0011 10111 1001 0011 1110000 1101 101 100 101 01 0001 0 110 01100 110 00 111 1011 10 111 0 10
1001 0100 0111 10001 1110 0111 10001 0111 1110 0000 1110 10001 111000 10 111000 111 10 011 10 000 111 10 111 10 0010 10 011 010

01111110 0111 1110 1111101 1110 0000 10100 0000 1110 10001 0111 01110 000 1110001 0 111010 100 011 00 111 00 111
0100 10110 11010 10111 1001 0100 1001 10111 1001 0100 1001 0100 110111110 1011 11101 101 01 0001 0 110 111 00 011 110 111 1011 111 0

0011 0100 0011 0110 11011 0110 0011 0100 1001 10111 0011 0100 10111000 10 000 111 0001 0 111 010 1010 010 1011 11000 10 011 10 0 110
0111 10001 1110 10001 0111 0100 10110 111111 10110 10101 11110

00011

01100 1

Figura 2.16: Método de Infomap. A. Observamos un ejemplo de una trayectoria para
una caminata aleatoria en una red. B. Podemos etiquetar a cada nodo en la red utilizando
la codificacion de Huffman y describir la caminata aleatoria mediante cadenas de bits. C.
Utilizando una descripcion de la caminata eficiente se pueden localizar estructuras (modulos
y/o nodos) en la red. D. Es necesario minimizar la Map Equation de la misma forma que se
maximizaba la cantidad @ para el Algoritmo de Louvain @

La pregunta ahora es entonces: jcomo encontrar la codificacion 6ptima (de longitud més cor-
ta) que describa los modulos de la red en términos de una caminata aleatoria en la misma?

Esta pregunta se puede responder usando teoria de la informacion.

El teorema de codificacion de Shannon |102,/103] establece que para la descripcion mds corta
de una caminata aleatoria en una cadena de bits, el nimero promedio L de bits por paso de

la caminata aleatoria es igual a la entropz’aEl de dicha caminata, que en este caso esta dada,

para una particion M, a través de la denominada Map Equation [104,[105]:

LOM) = g H(Q) + Y 4L H(P) 219)

1"La entropia de Shannon esta definida como el nivel promedio de informacion inherente a los posibles
resultados de una variable aleatoria. Matematicamente, para una distribucién de probabilidad: H(Q) =
— Y. qilogy(g;), con el logaritmo tomado en base 2 para medir la entropia en bits.



CAPITULO 2. CIENCIA DE REDES 38

Esta ecuacion tiene dos términos: el primero, que es la entropia de los movimientos de la
caminata aleatoria entre modulos, y el segundo, que es la entropia de los movimientos de la
caminata aleatoria dentro de los moédulos. Aqui, ¢~ es la probabilidad de que la caminata
aleatoria cambie de moédulo para cualquier paso, Q la distribucién de probabilidad normali-
zada de movimientos entre cada uno de los m modulos y H(Q) su entropia. Asf mismo, pt
es la fraccion de movimientos intra-comunidad que ocurrieron en el moédulo ¢ mas la pro-
babilidad de salir del médulo ﬁ con P; la distribuciéon de probabilidad normalizada de los

movimientos dentro de cada modulo y con H(P;) su entropia.

De esta manera, el problema de encontrar estructuras modulares (comunidades) en la red,
se convierte en un problema de optimizacién cuyo objetivo es minimizar la funcion L(M)
que da la descripcion 6ptima de la caminata aleatoria en la red. Asi entonces, el algoritmo

de Infomap procede de manera muy similar al enfoque dado por el método de Louvain [2.4.3

(ver Figura 2.16D):

1. Al principio, cada nodo est4 asignado a su propio médulo. Luego, en un orden secuencial
aleatorio, cada nodo se mueve al médulo vecino que resulte en la mayor disminucion de
Si ningtn movimiento resulta en una disminucion de 2.19] el nodo permanece en
su modulo original. Este procedimiento se repite, cada vez en un nuevo orden secuencial

aleatorio, hasta que ningin movimiento genera una disminucion de [2.19]

2. Luego se reconstruye la red, con los médulos del tltimo nivel formando nuevos nodos
en este nivel y, se repite el paso anterior en esta nueva red de tal forma que los nodos se
van uniendo en nuevos supermodulos. Esta reconstruccion jerarquica de la red se repite
hasta que [2.19] no se pueda reducir mas. Con este procedimiento, se puede encontrar

una agrupacion bastante buena de la red en muy poco tiempo.

A pesar de ser un algoritmo complejo de implementar, el método de Infomap se ha vuelto

muy popular gracias a su rapidez y sus excelentes resultados.

18Tal que Y.." pty =14 g~
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En la Figura[2.17 podemos observar una aplicacion del algoritmo anterior en la Red de Club
de Karate de Zachary [93]. En este caso, podemos observar que el algoritmo clasifico de
manera erronea (esto se basa en el supuesto de que la division original en realidad reproduce
la separacion de la red social en dos comunidades) la red en 3 comunidades en vez de 2, como

en la red real.

¢ o e :‘@ ”

& .
dfficyr
)

Figura 2.17: Método de Infomap en la Red de Club de Karate . A diferencia de la
particion original propuesta por el autor 2.13] el método de Infomap encontr6 una particion
de 3 comunidades para la red, con una L 6ptima de L ~ 4.087. Para obtener este resultado
se realizd 1000 veces el algoritmo y se escogi6 la particion con el valor para L mas bajo.

20Visualizacion de la red creada con Gephi [35] y la deteccion de comunidades realizada en Python utili-

zando el algoritmo de Infomap a través del Infomap Python API [106].



Capitulo 3

Metodologia para Encontrar Patrones de

Opinién

La metodologia propuesta para encontrar grupos de votacion dentro del Concurso de la
Cancion de Eurovision y estudiar su influencia para poder predecir los resultados del concurso,

se puede resumir en tres aspectos muy generales que se presentan a continuacion:

1. La construccion y el anélisis estructural de las redes de votaciéon del concurso compa-
rando algunas de sus propiedades con las que se esperarian de un modelo aleatorio con

su misma distribucion de grado [2.3.2 (véase la seccion [3.1)).

2. La deteccion de modulos en dichas redes (a través de los anos) utilizando los métodos
de Louvain 2.4.3] e Infomap para después encontrar grupos de votaciéon dentro
del Concurso de la Cancién de Eurovision utilizando informaciéon de los médulos y un

algoritmo de clustering jerarquico (véase la seccion .

3. El modelado y posterior simulacion de la votacion del Concurso de la Canciéon de
Eurovision utilizando un método de muestreo en una red multi-capa con pesos [2.1.3]
y la informacion de los modulos en las redes de votacion encontrados en el analisis

anterior (véase la seccion .

40
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3.1. Las Redes de Votacion del Eurovision

En esta seccion, se detalla el proceso de construccion de las redes de votacion del Concurso de
la Cancion de Eurovision y el analisis estructural respectivo, comparando sus propiedades con
las que se esperarian si se modelara esta red utilizando el Modelo de Configuracion Dirigido,

una generalizacion del modelo presentado en la seccion [2.3.2]

3.1.1. Formato del Concurso de la Canciéon de Eurovision

El Concurso de la Cancién de Eurovisiéon es un concurso internacional de composicion de
canciones, organizado por la Unién Europea de Radiodifusion (Furopean Broadcasting Union
en inglés) y que cuenta con participantes elegidos por los miembros de dicha organizacion que
representan a paises dentro y fuera del continente europeo. Cada uno de los paises partici-
pantes puede elegir una cancién y un artista para representarlo dentro del concurso a través
de un concurso nacional, un proceso interno o con otro método definido previamente. Desde
su fundacion en 1956, el namero de participantes en el Concurso de la Canciéon de Eurovision
no ha sido constante y ha crecido de manera gradual con el paso del tiempo. Actualmente, el
concurso alcanza 40 participantes totales e incluye paises fuera del continente europeo, como

es el caso de Australia o Armenia.

El formato y el mecanismo de votacién del concurso también ha cambiado a lo largo del
tiempo. En contraste con los primeros concursos, donde solamente habia una final y solamente
un jurado calificado podia formar parte de la votacion, actualmente el Concurso de la Cancion
de Eurovision consiste en dos etapas: semi-final y final, en las cuales los paises participantes
presentan sus canciones y votan para determinar al ganador del concurso. La votacion se
realiza mediante un sistema de puntos asignados por un jurado calificado y los espectadores
de cada pais. El pais que acumule la mayor cantidad de puntos es declarado ganador del

Concurso de la Cancién de Eurovision.



CAPITULO 3. METODOLOGIA PARA ENCONTRAR PATRONES DE OPINION 42

Semi-Final 1 “Big Five” Countries
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Semi-Final Stage Grand Final

Figura 3.1: Etapas del Concurso de la Cancién de Eurovision. El Concurso de la
Canciéon de Eurovision consiste en dos etapas: semi-final y final. Durante las semi-finales
grupos de paises compiten para obtener un lugar en la final. A su vez, existen paises cuya
calificacion a la final es automéatica, como es el caso del pais vencedor del ano anterior y los
paises miembros del llamado "Big Five”, compuesto por Italia, Francia, Espana, el Reino
Unido y Alemania.

Como se puede observar en la Figura [3.1] la etapa semi-final consiste a su vez en dos semi-
finales, donde grupos de paises participantes presentan sus canciones y compiten por un lugar
en la final. Cada una de las semi-finales es independiente de la otra, es decir, no participan
los mismos paises y la eleccion de los paises que participan en cada una de las semi-finales
es hecha a través de un sorteo. El objetivo de estas semi-finales es elegir a los paises con
las mejores canciones para participar en la final, donde dichos paises se volveran a presentar
junto con el pais anfitrion y los paises del llamado "Big Five" (Italia, Francia, Espana, Reino

Unido y Alemania), pues estos ultimos califican directamente a la etapa final del concurso.

Tanto en la semi-final como en la final el sistema de votacién es el mismo con la distincion que
en las semi-finales solamente pueden votar aquellos paises que participan en cada respectiva
semi-final, junto con 3 de los 6 paises pre—caliﬁcadosﬂ Por otro lado en la final, pueden votar

todos los paises participantes tanto en las semi-finales como en la misma final.

!Para cada final del Concurso de la Cancién de Eurovisiéon siempre estan pre-calificados “The Big Five™
Francia, Espana, Reino Unido, Alemania, Italia y el pais anfitrién del concurso.
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Points given by televoters Points given by the jury /R
12 ll‘l Moldova 12 X Israel
10 5= Norway 10 ™= kraine
g8 ®B raine 8 am Sweden
7 [ Abania 7 aw Czechia
6 == Finland 6 B8 Estonia
5 z Israel 5 [ Armenia
4 E Croatia 4 3 switzerland
3 gms Sweden 3 @8 Lithuania
2  amw Czechia 2 0D Belgium
1 n Switzerland 1 @ serbia

Figura 3.2: Sistema de Votaciéon del Concurso de la Cancién de Eurovisiéon. En
esta figura se observa un ejemplo del sistema de votacion para el Concurso de la Canciéon de
Eurovisién para un pais votante cualquiera A. Este sistema consiste en otorgar un conjunto
de puntos X = {1,2,3,4,5,6,7,8,10,12} a los 10 paises con las mejores canciones segiin un
jurado calificado y otro conjunto de puntos Y = {1,2,3,4,5,6,7,8,10, 12} a los 10 paises con
las mejores canciones segtn el publico.

Los votos asignados por cada pais votante en cualquier etapa del concurso son otorgados por

un jurado calificado y por el publico del concurso de la siguiente manera (véase la Figura

3-2):

1. Cada pais votante A otorga un conjunto de puntos X = {1,2,3,4,5,6,7,8,10,12}
de parte de un jurado calificado a los 10 paises X4 = {B,C,D,E,F,G, H,I,J, K}
que considera tuvieron las “mejores” canciones. Notemos que X, C Z, donde Z es el

conjunto total de paises que participan (ya sea en la semi-final o en la final).

2. Cada pais votante A otorga otro conjunto de puntos Y = {1,2,3,4,5,6,7,8,10,12}
de parte del publico a los 10 paises Y4 = {L, M,N,O,P,Q,R,S,T,U} que considera
tuvieron las “mejores” canciones. Notemos que Y4 C Z, donde Z es el conjunto total

de paises que participanﬂ(ya sea en la semi-final o en la final).
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Dada la manera en que se asignan los puntos y que se pueden obtener los datos de la votacion
de una base de datos [39], se puede construir facilmente una red de votaciéon por cada ano del
concurso representando a los paises votantes con nodos y a los votos intercambiados (ya sea
del jurado o del publico) por enlaces. El hecho de que han habido un gran niimero de cambios
en el formato del Concurso de la Canciéon de Eurovision a través del tiempo, significa que se
deben elegir con cuidado los datos con los cuales crear estas redes para su posterior anélisis,
con el fin de obtener resultados significativos con respecto a los patrones espacio-temporales

de la votacién en el concurso.

3.1.2. Construccion de Las Redes de Votacion

Para este trabajo de investigacion se decidié construir y analizar las redes de votacion (para
el jurado y el publico) del Concurso de la Cancion de Eurovision utilizando datos obtenidos
de [39] tnicamente para las finales del concurso y para el periodo comprendido entre los afios

2016-2023, excluyendo el 2020, pues no hubo concurso debido a la pandemia de COVID-19.

La motivacion detras de esta decision surge de dos cuestiones importantes:

= En 2016 es cuando se introduce el sistema de votacion actual, explicado anteriormente,
haciendo la distincién entre la votacion hecha por el jurado y la votacion hecha por el
publico. Esta distincién es importante pues, en contraste con la votacién del publico,
se esperaria que la votacion por parte del jurado a través de los anos esté guiada de
manera mas objetiva por la calidad de las canciones que por el sentimiento de un pais

hacia otro [47].

= En las semi-finales del concurso solamente pueden votar aquellos paises que forman
parte de sus respectivas semi-finales, junto con 3 de los 6 paises pre-calificados. En

contraste, en la gran final del concurso, todos los paises participantes tanto en las

2Notemos que los paises votantes y los paises participantes no necesariamente son los mismos. Por ejemplo,
en la final del concurso pueden votar todos los paises que participaron tanto en las semi-finales como en la
final. También notemos que X 4 y Y4 pueden o no compartir elementos. No existe una restriccién en cuanto

a la elecciéon de paises excepto que un pais no puede votar por si mismo.
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semi-finales como en la final pueden votar por sus concursantes favoritos. De todos los
paises votantes en las finales del concurso para el periodo 2016-2023, alrededor del 75 %
vota en todas las ediciones del concurso. Esto es importante pues, los paises que pueden
votar en la final del concurso son mucho mas constantes que los que pueden votar en
la semi-final E] y esto ayuda a caracterizar de mejor manera las relaciones temporales y

por ende las agrupaciones de paises dentro del concurso.

A su vez, se decidi6 dividir estas redes de votacion en sub-redes, tomando como pardmetro
los walores de los votos intercambiados entre paises. Esto, pues se esperaria que existiera més
sesgo entre paises al otorgar votos con valores altos, que al otorgar votos con valores bajos.
Es por esto que al final, se construyen 6 redes distintas para cada edicién del Concurso de la

Canciéon de Eurovision dentro del periodo 2016-2023 de la siguiente manera:

» Las redes de votos del publico (o televoting, en inglés):

e Red de votos altos (High Value Votes, en inglés): Una red dirigida con pesos,
donde los nodos son los paises y existe un enlace entre ellos solamente si el voto
del publico v de un nodo ¢ a un nodo j esta dentro del rango 8 < v < 12. El peso

de cada enlace estd dado por el valor de v.

e Red de votos medios (Medium Value Votes, en inglés): Una red dirigida con
pesos, donde los nodos son los paises y existe un enlace entre ellos solamente si el
voto del puiblico v de un nodo ¢ a un nodo j esta dentro del rango 5 < v < 7. El

peso de cada enlace esta dado por el valor de v.

e Red de votos bajos (Low Value Votes, en inglés): Una red dirigida con pesos,
donde los nodos son los paises y existe un enlace entre ellos solamente si el voto
del piblico v de un nodo ¢ a un nodo j esta dentro del rango 1 < v < 4. El peso

de cada enlace estd dado por el valor de v.

3Notese que esto solo se cumple para los paises que votan en las finales, pues los paises que participantes en
las finales, i.e., que reciben votos, cambian notoriamente dependiendo del ano y solo 6 paises han participado
en todas las finales desde el 2016: Francia, Espana, Reino Unido, Alemania, Italia y Suecia.
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» Las redes de votos del jurado (o jury voting, en inglés):

e Red de votos altos (High Value Votes, en inglés): Una red dirigida con pesos,
donde los nodos son los paises y existe un enlace entre ellos solamente si el voto
del jurado v de un nodo i a un nodo j esta dentro del rango 8 < v < 12. El peso

de cada enlace esta dado por el valor de v.

e Red de votos medios (Medium Value Votes, en inglés): Una red dirigida con
pesos, donde los nodos son los paises y existe un enlace entre ellos solamente si el
voto del jurado v de un nodo 7 a un nodo j estad dentro del rango 5 < v < 7. El

peso de cada enlace estd dado por el valor de v.

e Red de votos bajos (Low Value Votes, en inglés): Una red dirigida con pesos,
donde los nodos son los paises y existe un enlace entre ellos solamente si el voto
del jurado v de un nodo ¢ a un nodo j esta dentro del rango 1 < v < 4. El peso

de cada enlace estd dado por el valor de v.

Gracias a lo anterior es que para este trabajo se analizan 42 redes distintas en total: 3 redes
por valor de voto (alto, medio o bajo) x 2 tipos de voto (jurado o publico) x 7 afios de analisis
(desde el 2016 al 2023). En la Figura se muestra un ejemplo del proceso de construcciéon

para las redes de votacion.
127 77 ‘\1 147
/ @ / e /
(a) Red de votos altos. (b) Red de votos medios. (c) Red de votos bajos.

Figura 3.3: Construccion de las Redes de Votacion. Como ejemplo, en (a) se construye
la red de votos altos del piblico dados por Bélgica en la edicion 2022 del concurso, sin
contar los enlaces salientes de los deméas paises. En (b) y en (c) se construyen las redes
de votos medios y bajos respectivamente. Este proceso se debe repetir para todos los paises
participantes hasta construir las 3 redes distintas de votos altos, medios y bajos de esta
edicion en particular.
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3.1.3. EIl Modelo de Configuraciéon Dirigido

Una vez construidas las redes de votacion utilizando el proceso anterior es importante
obtener perspectiva sobre los resultados obtenidos empiricamente de los datos de votacion.
Para obtener dicha perspectiva es necesario tener algo 1til con qué comparar los datos ob-
tenidos. En este trabajo se decidié comparar los datos de votacion con lo que se obtendria
si el Concurso de la Canciéon de Eurovision fuera un concurso aleatorio. Especificamente, se
decidi6 comparar a las redes de votacion obtenidas con un modelo de red aleatoria (véase
seccion y tal que dicho modelo contenga el mismo ntimero de nodos que la red
original y a su vez estos nodos compartan el mismo in-degree k™ y el mismo out-degree k°“

que sus equivalentes en la red originaff]

Este modelo es conocido como Modelo de Configuracion Dirigido [9,/107,/108] y es una
generalizacion para redes dirigidas del modelo presentado en la seccion 2.3.2] En este modelo
no estéd determinada la distribucién de probabilidad de donde se obtienen los grados, ki* y
keut. para cada nodo, sino que esta determinado el grado exacto, k™ y k¢, de cada nodo
individual 2 = 1,...,n en la red. El proceso para crear una red aleatoria con dicha secuencia

de grados para una red dirigida con n nodos es el siguiente:

1. Se provee a cada nodo i en la red con un total de k™ “medios-enlaces” de entrada (o
in-stubs en inglés) y un total de k" “medios-enlaces” de salida (o out-stubs en inglés).
En la red, se tiene que cumplir que Y, ki = >, kP, esto para asegurar que no queden

medios-enlaces libres al final del proceso.

2. Se eligen un par de stubs de manera aleatoria, tal que uno es de entrada y otro de

salida, y se conectan para formar un enlace, como se indica en la Figura [3.4]

3. Se repite el paso anterior para cada uno de los pares de stubs restantes hasta que no

quede ninguno libre.

4De esta manera en el modelo se mantiene el nimero de votos entrantes y salientes para cada pafs.
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(a) Se eligen dos stubs de manera aleatoria. ~ (b) Se conectan para formar un enlace.

Figura 3.4: Modelo de Configuracion Dirigido. A cada nodo i de una red se le asignan
kin in-stubs (en rojo) y k9" out-stubs (en azul), para después unirlos de manera aleatoria
hasta que todos los nodos tengan in-degree ki* y out-degree k™, respectivamente. El resultado
del proceso anterior es una posible configuracién de enlaces que resulta en una red donde
cada nodo tiene una secuencia de grados determinada previamente.

Formalmente, al igual que en el caso no-dirigido, el Modelo de Configuracion Dirigido esté de-
finido en términos de un ensamble de configuraciones de enlaces tales que cada configuracion
aparece con la misma probabilidad si tiene la secuencia de grados deseada y con probabilidad

0 si tiene una secuencia de grados distinta.

No existe una condiciéon en el proceso de creacion de la red que pueda prevenirla de contener
auto-enlaces o multi-enlaces dirigidos. Esto limita la aplicabilidad del modelo con el caso real,
pues en este caso, un pais no puede votar por si mismo o votar dos veces por un mismo pafis el
mismo tipo de Vot(ﬂ Es por esto que se decidié modelar las redes obtenidas en utilizan-
do el Modelo de Configuracion Dirigido y eliminando todos los auto-enlaces y multi-enlaces
que surgen al final proceso, para obtener una red simple (véase el proceso computacional
en el Apéndice B . La ventaja principal de esta modificacion es que para este caso, las
distribuciones de grado P(k™) y P(k°") de los redes obtenidas se mantienen esencialmen-
te iguales a las distribuciones de grado reales y tienden a ellas cuando n — oo [107]. Esto
quiere decir que en estas redes modeladas, los votos que “salen” y que “entran” se mantienen

esencialmente iguales a los de las redes reales y tienden a estos cuando n — oo.

5Un pais si puede votar dos veces por un mismo pais si un voto esta dado por el jurado y el otro voto por
el publico, pero no pueden existir dos votos de un pais hacia el mismo pais para el mismo tipo de voto.
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Una vez modeladas las 42 redes de votacion construidas en [B.1.2] utilizando el Modelo de
Configuracion, se procedié a comparar algunas de sus propiedades mas importantes con
las propiedades obtenidas en las redes reales. Especificamente, se midieron el coeficiente de
clustering, la reciprocidad y la asortatividad de in-degree en las redes reales y se compararon
sus valores con los wvalores esperados que se obtendrian al medir estas propiedades en los

modelos de red aleatoria construidos anteriormente.

3.1.3.1. Clustering en las Redes de Votacién

La primera propiedad que se comparo6 entre las redes construidas en y los modelos de red
construidos anteriormente fue el clustering en las redes. Esta propiedad se puede cuantificar
utilizando el coeficiente de clustering C' (véase la seccion [2.2.2)), que mide la tendencia de las

redes a formar agrupaciones de nodos fuertemente conectados entre si.

Definicion 3.1 (Coeficiente de Clustering (Redes Dirigidas)). Este coeficiente, dado
por la ecuaciones[2.9y [2.10] puede ser generalizado para redes dirigidas utilizando la siguiente

expresion propuesta por G. Fagiolo [56]:

N
1 2
v H R = 1) = 27 ey

donde N es el ntimero de nodos en una red, &t = ki" 4 k¢ el grado total de un nodo 4, k;”
es el nimero de enlaces reciprocos que tiene un nodo ¢ y T; el niimero de tridngulos dirigidos

que pasan por .

Medir el coeficiente de clustering resulta importante en el contexto de las redes socia-
les [109,|110], pues se ha mostrado que este tipo de redes toman valores altos para C' en
comparacion de lo que se obtendria para modelos aleatorios de las mismas redes (en una red

de interaccion, dos conocidos de una misma persona tienen mayor probabilidad de conocerse

5Veéase el proceso computacional en el Apéndice B
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entre ellos). Al existir evidencia de la formacion de grupos o comunidades de votos en el Con-
curso de la Canciéon de Eurovision [37,43L|44], se esperaria que las redes construidas en
tuvieran un valor para C' mas alto que lo que se obtendria para las mismas redes modeladas

utilizando el Modelo de Configuracion definido en [3.1.3]

Se midio6 el coeficiente de clustering C' (ecuacion [3.1]) para cada una de las 42 redes de votacion
definidas en y a su vez, para obtener relevancia estadistica, se contrasté con el wvalor
esperado (C') que se obtiene al medir dicha propiedad para un conjunto de redes distintas

obtenidas utilizando el Modelo de Configuracién [fdefinido en [3.1.3]

3.1.3.2. Reciprocidad en las Redes de Votacion

Otra propiedad importante para las redes dirigidas que se comparé entre las redes construidas
en y los modelos de red construidos en|3.1.3|es la reciprocidad en la red. Esta propiedad
se puede cuantificar utilizando el coeficiente de reciprocidad r., (véase la seccion [2.2.3)), que

mide la probabilidad de que existan enlaces reciprocos en una red.

Definicion 3.2 (Coeficiente de Reciprocidad). Este coeficiente (véase la ecuacion [2.11))
esté definido para redes dirigidas [58] como:

L(—)
Ty = T, (32)

donde L es el numero de enlaces reciprocos en la red y L es el nimero total de enlaces.

La reciprocidad r., puede ser vista como una medida de camaraderia entre paises |37| dentro
de las redes de votacion, pues un enlace reciproco entre dos paises puede ser interpretado
como un quid pro quo entre estos dos paises. De esta manera, si las redes construidas en [3.1.2]
tuvieran un valor para r., méas alto que lo que se obtendria para las mismas redes modeladas
utilizando el modelo definido en [3.1.3] esto significaria que existen relaciones de intercambio

de votos entre paises mas fuertes que lo que se esperaria si la votacion fuera hecha de manera

6Véase el proceso computacional en el Apéndice B
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aleatoria.

Se midi6 la reciprocidad r., para cada una de las 42 redes de votacion definidas en Vv a
su vez, para obtener relevancia estadistica, para cada una de estas redes se contrasté el valor

de r., con el valor esperado (r.,) que se obtiene al medir dicha propiedad para un conjunto

de redes distintas obtenidas utilizando el Modelo de Configuracién [[definido en [3.1.3]

3.1.3.3. Asortatividad de Grado en las Redes de Votacion

Por ultimo, también fue de interés estudiar si existe asortatividad de grado (véase la seccion
dentro de las redes construidas en m Esta propiedad puede ser cuantificada utili-
zando el coeficiente de asortatividad r (véase la ecuacion , que mide la tendencia de un
nodo para conectarse con otros nodos de grado similar. En el caso de redes dirigidas, al existir
una distincion entre el in-degree y el out-degree de la red, este coeficiente se puede genera-
lizar para medir al tendencia de un nodo para conectarse con otros nodos de in/out-degree

similar [111].

Definicién 3.3 (Asortatividad de a — degree (Redes Dirigidas)). Sea « € {in,out},
sea m el namero de enlaces en una red y sean {1,...,m} las etiquetas de los enlaces para
dicha red. Dado un enlace 7, sean j* el a — degree de su nodo de origen y kf* el av — degree
de su nodo objetivo. Definimos el coeficiente de asortatividad de a — degree utilizando el

coeficiente de correlacion de Pearson [94] de la siguiente manera:

G -k — k)]
Ve — TR ke — )2

donde 7@ = m™t 3. j% y k* = m™1 3" k? son los a — degree promedio de los nodos origen y

r(a, a) (3.3)

objetivo respectivamente.

Notemos que todos los nodos en las redes construidas en [3.1.2] tienen out-degree k"' =

constante (pues el niamero de votos altos, medios y bajos que se dan esta pre-establecido),

"Véase el proceso computacional en el Apéndice B
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por lo que para este caso la ecuacion no esta definida y no tiene sentido hablar estudiar
el coeficiente de asortatividad de out-degree. Sin embargo, el coeficiente de asortatividad de
in-degree si estd bien definido para estas redes y puede cuantificar hasta qué grado los paises

en el concurso se organizan unos con otros de acuerdo al nimero de votos que reciben.

Se midi6 el coeficiente de asortatividad de in-degree, r(in,in), para cada una de las 42 redes
de votacion definidas en y a su vez, para obtener relevancia estadistica, para cada
una de estas redes se contrasto el valor de r(in,in) con el valor esperado que se obtiene al

medir dicha propiedad para un conjunto de redes distintas obtenidas utilizando el Modelo de

Configuracion definido en

3.2. Estructura Modular en las Redes de Votacion

En esta seccion, se detalla el proceso para encontrar grupos de votacién dentro del Concurso
de la Cancion de Eurovision. Para hacer esto se utilizan los métodos de Louvain e Infomap
para detectar modulos dentro de las redes construidas en y después se utiliza esta
informacion para analizar la evolucién temporal de dichos médulos dentro del concurso y para

encontrar clusters de paises dentro del mismo, utilizando analisis de clustering jeréarquico.

3.2.1. Deteccion de Comunidades en las Redes de Votacion

Una vez que se han construido, analizado y comparado las redes de votaciéon definidas en
con un modelo de red aleatoria (véase la seccion , el paso siguiente es detectar
comunidades o mddulos en dichas redes utilizando métodos de deteccion de comunidades
para redes complejas. En este caso, se utilizaron dos de los métodos méas populares para
detectar modulos en redes: uno basado en la optimizacién de la modularidad ), conocido
como el Método de Louvain (véase la seccion y uno basado en teoria de la informacion,

conocido como el Método de Infomap (véase la seccion [2.4.4)).
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3.2.1.1. Método de Louvain

Como se mencion6 en la seccion [2.4.3, el método de Louvain, basado en la optimizacion de la
cantidad de modularidad @) (véase ecuacion , es uno de los métodos mas rapidos y mas
populares que existen para detectar comunidades en redes. Es por esto mismo que se utilizo
como algoritmo de referencia para obtener comunidades a pesar de que este método no esta
definido para redes dirigidas ﬂ y que por lo mismo, para utilizarlo en las redes de votacion

definidas en [3.1.2] estas redes deben ser convertidas en redes sin direccion.

Para convertir las redes de votacion definidas en [3.1.2| en redes sin direccion, simplemente se
combinaron en un solo enlace sin direccion, los enlaces de entrada y salida para cada par de
nodos en la red, tal que el peso de dicho enlace es igual a la suma de los pesos de los enlaces

de entrada y salida para dicho par de nodos (véase la Figura .

o T o T o
5 %

(a) Red original dirigida. (b) Red sin direccion.

Figura 3.5: Construcciéon de las Redes de Votacion (sin direcciéon). Como ejemplo,
en (a) se observa la red (dirigida y con pesos) de votos altos del publico dados y recibidos
por Noruega en la edicion 2022 del concurso, sin contar los enlaces de los demas paises. En
(b) se convierte esta red en una red sin direccion combinando los enlaces de entrada y salida
y sumando sus pesos. Este proceso se debe repetir para todos los paises participantes hasta
construir las 3 redes distintas de votos altos, medios y bajos para esta ediciéon en particular.

Una vez construidas las redes de votacion sin direccion, entonces es posible utilizar el Método

de Louvain para detectar comunidades de paises en estas redes, siguiendo el proceso detallado

9 Aqui nos referimos al método original, propuesto por Blondel et al. |95, pues existe un método modificado
[112] basado en la definicion de @ [61] para redes dirigidas.
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en la seccién [2.4.3| para optimizar la cantidad de modularidad () definida para redes pesadas

de la siguiente manera [50495]:

1 kik;
= A — =21 8(C;,C; 3.4
sz;[ﬂ wa] aci.c. (3.0
donde A;; representa el peso del enlace entre un nodo ¢ y un nodo j, k; = > i A;j es la suma
de los pesos de los enlaces unidos a un nodo i, C; es la comunidad a la que pertenece el

nodo i, la funcién delta de Kroenecker 6(C;,C;) es 1 si C; = C; y 0 en cualquier otro caso y

De esta manera, se utilizo el Método de Louvain (detallado en la seccion para detectar
comunidades de paises en las 42 redes con pesos construidas en pero sin direccidn.
Se aplico este método computacionalmente en Python aplicando 10000 veces el algoritmo de
Louvain para cada red a través de la paqueteria Community detection for NetworkX’s [98] y

eligiendo la particiéon con el valor para () maximo en cada casom.

3.2.1.2. Meétodo de Infomap

Una vez detectadas comunidades de paises en las redes (sin direccion) construidas en [3.1.2]
utilizando el Método de Louvain, el paso siguiente es utilizar otro método de deteccion de
comunidades pare encontrar comunidades de paises dentro de las redes. Esto para poder
comparar los resultados obtenidos con distintos métodos y sobre todo, para poder utilizar
un método de deteccion de comunidades definido para redes dirigidas, como es el caso del

Método de Infomap.

El Método de Infomap (véase la seccion [2.4.4) es un método de deteccion de comunidades
basado en minimizar la longitud L en cadena de bits de la descripcién 6ptima de una caminata
aleatoria en una red. El algoritmo de Infomap procede de manera muy similar al enfoque

dado por el método de Louvain, pues el problema de encontrar comunidades en una red,

10V¢ase el proceso computacional en el Apéndice B
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se reduce a un problema de optimizaciéon cuyo objetivo es encontrar una particion M que
minimice la expresion para la longitud de la descripcion L(M). Esta expresion para L(M)

(véase la ecuacion [2.19)) esta dada por la Map Equation:
L(M) = g~ H(Q) + ) | pt H(PY), (3.5)

donde ¢, es la probabilidad de que la caminata aleatoria cambie de médulo para cualquier
paso, Q la distribuciéon de probabilidad normalizada de movimientos entre cada uno de los m
modulos y H(Q) su entropfa. Asi mismo, p} es la fraccion de movimientos intra-comunidad
que ocurrieron en el moédulo ¢ mas la probabilidad de salir del moédulo 2, con P; la distribu-
cion de probabilidad normalizada de los movimientos dentro de cada médulo y con H(P;) su
entropia. Los términos y el origen de los mismos se explican mas a detalle en la seccion [2.4.4]

y en los articulos originales publicados por Rosvall et al [104}105].

De esta manera, se utilizo el Método de Infomap (detallado en la seccién para detectar
comunidades de paises en las 42 redes dirigidas y con pesos construidas en [3.1.2] Se aplico
este método computacionalmente en Python aplicando 10000 veces el algoritmo de Infomap
para cada red a través del Infomap Python API [106] y eligiendo la particion con el valor

para L minimo en cada casd]

3.2.2. Analisis de Clusters en las Redes de Votacion

Notemos que las redes de votacion construidas en m para cada tipo (del jurado y del
publico) y valor de voto (alto, medio o bajo) pueden ser vistas como redes temporales cuyas
estructuras evolucionan a través del tiempo, especificamente a través del periodo 2016-2023.
De esta manera, los moédulos encontrados previamente en dichas redes (utilizando los méto-
dos de Louvain e Infomap , también pueden ser vistos como grupos de paises dentro

de las redes cuya estructura evoluciona a través del tiempo y que se encuentran fuertemente

Hygase el proceso computacional en el Apéndice B
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relacionados uno con el otro.

Estos modulos y su evolucion temporal resultan ser clave para encontrar grupos de votacion
dentro del Concurso de la Cancién de Eurovision, pues la frecuencia con la que aparecen
los mismos paises dentro de un moédulo en una red, puede ser vista como una medida de
fortaleza de la relacion de votos entre estos paises (para cada tipo y valor de voto) y a su
vez, esta medida puede ayudar a definir agrupaciones o clusters de paises que se mantienen

fuertemente interrelacionados a través del tiempo.

Es por lo anterior que se puede observar la equivalencia entre el problema de encontrar grupos
de votacion dentro del Concurso de la Canciéon de Eurovision y el problema de encontrar
modulos dentro de las redes de votacion del concurso que evolucionan a través del tiempo. Este
problema ha sido abordado en trabajos anteriores béasicamente de dos formas dependiendo

de la naturaleza de cada estudid™

1. Se puede considerar a la red temporal G' como un conjunto de redes estdticas {G;}im,
que evolucionan a cada paso de tiempo t y por ende el problema de encontrar moédulos
en la red GG se puede reducir a encontrar modulos en cada una de las redes estaticas
G (usando algoritmos como Louvain o Infomap) y después relacionar dichos modulos

utilizando una medida de similaridad entre ellos (véase la Figura [3.6).

2. Se puede plantear el problema de encontrar moédulos directamente en la red temporal.
Los métodos utilizados para este abordaje estan fuera del &mbito de este trabajo y

pueden ser vistos a profundidad en [113].

Uno de las consideraciones mas importantes que hay que hacer al abordar la detecciéon de
modulos como en el primer caso es la definicion de la forma de relacionar los médulos a
través del tiempo. Una de las grandes desventajas de definir una medida de similaridad para

comparar pares de modulos para tiempos T'y T+ 1 es la previa suposicion de que el nimero

12Ver Altoaibi and Rhouma, 2022 |113| para una revision reciente.
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de modulos encontrados para cada red estatica se mantiene constante en el tiempo, pues esto

no es cierto en general para muchos algoritmos de detecciéon de modulos.
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Figura 3.6: Deteccion de Moé6dulos en Redes Temporales. En esta figura presentada
por Altoaibi and Rhouma, 2022 se ejemplifica una de las metodologias para detectar
modulos en redes temporales. Primero, se considera la red temporal como un conjunto de
redes estaticas al tiempo T, T'+ 1, T'+ 2, . . ., etc. Después, se detectan moédulos en cada una
de las redes estaticas utilizando algoritmos conocidos para estas redes (Louvain, Infomap,
etc.) y por ultimo se relacionan cada uno de los modulos a través del tiempo utilizando una
medida de similaridad.

Es por lo anterior que en este trabajo se propone una metodologia para encontrar grupos de
votacion dentro del Concurso de Votacion de Eurovision (para cada tipo y valor de voto «
y 0 respectivamente) planteando dicho concurso como una red temporal G compuesta de
redes estaticas que evolucionan a través de los anos durante el periodo 2016-2023 y llevando

a cabo los siguientes pasos:
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1. Detectar modulos para cada red de votacion estatica G§(t) con t € {2016,...,2023}

utilizando los Métodos de Louvain e Infomap.

2. Cuantificar el nimero de veces o frecuencia con la que cada par de paises aparecen

juntos dentro de un modulo para cada una de las redes de votacion.

3. Utilizar esta frecuencia como una medida de cercania entre paises y utilizar un algorit-
mo de clustering jerarquico para caracterizar grupos de votacién que se mantuvieron

fuertemente relacionados a través del periodo 2016-2023.

3.2.2.1. La Matriz de Frecuencias

Es por lo anterior que para cada red temporal definida en , para cada tipo (del jurado
y del publico) y valor de voto (alto, medio o bajo), se propone construir una matriz de
frecuencias F. En dicha matriz, cada entrada f;; esta definida como la frecuencia con la que
los paises ¢ y j aparecen juntos dentro de un modulo (encontrado con Infomap o Louvain)

para las redes de cada tipo y valor de voto dentro del periodo de tiempo 2016-2023.

Definiciéon 3.4 (Matriz de Frecuencias). Formalmente, sea n el nimero de paises totales
que participan en el Concurso de la Cancion de Eurovision durante el periodo 2016-2023. Para
cada tipo de voto a € {Jurado, Publico}, valor de voto g € {Alto, Medio, Bajo}, y método
de deteccion de comunidades m € {Louvain, Infomap}, se define a la matriz de frecuencias

mF s como la matriz de n x n tal que:

donde f;; es la frecuencia con la que los paises ¢ y j aparecen juntos dentro de un moédulo
encontrado con el método m para las redes de tipo de voto a y valor de voto 8 dentro del

periodo de tiempo 2016-2023. Notemos que en total para este trabajo se definen 12 matrices
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distintas en total: 3 por valor de voto (alto, medio o bajo) x 2 tipos de voto (jurado o

publico) x 2 métodos de deteccion de comunidades (Louvain e Infomap).

Una vez construida esta matriz de frecuencias, se puede observar de sus valores componentes,
fij, que existen grupos de pafses que comparten comunidades de manera frecuente y por ende,
estdn fuertemente interrelacionados a través del tiempo. Encontrar y definir a estos grupos
de paises de manera manual es complicado y poco trivial, es por eso que en este trabajo se
recurre a un algoritmo de clustering jerarquico, para encontrar a estos grupos de manera

computacional a través de la informacion dada por la matriz definida en

3.2.2.2. Clustering Jerarquico Aglomerativo

El analisis de clustering es una herramienta de aprendizaje no supervz’sadoﬁ cuya funcion es
agrupar objetos basandose s6lo en la informacién encontrada en los datos que describen los
objetos y las relaciones entre ellos [114]. El objetivo de este anélisis es agrupar objetos que
son similares (o estan relacionados) unos con los otros y que son diferentes de los objetos
que pertenecen a otros grupos. A estos grupos de objetos se les conoce como clusters y a la

coleccion entera de clusters se le conoce como clustering.

Si se permite a los clusters tener subclusters, se dice que tenemos un clustering jerdrquico,
que es un conjunto de clusters anidados que se organizan en forma de arbol (cada cluster
en el arbol esta formado por la unién de sus subclusters y la raiz del arbol es el cluster que
contiene todos los objetos). El algoritmo més popular utilizado para generar un clustering
jerdrquico es conocida como clustering jerarquico aglomerativo y consiste en los siguientes

pasos:

1. Comenzar con un conjunto de elementos {a, b, c,d, ..., z} cada uno formando su propio

cluster individual, es decir, el clustering inicial se define como: Cy, = {{a}, {b}, {c},..., {z}}.

13E] aprendizaje no supervisado es una rama del Machine Learning que aprende caracteristicas sobre un
conjunto de datos que no han sido clasificados o categorizados de ninguna manera. En un algoritmo de
aprendizaje no supervisado, los datos de entrada z; no estan etiquetados, por lo que el algoritmo tiene que
aprender a “separar los datos” sin ningin entrenamiento previo.
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A su vez, comenzar con una matriz de distancia inicial D™ cuyas entradas dfg estén

definidas como la distancia entre los elementos ¢ y j del clustering inicial C},.

2. Al primer paso de tiempo se unen los dos clusters méas cercanos (esto requiere definir
una medida de distancia entre clusters)ﬁ y se actualiza la matriz de distancia a D"

de tal forma que esta matriz represente la distancia entre los clusters ¢ y 7 del clustering

..

3. En los siguientes pasos se repite el paso 2 hasta haber formado un sélo cluster que

contiene a todos los elementos iniciales, es decir, el clustering final esta dado siempre

por: Cy, = {{a,b,c,d,...,z}}

El clustering jerarquico se representa graficamente utilizando un diagrama de arbol conocido
como dendrograma, cuya funciéon es mostrar la relacién entre cada uno de los clusters y el

orden en que se unieron (véase un ejemplo en la Figura |3.7)).

P
(e
[ )
—
Py Py P Py
(a) Clustering jerarquico aglomerativo. (b) Dendrograma.

Figura 3.7: Algoritmo de Clustering Jerarquico. El diagrama en (a) representa los
pasos del algoritmo de clustering jerarquico aglomerativo. Los diferentes clusters que surgen
con el algoritmo a cada paso de tiempo se pueden observar de mejor manera en el dendrograma
en (b). En este caso, P, y P; son los elementos mas cercanos entre si y se agrupan para después
continuar con Py y P; respectivamente.

Como se mencion6 anteriormente, para llevar a cabo el algoritmo de clustering jerarquico es

necesario definir una matriz de distancia entre elementos y una medida de distancia entre

Dada una matriz inicial de distancia D entre clusters y suponiendo que los clusters més cercanos son
{a} y {b}, el clustering al primer paso de tiempo estaria dado por: Cy, = {{a, b}, {c},...,{z}}
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clusters para después, a cada paso de tiempo, actualizar la matriz de distancia y asi unir los

clusters més cercanos a cada paso de tiempo.

3.2.2.3. Distancia entre Clusters

Existen muchos métodos para medir distancia entre clusters de diferentes maneras depen-
diendo el caso de uso y el tipo de datos. Los siguientes dos métodos son los utilizados prin-

cipalmente para problemas de clustering jerarquico [115]:

= Distancia minima: En este caso, la distancia entre dos clusters esta definida como la
distancia mds pequena entre cualquier par de elementos, donde cada elemento pertenece
a un cluster diferente (véase la Figura [3.8). Mateméticamente, la distancia entre dos
clusters R y S esta dada por d(R,S) = min({d;;, i € R, j € S}), donde d;; es la

distancia entre un elemento ¢ del cluster R y un elemento j del cluster S.

» Distancia maxima: En este caso, la distancia entre dos clusters esté definida como la
distancia mds grande entre cualquier par de elementos, donde cada elemento pertenece
a un cluster diferente (véase la Figura [3.8). Mateméticamente, la distancia entre dos
clusters R y S esta dada por d(R,S) = max ({d;;, i € R, j € S}), donde d;; es la

distancia entre un elemento ¢ del cluster R y un elemento j del cluster S.

R R

e/

(a) Distancia minima. (b) Distancia méaxima.

Figura 3.8: Medidas de Distancia. Existen dos principales formas de medir distancia
entre clusters. En (a) se toma como distancia entre R y S el minimo de las distancias entre
cada par de elementos de cada cluster, y en (b), el méximo de las distancias entre cada par
de elementos de cada cluster.
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Una vez definida una medida de distancia entre clusters (y una matriz de distancia entre
elementos), entonces se puede llevar a cabo el algoritmo de clustering jerarquico aglomerativo

de la misma manera a la que se mencion6 anteriormente.

3.2.2.4. La Matriz de Distancia entre Paises

En este trabajo se utilizo un algoritmo de clustering jerarquico aglomerativo (véase el Al-
goritmo 5|) para encontrar grupos de votacion (o clusters) de paises dentro del Concurso de
la Canciéon de Eurovision durante el periodo 2016-2023. Para llevar a cabo este algoritmo,

se utilizé una matriz de distancia construida a partir de la matriz de frecuencias definida en

B.22.11

Definicion 3.5 (Matriz de Distancia). Matematicamente, sea n el ntmero de paises
totales que participan en el Concurso de la Canciéon de Eurovision durante un ntmero de
anos t (en nuestro caso, t = 7). Para cada tipo de voto o € {Jurado, Publico}, valor de voto
B € {Alto, Medio, Bajo}, y método de deteccion de comunidades m € {Louvain, Infomap},

se define a la matriz de distancia ,,Ds* como la matriz de n x n tal que:

—2fu ... 1=1fi,
fﬁa: : : ) (37)

1—1fm oo 1= 1 fm

donde f;; es la frecuencia con la que los paises i y j aparecen juntos dentro de un moédulo
encontrado con el método m para las redes de tipo de voto a y valor de voto  dentro de un

periodo de tiempo de longitud ¢.

A diferencia de la matriz de frecuencias, las entradas de la matriz de distancia estdn norma-
lizadas 0 < d;; < 1, de tal forma que cuantifican de manera independiente a t la distancia
de un pais con respecto a otro. Notemos de que d;; = 1 para dos paises que no compar-
tieron moédulo en ningtin momento durante un periodo de longitud ¢, y d;; = 0 para el caso

contrario 19

BPor definicién, d;; = 0, pues cada pais siempre comparte médulo con si mismo.
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Una vez construidas las matrices de distancia (3.7)), se utilizo un algoritmo de clustering
jerarquico aglomerativo (véase el Algoritmo [5)) junto con la medida de distancia mdzima
3.2.2.3| para encontrar clusters de paises dentro del Concurso de la Canciéon de Eurovision
durante el periodo 2016-2023. Como se mencion6 anteriormente en [3.2.2.2] estos clusters se
organizan de manera jerarquica y por ende, cambian conforme se itera en el algoritmo, por lo
que para definir grupos de votacion se seleccionaron los clusters de paises que compartieron
modulo mas del 50 % de las veces durante el periodo 2016-2023 para cada valor de voto, tipo

de voto y método de detecciéon de comunidades.

3.3. Simulacién de la Votacion

Una vez encontrados grupos de votacion dentro del Concurso de la Canciéon de Eurovision
en [3.2.2] fue de interés utilizar esta informacion para tratar de predecir los resultados del
concurso a través de las estrechas relaciones entre paises. Especificamente, en esta seccion,
se detallan dos métodos de modelado para llevar a cabo una simulacién de la votacion del
Concurso de la Cancion de Eurovision 2023 utilizando informacion de las redes de votacion

construidas en [3.1.2] y de los modulos encontrados en dichas redes en

En este trabajo se propuso modelar la edicion 2023 del Concurso de la Cancién de Eurovision
para después calcular la precision de la prediccién de nuestro modelo en comparacion con los

resultados reales. Se utilizaron las siguientes hipotesis para construir dicho modelo:

1. Al formarse grupos de votaciéon entre paises participantes en el Concurso de la Cancion
de Eurovision, seria de esperarse que estos se mantuvieran en el tiempo y por tanto, la
probabilidad de que los paises voten por otros dentro de su grupo de votacién deberia

ser mayor a la probabilidad de votar por otros paises.

2. Un buen modelo para simular la votacion del Concurso de la Cancién de Eurovision

16Cyando nos referimos al Concurso de la Cancién de Eurovisién 2023, nos referimos tnicamente a la final
de dicho concurso, pues en esta etapa se mantienen aproximadamente constantes los paises participantes.
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2023 deberia de utilizar s6lo la informacién de anos anteriores para modelar el con-
cursdﬂ pues de otra forma seria imposible comparar las predicciones resultantes con
los resultados reales. Esto puede pensarse en el contexto de Machine Learning como la
separacion de un conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de

prueba.

Se propuso como primera aproximacion para modelar la votacion del Concurso de la Canciéon
de Eurovision 2023 utilizar la frecuencia con la que los paises participantes votaron entre si
durante el periodo 2016-2022 para construir redes multiplez con pesos[2.1.3] donde cada capa
de la red representa un valor de voto diferente (Alto, Medio, Bajo), para después simular el

proceso de votacion muestreando los votos de los enlaces con pesos dentro de la red.

3.3.1. Las Redes Multiplex de Votacion

Para modelar la votacion en el Concurso de la Cancion de Eurovision 2023, se construyeron
2 redes multiplex M(G) con direccién (ver seccion2.1.3), una para los votos del jurado y
otra para los votos del publico, donde G = {Gs : § € {High, Medium, Low}} es la familia
de redes de votos (Altos, Medios o Bajos) Gz = (N, L) conocida como las capas de M,
donde los nodos N de cada capa son los paises participantes en la edicién 2023 del Concurso
de la Cancién de Eurovision y los pesos wfj de cada enlace lfj € Lz estan definidos como la
frecuencia con la que el pais i voté por el pais j un voto de valor 5 (Alto, Medio o Bajo)

durante el periodo 2016-2022.

Matematicamente, anadiendo un coeficiente de normalizacién, estos pesos estan dados por:

B8
W i

Y
Y Zk fﬁc

(3.8)

donde fg representa la frecuencia con la que un pais ¢ voté por un pais 7 un voto de valor /3

(Alto, Medio o Bajo) durante el periodo 2016-2022. Un ejemplo para una sub-red de votacion

17A su vez, se deben incluir los paises participantes (y votantes) solo del afio en cuestion.
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del publico para el Concurso de la Cancién de FEurovision estéd dado por la Figura (3.9

Figura 3.9: Red Multiplex de Votaciéon con Pesos. En este ejemplo se presenta una
sub-red de votacion del publico para el Concurso de la Cancién de Eurovision. Podemos
notar, por ejemplo, que Bélgica votd 2 veces votos altos por Italia, 2 por Ucrania y 4 por
Francia, y es por esto que los pesos de los enlaces entre Bélgica y estos paises son 2/8, 2/8 y
4/8 respectivamente.

Una vez definidas y construidas las redes multiplex M(G) con pesos para los votos del jurado
y del publico durante el periodo 2016-2022, se simul6 la votacion del Concurso de la Cancion
de Eurovision 2023 utilizando un algoritmo que muestrea votos de estas redes de manera
sesgada, donde la probabilidad de que un pais ¢ vote por un pafs j un voto con valor « es

equivalente al peso wiﬁj del enlace que los une.

3.3.2. Simulaciéon del Eurovision 2023: Primer Método

Sea N' = {ny,na,...,N} = VUP el conjunto de N nodos (paises) de la red multiplex de
votacion M(G) (del jurado o del publico) para el Concurso de la Cancién de Eurovision,
donde V es el conjunto de los paises votantes y P es el conjunto de los paises participantes en

la final. Se propuso un algoritmo que sigue el mismo proceso de votacion detallado en |3.1.1],
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llevado a cabo de la siguiente maneraﬁ:

1. Se define A = {1,2,3,4,5,6,7,8,10, 12} como el conjunto de posibles valores de votos
que puede otorgar un pafs votante a un pais participante y se selecciona de manera
aleatoria un pais votante v € V. A su vez, se definen los conjuntos R’ = {p €
P | Iy € L}, como el conjunto de paises participantes tales que tienen un enlace de

v hacia ellos en la capa de votos (8 de la red multiplex ./\/l[T_g]
2. Se selecciona de manera aleatoria un valor de voto a € A.

= Sil < a < 4:seselecciona con probabilidad w%l‘jw un pafs participante p € REoY,

Low

donde wy;;

es el peso del enlace l,, € L1,y que va desde v hacia p en la capa de
votos bajos de la red multiplex M.

Medium

= Si b <a<T: se selecciona con probabilidad (s

un pais participante p €
R%OW, donde w%edi“m es el peso del enlace l,, € Latedgium que va desde v hacia p en
la capa de votos medios de la red multiplex M.

High

wpo UN pais participante p €

s Si 8 <a <12: se selecciona con probabilidad w

RLow donde wgpigh es el peso del enlace [,, € Luigh que va desde v hacia p en la

capa de votos altos de la red multiplex M.
A continuacion, se otorga un voto de valor a desde v hacia p y se elimina a de A.

3. Se elimina p de todos los conjuntos R? y por ende, se ajustan las probabilidades de
seleccionar un elemento dado de estos conjuntos llevando a cabo una re-normalizacion

de las mismas de la siguiente manera@ (véase la Figura|3.10)):

B
8 _ fvj ; B
Wy = ) \V/] € Rv - {p} (39)
’ Zk‘;ép ffk

18F] algoritmo simula la votacién del jurado y del publico de la misma forma, por lo que es indistinguible
en cualquiera de los dos casos.

9Notemos que por definicién estos conjuntos no incluye a v, pues un pais no puede votar por si mismo.

20Este proceso es equivalente a eliminar todos los enlaces que apunten desde v hacia p y actualizar los
pesos de los enlaces restantes.
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4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que A = {}, es decir, hasta que el pais votante v haya

otorgado 10 valores de votos.

5. Finalmente, se elimina v de V y se repiten los pasos 1-4 hasta que V = {}, es decir,

hasta que todos los paises votantes hayan otorgado 10 valores de votos.

o

Figura 3.10: Algoritmo de Simulacién del Concurso de la Cancién de Eurovision.
En esta figura se presenta un ejemplo del proceso con que se simul6 el Concurso de la Cancion
de Eurovision. Especificamente, suponiendo que Bélgica fue seleccionado como pais votante
y se selecciono un voto a € A con valor alto, notemos que este pais puede votar por Italia
(con probabilidad 2/8), por Ucrania (con probabilidad 2/8), o por Francia (con probabilidad
4/8). Suponiendo que se seleccioné Francia como pais receptor del voto con valor a, en el
siguiente paso Bélgica no puede volver a votar por el mismo pais, es por eso que se elimina
el enlace entre estos dos paises y se re-normalizan los pesos de los enlaces restantes, dando
solo dos posibilidades: votar por Italia o Ucrania (con probabilidad 4/8 en ambos casos).

Notemos que el algoritmo anterior puede ser utilizado para simular la votacion del publico o
del jurado indistintamente y garantiza que cada pais votante en el Concurso de la Cancion
de Eurovision 2023 otorgue una lista de 10 votos (con valores {1,2,3,4,5,6,7,8,10,12}) a un
subconjunto de los paises participantes P en la misma ediciéon del concurso. Se utilizd este
algoritmo para simular la votacion del publico y del jurado del Concurso de la Cancion de

Eurovisién 2023.

Dado que existe la posibilidad de que un pais vote por otro sin que exista una historia de
votacion previa entre ambos paises, se propuso también una generalizacion del algoritmo

anterior con la posibilidad de que la votaciéon sea llevada a cabo de manera aleatoria. Es
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decir, se introdujo un coeficiente a € [0, 1) tal que indica la probabilidad con la que un pais

¢ vote por un pais j, tal que este dltimo sea seleccionado de manera aleatorialj_r].

3.3.3. Simulacién del Eurovision 2023: Primer Método + Ruido

Sean N = {ny,ng,...,N} =V UP el conjunto de N nodos (paises) de la red multiplex de
votacion M(G) (del jurado o del publico) para el Concurso de la Cancion de Eurovision,
donde V es el conjunto de los paises votantes, y P es el conjunto de los paises participantes
en la final y a € [0, 1) el coeficiente de probabilidad definido anteriormente. El algoritmo de

votacion generalizado se lleva a cabo de la siguiente manera:

1. Se define A = {1,2,3,4,5,6,7,8,10,12} como el conjunto de posibles valores de votos
que puede otorgar un pafs votante a un pais participante y se selecciona de manera
aleatoria un pafs votante v € V. Se definen los conjuntos R? = {p € P | l,,, € Ls},
como el conjunto de paises participantes tales que tienen un enlace de v hacia ellos en

la capa de votos 3 de la red multiplex M.

2. Se selecciona de manera aleatoria un valor de voto a € A y se selecciona de manera

aleatoria un nimero z € [0, 1):

= Si x < a: Se selecciona con probabilidad uniforme un pais participante p € P.
= Si x > «: Existen 3 distintas posibilidades:

e Si 1l < a < 4: se selecciona con probabilidad wﬁl‘;’w un pais participante p €

RyY, donde wo" es el peso del enlace I, € Loy que va desde v hacia p en
la capa de votos bajos de la red multiplex M.

Medium

vp un pais participante

e Si 5 <a<T7T: seselecciona con probabilidad w
pE R%OW, donde w%ﬁedi“m es el peso del enlace l,, € Lytedium que va desde v

hacia p en la capa de votos medios de la red multiplex M.

2lEsto puede verse como un método para afiadir “ruido” aleatorio a nuestro algoritmo.
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High

e Si 8 < a < 12: se selecciona con probabilidad Wy,

un pais participante
p € Ry, donde wiliEh es el peso del enlace I, € L que va desde v hacia

p en la capa de votos altos de la red multiplex M.
A continuacioén, se otorga un voto de valor a desde v hacia p y se elimina a de A.

3. Se elimina p de P y de todos los conjuntos R? y por ende, se ajustan las probabilidades
de seleccionar un elemento dado de estos conjuntos llevando a cabo una re-normalizacion

de las mismas utilizando la ecuacion (3.9) (véase también la Figura [3.10)).

4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que A = {}, es decir, hasta que el pais votante v haya

otorgado 10 valores de votos.

5. Finalmente, se elimina v de V y se repiten los pasos 1-4 hasta que V = {}, es decir,

hasta que todos los paises votantes hayan otorgado 10 valores de votos.

Este algoritmo se implement6 computacionalmente como se muestra en el Algoritmo 6 Como
en el caso anterior, se utilizo este algoritmo con o = 0.1 para simular la votacion del publico

y del jurado del Concurso de la Cancion de Eurovision 2023.

3.3.4. Simulaciéon del Eurovision 2023: Método de Comunidades

Como se mencion6 al inicio de esta seccidon, es de interés estudiar si las comunidades de
paises encontradas en la seccién afectan los resultados del Concurso de la Canciéon de
Eurovision y por ende, pueden ser utilizadas para simular los resultados del mismo. Es por
esto que se propuso una segunda aproximacion para modelar la votacién del Concurso de la
Canciéon de Eurovision 2023 construyendo redes multiplex con pesos de la misma forma que
en la seccion m En este caso, los pesos wiﬁj entre cada par de nodos (4, j) unidos por un

enlace en cada capa [ estan dados por:

B
B / ij
ij

w.. = 67

(3.10)
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donde fg representa la frecuencia con la que un pais i compartié comunidad (definida con el
método de Louvain o Infomap) con un pais j en la red de votacion (del Jurado o del Publico)
de votos con valor 8 (Alto, Medio o Bajo) durante el periodo 2016-2022 para el Concurso de

la Cancién de Eurovision.

Notemos que estas redes multiplex contienen la informacion de los grupos de votacion que
surgen en el Concurso de la Cancién de Eurovision. Una vez definidas estas nuevas redes,
se utilizaron los mismos algoritmos definidos en las secciones y para simular el

Concurso de la Cancion de Eurovision 2023 de la misma forma que en los casos anteriores.

En resumen, se simul6 el Concurso de la Cancién de Eurovision 2023 utilizando los algoritmos
presentados en las secciones - B34 De esta forma se obtuvieron resultados para los

siguientes casos:

1. Primer Método (Algoritmo @ con a = 0) para la votacion del Jurado y del Publico.

2. Primer Método + Ruido (Algoritmo @ con o = (.1) para la votacion del Jurado y del
Pblico.

3. Método de Comunidades de Louvain (Algoritmo @ con « = 0 y con los médulos encon-

trados con el Algoritmo de Louvain) para la votacion del Jurado y del Puablico.

4. Método de Comunidades de Infomap (Algoritmo @ con o = 0 y con los modulos encon-

trados con el Algoritmo de Infomap) para la votacion del Jurado y del Puablico.

5. Método de Comunidades de Louvain + Ruido (Algoritmo [f] con a@ = 0.1 y con los
modulos encontrados con el Algoritmo de Louvain) para la votacion del Jurado y del

Publico.

6. Método de Comunidades de Infomap + Ruido (Algoritmo [ con a = 0.1 y con los
modulos encontrados con el Algoritmo de Infomap) para la votacion del Jurado y del

Publico.
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Para obtener resultados relevantes, se simulé el Concurso de la Canciéon de Eurovision 2023
un nimero n = 10000 de veces en cada uno de los casos y se contaron las veces que cada uno
de los paises participantes finalizé en 1° lugar, 29° lugar, etc. De esta forma, en cada caso
se obtuvieron las probabilidades p! de que cada pais participante i € P finalizara en un lugar

[ €{1,2,...,26} para el Concurso de la Cancién de Eurovision 2023.

3.3.5. Precision de las Simulaciones

Una vez obtenidas las probabilidades o predicciones p! de que cada pafs participante i € P
finalizara en un lugar [ € {1,2,...,26} fue necesario definir una métrica con la cual evaluar
nuestros resultados y comparar su precision con respecto a un modelo de prediccion aleatorio

. Para esto, se utilizo el Indice de Habilidad de Brier.

3.3.5.1. EIl Indice de Brier

El indice de Brier (Brier score en inglés) es una medida propuesta en 1950 por Glenn W. Brier
definida para cuantificar la precision con la que una prediccién probabilistica pronostica el
resultado de un evento [116]. Una prediccion probabilistica se refiere a un evento en especifico
(por ejemplo: la probabilidad de que llueva hoy es p = 0.25) donde el resultado es de tipo

binario (por ejemplo: llovié o no llovio).

Definicién 3.6 (Indice de Brier). Matematicamente, dado un conjunto de N eventos £ =
{e1,€e9,...,en} con resultados ﬁ O = {01,09,...,0n} y un conjunto de prediccionesﬁ] para
estos eventos F' = {f1, fa,..., fn}, el indice de Brier esta definido como el error cuadrdtico

medio entre las predicciones y sus correspondientes resultados:

1 N
:NZ fi —o00)?, (3.11)

22En este caso, un modelo donde cada pais tiene una probabilidad uniforme de terminar en cada uno de
los lugares [ € {1,2,...,26}.

23Estos resultados son de caracter binario, es decir, si el evento e; sucedié, entonces o; = 1 v si no sucedio,
0; = 0. Por tanto o; € {0,1} para todos los casos.

24Estas predicciones son probabilidades, por lo que 0 < f; <1y Y fi=1
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donde N es el namero de eventos, f; es la prediccion (una probabilidad entre 0 y 1) del evento

t-ésimo y o es el resultado (0 o 1) del mismo evento.

Notemos de (A.2)), que 0 < BS < 1, donde BS = 1 refleja una precision perfecta (i.e., no hay
diferencia entre las predicciones y los resultados) para predecir los resultados y BS = 0 refleja
una perfecta imprecision (i.e., se asignaron probabilidades de 0 para eventos que ocurren y

viceversa) para predecir los mismos.

En general, grandes diferencias entre las predicciones y los resultados reflejan grandes errores
para predecir los resultados, por lo que un indice de Brier bajo indica mayor precision de

prediccion.

3.3.5.2. El Indice de Habilidad de Brier

El indice de Brier es una buena medida para indicar la precision de una prediccién, pero no
para indicar qué tan precisa es la prediccion en comparacion con otra. Muchas veces, aunque
el indice de Brier sea alto, puede que una predicciéon usando otro modelo sea mejor. Es por
esto que se define el Indice de Habilidad de Brier (Brier Skill Score en inglés) como una medi-

da de precision para una prediccion relativa a la prediccidon dada por un modelo de referencia.

El modelo de referencia normalmente representa un modelo sobre el cual se quiere mejorar,

como un prondéstico a largo plazo o una estadistica similar.

Definicién 3.7 (Indice de Habilidad de Brier). Matematicamente, el indice de habilidad

de Brier estd definido como:

BS

BSS =1-—
BS,ef’

(3.12)

donde BS es el indice de Brier para un conjunto de predicciones y BS,. es el indice de Brier

para un conjunto de predicciones dadas por un modelo de referencia.

El indice de habilidad de Brier es mas facil de interpretar que el indice de Brier pues es



CAPITULO 3. METODOLOGIA PARA ENCONTRAR PATRONES DE OPINION 73

simplemente el porcentaje de mejora de un modelo a comparaciéon con el modelo de referencia.

Notemos de (3.12)) que —oo < BSS < 1:
= BSS < 0 significa que las predicciones son menos precisas que el modelo de referencia.

= BSS = 0 significa que no existe mejora de las predicciones en contraste con el modelo

de referencia.
= BSS ~ 1 significa que hay una gran mejora de las respecto al modelo de referencia.

En nuestro caso, se definié el Indice de Brier para la prediccion de cada uno de los lugares

del Concurso de la Canciéon de Eurovision de la siguiente forma:

1
BS'= <> (h—o) (3.13)

donde N representa el niimero de paises participantes en la final del Concurso de la Cancion
de Eurovision 2023, pl representa la probabilida de que un pais t finalice en el lugar [
en la final del Concurso de la Cancién de Eurovision 2023 y ol representa el resultado final
i.e. el lugar [ en el que un pais ¢ finaliz6 en la final del Concurso de la Canciéon de Eurovision
20237

Finalmente, se obtuvo el Indice de Habilidad de Brier para la prediccion de cada uno de los

lugares del Concurso de la Canciéon de Eurovision de la siguiente forma:

BS!

BSS'=1—
Ss Bs,.,

(3.14)

donde BS,¢f es el Indice de Brier para un modelo de referencia. En nuestro caso el modelo
de referencia es el caso aleatorio. Es decir, el caso en el que la probabilidad de que un pais ¢

finalice en un lugar [ en la final del Concurso de la Cancién de Eurovision 2023 es igual a:

1
& Ve{l....N} (3.15)

25Esta probabilidad es calculada para cada uno de los métodos definidos en m
265l = 1 solo para el lugar [ donde el pais ¢ finaliz6 y ol = 0 en cualquier otro caso.
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De esta manera se cuantifico la precision con la que se predijo el resultado para cada lugar
[ € {1,...,26} para cada uno de los modelos de prediccion definidos en respecto a la
precision de un modelo aleatorio. En otras palabras, se cuantifico el porcentaje de mejora

dado por nuestro modelo de prediccion con respecto al caso de prediccion aleatoria.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo, se presentan y discuten los resultados de aplicar nuestra metodologia [3| a
las redes de votacion del Concurso de la Cancion de Eurovision para detectar modulos y
analizar la evolucion de dichos médulos a través del tiempo y a su vez, tratar de predecir los

resultados del concurso utilizando informacion de las redes y de los mismos moédulos.

4.1. Las Redes de Votacion del Eurovision

Como se expuso en la seccion [3.1.2] para el analisis se construyeron 42 redes dirigidas de
votacion: 3 redes por valor de voto (alto, medio o bajo) X 2 tipos de voto (jurado o publico)

x 7 anos de analisis (desde el 2016 al 2023).

‘ Valor de Voto ‘ (N) ‘ (E) ‘ <kin> ‘ (kout) ‘

Bajo 41.1 | 164.6 4 4
Medio 41.1 | 123.5 3 3
Alto 41.1 | 123.5 3 3

Tabla 4.1: Propiedades de las Redes de Votacion para el Concurso de la Cancién
de Eurovision. En esta tabla se reporta el nimero promedio de nodos (N), enlaces (F),
in-degree (k™) y out-degree (k°") para las redes de votos Altos, Medios y Bajos durante
el periodo 2016-2023. Es importante notar que los resultados son los mismos tanto para las
redes del Jurado, como para las redes del Publico.

Podemos observar de la tabla que dichas redes estan compuestas por un nimero pro-

I6)
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medio (N) =~ 41 de nodos F_-L con un numero de enlaces promedio dependiente del grado

promedio de la red de la siguiente manera:

(E) = (N) - (k") . (4.1)

Esto es por definicién pues cada pais participante vota por 4 paises distintos para votos de

valor Bajo y por 3 paises distintos para votos de valor Medio/Alto.

A su vez, como se menciono6 en la seccion [3.1.3] se construy6 un modelo de Red Aleatoria para
cada una de las redes con el objetivo de comparar sus propiedades con lo que se obtendria si los
enlaces de dichas redes fueran dados completamente al azar. Especificamente se compararon:
el Coeficiente de Clustering, la Reciprocidad y la Asortatividad de Grado para cada

una de las redes reales y su contraparte aleatoria.

4.1.1. El Modelo de Configuracién Dirigido

Para el modelo de Red Aleatoria se eligié el Modelo de Configuraciéon Dirigido pues este
modelo (véase la seccion es particularmente 1til para analizar la estructura de redes
reales que estan caracterizadas por su distribucion de grado ﬂ Sin embargo, como se discu-
ti6 en [3.1.3] este modelo tiene limitantes pues puede contener auto-enlaces o multi-enlaces
disminuyendo su semejanza con una red de votacion real, es por esto que se decidi6 eliminar

estos enlaces al final del proceso de creacion del modelo.

En la Figura se presenta un ejemplo de la distribucion de grado P(k) (k™ o k°) para una
de las redes de votacion construidas y su respectivo Modelo de Conﬁguraci(’)nﬂ Como podemos

observar, al eliminar auto-enlaces y multi-enlaces al finalizar el proceso de construccion del

IRecordemos que cada aflo los paises participantes en la final pueden cambiar.

2En nuestro caso es importante mantener la distribucién de grado de la votacién pues sabemos que cada
pais votante debe votar por 10 paises participantes.

3Formalmente, un ensamble de n = 10000 Modelos de Configuracién. La distribucién de grado obtenida
es un promedio de los resultados para todo el ensamble.
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Modelo de Configuracion dicho modelo no presenta exactamente la misma distribucion de
grado que la red real. Sin embargo, estas distribuciones son muy similares (de hecho, son
exactamente iguales para redes con n — 00) y es por eso que se decidié tomar este modelo

como un modelo nulo con el cual comparar las propiedades de las redes de votaciéon reales.

0.5

0.8~
0.6 [~
0.4

0.2

1 2 3 4 5 6 7

0-1 B Recal Network
B Config. Model

. N

0.0 0 10 20 30

k

Figura 4.1: Distribuciéon de grado para la red de votos altos del puablico del
Concurso de la Canciéon de Eurovision 2023. En esta figura se muestra la distribucion
de in-degree P(k™) y out-degree P(k°") (esquina superior derecha) para la red de votos altos
del publico del Concurso de la Cancién de Eurovision 2023. A su vez se muestra la misma
distribucién para el Modelo de Configuracion. Podemos observar que la distribucion P(k™)
del Modelo de Configuracion mantiene la estructura original de la red real salvo algunas
diferencias para valores de k altos. Sin embargo, para el caso de la distribucion P(k°") estas
diferencias son mas notorias pues no se mantiene la restriccion que k = 3 para todos los
nodos en la red.

De la Figura también es importante notar que en general para las redes de votacion
construidas, la distribucion de in-degree es una distribucion de cola larga, donde la mayoria
de los paises en la red obtienen un ntimero k£ < 10 de votos con algunos paises recibiendo
k > 30 votos. Esto de acuerdo a la naturaleza de la votacion, pues se espera que los paises
ganadores hayan recibido una gran cantidad de votos respecto a los demés, que pueden o no

haber participado en la final (véase que existe una gran cantidad de nodos con k™ = 0).
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4.1.1.1. Coeficiente de Clustering

Una vez construido el Modelo de Configuraciéon para cada una de las redes definidas previa-
mente se obtuvo el coeficiente de clustering promedio (C') para dichas redes y para su

respectivo ensamble del Modelo de Configuraciéon. Los resultados se pueden observar en la

Figura [4.2]
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(a) Coeficiente de Clustering promedio (C') para las redes de votacion del ptblico para votos Bajos
(izquierda), Medios (centro) y Altos (derecha).
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(b) Coeficiente de Clustering promedio (C) para las redes de votacion del jurado para votos Bajos
(izquierda), Medios (centro) y Altos (derecha).

Figura 4.2: Coeficiente de Clustering para las Redes de Votacion y el Modelo de
Configuracion. En esta figura se observa que para las redes de votacion del Concurso de la
Cancion de Eurovision el coeficiente de clustering promedio (C') para las redes de votos altos
es generalmente mayor que el coeficiente obtenido para su respectivo ensamble aleatorio,
en contraste con las redes de votos medios y bajos que exhiben un valor de (C') mucho més
cercano a lo que se obtendria para una red de votacion aleatoria.
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Del resultado anterior podemos observar que las redes de votacién del publico para valores
de votos altos presentan un valor de (C') & 0.3 mas alto que lo que se esperaria si la votacion
se llevara a cabo de manera aleatoria. Este resultado sugiere que existe una mayor proba-
bilidad de que dos paises voten el uno por el otro dado que votaron por un tercer pais en
comun. A su vez, esto evidencia que se forman grupos de votacion o cliques de paises dentro
del concurso cuando el voto tiene mayor importanciaﬂ En contraste con lo anterior, las redes
de votacion del ptblico para valores de votos medios y bajos no presentan este patron,
por lo que podemos concluir que la votacion para valores de votos menores se asemeja de

mayor forma a una votacion aleatoria.

Por otro lado, para las redes de votos altos del jurado se observa un comportamiento analogo
a la votacion del publico, contrario a nuestra hipotesis que la votacion del jurado se asemeja
a una votacion aleatoria independientemente del valor del voto. Este resultado sugiere que
también existen grupos de votacion para votos altos dentro de la votacion del jurado aunque

con menor probabilidad que en el caso del publico ((C) ~ 0.2).

4.1.1.2. Reciprocidad

De la misma forma se obtuvo la reciprocidadﬂ res (seccion para cada una de las redes
definidas previamente y su respectivo ensamble del Modelo de Configuracion. De manera
analoga al coeficiente de clustering, podemos observar en la Figura que la reciprocidad
r presenta consistentemente valores mayores para redes de votos altos (r., &~ 0.15) con res-
pecto a sus contra-partes aleatorias (r., =~ 0), con valores de 7., méas altos para las redes de

votacion del puablico.

En contraste con lo anterior, las redes de votos medios y bajos no presentan un compor-

tamiento distinto a lo que se esperaria de un modelo aleatorio. Estos resultados fortalecen

4Podemos asumir que un voto es méas importante si su valor es més alto.
5En este caso, la reciprocidad, representada por el coeficiente r.,, mide en qué medida los votos entre dos
paises son mutuos, es decir, si un pais A vota por B, también es probable que B vote por A.
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nuestra hipotesis mostrando que existen relaciones de intercambio entre paises dentro del
concurso dependiendo de la importancia del voto, pues existe aproximadamente un 15 % de
probabilidad que un pais vote por otro un voto de valor alto dado que dicho pais también

hizo lo mismo.
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(a) Reciprocidad r, para las redes de votacion del publico para votos Bajos (izquierda), Medios
(centro) y Altos (derecha).
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(b) Reciprocidad r., para las redes de votaciéon del jurado para votos Bajos (izquierda), Medios
(centro) y Altos (derecha).

Figura 4.3: Reciprocidad para las Redes de Votacion y el Modelo de Configura-
cion. En esta figura se observa que para las redes de votacion del Concurso de la Cancion
de Eurovision la reciprocidad r., para las redes de votos altos es generalmente mayor que
la reciprocidad obtenida para su respectivo ensamble aleatorio, en contraste con las redes de
votos medios y bajos que exhiben un valor de r., muy cercano a 0.

En general, los resultados para el coeficiente de clustering (C) y la reciprocidad r., sugieren
que la existencia de grupos de paises dentro de la votaciéon esta condicionada al valor del

voto otorgado por pais, donde las redes de votos altos pues las redes de valores de votos
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bajos/medios son indistinguibles de lo que se observaria en una votacion aleatoria.

4.1.1.3. Asortatividad de Grado (In-Degree)

Finalmente, también se obtuvo la asortatividad de grado (véase|3.1.3.3)) para cada una de las

redes definidas previamente y su respectivo ensamble del Modelo de Configuracion.
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(a) Asortatividad de in-degree r(in,in) para las redes de votacion del publico para votos Bajos
(izquierda), Medios (centro) y Altos (derecha).
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(b) Asortatividad de in-degree r(in,in) para las redes de votacion del jurado para votos Bajos
(izquierda), Medios (centro) y Altos (derecha).

Figura 4.4: Asortatividad de Grado para las Redes de Votacion y el Modelo de
Configuracion. En esta figura se observa que para las redes de votacion del Concurso de
la Cancion de Eurovision la asortatividad de in-degree oscila alrededor de r(in,in) ~ 0y
no existe una diferencia significativa respecto a los valores obtenidos para su contraparte
aleatoria.

Como podemos observar en la Figura [£.4] no existe una diferencia significativa entre los

valores de asortatividad de in-degree de las redes de votacion y su respectivo modelo aleatorio.
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A su vez, podemos observar que estos valores oscilan alrededor del r(in,in) ~ 0 por lo que
podemos concluir que no existe una organizacion particular entre paises de acuerdo al nimero

de votos que reciben.

4.2. Estructura Modular en las Redes de Votacion

A partir del analisis expuesto en la secciéon anterior, podemos observar que las redes de
votos altos para el Concurso de la Canciéon de Eurovision presentan valores de clustering y
reciprocidad consistentemente distintos a lo que se esperaria para una votacion aleatoria. A
pesar de que el tamano de estas redes es pequeno y hay una gran probabilidad de conexion,
esto sugiere la existencia de patrones de preferencia y grupos de votacién cuando el valor

del voto es significativo para el resultado final de la votacion.

4.2.1. Deteccion de Comunidades en las Redes de Votacion

La discusion anterior hace evidente la relevancia de aplicar técnicas de deteccion de comuni-
dades en las redes de votacion para identificar agrupaciones de nodos que estan densamente
conectados entre si, pues esto podria corresponder a bloques de paises que votan entre si en

el contexto del Concurso de la Cancion de Eurovision.

4.2.1.1. Meétodo de Louvain

El primer algoritmo que se utilizé para detectar comunidades dentro de las redes de votacion
fue el Método de Louvain (seccion [3.2.1.1)). Como se mencioné anteriormente, este algoritmo
esta basado en la optimizacion de la modularidad ¢} donde este valor es mayor cuando la
fraccion de los enlaces que estan dentro de las comunidades es mayor de lo que se esperaria en
una red con la misma distribuciéon de grados pero con conexiones aleatorias. En otras palabras,

el algoritmo de Louvain busca maximizar la presencia de enlaces intra-comunidad y minimizar

6Véase la ecuacion




CAPITULO 4. RESULTADOS 83

los enlaces inter-comunidad, lo que sugiere una estructura modular o de comunidades en la

red (véase la Figura [D.1]).
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Figura 4.5: Modularidad () para la particiéon 6ptima de las redes de votaciéon del
Concurso de la Canciéon de Eurovision. En esta figura se observa la modularidad @)
obtenida al detectar comunidades en las redes de votacion del publico (derecha) y el jurado
(izquierda) del Concurso de la Cancion de Eurovision utilizando el Método de Louvain. Es
importante observar que se obtienen valores de () mayores para las redes de votos altos del
publico respecto a los demas tipos de redes.

En la Figura podemos observar los valores de modularidad () obtenidos para la particion
en comunidades dptima encontrada con el algoritmo de Louvain para las redes de votacion
del Concurso de la Canciéon de Eurovision. Como podemos observar, los valores de modulari-
dad ) son maximos para las redes de votos altos del piblico mientras que estos valores son
menores cuando el valor del voto disminuye. Esto es consistente con los resultados anteriores,
pues las redes de votos altos del publico presentan valores de clustering mayores con respecto

a los demaés tipos de redes y por ende una mayor estructura modular.

A su vez, podemos observar que para las redes de votacion del jurado no existe una gran
diferencia entre los valores de modularidad de las comunidades para las redes de votos altos
y votos medios. Este resultado sugiere que la estructura de comunidades en las redes de
votacion del jurado es relativamente consistente independientemente del valor del voto y no

hay existe una fuerte estructura modular para este tipo de voto.
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4.2.1.2. Meétodo de Infomap

El segundo algoritmo que se utiliz6 para detectar comunidades dentro de las redes de votacion
fue el Método de Infomap (seccion . Como se menciond anteriormente, este algoritmo
esta basado en la optimizacion del codelength [ﬂ que representa la longitud en bits necesaria
para describir los flujos de informaciéon dentro de una red, donde valores pequenos de L

representan una mejor compresion de la informacion y por ende una estructura modular mas

fuerte (véase la Figura|D.2)).
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Figura 4.6: Codelength L para la particién 6ptima de las redes de votacion del
Concurso de la Canciéon de Eurovision. En esta figura se observa el Codelength L
obtenido al detectar comunidades en las redes de votacion del publico (derecha) y el jurado
(izquierda) del Concurso de la Cancién de Eurovision utilizando el Método de Infomap. Es
importante observar que se obtienen valores de L menores para las redes de votos altos del
publico y del jurado respecto a los demas tipos de redes.

En la Figura podemos observar los valores de la longitud de cédigo L obtenidos para la
particion en comunidades dptima encontrada con el algoritmo de Infomap para las redes de
votacion del Concurso de la Cancion de Eurovision. Como podemos observar, los valores de
L son minimos para las redes de votos altos (tanto del publico como del jurado) mientras
que estos valores aumentan cuando el valor del voto disminuye. A su vez, podemos observar

que los valores de L para las redes de votacion del piblico son menores con respecto a las

"Véase la ecuacion
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redes de votacion del jurado indicando una estructura modular méas fuerte.

En contraste con los resultados obtenidos utilizando el Método de Louvain, podemos observar
que en este caso los valores de L para las redes de votos altos del jurado presentan son
consistentemente menores que los resultados obtenidos para las redes votaciéon del jurado
de votos medios. Sin embargo, esta diferencia no es muy notoria y a su vez, los valores de
L siguen siendo mayores que lo obtenido para las redes del piblico por lo que no podemos

concluir con certeza que existe una estructura modular fuerte para este tipo de voto.

4.2.2. Analisis de Clusters en las Redes de Votacion

Con base en el analisis expuesto anteriormente, podemos concluir que las redes de votos altos
del puablico para el Concurso de la Cancion de Eurovision presentan una estructura modular
generalmente méas fuerte con respecto a los demas tipos de redes. Este resultado sugiere que
existe la formacion de grupos de votacion dependiente del valor y del tipo de voto otorgado
dentro del Concurso de la Cancién de Eurovision durante el periodo estudiado 2016-2023.
Particularmente, podemos concluir que durante este periodo de tiempo el ptblico no otorga
votos de valor alto al azar y las redes para este valor de voto presentan una estructura
modular fuerte evidenciando la existencia de grupos de votacién de paises que se favorecen

unos a otros consistentemente a través del tiempo.

4.2.2.1. La Matriz de Frecuencias

A partir de las conclusiones anteriores se decidié utilizar las comunidades encontradas con los
métodos de Louvain e Infomap para caracterizar los grupos de votacion existentes dentro de
las redes de votos altos del piiblico como los paises cuyas relaciones dentro del concurso
persisten en el tiempo. Especificamente, se construyé una matriz de frecuencias (véase seccion
para cuantificar el nimero de veces que un pais ¢ compartié comunidad con un pais
j durante el periodo 2016-2023 y utilizar este resultado para construir clusters de paises o

grupos de votacion utilizando Clustering Jerarquico Aglomerativo.
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Figura 4.7: Matriz de Frecuencias para Redes de Votos Altos del Publico del
Concurso de la Cancion de Eurovision. En esta figura se observan las matrices de
frecuencias para las redes de votos altos del publico del Concurso de la Cancién de Eurovision.
En estas matrices se pueden observar grupos de paises que aparecen constantemente juntos
en las comunidades detectadas durante el periodo 2016-2023.
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En la Figura podemos observar el mapa de calor de las matrices de frecuencias para
las redes de votos altos del publico obtenidas con el Método de Louvain e Infomap respec-
tivamente. En estas matrices se puede ya observar el surgimiento de grupos de paises que
constantemente forman parte de la misma comunidad durante el periodo de tiempo 2016-

2023. Este es el caso para paises como Australia, Dinamarca y Noruega (véase la Figura

[1.7(a)) o Italia, Albania y Chipre ((véase la Figura [1.7[(b)).

La matriz de frecuencias sirve para observar cualitativamente los grupos de paises que perma-
necen constantes a través del tiempo, sin embargo, no es 1til para analizar cuantitativamente
los mismos y para observar de mejor forma las diferencias entre los métodos de Louvain e

Infomap respectivamente. Es por esto que se decidié transformar esta matriz en una matriz

de distancias (véase la seccion [3.2.2.4)) definida como:

1

Dy =1— -, Fp", (4.2)

m ’ m
donde ,, F3* es la matriz de frecuencias obtenida con el método de deteccion de comunidades
m € {Louvain, Infomap} para las redes de tipo de voto a y valor de voto § para un periodo
de tiempo de longitud ¢. Notemos que esta matriz es una matriz normalizada que cuantifica

de manera independiente a ¢ la distancia (o cercania) de un pais respecto a otro.

4.2.2.2. Grupos de Votacion en el Eurovision

Utilizando la matriz definida anteriormente, se utilizé6 un algoritmo de clustering jerdrquico
aglomerativo (véase la seccion para caracterizar los clusters o grupos de wvotacion
dentro del Concurso de la Canciéon de Eurovision como los grupos de paises que compartieron
comunidad durante el periodo 2016-2023 al menos el 50 % de las vecesﬂ En otras palabras,
definimos a los grupos de votacion dentro del Concurso de la Cancién de Eurovision como

los grupos de paises tales que tienen una distancia entre ellos d € [0,0.5).

8Para las redes de votacién del jurado, véase la Figura
9Todo esto dentro del contexto de las redes de votos altos del publico, pues anteriormente se mostré que
estas redes mantienen una estructura modular més fuerte que los demas tipos de redes.
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Figura 4.8: Clusters de Paises dentro del Concurso de la Cancién de Eurovision
(Votos Altos del Publico). Se muestran los dendrogramas obtenidos al llevar a cabo
clustering jerarquico aglomerativo para encontrar grupos de votacion (para votos de valor
alto) dentro de las redes de votacion del publico del Concurso de la Cancion de Eurovision.
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La Figura muestra el dendmgmmam resultante obtenido aglomerando de forma iterativa
los grupos de paises con menor distancia d. Por ejemplo, para el Método de Louvain (a)
existen tres grupos con la menor distancia en general: Bélgica y Holanda, Grecia y Chipre,
Noruega, Dinamarca y Australia, y esto hace que se aglomeren primero. Una vez dos paises
se combinaron en un solo cluster, se define la distancia entre dos clusters como la distancia
menor entre cualquier pais dentro ambos clusters. Iterativamente mas y més clusters se com-

binan de esta manera hasta terminar con un unico cluster.

Notemos que ambos dendrogramas en la Figura [4.8] difieren en estructura y caracterizan
distintos grupos de votacion de paises. Sin embargo, estas diferencias no son tan notorias
para algunos clusters de paises lo que sugiere que estos grupos son mds fuertes con respecto
a los demas. Para encontrar dichos clusters, se obtuvo la Similaridad de Jaccard J entre
todos los pares clusters obtenidos con los métodos de Louvain e Infomap y se clasificaron

como iguales los clusters con similaridad J(A, B) > 0.5.

Definicion 4.1. La similaridad de Jaccard para dos conjuntos A y B esté definida como:

ANB
A8 = G5 (4.3

donde J(A, B) =1 si ambos conjuntos son iguales y J(A, B) = 0 si son disjuntos.

En la Tabla podemos observar los clusters de votacion del publico (para votos de valor
alto) que se mantienen durante el periodo 2016-2023 para ambos métodos de deteccion de
comunidades. Es de interés observar la existencia de un cluster quasi-Nordico formado por
Dinamarca, Noruega, Finlandia, Islandia, Suecia y Estonia en sintonia con lo encontrado por
D. Fenn et al. [37] y Yair et al. [44] al analizar la correlacion de los patrones de votacion

dentro del Concurso de la Cancién de Eurovisiéon para anos anteriores al de este trabajo.

10Para el dendrograma, de los votos altos del jurado ver Vista la estructura modular débil de los votos
del jurado, no existen grupos de votacién notorios para este tipo de voto.
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‘ Cluster ‘ Método de Louvain ‘ Método de Infomap ‘ J ‘

Dinamarca Dinamarca
Noruega Noruega
Finlandia Finlandia
Cluster 1 Islandia Islandia 0.75
Estonia Estonia
Suecia Suecia
Australia Reino Unido
L;f;;?;;a Lituania
Cluster 2 Latvia 0.75
Irlanda Irlanda
Reino Unido
Holanda
Cluster 3 Bélgica chlat.lda 0.67
. Bélgica
Alemania
Macedonia del Norte
Macedonia del Norte Eslovenia
Cluster 4 Eslovenia Serbia 0.60
Serbia Croacia
Montenegro
Albania
Albania Suiza
Cluster 5 Suiza Italia 0.50
Italia Grecia
Chipre

Tabla 4.2: Clusters de Paises dentro del Concurso de la Cancién de Eurovision.
En esta tabla se reportan los clusters de paises que se forman dentro del Concurso de la
Cancion de Eurovision para votos de valor alto tales que se mantienen para los Métodos de
Louvain e Infomap con similaridad J > 0.5

Los clusters formados por Holanda y Bélgica o el cluster quasi-Mediterraneo formado por
Italia, Albania y Suiza sugieren la hipotesis que los grupos de votacion estan relacionados
con una cercania geografica y/o cultural. En la Figura podemos observar la relacion
geografica 7] entre los grupos de votacion obtenidos bajo el Método de Louvain. Claramente
en este mapa podemos observar evidencia de la relacion entre los grupos de votacion formados
y la ubicacion geografica de los mismos como es el caso del bloque Noérdico (en azul) o el
bloque Mediterraneo (en rojo). Sin embargo, existen varias excepciones a la regla como es el
caso del bloque formado por Francia, Republica Checa, Portugal y Armenia (en amarillo) o
el bloque formado por Espana y San Marino (en gris). Esto ultimo sugiere la conclusién que
el surgimiento de grupos de votacién en el Concurso de la Cancion de Eurovision se debe
también a otros factores (historicos, de migracion, religiosos, etc.) como fue expuesto por

Spierdijk et al [46].

1E] mapa obtenido para el Método de Infomap se puede visualizar en la Figura
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Figura 4.9: Mapa de los Grupos de Votacion en el Concurso de la Cancién de
Eurovision (Método de Louvain). Relacion geografica entre los grupos de votacion en-
contrados para las redes de votacion del publico utilizando el Método de Louvain. Como se
puede observar existe una fuerte correlacion entre ciertos grupos de votaciéon y su ubicacion
geografica como es el caso de Alemania, Bélgica y Holanda (en verde) o Islandia, Noruega,
Suecia, Dinamarca, Finlandia y Estonia (en azul). Sin embargo, existen casos donde esta
relaciéon no es evidente, como en el caso de Francia, Portugal, Republica Checa y Armenia
(en amarillo).

En conclusién, para las redes de votacion del Concurso de la Cancion de Eurovision se encon-
tré evidencia de una estructura modular méas fuerte en el caso de los votos con valor alto con
respecto a los demés valores de voto. Aunado a esto, para los votos de valor alto del pablico
se encontrd evidencia de la formaciéon de grupos de votacion persistentes con el tiempo cuya
existencia habfa sido estudiada por otros autores con distintas metodologias [37,[44}/46]. Es
de interés también notar la fuerte relacion geogrdfica que existe entre los grupos de votacion

encontrados aun con varias excepciones mencionadas anteriormente.

Los resultados anteriores sugieren que la formaciéon de grupos de votacion en el Concurso de

la Cancion de Eurovision es inducida dependiendo del valor del voto y es mucho més fuerte
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cuando la votacion es hecha por el publico, sugiriendo que el publico de cada pais vota por
los paises con quien tiene mayor afinidad independientemente de la calidad de la cancion
presentada. En el caso de los votos dados por el jurado no se puede concluir que existe la
formacion de grupos de votacion dado que su estructura modular es méas débil sugiriendo
(como deberia de ser) que la votacion dada por el jurado depende de la cancion y no del pais

participante.

4.3. Simulacion de la Votacion

Finalmente para concluir el trabajo fue de interés simular la votacién del Concurso de la
Cancion de Eurovision para tratar de predecir los resultados del Concurso de la Canciéon
de Eurovision 2023 a través de las relaciones existentes entre los paises participantes. Esto
principalmente para estudiar si dichas relaciones afectan los resultados del Concurso de la
Cancién de Eurovision de manera significativa y por ende, pueden ser utilizadas para simular

los resultados del mismo.

Para llevar a cabo la simulacion se utilizaron dos métodos: el Primer Método (véase la sec-
cion , que considera simplemente la frecuencia de votos entre paises durante el periodo
2016-2022 y simula la votacion entre paises (para cada tipo y valor de voto) asociando una
probabilidad de votaciéon de un pais ¢ a un pais 5 proporcional al nimero de veces que dichos
paises votaron el uno por el otro durante el periodo 2016-2023, y el Método de Comunidades,
que considera la existencia de grupos de votacion dentro del Concurso de la Cancién de Eu-
rovisién y utiliza informacion de la matriz de frecuencias obtenida en la seccion[3.2.2.1] (véase
la seccion para asociar probabilidades de votaciéon mas altas a paises que pertenecen a

un mismo grupo de votacion.

Los métodos anteriores se utilizaron para simular los resultados de la votacion del piblico y
del jurado de manera individual con la intenciéon de contrastar ambas metodologias y observar

si existen diferencias en los resultados para cada tipo y valor de voto.
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‘ Lugar ‘ Voto del Piublico ‘ Voto del Jurado ‘ Voto Final ‘

1 Finlandia Suecia Suecia
2 Suecia Israel Finlandia
3 Noruega Ttalia Israel

4 Ucrania Finlandia Ttalia

5 Israel Estonia Noruega

Tabla 4.3: Resultados del Concurso de la Cancién de Eurovision 2023 (Top 5). En
esta tabla se reportan los resultados del top-5 para el Concurso de la Cancién de Eurovision
2023.

Especificamente, para este trabajo, se decidi6 contrastar los resultados de ambos métodos
de simulacion con los resultados reales del top-5 del Concurso de la Cancién de Eurovision
2023 pues estas son las posiciones que podrian considerarse con més importancia dentro del
concurso y que podrian influir de forma més notoria en el resultado final. Al contrario, las
posiciones debajo del top-5 pueden ser consideradas con menos importancia en el contexto

de la prediccion. En la Tabla se presentan dichos resultados.

4.3.1. Votacion del Jurado

Los resultados de las simulaciones para la votacion del jurado del Concurso de la Cancién de
Eurovision 2023 son presentados en las Tablas para el Primer Método y en las Tablas
para el Método de Comunidades. A su vez, en la Tabla se presenta el Indice de
Habilidad de Brier para cada uno de los métodos utilizados con la intencién de cuantificar
la precision con la que se predijo cada posicion del top-5 del concurso respecto a lo que se

obtendria con un modelo de votacion aleatorio.

En la Tabla podemos observar para el Primer Método un Indice de Habilidad de Brier
para el primer puesto de Bgg =~ 0.927 indicando una mejoria sustancial en la prediccion
bajo este método con respecto a un modelo aleatorio. Esto significa que bajo un modelo de
prediccidén que toma en cuenta la frecuencia con la cual se otorgaron ciertos valores de votos
entre paifses se logr6 predecir con una gran precision la victoria de Suecia en el Concurso de
la Cancion de Eurovision 2023 para la votacion del jurado. Sin embargo, este resultado puede

ser mayormente atribuido al hecho que Suecia ocup6 lugares altos dentro de la votacion del
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‘ Lugar ‘ Primer Método ‘ Primer Método + Ruido ‘ Infomap ‘ Infomap + Ruido ‘ Louvain ‘ Louvain + Ruido ‘

1 0.927 0.905 0.056 0.065 0.031 0.022
2 -0.264 -0.243 0.075 0.052 0.043 0.037
3 0.258 0.241 0.016 0.022 0.0 0.005
4 -0.192 -0.182 0.014 0.013 0.012 0.011
5 -0.168 -0.158 0.016 0.017 -0.024 -0.025

Tabla 4.4: Indice de Habilidad de Brier para los Votos del Jurado. En esta tabla
se reporta el indice de Brier para las predicciones de las primeras 5 posiciones dadas por la
votaciéon del jurado del Concurso de la Cancién de Eurovision 2023 para: el Primer Método
con probabilidades de ruido aleatorio @ = 0 y a = 0.1 respectivamente y el Método de
Comunidades (Louvain e Infomap) con probabilidades de ruido aleatorio « = 0y a = 0.1
respectivamente.

jurado dentro del periodo 2016-2022, por lo cual recibié una gran cantidad de votos de valor

alto dentro de este periodo que podrian haber sesgado la prediccion a su favor.

Para las demés posiciones y el Primer Método podemos observar que la prediccion respecto
al modelo aleatorio no fue tan acertada, sugiriendo asi que a pesar de haber tenido una gran
precision para el primer lugar, este método no logré predecir de manera precisa los resultados
del Concurso de la Cancién de Eurovision. A su vez, para el Método de Comunidades, pode-
mos observar que el Indice de Habilidad de Brier Bgg =~ 0 en todos los casos, indicando que
los grupos de votacion de paises dentro del Concurso de la Cancion de Eurovision (para la
votacion del jurado) no son de mucha utilidad para predecir los resultados de dicho concurso

respecto a un modelo de votacion aleatoria.

4.3.2. Votacion del Puablico

De la misma forma, los resultados de las simulaciones para la votaciéon del publico del Con-
curso de la Cancién de Eurovision 2023 son presentados en las Tablas para el Primer
Método y en las Tablas para el Método de Comunidades. A su vez, en la Tabla
se presenta el Indice de Habilidad de Brier para cada uno de los métodos utilizados con la
intencion de cuantificar la precision con la que se predijo cada posicion del top-5 del concurso

respecto a lo que se obtendria con un modelo de votacion aleatorio.
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En la Tabla podemos observar para el Primer Método un Indice de Habilidad de Brier
para el primer y segundo puesto de Bgg ~ —0.60 indicando una gran pérdida de precision en
la prediccion respecto a un modelo aleatorio, mientras que para los demas puestos Bgg ~ 0
indicando que no hay mejoria en la predicciéon respecto al mismo modelo. Esto sugiere que
el Primer Método tiene dificultades significativas para predecir los resultados del Concurso

de la Canciéon de Eurovision 2023, especialmente en lo que respecta a los primeros puestos.

Lugar | Primer Método | Primer Método + Ruido | Infomap | Infomap + Ruido | Louvain | Louvain 4+ Ruido

1 -0.6 -0.569 0.073 0.06 0.013 0.016
2 -0.504 -0.449 0.034 0.04 0.035 0.046
3 0.046 0.069 0.045 0.047 0.008 0.005
4 -0.185 -0.161 -0.013 -0.006 -0.044 -0.03
5 -0.032 -0.028 -0.033 -0.023 -0.006 -0.006

Tabla 4.5: Indice de Habilidad de Brier para los Votos del Publico. En esta tabla
se reporta el indice de Brier para las predicciones de las primeras 5 posiciones dadas por la
votacion del publico del Concurso de la Cancién de Eurovision 2023 para: el Primer Método
con probabilidades de ruido aleatorio &« = 0 y a = 0.1 respectivamente y el Método de
Comunidades (Louvain e Infomap) con probabilidades de ruido aleatorio &« = 0y a = 0.1
respectivamente.

A su vez, para el Método de Comunidades, podemos observar que el Indice de Habilidad de
Brier Bgs =~ 0 en todos los casos, indicando, al igual que en la simulaciéon de la votacion del
jurado, que los grupos de votacion de paises dentro del Concurso de la Cancién de Eurovi-
sion (para la votacion del jurado) no son de mucha utilidad para predecir los resultados del

concurso respecto a un modelo de votacion aleatoria.

En conclusién, los métodos de simulacion propuestos no fueron 6ptimos para predecir de
forma precisa los resultados del Concurso de la Canciéon de Eurovision 2023 tanto para la
votacion del jurado como para la votacion del publico. Estos resultados eran de esperarse
dado que para la construcciéon de dichos modelos sélo se tomaron en cuenta datos historicos
de votacion y de cercania estructural inherentes a la red de votacién, sin tomar en cuenta

otros factores de importancia como la calidad de las canciones para la votacion del jurado o
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la afinidad o cercania cultural para el caso de la votacion del publico E

12Es de esperarse que el jurado (al ser experto), vota por la calidad de una cancién en sf misma, al contrario
que el publico, donde importan mas otros aspectos, como tal vez, un sentimiento de nacién, afinidad a una
comunidad geografica, o aspectos de cercania cultural.



Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se propuso una metodologia computacional y matematicamente formal pa-
ra estudiar sistemas que intercambian bienes e informaciéon a través del tiempo, utilizando
Ciencia de Redes y de Datos para identificar médulos o comunidades dentro del sistema que
se mantienen en el tiempo e influyen de manera significativa el comportamiento general de

este Sistema Complejo.

El objetivo principal de este trabajo era identificar moédulos en las redes de votacion del
Concurso de la Cancion de Eurovision a través del tiempo, utilizar esta informacion para
encontrar grupos de votacion dentro del concurso y analizar su influencia para poder prede-
cir los resultados finales del mismo. Con base en las discusiones anteriores podemos decir lo

siguiente de los resultados obtenidos:

Existe evidencia de una estructura modular significativa para las redes de votacion del Con-
curso de la Cancién de Eurovision, cuando los votos tienen un valor alto (mayor o igual a
8 puntos) y en mayor forma cuando la votacion esta dada por el publico con respecto a lo
obtenido para la votacion dada por el jurado, sugiriendo la existencia de mayor sesgo dentro
de la votacion para el publico respecto al jurado probablemente influido por aspectos de

afinidad geografica o de cercania cultural.

97
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A su vez, se encontré evidencia de la formacion de grupos de votacion dependientes del valor
y tipo de voto, que son persistentes en el tiempo; como es el caso del bloque quasi-Nordico
formado por Dinamarca, Noruega, Finlandia, Islandia, Estonia y Suecia o el bloque quasi-
Mediterraneo formado por Albania, Suiza e Italia, para las redes de votos altos del publico.
La existencia de bloques muy similares a los encontrados en este trabajo ha sido reportada
en la literatura, por otros autores [37,/44] sin tomar en cuenta la separacion de la red de votos
dependiendo del valor y tipo de voto. Este resultado sugiere que la formacion de grupos de
votacion en el Concurso de la Cancion de Eurovision es inducida por la votacion del piblico

y a su vez, cuando esta votacion otorga votos con valor alto.

Finalmente, se propusieron dos modelos estructurales para simular la votacion del Concurso
de la Cancién de Eurovision 2023 utilizando informacion de los grupos de votacién encon-
trados anteriormente, cuyas predicciones no mejoran de manera consistente los resultados
esperados bajo un modelo de votacion aleatorio. Este resultado sugiere que la influencia de
los grupos de votacion dentro del concurso no es suficiente para poder predecir los resultados
del mismo bajo estos modelos.

Es probable que un enfoque con un modelo, dindmico que contemple no solamente la estruc-
tura general y modular de la red, pueda funcionar mejor para poder predecir los resultados
del concurso. Se deja para futuros trabajos la exploracion de un modelo de esta naturaleza,
asi como otros enfoque de prediccion utilizando Machine Learning o Graph Neural Networks

para predecir enlaces en las redes de votacion |117].



Apéndice A

Apéndice de Teoria

A.1. El Vector de Entrenamiento

Antes de construir el algoritmo con el que se simulé la votacion del Concurso de la Canciéon
de Eurovision 2023 (véase [6]) fue necesario definir el vector de entrenamiento. Un vector que
contiene la informacion de cada capa de las redes multiplex con pesos definidas en y
B.3.4

Sea M(G) la red multiplex de votacion (del jurado o del publico) con pesos, donde G =
{Gs : B € {High, Medium, Low}} es la familia de redes de votos (Altos, Medios o Bajos)
Gz = (N, Ls) conocida como las capas de M, y donde los nodos N de cada capa son los
paises participantes en la edicion 2023 del Concurso de la Canciéon de Eurovision. Para cada

pais votante v € N, definimos:

RP = {ry,...,r} (A.1)

como el conjunto de k paises que tienen un enlace (direccional o no direccional) con peso wfm_

(i €{1,...,k}) con v en la capa Gz de M(G).

Definicion A.1 (Vector de entrenamiento). Dado este conjunto de paises, podemos

también definir al vector de entrenamiento T como:
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w1 w2 Wi
—_———
#8 _
Tv — |T1,T1, To,T2,...,T2, ...y Tky.o'oyTE|> <A2)

donde cada pafs r; € R? se repite en fvﬂ dependiendo del peso del enlace entre v y r; dentro

de la capa Gz de M(G), es decir, un namero wf, de veces.

Este vector resulta clave para facilitar la simulaciéon computacional del Concurso de la Can-
cion de Eurovision, pues notemos del seleccionar un elemento de este vector aleatoriamente
es equivalente a seleccionar un pais r; con probabilidad equivalente al peso de su enlace con

V.

Ejemplo A.1 (Vector de entrenamiento). Como ejemplo, se puede construir el vector
de entrenamiento para Bélgica (BE) en la capa de votos altos para la red representada en la

Figura Suponiendo que esta red representa los votos otorgados por el ptublico:
Tilish _ [NL, NL, NL, NL, NL, NL, FR, FR, FR, FR, PT, PT|. (A3)

Es importante notar que de la misma forma se pueden construir los vectores de entrenamiento
para valores de voto medio y bajo utilizando la informacion de cada una de las capas de la
red de la Figura y de esta forma utilizarlos para simular el Concurso de la Cancion de

Eurovision como se muestra en el Algoritmo [0
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Apéndice de Algoritmos

B.1. Modelo de Configuraciéon Dirigido

Algoritmo 1: Modelo de Configuraciéon Dirigido. En este pseudo-codigo se
genera una red simple, Geonsig, aplicando el Modelo de Configuraciéon Dirigido [3.1.3]
a una red Gie, utilizando una funciéon pre-definida en NetworkX [54] y eliminando
los auto-enlaces y multi-enlaces de la red resultante.

Data: Gca
Geonfig < directed _config model(Greal) ; /* Se aplica el MCD */
if G onsig has self-loops then

Gleonfig — remove_self 100ps(Geonfig) ; /* Se quitan los auto-enlaces */
end

if Goonsig has multi-edges then

Geonfig ¢ remove_multiedges(Geonfig); /* Se quitan los multi-enlaces */
end
Result: Geonfig
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Algoritmo 2: Mediciéon de las propiedades para el Modelo de Configura-
cion Dirigido. En este pseudo-codigo se muestra el proceso computacional para
medir y obtener los valores esperados de C, r y r(in,in) después de 10000 corri-
das utilizando funciones pre-definidas en NetworkX [b4] en un conjunto de redes
obtenidas a través del Modelo de Configuracion Dirigido dado por [I}

Data: Gea, ¢
140
while i < 10000 do
Gleonfig — simple_ directed _config_ model(Gheal) ; /* Se aplica el MCD
/* dado por
measure avg_clustering(Geonfig), reciprocity (Geonfig) ; /* Se miden C, r

/* y r(in, in)
measure in_deg_assortativity (Geonfig);
11+ 1
end
Cavg, T < mean(avg_ clustering), mean(reciprocity) ; /* Se obtienen sus
/* promedios

Taeg <— mean(in_deg assortativity);
Result: cuy, 7, Tdeg

*/
*/
*/
*/

*/
*/

B.2. Deteccion de Comunidades

Algoritmo 3: Algoritmo de Louvain. En este pseudo-codigo se muestra el pro-
ceso computacional para aplicar el Método de Louvain [2.4.3] utilizando la paqueteria
Community detection for NetworkX’s |98| en una red real G,y y eligiendo la “mejor”
particién para dicha red con un valor de ) maximo después de 10000 corridas.

Data: G,ca, ¢
14+ 0;
while ¢ < 10000 do
partition <— louvain(Ghea) ; /* Se obtiene una particién aplicando
/* el algoritmo de Louvain
measure modularity (partition) ; /* Se mide () para la particién
/* obtenida
11+ 1
end
Qmaz < max(modularity) ; /* Se obtiene el valor méximo de @)
best partition < partition(Qmaz) ; /* Se elige la particidén con Qnu

Result: Q,,.., best partition

*/
*/
*/
*/

*/
*/
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Algoritmo 4: Algoritmo de Infomap. En este pseudo-cédigo se muestra el pro-
ceso computacional para aplicar el Método de Infomap utilizando la Infomap
Python API [106] en una red real G,., y eligiendo la “mejor” particion para dicha
red con un valor de L minimo después de 10000 corridas.

Data: G,ca, ¢
1< 0;
while i < 10000 do
partition <— infomap(Ghear) ; /* Se obtiene una particién aplicando
/* el algoritmo de Infomap
measure codelength(partition) ; /* Se mide L para la particidn
/* obtenida
14 1+1
end
Lnin < min(codelength) ; /* Se obtiene el valor minimo de L
best partition < partition(Ly,) ; /* Se elige la particidén con Ly,

Result: L,,;,, best partition

*/
*/
*/
*/

*/
*/

B.3. Clustering Jerarquico

Algoritmo 5: Algoritmo de Clustering Jerarquico Aglomerativo. En este
pseudo-codigo se muestra el proceso computacional para aplicar el Método de Clus-
tering Jerarquico Aglomerativo 7?7 a un grupo de paises {z1, ..., z,} utilizando Scikit
Learn [118] utilizando una matriz de distancia entre ellos D;; y definiendo como me-
dida de distancia entre clusters el maximo de las distancias entre cada uno de sus
elementos.

Data: {z1,...,z,}, D;;

1 1;
while : <n do
i ={xi}; /* Iniciamos con cada pais en su propio cluster
1 i+1
end
C+—{cr, .. en} s /* Se define el clustering completo
D(c;,¢;) <= max({D;;Vi € ¢;,j €¢j});  /* y la distancia entre clusters
dendrogram <« [C];
while size(C')>1 do
find (Cmint, Cminz) such that D(cpint, Cminz) = min({D(c;, ¢;) Ve, ¢; € C});
Iemove Cp,in1 and Cpine from C'
add {cmint, Cmina} to C'; /* Se unen los clusters mas cercanos
dendrogram.append(C) ; /* Se guarda el clustering a cada paso

end
Result: dendrogram

*/
*/

*/
*/
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B.4. Simulaciéon de la Votacion

Algoritmo 6: Algoritmo de Simulacién de la Votaciéon del Eurovi-
sion. En este pseudo-codigo se muestra el proceso computacional utilizando
el vector de entrenamiento (véase el Apéndice para simular el proceso
de votacion del Concurso de la Cancién de Eurovision segiin 1o mencionado

en 3.3

Data: «, vote type

result <— {country : 0 for country in countries final 2023} ;

/* Se define una lista con todos los paises votantes en 2023 */
voting _countries =random.shuffle(voting countries 2023);

for voting country in voting countries do

/* Se define el vector de entrenamiento para cada valor de
voto */ low wotes = training vector(vote type, low) ;
mid_votes = training vector(vote type, medium) ;

high wvotes = training vector(vote type, high) ;

/* Se definen los puntos a otorgar */
points = random.shuffle([1,2,3,4,5,6,7,8,10,12]) ;
/* Los paises no pueden votar por si mismos */

receiving _countries = [i for i in countries  final 2023 if i
# voting _country|
for point in points do
x = random.number(0,1)
/* Si x<alpha el punto se otorga al azar, si no, se otorga
dependiendo de su valor */
if © < o then
| selected _country = random.choice(receiving countries)
else
if 1< point < 4 then
| selected _country = random.choice(low _wvotes)
end
else if 5< point < 7 then
| selected country = random.choice(mid_wvotes)
end
else if 8< point < 12 then
| selected country = random.choice(high votes)
end

end

/* Se suma el voto al pais receptor y se descarta para
siguientes votos */
result[selected _country|+=point;

remove selected _country from low wvotes, mid_votes, high votes;
remove selected country from recetving countries

end

end
Result: result




Apéndice C

Apéndice de Tablas

C.1. Simulacién: Primer Método

‘ Lugar ‘ Suecia ‘ Australia ‘ Portugal ‘ Italia ‘ Francia ‘ Suiza ‘ Reino Unido ‘ Ucrania ‘ Israel ‘ Austria ‘

1 0.77 0.09 0.085 0.043 0.004 0.003 0.003 0.001 0.0 0.0

2 0.148 0.298 0.264 0.195 0.035 0.027 0.019 0.01 0.003 0.001
3 0.053 0.254 0.229 0.238 0.081 0.058 0.042 0.033 0.009 0.004
4 0.019 0.173 0.169 0.215 0.142 0.101 0.077 0.059 0.026 0.011
5 0.007 0.095 0.112 0.137 0.186 0.147 0.11 0.105 0.05 0.028
6 0.002 0.045 0.062 0.082 0.18 0.166 0.137 0.134 0.084 0.046
7 0.001 0.023 0.036 0.044 0.137 0.152 0.145 0.153 0.111 0.072
8 0.0 0.013 0.022 0.025 0.1 0.111 0.127 0.144 0.138 0.097
9 0.0 0.005 0.01 0.012 0.059 0.082 0.103 0.11 0.14 0.117
10 0.0 0.002 0.007 0.005 0.035 0.056 0.072 0.084 0.123 0.124

Tabla C.1: Resultados de la Simulaciéon para los Votos del Jurado usando el
Primer Método con a = 0. Se calcularon las probabilidades de cada pais participante en
la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la simulaciéon 10000 veces
y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de los lugares. La tabla
muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.
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‘ Lugar ‘ Suecia ‘ Australia ‘ Portugal ‘ Italia ‘ Francia ‘ Suiza ‘ Reino Unido ‘ Ucrania ‘ Israel ‘ Austria ‘

1 0.736 0.101 0.091 0.055 0.007 0.004 0.003 0.001 0.0 0.0

2 0.163 0.286 0.231 0.197 0.046 0.032 0.022 0.015 0.004 0.002
3 0.061 0.242 0.214 0.222 0.088 0.066 0.049 0.033 0.014 0.006
4 0.025 0.159 0.173 0.198 0.141 0.1 0.074 0.066 0.03 0.015
5 0.009 0.099 0.118 0.128 0.168 0.132 0.113 0.105 0.054 0.03
6 0.003 0.052 0.069 0.086 0.162 0.152 0.122 0.126 0.081 0.054
7 0.002 0.029 0.045 0.049 0.132 0.133 0.127 0.135 0.108 0.072
8 0.001 0.014 0.022 0.031 0.093 0.108 0.117 0.129 0.124 0.092
9 0.0 0.007 0.017 0.016 0.059 0.088 0.097 0.103 0.125 0.102
10 0.0 0.004 0.008 0.008 0.04 0.061 0.08 0.081 0.106 0.106

Tabla C.2: Resultados de la Simulaciéon para los Votos del Jurado usando el
Primer Método con o = 0.1. Se calcularon las probabilidades de cada pais participante
en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la simulaciéon 10000 veces
y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de los lugares. La tabla
muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.

‘ Lugar ‘ Ucrania ‘ Italia ‘ Moldavia ‘ Portugal ‘ Noruega ‘ Suecia ‘ Francia ‘ Israel ‘ Suiza ‘ Chipre ‘

1 0.651 0.339 0.006 0.003 0.001 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

2 0.313 0.594 0.05 0.02 0.014 0.004 0.002 0.002 0.0 0.0

3 0.028 0.056 0.403 0.146 0.154 0.105 0.049 0.025 | 0.007 | 0.008
4 0.006 0.009 0.212 0.148 0.183 0.191 0.097 0.048 | 0.022 0.018
5 0.001 0.002 0.129 0.128 0.162 0.187 0.131 0.064 | 0.036 0.03
6 0.0 0.0 0.078 0.106 0.129 0.157 0.14 0.079 | 0.056 0.046
7 0.0 0.0 0.042 0.083 0.104 0.117 0.129 0.082 | 0.07 0.06
8 0.0 0.0 0.03 0.072 0.068 0.081 0.108 0.084 | 0.083 0.069
9 0.0 0.0 0.018 0.06 0.052 0.054 0.085 0.082 | 0.082 0.078
10 0.0 0.0 0.012 0.048 0.038 0.038 0.074 0.077 | 0.082 0.078

Tabla C.3: Resultados de la Simulacién para los Votos del Ptiblico usando el
Primer Método con a = 0. Se calcularon las probabilidades de cada pais participante en
la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la simulaciéon 10000 veces
y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de los lugares. La tabla
muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.
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‘ Lugar ‘ Ucrania ‘ Italia ‘ Moldavia ‘ Portugal ‘ Noruega ‘ Francia ‘ Suecia ‘ Israel ‘ Chipre ‘ Bélgica ‘

1 0.606 0.375 0.011 0.004 0.002 0.001 0.0 0.0 0.0 0.0

2 0.335 0.543 0.063 0.021 0.018 0.005 0.01 0.003 0.0 0.0

3 0.043 0.064 0.358 0.131 0.148 0.061 0.111 0.03 0.009 0.005
4 0.009 0.013 0.198 0.138 0.172 0.105 0.173 0.05 0.027 0.014
5 0.004 0.002 0.126 0.117 0.151 0.122 0.176 0.06 0.037 0.02
6 0.002 0.001 0.08 0.1 0.115 0.125 0.149 | 0.072 0.049 0.027
7 0.001 0.001 0.052 0.082 0.101 0.116 0.108 | 0.074 0.058 0.042
8 0.0 0.0 0.034 0.068 0.077 0.101 0.085 | 0.079 0.071 0.042
9 0.0 0.0 0.028 0.058 0.055 0.08 0.06 0.075 0.075 0.052
10 0.0 0.0 0.015 0.052 0.042 0.066 0.04 0.072 0.075 0.06

Tabla C.4: Resultados de la Simulacién para los Votos del Ptblico usando el
Primer Método con a = 0.1. Se calcularon las probabilidades de cada pais participante
en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la simulaciéon 10000 veces
y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de los lugares. La tabla
muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.

C.2. Simulacién: Método de Comunidades (Louvain)

Lugar ‘ Moldavia ‘ Francia ‘ Reino Unido ‘ Israel ‘ Suecia ‘ Polonia ‘ Repiblica Checa ‘ Finlandia ‘ Suiza ‘ Eslovenia ‘

1 0.081 0.078 0.074 0.068 0.06 0.058 0.053 0.049 0.048 0.048
2 0.067 0.07 0.067 0.064 | 0.058 0.054 0.053 0.045 0.047 0.045
3 0.059 0.064 0.057 0.056 | 0.055 0.052 0.054 0.047 0.045 0.048
4 0.054 0.054 0.057 0.054 | 0.053 0.052 0.053 0.047 0.046 0.049
5 0.054 0.052 0.054 0.055 | 0.049 0.045 0.047 0.046 0.046 0.047
6 0.049 0.054 0.047 0.05 0.051 0.046 0.042 0.045 0.042 0.046
7 0.046 0.046 0.044 0.049 | 0.048 0.048 0.047 0.046 0.04 0.046
8 0.042 0.047 0.043 0.048 | 0.048 0.043 0.042 0.047 0.043 0.044
9 0.04 0.05 0.043 0.047 | 0.044 0.044 0.045 0.043 0.046 0.045
10 0.041 0.041 0.043 0.043 | 0.043 0.043 0.043 0.045 0.04 0.041

Tabla C.5: Resultados de la Simulaciéon para los Votos del Jurado usando el
Método de Comunidades (Louvain) con a = 0. Se calcularon las probabilidades de
cada pais participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pafs terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.
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‘ Lugar ‘ Moldavia ‘ Reino Unido ‘ Francia ‘ Israel ‘ Republica Checa ‘ Suecia ‘ Polonia ‘ Eslovenia ‘ Finlandia ‘ Croacia ‘

1 0.078 0.072 0.072 0.064 0.056 0.055 0.053 0.05 0.049 0.048
2 0.062 0.067 0.069 0.06 0.048 0.057 0.053 0.047 0.046 0.047
3 0.054 0.059 0.057 0.06 0.047 0.056 0.05 0.047 0.049 0.05
4 0.056 0.053 0.051 0.055 0.05 0.05 0.048 0.046 0.046 0.046
5 0.056 0.048 0.05 0.051 0.046 0.047 0.046 0.047 0.045 0.044
6 0.047 0.049 0.048 0.049 0.042 0.048 0.051 0.046 0.045 0.046
7 0.043 0.044 0.053 0.048 0.046 0.042 0.044 0.044 0.044 0.044
8 0.046 0.044 0.046 0.044 0.043 0.046 0.042 0.044 0.045 0.045
9 0.042 0.042 0.039 0.043 0.044 0.04 0.047 0.044 0.043 0.044
10 0.043 0.041 0.044 0.047 0.045 0.044 0.04 0.046 0.039 0.039

Tabla C.6: Resultados de la Simulaciéon para los Votos del Jurado usando el
Método de Comunidades (Louvain) con a = 0.1. Se calcularon las probabilidades de
cada pais participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pafs terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.

‘ Lugar ‘ Bélgica ‘ Alemania ‘ Estonia ‘ Suecia ‘ Finlandia ‘ Italia ‘ Australia ‘ Austria ‘ Suiza ‘ Noruega ‘

1 0.105 0.094 0.067 0.066 0.053 0.052 0.047 0.046 0.045 0.042
2 0.084 0.076 0.064 0.06 0.057 0.049 0.046 0.043 0.045 0.047
3 0.069 0.064 0.061 0.056 0.054 0.054 0.048 0.046 0.047 0.046
4 0.065 0.058 0.052 0.058 0.048 0.046 0.046 0.047 0.05 0.044
5 0.056 0.057 0.055 0.054 0.049 0.048 0.047 0.044 0.048 0.044
6 0.054 0.054 0.053 0.052 0.045 0.044 0.047 0.04 0.044 0.044
7 0.051 0.048 0.047 0.049 0.048 0.047 0.044 0.045 0.045 0.044
8 0.046 0.047 0.047 0.048 0.044 0.043 0.042 0.044 0.043 0.044
9 0.04 0.044 0.042 0.044 0.041 0.042 0.042 0.038 0.047 0.04
10 0.042 0.04 0.045 0.044 0.041 0.04 0.044 0.042 0.042 0.044

Tabla C.7: Resultados de la Simulacién para los Votos del Piblico usando el
Método de Comunidades (Louvain) con a = 0. Se calcularon las probabilidades de
cada pais participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.
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‘ Lugar ‘ Bélgica ‘ Alemania ‘ Estonia ‘ Suecia ‘ Finlandia ‘ Italia ‘ Noruega ‘ Australia ‘ Austria ‘ Suiza ‘

1 0.096 0.094 0.069 0.061 0.053 0.05 0.046 0.046 0.045 0.044
2 0.074 0.074 0.061 0.065 0.052 0.046 0.047 0.05 0.042 0.045
3 0.069 0.06 0.058 0.054 0.048 0.047 0.044 0.05 0.043 0.05
4 0.057 0.055 0.057 0.054 0.05 0.046 0.043 0.045 0.04 0.046
5 0.053 0.054 0.053 0.055 0.046 0.046 0.045 0.049 0.039 0.047
6 0.051 0.049 0.05 0.051 0.045 0.048 0.04 0.048 0.04 0.043
7 0.05 0.05 0.049 0.045 0.045 0.043 0.045 0.047 0.041 0.042
8 0.046 0.045 0.044 0.042 0.045 0.044 0.043 0.043 0.041 0.044
9 0.046 0.047 0.045 0.045 0.045 0.038 0.042 0.041 0.042 0.044
10 0.041 0.04 0.04 0.045 0.046 0.044 0.041 0.038 0.041 0.043

Tabla C.8: Resultados de la Simulacién para los Votos del Piiblico usando el
Método de Comunidades (Louvain) con a = 0.1. Se calcularon las probabilidades de
cada paifs participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.

C.3. Simulacién: Método de Comunidades (Infomap)

‘ Lugar ‘ Israel ‘ Austria ‘ Suiza ‘ Suecia ‘ Australia ‘ Reino Unido ‘ Estonia ‘ Italia ‘ Finlandia ‘ Repuablica Checa ‘

1 0.094 0.079 0.079 | 0.076 0.07 0.066 0.058 0.058 0.054 0.05
2 0.082 0.066 0.066 0.07 0.066 0.061 0.061 0.054 0.053 0.051
3 0.07 0.058 0.061 | 0.065 0.064 0.061 0.061 0.052 0.054 0.051
4 0.064 0.06 0.058 | 0.058 0.063 0.06 0.059 0.053 0.05 0.054
5 0.061 0.053 0.054 0.06 0.058 0.052 0.05 0.055 0.052 0.051
6 0.055 0.05 0.056 | 0.053 0.052 0.048 0.054 0.053 0.052 0.048
7 0.051 0.052 0.054 | 0.053 0.054 0.047 0.05 0.048 0.046 0.052
8 0.051 0.05 0.047 | 0.049 0.048 0.047 0.052 0.049 0.047 0.044
9 0.043 0.046 0.048 | 0.047 0.045 0.045 0.051 0.049 0.051 0.046
10 0.045 0.046 0.044 | 0.047 0.045 0.043 0.047 0.047 0.044 0.046

Tabla C.9: Resultados de la Simulaciéon para los Votos del Jurado usando el
Método de Comunidades (Infomap) con a = 0. Se calcularon las probabilidades de
cada pafs participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pafs terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.
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Lugar | Israel | Suecia | Suiza | Austria | Australia | Reino Unido | Estonia | Italia | Finlandia | Republica Checa
1 0.084 | 0.079 | 0.076 0.073 0.068 0.062 0.06 0.056 0.054 0.052
2 0.07 0.065 | 0.062 0.065 0.063 0.061 0.058 0.053 0.054 0.052
3 0.069 | 0.062 | 0.059 0.06 0.064 0.058 0.058 0.054 0.05 0.048
4 0.062 | 0.057 | 0.062 0.054 0.059 0.054 0.058 0.056 0.049 0.054
5 0.058 | 0.055 | 0.056 0.052 0.055 0.056 0.05 0.048 0.049 0.053
6 0.052 | 0.053 | 0.052 0.054 0.054 0.047 0.049 0.051 0.048 0.05
7 0.054 | 0.047 0.05 0.049 0.048 0.049 0.049 0.051 0.051 0.046
8 0.047 0.05 0.048 0.044 0.046 0.045 0.049 0.05 0.049 0.048
9 0.042 0.05 0.047 0.044 0.048 0.044 0.047 0.046 0.041 0.044
10 0.048 | 0.044 | 0.044 0.042 0.045 0.045 0.047 0.043 0.044 0.046

Tabla C.10: Resultados de la Simulacién para los Votos del Jurado usando el
Método de Comunidades (Infomap) con « = 0.1. Se calcularon las probabilidades de
cada pais participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.

‘ Lugar ‘ Moldavia ‘ Estonia ‘ Austria ‘ Noruega ‘ Finlandia ‘ Reptublica Checa ‘ Suecia ‘ Polonia ‘ Francia ‘ Ttalia ‘

1 0.1 0.1 0.093 0.087 0.087 0.066 0.063 0.061 0.049 0.035
2 0.086 0.083 0.082 0.071 0.08 0.061 0.064 0.064 0.053 0.039
3 0.074 0.072 0.072 0.067 0.068 0.058 0.063 0.058 0.053 0.047
4 0.072 0.067 0.064 0.067 0.065 0.053 0.059 0.054 0.051 0.048
5 0.064 0.066 0.059 0.061 0.058 0.053 0.056 0.054 0.053 0.049
6 0.057 0.055 0.059 0.053 0.056 0.052 0.058 0.052 0.045 0.053
7 0.053 0.052 0.049 0.053 0.055 0.051 0.052 0.05 0.048 0.051
8 0.047 0.049 0.047 0.049 0.05 0.048 0.052 0.046 0.048 0.047
9 0.044 0.047 0.049 0.05 0.045 0.049 0.044 0.045 0.048 0.047
10 0.041 0.044 0.046 0.044 0.044 0.046 0.048 0.046 0.046 0.046

Tabla C.11: Resultados de la Simulacién para los Votos del Publico usando el
Método de Comunidades (Infomap) con a = 0. Se calcularon las probabilidades de
cada palis participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.
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M

‘ Lugar ‘ Estonia ‘ Moldavia ‘ Austria ‘ Noruega ‘ Finlandia ‘ Republica Checa ‘ Suecia ‘ Polonia ‘ Francia ‘ Italia

1

© 00Uk WN

[y
o

0.098
0.08
0.07

0.064

0.059

0.059

0.052

0.045

0.044

0.046

0.094
0.079
0.07
0.072
0.058
0.06
0.055
0.048
0.044
0.042

0.086
0.078
0.063
0.062
0.062
0.055
0.051
0.05
0.044
0.042

0.08
0.069
0.066
0.058

0.06
0.054
0.052

0.05
0.048
0.044

0.079
0.074
0.066
0.063
0.056
0.054
0.053
0.052
0.044
0.046

0.066
0.06
0.054
0.054
0.056
0.052
0.049
0.047
0.046
0.045

0.066
0.065
0.061
0.057
0.054
0.053
0.048
0.051
0.048
0.046

0.06
0.06
0.059
0.058
0.049
0.054
0.046
0.049
0.046
0.049

0.048
0.051
0.052
0.047
0.048
0.05

0.046
0.048
0.044
0.045

0.042
0.04
0.045
0.043
0.046
0.045
0.045
0.047
0.046
0.041

Tabla C.12: Resultados de la Simulacién para los Votos del Piblico usando el
Método de Comunidades (Infomap) con a = 0.1. Se calcularon las probabilidades de
cada paifs participante en la final del 2023 de quedar en cada uno de los lugares corriendo la
simulacion 10000 veces y contando todas las veces que cada pais terminaba en cada uno de
los lugares. La tabla muestra las probabilidades encontradas para los primeros 10 lugares.
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Figura D.1: Comunidades obtenidas para la Red de Votos altos del Puablico para
el Concurso de la Cancion de Eurovision 2021 (Método de Louvain). En esta
figura podemos observar la particion en comunidades que mazimiza la modularidad @ bajo
el algoritmo de Louvain para la red de votos altos del ptblico para el Concurso de la Cancion
de Eurovision 2021.
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Figura D.2: Comunidades obtenidas para la Red de Votos altos del Puablico para
el Concurso de la Cancion de Eurovisién 2022 (Método de Infomap). En esta
figura podemos observar la particién en comunidades que minimiza el codelength L bajo el
algoritmo de Infomap para la red de votos altos del piblico para el Concurso de la Cancion

de Eurovision 2022.
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Figura D.3: Matriz de Frecuencias para Redes de Votos Altos del Jurado del
Concurso de la Cancion de Eurovision. En esta figura se observan las matrices de
frecuencias para las redes de votos altos del jurado del Concurso de la Cancién de Eurovision.

En estas matrices se pueden observar grupos de paises que aparecen constantemente juntos
en las comunidades detectadas durante el periodo 2016-2023.
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Figura D.4: Clusters de Paises dentro del Concurso de la Cancién de Eurovisiéon
(Votos Altos del Jurado). Se muestran los dendrogramas obtenidos al llevar a cabo clus-
tering jerarquico aglomerativo para encontrar grupos de votacion (para votos de valor alto)
dentro de las redes de votacion del publico del Concurso de la Canciéon de Eurovision.
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Figura D.5: Mapa de los Grupos de Votaciéon en el Concurso de la Canciéon
de Eurovision (Método de Infomap). Relacion geografica entre los grupos de votacion
encontrados para las redes de votacion del piblico utilizando el Método de Louvain. Como se
puede observar existe una fuerte correlacion entre ciertos grupos de votacion y su ubicacion
geogréfica como es el caso de Bélgica y Holanda (en verde) o Islandia, Noruega, Suecia,
Dinamarca, Finlandia y Estonia (en azul). Sin embargo, existen casos donde esta relacion no
es evidente, como en el caso de Francia, Portugal y Romania (en amarillo).
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