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RESUMEN

El propdsito de este trabajo es realizar una exploracion de los principales influenciadores en la red
social Twitter; con enfoque a las comunidades de discusion enfocadas en acciones negociadas en el
mercado NASDAQ. De esta manera, se espera entender cdmo se comportan las redes de influencia en
grupos interesados en temas bursatiles, las cuales pueden conducir a que se produzca un
comportamiento de pastoreo, haciendo cuestionable la hipdtesis de eficiencia de los mercados. Se
parte de una revision de literatura, a partir de lo cual se conforma un marco de referencia para
comprender el sentido del analisis de redes, la importancia de los influenciadores y la forma en que
estos afectan el comportamiento de los inversionistas. Luego, se ejecuta el analisis de redes sociales
con el fin de identificar los principales usuarios y las redes de influencia que se producen en la red
social Twitter, basados en medidas de centralidad. Al final, los resultados muestran que, en el contexto
de los mercados de valores, los influenciadores no son sélo individuos participantes en la industria
financiera con conocimientos profundos en analisis bursatil; sino que lideres de opinidén como politicos
o0 empresarios pueden llegar a tener un papel central en las comunidades de inversidn.

Palabras clave: Redes Sociales — Mercados Financieros — Comportamiento de Pastoreo -
Influenciadores — NodeXL

ABSTRACT

The purpose of this work is to explore the main influencers in the social network Twitter; in relation to
the discussion communities focused on shares traded on the NASDAQ market. In this way, it is
expected to understand how influence networks behave in groups interested in stock market issues,
which can lead to grazing behavior, making the hypothesis of market efficiency questionable. It starts
from a literature review, from which a frame of reference is formed to understand the meaning of
network analysis, the importance of influencers and the way in which they affect the behavior of
investors. Then, the analysis of social networks is executed by applying the NodeXL tool, in order to
identify the main users and the networks of influence that occur in the social network Twitter.
Ultimately, the results show that, in the context of equity markets, influencers are not just individuals
participating in the financial industry with deep knowledge of stock analysis; rather, opinion leaders
such as politicians or businessmen can play a central role in investment communities.
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INTRODUCCION

Internet es una tecnologia que ha traido
considerables cambios en el comportamiento
humano; influyendo en la manera en cémo
cada individuo se relaciona con otro, con
grupos y con las cosas. Hoy por hoy, se han
gestado considerables innovaciones en la gran
red mundial; las cuales conducen a saltos
cualitativos y cuantitativos en la dindmica de
los seres humanos, cuando se ven inmersos en
redes sociales. Gran parte de estas
innovaciones que estan ocurriendo en internet
tienen que ver con el desarrollo de tecnologias
como el big-data, blockchain, comprensiéon del
lenguaje natural (Speech-Text y NLP), analisis
de sentimientos, agentes inteligentes en Ia
nube, etc., en torno a un nuevo paradigma
conocido como Web 4.0. Estas nuevas
tecnologias han impactado campos como la
industria, las relaciones humanas, la politica, la
educacion, incluso, también, en las finanzas.
Asi las cosas, como plantean Vijh et al., (2020),
con la introduccién de la inteligencia artificial y
el aumento de las capacidades
computacionales, se ha mejorado la eficiencia
en la prediccion de los precios en los mercados
accionarios. De acuerdo con Huang (2015), las
redes sociales estan alimentando este frenesi,
de tal manera que los mercados se estan
analizando continuamente y transmitiendo a
una audiencia general en sitios web como
Twitter y Facebook. Lo anterior da cuenta de la
importancia y aprovechamiento exponencial de
las redes sociales, en el sentido en que “son
herramientas que estan siendo usadas cada
vez mas como plataformas de comunicacién;
donde las personas intercambian sus
pensamientos, opiniones, experiencias
personales, y también, discuten acerca de
marcas, productos y servicios” (Limpo, 2016,

p.1).

En las redes sociales emergen comunidades, en
torno a temas de interés particular; que
resultan relevantes para un conjunto de
individuos. Es asi como en el ambito de los
mercados financieros se han consolidado
plataformas en las que se desarrollan
discusiones, se comparten opiniones e incluso,
se brinda asesoria en torno a asuntos
relacionados con las negociaciones en los
mercados de valores. Por ejemplo, Pifieiro et
al., (2015) argumentan que el avance de las
redes sociales ha sido imparable en el ambito
bursétil, hasta el punto que han aparecido
redes especializadas en mercados financieros
como, por ejemplo, eToro, la cual es una red
social dedicada a temas financieros, que
cumple con los requisitos propuestos por Boyd
& Ellison (2017). Otra plataforma que relne
masas de contenido y una comunidad
alrededor de los mercados financieros es
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Seeking Alpha. En esta plataforma se
comparten publicaciones y estudios que cubren
diversos aspectos relacionados con los
mercados accionarios y otra clase de activos,
asi como estrategias de inversion. Los articulos
de Seeking Alpha son enviados a un panel de
expertos con el objetivo de que sean revisados,
para mejorar la calidad; aunque bien, “sin
interferir con la opinidon original del autor”
(Chen et al., 2014, p.1374). Asi mismo, una
plataforma que  se ha popularizado
recientemente es etoro; la cual es reconocida
como “la mas grande del mundo en temas de
social-trading y en particular es una base de
datos Util para investigar sobre social trading y
copy-trading” (Berger et al., 2018, p.3). Vale la
pena decir que el social trading y el copy-
trading son estrategias de negociacion en los
mercados financieros; las cuales estan
soportadas en el seguimiento a expertos o en
la copia automatica de las posiciones que
adoptan otras personas en los mercados.

A pesar de que han aparecido plataformas
especializadas en los mercados financieros; las
cuales han permitido conformar comunidades
alrededor de este tema, existen plataformas
tradicionales, como Twitter, donde se evidencia
una actividad importante de usuarios alrededor
de asuntos relacionados con la negociacién de
activos en el mercado bursatil. Segun Bartov et
al., (2018), Twitter, en su formato de 140
caracteres, se ha convertido en un medio ideal
para difundir opiniones rapidamente; que
contrasta con otros formatos mas largos y con
velocidades potencialmente reducidas, como
son los tradicionales informes o articulos de
investigacién. Por su parte, Chakraborty et al.,
(2017) proponen que Twitter es una
herramienta que ha sido utilizada para
intercambiar informacion mas importante que
los casuales tweets, como, por ejemplo,
informacién relacionada con los mercados
financieros; pues, en esta red, un gran nimero
de personas se han visto involucradas en el
intercambio de contenido actualizado
relacionado con acciones y otros activos
financieros. Teniendo en cuenta la importancia
de Twitter, como red social, y el aumento del
contenido especializado, relacionado con temas
financieros; esta red también ha sido
aprovechada por los profesionales de la
industria financiera, “convirtiéndose en una
plataforma de microblogging de creciente uso
para el prondstico financiero” (Ranco, et al.,
2015, p.2). En el plano académico, esta red
social ha obtenido creciente atencion entre los
investigadores, en lo que concierne al estudio
del comportamiento de individuos y grupos en
las redes sociales; pues “la suma de los
millones de tweets enviados a Twitter en un
momento dado puede proporcionar una
representacion precisa del estado de animo y
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el sentimiento publico” (Bollen et al., 2011,
p.1). Asi las cosas, la conformacion de
comunidades relacionadas con el tema de los
mercados financieros en Twitter y la posibilidad
de analizar algunos factores que inducen el
comportamiento de los inversionistas hacen
pensar en esta plataforma como una fuente de
informacion valiosa para el analisis de redes.

Como ocurre con la mayoria de comunidades,
en las redes sociales es factible que aparezcan
lideres que influencian Ila opinidn, las
decisiones y los comportamientos de los
individuos que forman parte de la misma. Al
respecto, Shavit & Shah (2016) argumentan
que las redes sociales estan llenas de personas
que brindan asesoramiento sobre diversos
tipos de temas en los que se consideran
expertos; lo cual, a su vez, viene motivado por
cierto anonimato disponible en estos espacios
de discusion social. Estos lideres, en el ambito
de las redes sociales, pueden ser considerados
como expertos o influenciadores; cuyo origen
puede concebirse intuitivamente, teniendo en
cuenta “la sabiduria de que una multitud mas
pequefa e inteligente puede superar a una
multitud mas grande, especialmente en tareas
como el crowdsourcing que requiere
conocimientos de dominio especificos” (Wang
et al., 2017, p.18). La aparicion de estos lideres
puede tener implicaciones considerables sobre
los mercados financieros, ya que ha sido bien
documentada en la literatura financiera la
posibilidad de que desarrollen
comportamientos de pastoreo o seguimiento a
la manada (Banerjee, 1992, p.797); en el
momento en que un conjunto de inversionistas
imita las decisiones que toman los grupos, o en
concreto, un individuo en particular al que se le
atribuye la condicion de experto. Segun
propone Xu (2017), el comportamiento de
pastoreo surge cuando un individuo tiene
racionalidad limitada, el cual es un fenédmeno
importante para el estudio de las finanzas del
comportamiento. Esto significa que las
personas pueden tener sesgos cognitivos o
emocionales, evitando la toma de decisiones;
de tal manera que el individuo puede obviar la
informacién privada y actuar en consecuencia
de las acciones que han tomado previamente
sus predecesores. Al respecto, Banerjee (1992)
define el comportamiento de pastoreo como el
fenomeno que se da cuando los individuos
intentan usar la informacién de otros, actuando
como lo hacen los demas, incluso a pesar de
que la informacion privada pueda sugerir hacer
algo diferente. Segun propone Reed (2016), la
teoria de la manada planea que las personas
tienden a seguir a otras ante eventuales
noticias, particularmente negativas, cuando se
venden acciones a gran escala, evitando de
esta manera pérdidas en sus posiciones. Segun
Chang et al., (2000), el comportamiento de
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pastoreo emerge cuando los inversionistas
imitan a otros, en vez de tomar sus decisiones
basadas en su propia informacion. Este
comportamiento se considera inconsistente con
la hipdtesis de eficiencia de los mercados; por
lo que las decisiones deberian estar soportadas
sobre las caracteristicas fundamentales
relacionadas con los activos negociados.

MARCO DE REFERENCIA

El crecimiento exponencial de contenido en las
redes sociales, derivado del incremento en el
numero de usuarios y la frecuencia de uso de
las plataformas electrénicas y, sobre todo, de
las aplicaciones moviles, conducen a que estas
redes se conviertan en una fuente inagotable
de conocimientos importantes, para abordar
muchos temas como los sentimientos, estados
de animo, opiniones, estructuras de poder,
entre otros; que son perceptibles en dichas
redes. Segun Brambilla et al., (2017), para
descubrir conocimiento emergente hoy existe
una fuente nueva y extremadamente poderosa,
como lo es el contenido socialmente producido.
Estas redes sociales contienen volimenes
importantes de contenido, que se caracteriza
por ser actualizada y por provenir de diferentes
medios. Sin embargo, tales volumenes de
informacion representan a su vez complejidad,
puesto que las entidades emergentes que
pueden aparecer en las redes, si bien dejan
rastros, estos pueden que “no estén
clasificados, se encuentren dispersos, sean
inciertos, parciales, o] posiblemente
incorrectos” (Brambilla et al., 2017, p.795).
Dada esta complejidad de la informacion
emergente en las redes, se hace necesario “un
enfoque sistematico, que ayude a los
investigadores sobre el comercio electronico, a
las organizaciones y a los gobiernos a entender
lo que es comun en varios datos de texto en
linea que aparecen en las redes sociales” (Lai
& To, 2015, p. 138). Nuevas tecnologias como
el big-data, la mineria de texto, el
procesamiento del lenguaje natural, han
contribuido al manejo de estos grandes
voliumenes de informacion; de tal manera que
pueda llegar a ser aprovechada, tanto en el
plano profesional, como en el académico.

Con base al reconocimiento de que la
informacién de las redes sociales puede ser util
para la toma de decisiones en el ambito
econdmico, social, politico, etc.; se ha aplicado
un campo de estudio conocido como el analisis
de redes sociales, que se ha convertido en un
area de investigacion enfocada al analisis de las
relaciones existentes entre las entidades que
interactéan en las redes. Para Scott (2000), es
innegable que el andlisis de redes sociales
encarna una orientacion tedrica particular hacia
la estructura del mundo social y, por tanto,
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tiene conexiones con las teorias estructurales
de la accion social. Desde este enfoque, puede
reconocerse que en la sociedad existe
conocimiento que ayuda a conformar sistemas
culturales, que a su vez conducen a diferentes
acciones individuales. El andlisis de redes
sociales abre la puerta para comprender de
cierta manera estos comportamientos; a partir
de “un conjunto de métodos para el analisis de
estructuras sociales, los cuales permiten una
investigacion de los aspectos racionales de
dichas estructuras” (Scott, 2000, p.38). Por
otro lado, hoy por hoy, con la tecnologia
imperante del internet, son las plataformas
electrdénicas los espacios y medios en los que
se configuran esas nuevas estructuras sociales.
Para Adedoyin et al., (2013), estas redes
sociales son un término que es utilizado para
describir los servicios basados en la web, a
partir de los cuales se puede construir un perfil
publico/semipublico, en un dominio; de manera
que pueda habilitarse el espacio para realizar
conexiones comunicativas con otros usuarios
de la red. Las redes se han potencializado, a
partir del desarrollo de las tecnologias de
internet; que han permitido el acceso y la
divulgacién de informacién en tiempo real,
independientemente del espacio donde se
encuentre ubicado el usuario.

En las interacciones de los grupos en las redes
sociales, se suelen conformar comunidades de
discusién, en torno a ciertos temas de interés.
Adedoyin et al., (2013) proponen que las
comunidades consisten de un pequefio grupo
dentro de una gran red y su conformacién es
una de las caracteristicas mas importantes en
los sitios de redes sociales. Estos usuarios
comparten intereses similares y pueden
desarrollar comunidades que adoptan formas
complejas, por lo que a veces pueden ser
dificiles de detectar. Uno de los elementos
caracteristicos de las comunidades y que puede
ayudar a detectarlas y a estudiar su estructura,
son los lideres de opiniéon o influenciadores.
Como argumenta Liu (2012), las opiniones son
fundamentales en la actividad humana e
influencian el comportamiento; de tal manera
que en muchos casos en los que se quiere
tomar una decisién, se quiere tener en cuenta
las opiniones de los demas. Los lideres de
opinién, influenciadores o expertos tienen un
rol importante en las decisiones que toman
otros usuarios que interactlan en las redes
sociales; ya que al final, son representantes de
las modas o tendencias, o se convierten en
referentes de autoridad en un tema particular,
dada su experiencia o formacién académica en
un tema especifico. De acuerdo con Puigbo, et
al., (2014), la deteccién de los influenciadores
es una linea de atencidén reciente entre los
investigadores del campo del Analisis de Redes
Sociales (SNA), teniendo en cuenta el aumento
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en los datos disponibles sobre relaciones
interpersonales, concretamente, las que se
desarrollan a través de la Web. Considerando
el impacto que pueden tener las opiniones de
los lideres o influenciadores sobre el
comportamiento de diferentes individuos;
muchos trabajos se han focalizado en estudiar
estas estructuras de influencia y autoridad,
como también, la manera en que circulan los
flujos de informacién en las comunidades en
linea.

En el campo especifico de los mercados
financieros, la influencia en la toma de
decisiones de los inversionistas, por parte de
otros individuos, grupos o comunidades, esta
bastante documentada en Ila literatura
académica (Ottaviani & Sgrensen, 2000;
Banerjee, 1992; Scharfstein & Stein, 1990).
Dentro de los estudios relacionados con los
influenciadores se encuentra el fendmeno de la
imitacion o réplica del comportamiento de otros
individuos a la hora de tomar decisiones de
inversion. Este fendémeno desconoce la
hipétesis tradicional de eficiencia en los
mercados, en la que se asume que los precios
reflejan toda la informacidn en un momento
dado, a partir de la cual el inversionista puede
hacerse expectativas racionales. Segun Filip et
al., (2015), este comportamiento de
seguimiento a la manada ha empezado a ser
un tema de gran interés en la literatura,
especialmente después de lo que ocurrid en la
crisis financiera; debido a que es un hecho que
amplifica la volatilidad, desestabiliza los
mercados e incrementa su fragilidad. A esta
misma conclusion llega Banerjee (1992), quien
argumenta que hay innumerables situaciones
sociales y econdmicas en las cuales los
individuos son influenciados por las decisiones
gue toman otros alrededor de lo que se esta
haciendo. Asi las cosas, la predisposicion a
imitar a otros esta profundamente arraigada en
la naturaleza humana y “es presumiblemente
una adaptaciéon evolucionista que ha
posibilitado la supervivencia de miles de
generaciones al permitir que las personas
aprovechen la informacion obtenida con
esfuerzo de otros” (Bikhchandani et al., 1998,
p.152). Este fendmeno se ha acentuado aun
mas con la aparicion de estructuras que
cuentan con un mayor numero de actores que
participan en las redes sociales, lo que propicia
el surgimiento de lideres de opinidon que
pueden influenciar las opiniones a gran escala,
entre los inversionistas, aunque bien, existe la
posibilidad de que "“puedan manipular Ia
informacién cuando esta se difunde entre sus
seguidores” (Wang & Wang, 2018, p.74). En
ese sentido, este fendmeno de pastoreo es un
aspecto relevante a la hora de estudiar el
comportamiento social en el ambito de los
mercados financieros en las redes sociales,
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pues la informacion privada o privilegiada que
pueden tener ciertos agentes, o el
reconocimiento que obtienen en una
comunidad, son una base importante para
muchos de sus seguidores, a la hora de tomar
decisiones de inversion.

En las redes sociales los expertos o
influenciadores pueden identificarse en funcion
de su actividad en la plataforma, las conexiones
y seguidores que tienen. Por ejemplo, GroB-
KluBmann et al., (2019), definen a estos
expertos financieros como aquellos usuarios
que comparten frecuentemente tweets
relacionados con las finanzas. Por otro lado, y
a pesar de que puede pensarse que la cantidad
de seguidores que tiene un usuario puede ser
un indicador de la influencia que tiene un
individuo en una red social como Twitter,
existen muchos casos donde los usuarios son
consumidores pasivos de dicha red social; por
lo que no es muy util considerar la amplitud de
la audiencia si es que el contenido no se
comparte, y “eso demuestra que el factor de
influencia mas importante no es el nimero de
seguidores sino la audiencia activa que retuitea
y menciona al usuario” (Limpo, 2016, p.2). Por
otro lado, aunque se esperaria que el lider de
opinion tenga conocimientos sobre los
fundamentales, es decir, sobre las
caracteristicas particulares del activo que se
estd negociando, para otros “no es necesario
gue el influenciador sea un experto en una
empresa especifica o sepa mucho la empresa,
aunque si, debe tuitear de forma frecuente algo
sobre la misma industria o sector de la
compafiia” (Kanungsukkasem & Leelanupab,
2013, p.415). Al final, aunque el concepto de
influenciador financiero parece estar en
construccién, lo que queda claro es su
capacidad de inducir las decisiones de otras
personas en las redes en las que interactua. Por
lo demds, hay que mencionar que muchas de
las comunidades que se forman en las redes
sociales giran alrededor de estos lideres; por lo
que resulta conveniente conocer cémo se
conforman las estructuras de influencia
alrededor de estos y cdmo evolucionan.

A nivel empirico, pueden encontrarse algunos
trabajos cuyo interés esta orientado a la
identificacién de influenciadores o expertos en
las redes sociales. Por ejemplo, Wang et al.
(2017) desarrollan un trabajo en el que ademas
de analizar el impacto del contenido en redes
de colaboraciéon para la inversion en los
mercados financieros, como Seeking Alpha y
StockTwits.com, también exploran estrategias
para identificar autores que pueden
considerarse valiosos en esas redes. Una de
estas estrategias simplemente “estaba basada
en las interacciones de los usuarios
(comentarios), con la intuicion de que la
realimentacién del usuario y el compromiso con
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el contenido proporciona un buen indicador de
si ese contenido es valioso” (Wang et al., 2017,
p.12). Otros trabajos cuestionan la calidad de
los consejos o recomendaciones de inversion,
por parte de expertos, influenciadores o lideres
de opinidn en las redes sociales. Al respecto,
Shavit & Shah (2016) realizan un estudio en el
que se analiza el crecimiento de la red de
seguidores de un usuario y la forma en como
este aparece en las conversaciones. Para el
desarrollo del trabajo, recurren a la plataforma
StockTwits.com y recogen informacién durante
un periodo de aproximadamente cuatro (4)
afios en donde incluyen informacion como el
identificador y el nombre del usuario, el
momento en donde se recolectd el tweet, el
numero de seguidores, el texto del mensaje y
el nivel de experiencia que tiene el usuario;
para lo cual tienen en cuenta mensajes con
cashtags ($), de los que se espera concentren
informacién bursatil. Asi mismo, Sohangir &
Wang (2019) recurren a la red StockTwits.com,
pero aplican un modelo de redes neuronales,
para encontrar expertos sobre un conjunto de
Tweets. De manera similar, durante un periodo
de cerca de seis (6) meses, “se recolectd
informacion sobre el identificador del mensaje
y del usuario, el nimero de seguidores del
autor del mensaje, el momento en que se
recolectd el tweet, el precio actual de la accion
y otros registros” (Sohangir & Wang, 2019,

p.2).

METODO

Dada la importancia del internet y las redes
sociales en diversos ambitos de actuacion
humana y, en particular, en el terreno de las
discusiones de inversion en los mercados
financieros, han emergido lideres de opinion
quienes influencian la toma de decisiones de
otros participantes. Considerando lo anterior,
en este trabajo se pretenden identificar los
principales expertos o influenciadores de
opinién en temas asociados con la inversion en
los mercados de valores, asi como las redes
que se conforman alrededor de estos temas.
Este analisis permitira explorar el
comportamiento de la red, basados en los
usuarios que presenta interés en los temas
financieros; especificamente, sobre algunos
activos negociados en el mercado NASDAQ y
gue representan el valor del capital social de
empresas de base tecnoldgica.

Se lleva a cabo un estudio con alcance
exploratorio, en el que se busca dimensionar
las comunidades y la red de expertos o
influenciadores alrededor del tema de los
mercados financieros. Para tal fin, se utilizara
la herramienta NodeXL, a partir de la cual se
podra identificar los usuarios mas influyentes
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en el area de interés y analizar las
conversaciones en torno a temas especificos;
que para el caso son un conjunto de activos
financieros seleccionados que se negocian en el
mercado NASDAQ. Como argumenta
Aldahdouh & Aldahdouh (2019), estos métodos
de visualizacion aportan valiosos insumos que
ayudan a los usuarios a descubrir patrones,
tendencias, clusteres y valores atipicos, e
incluso, en redes sociales complejas. NodeXl es
un complemento de la hoja de célculo de Excel
que proporciona un conjunto de reportes y
caracteristicas de visualizacién que posibilitan
analizar las redes sociales. Seglin Hansen et al.
(2020), NodeXL permite el calculo de métricas
de red de uso frecuente, vértices y analisis
textual. Una parte importante del analisis es
identificar los nodos, también conocidos como
vértices, que representan a los usuarios y los
enlaces que determinan las relaciones entre
estos. Los enlaces pueden ser de respuesta, es
decir, un usuario responde a otro que emplea
un término de busqueda especifico, por
ejemplo, el cash-tag de un activo. Por otro
lado, puede haber menciones, lo que significa
que, si bien un usuario menciona a otro, no lo
hace al comienzo del tweet. Finalmente, el
enlace de tuiteo es aquella relacién en la que
un usuario escribe el término, pero no contesta
0 no menciona a nadie.

El andlisis de redes posibilita hacer una
exploracion de los determinantes estructurales
de la accion humana, a partir de un método
centrado en la reticularidad. En el caso
especifico de la deteccion y clasificacién de
personas influyentes en un area, generalmente
se tienen en cuenta tres enfoques como son, el
andlisis de "“medidas de centralidad, Ila
definicion de usuarios de prestigio y la
identificacion de caminos Optimos para la
difusién de innovaciones” (Puigbo et al., 2014,
p.263). Las medidas de centralidad permiten
evaluar el poder o la influencia de un nodo o
vértice, dentro de un grafo sujeto a analisis. La
centralidad en la red permite medir el grado en
que una persona esta en la mitad de un grafico;
permitiendo asi reconocer los posibles
influenciadores de la red; quienes “son aquellos
usuarios que tienen impacto en las actividades
o en la opinidn de otros usuarios a través de
seguidores, o quienes influencian las decisiones
gue son tomadas por otros usuarios de la red”
(Adedoyin et al., 2013, p.5). El prestigio viene
dado en términos de la influencia que tiene un
usuario en la red; de tal manera que aquellos
gue tienen mas vinculos, son considerados mas
prestigiosos. Otras medidas que pueden
considerarse son la centralidad del vector
propio, la cual pondera la calidad de las
conexiones; de tal manera que “un actor con el
mismo grado de centralidad que otro puede ser
mas influyente dentro de una red, si sus

Rojas & Osorio, Vol.33, #1, 2022, 26-42

conexiones son con actores que a su vez estan
bien conectados” (Litterio et al., 2017, p.352).
Por lo demas, la centralidad de intermediacion
puede tenerse en cuenta para analizar la
posicion de un usuario, quien puede estar
intermediando la difusidon de un mensaje entre
una red mas extensa.

Para el desarrollo del estudio, en principio, se
recurre a una métrica basica como es el
nimero de seguidores. Luego, como se ha
justificado en el parrafo anterior, se
aprovechan las meétricas de centralidad, en
particular, las de vector propio y de
intermediacion, con la finalidad de identificar
los usuarios mas influyentes a partir de dichos
criterios. Una métrica clave, dentro del analisis
de redes sociales, es la centralidad del vector
propio, también conocida como Eigenvector
centrality, La cual se establece a partir de la
relacion de un nodo con otros nodos, que
también son importantes en la red. Segun
Bonacich (2007), A diferencia del grado, que
pondera todos los contactos por igual, el vector
propio pondera los contactos de acuerdo con
sus centralidades. En lineas generales, puede
considerarse como una medida de influencia en
una red, basada en relaciones con nodos
también influyentes. En este estudio, este
analisis, se complementa con la medida de
centralidad de intermediacion (Betweness
Centrality), teniendo en cuenta que también es
clave considerar como un nodo puede actuar
como un puente que conecta a otros grupos de
nodos conectados. El andlisis de redes de
seguidores contribuird a la exploracién de los
perfiles de wusuario que tienen mayor
importancia en la red, en funcién de la calidad
de los contactos (centralidad del vector propio)
y la posibilidad de intermediar entre los grupos
de nodos (centralidad de intermediacion). Al
final, se realiza un analisis general del grafico
que produce la red de seguidores, acudiendo a
la herramienta Gephi - Algoritmo Force Atlas 2,
dada su versatilidad, eficiencia en el uso de
recursos informaticos y facilidad para la
representacién de las relaciones entre los
nodos. Se complementa el analisis del grafico,
teniendo en cuenta informacién relacionada
con la geometria de la red, como la distancia
geodésica y la densidad.

Participantes

Para conducir este estudio, se utilizd la
alternativa provista por la herramienta NodeXL
para extraer datos del Twitter a través de su
API. Para esto, se ingresaron las credenciales
requeridas por el programa y se buscaron los
cashtags, que siendo similares al
funcionamiento del hashtags, inician con el
signo pesos ($) no con el numeral (#). El
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proceso de extraccion de los datos se hizo de
siguiendo las reglas del programa, buscando en
perfiles abiertos, lo cual hace que el contenido
alli publicado sea de periodo de extraccién de.
La data fue recolectada en las dos primeras
semanas del mes de octubre de 2020, logrando
componer un dataset de 341.635 enlaces y
7.702 nodos. Debido a la gran cantidad de
usuarios en el dataset y considerando que no
se trata de un tema sensible, no aplica el uso
del consentimiento informado por parte de los
usuario que se muestran en la presente
investigacion (Ahmed et al., 2006, Williams et
al., 2017).

Se hara una evaluacién en torno a términos de
blusqueda relacionados con algunos activos que
se negocian en el mercado de acciones
tecnoldgicas del NASDAQ. Para tal fin, se
recurrira a los cashtags ($) como términos de
bisqueda; “los cuales trabajan de forma
similar a un hashtag, pero tienen como objetivo
hacer un rastreo de tweets relacionados con el
ambito de los mercados de acciones (por
ejemplo, $AAPL para referirse a Apple Inc.)”
(Limpo, 2016, p.1). Los términos de busqueda
para los cuales se llevara a cabo el analisis de
redes, en funcién de sus influenciadores, son:
$AAPL, $MSFT, $AMZN, $GOOGL/$GOO0G,
$NTAP y $TTWO, que se corresponden a Apple,
Microsoft, Amazon, Google, NetApp y Take-
Two. Estos activos tienen importantes
diferencias entre si, respecto al ambito
especifico de negocio y el nivel de capitalizacion
bursatil; por lo que, de alguna manera,
representan diferentes posibilidades que puede
encontrarse un inversionista al involucrarse en
el mercado de acciones tecnoldgicas.

Instrumentos

Para conducir este trabajo se hara uso de la
herramienta NodeXL, con el fin de llevar a cabo
el analisis de redes sociales. NodeXL, “admite
el calculo de métricas de uso frecuente en la
red, agrupacion de vértices y analisis textual”
(Hansen et al., 2020, p.55). Como tal, NodeXL
es una herramienta utilizada para el mapeo de
redes sociales, admitiendo “funciones de
importacién que extraen datos de la red de una
variedad de fuentes como indices de correo
electronico personal, Twitter, Flickr, Youtube,
Facebook, Wikis e hipervinculos WwWWwW”
(Aldahdouh & AlDahdoo, 2019, p.3). Ademas,
se tiene en cuenta su funcionalidad, en la
medida en que reproduce graficos y métricas
que permiten llevar a cabo este tipo de analisis.
En acuerdo con Himelboim & Smith (2017), a
partir del uso de las considerablemente
familiares hojas de calculo, NodeXL integra las
caracteristicas necesarias para recolectar,
almacenar, analizar y publicar conjuntos de
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datos de la red. En el mismo sentido, Admed &
Lugovic (2018) destacan la utilidad de la
herramienta, en la medida en que permite
entender como se forman las comunidades en
linea e identificar los usuarios mas influyentes,
como también los puntos del tiempo en el que
el contenido es intercambiado en las redes. Con
base en los resultados provistos por la
herramienta, incluyendo métricas tradicionales
como el nimero de seguidores y la cantidad de
tweets; se tendrdn en cuenta los vértices y las
conexiones a través de aristas; asi como el
analisis de centralidad, que permitiran discernir
acerca de la influencia de un usuario en torno
a las discusiones y comunidades de inversion
conformadas, relacionadas los activos
financieros de empresas de base tecnoldgica. A
manera de complemento, se hard uso de la
herramienta Gephi; que consiste en ™“un
software de cddigo abierto, que se puede
utilizar para los propdsitos de analisis de
graficos y redes” (Admed & Lugovic, 2018,
p.157).

RESULTADOS

Para conducir el analisis, se recurre a la
informacién resultante de la bulsqueda,
construccion de graficos y métricas que
produce la herramienta NodeXL; tomando
como referencia los nodos (cuentas de usuario)
y las aristas (relaciones entre ellos). Para la
busqueda de los cashtags $AAPL, $AMZN,
$GO0GL/$GO0G, $TTWO, $MSFT, $NTAP se
encontraron 341.635 datos, utilizando el REST
API de Twitter incorporado en la herramienta
NodeXL. Lo que es comln a este conjunto de
activos es que todos pertenecen a empresas
tecnoldgicas que se negocian en el mercado
NASDAQ, aunque bien, existen considerables
diferencias en torno al subsector donde
desarrollan su actividad econédmica y el nivel de
capitalizacion bursatil. Es asi como Microsoft se
concibe como una gigantesca corporacion
tecnologica multinacional, enfocada en el
desarrollo y licenciamiento de software;
mientras que, por ejemplo, NETAAP es una
empresa mucho mas pequefia enfocada en la
prestacién de servicios en la nube y la gestion
de datos. De cualquier forma, se tuvo en
cuenta este conjunto de seis (6) activos, con la
finalidad de tener una representacién de
diferentes posibilidades que puede encontrarse
un inversionista en los mercados financieros de
activos relacionados con la industria
tecnologica. Al final, se quiere centrar el
analisis en lo que es comun a todos estos, es
decir, enfocando la atencidn en los patrones de
influencia que se identifican en torno a la red
social, haciendo acopio de diferentes métricas,
especialmente aquellas relacionadas con la
centralidad en la red.
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Como punto de partida en la exploracion de
resultados, se tuvo en cuenta las métricas
globales que proporciona la herramienta. En
total, se identificaron 7.700 nodos en toda la
red, donde se observan 341.635 conexiones,
de las cuales cerca de un 6,38% son
duplicadas, es decir, dan cuenta de multiples
interacciones entre el conjunto de nodos dado.
Se evidencian diferentes tipos de conexiones,
donde predominan las de seguimiento; ya que
en total son el 93,79% de las conexiones,
seguidas de los tweets con una representacion
del 3,05% Yy los retweet con una proporcion del
1,78%. La distancia geodésica promedio es de

Tabla 1

Usuarios con mas seguidores
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2,42, lo que permite inferir que los nodos que
conforman la red se encuentran bastante cerca
para alcanzarse entre si. Por otra parte, la
densidad de la red es de apenas un 0,5%, lo
gue implica un bajo nivel de conexion entre los
nodos. Lo anterior, conduce a pensar en la
posibilidad de que muchas de las conexiones
funcionen a partir de intermediarios o brokers
que interactian en la comunidad de analisis.
Hecha esta evaluacion de las métricas
generales de la red, ahora se procede a analizar
las que describen el comportamiento de los
diferentes usuarios que la conforman.

Cuenta Usuario Area Q Seguidores (en Centralidad
millones)
@realDonaldTrump  Donald Trump Politica 87,2 3059
@YouTube YouTube Contenido Multimedia 72,2 390
@selenagomez Selena Gomez Arte 62,9 118
@cnnbrk CNN Breaking Periodismo 58,9 1036
News
@BillGates Bill Gates Tecnologia, Negocios e 52,2 1352

Innovacion

Nota. El nimero de seguidores de un usuario no necesariamente determina su influencia en una comunidad (Cha,
Haddadi, Benevenuto & Gummadi, 2010, p.12). Fuente: Elaboracidn Propia a partir de datos de NodeXL.

De acuerdo con la informacién de la Tabla 1.,
el nimero de seguidores en una red social,
como es el caso especifico de Twitter, no es un
indicador suficiente de la importancia o
influencia sobre una comunidad. Como puede
verse, hay cuentas como @selenagomez, con
un numero considerable de seguidores, en
comparacién con otros usuarios; pero, por
contraste, su importancia en torno a la
comunidad relacionada con negociaciones en
los mercados financieros es minima, si se tiene
en cuenta el usuario con mayor nivel de
influencia, en el sentido en que su nivel de
centralidad seria de un poco mas del 3,5%.
Como sefiala Hansen et al. (2020), la
centralidad de grado es un conteo simple del
numero total de conexiones vinculadas a un
vértice. Los vértices representan las cuentas o
usuarios inmersos en una red y en el caso de
redes dirigidas, como Twitter, “la centralidad
en-grado representa el nimero de conexiones
que apuntan hacia adentro de un vértice,
mientras que la centralidad fuera-de grado es
el numero de conexiones que se originan desde
el vértice hacia afuera, es decir, otros vértices”
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(Hansen et al., 2020, p.40). En el caso de Elon
Musk, el usuario con mas influencia en la red,
su centralidad en grado es de 3.285, mientras
que, para el caso de Selena Gémez, su
centralidad en grado es de 118. Lo anterior
conduce a pensar en otras métricas para medir
la influencia de los usuarios en la red, puesto
que el nimero de seguidores puede conducir a
conclusiones errdneas sobre la forma en que
las redes estan estructuradas.

zerohedge I

jimcramer |

deitacne |

realdonaldtrump J

elonmusk |

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 1. Cuentas con mayor grado de centralidad
entrante. Fuente: Elaboracidén Propia con datos
capturados con NodeXL
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Como se evidencia en la Figura 1., las cuentas
con mayor centralidad en la red pertenecen, en
su orden, a Elon Musk, el cual es reconocido
como un magnate de gran influencia en la
industria tecnoldgica, emprendimiento y en los
negocios en general. En su orden, sigue el
presidente actual de los Estados Unidos,
Donald Trump; quien se destaca por su
influencia en la politica y en diversos sectores
de opinién publica. Luego aparece Deitaone,
perteneciente a Walter Bloomberg, la cual es
una cuenta dedicada a la propagacién de
noticias relacionadas con negocios, inversion y
mercados financieros. En seguida, esta la
cuenta de quién alguna vez fuera un reconocido
administrador de fondos de cobertura, Jim
Cramer, quien ademas fundo a TheStreet.com,
el cual es un portal relacionado con noticias y
educacion financiera. Finalmente, aparece la
cuenta del blog financiero Zero Hedge, donde
se presentan articulos sobre inversidn, analisis
financiero y noticias relacionadas con

Tabla 2
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fendmenos que afectan a la industria
financiera. Aunque bien, la medida de
centralidad en grado (In-degree, en idioma
inglés) provee informacion mas cercana a la
configuracién de las redes de influencia en los
mercados accionarios; no tiene en cuenta la
importancia de las conexiones que tienen
dichas redes. Lo anterior, conduce a considerar
otras medidas de centralidad, como Ia
centralidad del vector propio o el PageRank;
que son mas cercanas a la hipotesis de que un
nodo sera importante si estd conectado con
otros nodos importantes. Al obtener el
coeficiente de correlacién entre la medida de
centralidad entrante y la centralidad del vector
propio, se obtiene un valor de 78,32% que, si
bien se considera alto, no es perfecto; lo cual
puede interpretarse como que puede haber
casos en los que un usuario tiene una cantidad
importante de vinculos, pero la calidad de esos
vinculos puede ser pobre, dentro de la
comunidad.

Cuentas con mayor centralidad del Vector Propio

Cuenta Usuario Area Q Seguidores Q Tweets
(en millones)
@elonmusk Elon Musk Tecnologia, Negocios, Innovacion. 39,2 12.552
@realDonaldTrump Donald Trump Politica y Negocios 87,2 56.856
@jimcramer Jim Cramer Finanzas 1,4 110.519
@zerohedge Zero Hedge Finanzas 0,8 403.441
@business Bloomberg Finanzas 6,7 618.474

Nota. La centralidad del vector propio no viene determinada Unicamente por la cantidad de seguidores de un
usuario o por la actividad de este en las redes sociales. Fuente: Elaboracién Propia a partir de informacién de
NodeXL.

Como puede verse en la Tabla 2., realizado el
analisis de redes sociales, tomando como base
el conjunto de activos financieros vya
mencionado, se encuentran algunas cuentas de
usuario de gran influencia. Con base a lo
anterior y con el fin de enfocar el analisis, se
identificaron las cinco (5) cuentas de usuario
con mayor influencia en la red, tomando como
referencia el indicador Centralidad del Vector
propio (o Eigenvector Centrality en idioma
inglés). De acuerdo con lo que propone Hansen
et al (2020), la centralidad del vector propio es
una version mas sofisticada de la centralidad,
dado que las personas con pocas conexiones
podrian tener una centralidad considerable, si
es que esas pocas conexiones estuvieran muy
bien conectadas. Esta medida estd basada en
el concepto de que un nodo serd mas central si
es que sus relaciones con otros nodos también
son centrales; por lo que “no solo se considera

el total de nodos adyacentes, sino que también
considera la importancia de esos nodos
adyacentes” (Bihari & Pandia, 2015, p.510). La
cuenta con mayor centralidad del vector propio
es @elonMusk; la cual tiene alrededor de 39,2
millones de seguidores y mas de 12.500
tweets. Luego, se encuentra la cuenta de
@realDonaldTrump con alrededor de 87,2
seguidores y mas de 56.000 tweets. En tercer
lugar, se encuentra @jimcramer, que tiene
alrededor de 1,4 millones de seguidores y mas
de 110 mil tweets. En seguida esta la cuenta
@zerohedge con cerca de 800 mil seguidores y
mas de 400 mil tweets. Finalmente, la cuenta
@Business (Bloomberg) que tiene alrededor de
6.7 millones de seguidores y ha generado unos
618.474 tweets. En general, se evidencia que,
si bien son importantes los sitios web
especializados en temas financieros como
TheStreet, el Blog Zero Hedge o Bloomberg,
también destacan influenciadores de otros
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campos como la politica o la industria
tecnoldgica, como lo es el caso de Donald
Trump y Elon Musk.
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0 | |
Themotleyfool  trendspider cnbe jimcramer henrikfisker

Usuarios

Figura 2. Top 5 Usuarios con mas Menciones en
Twitter. Fuente: Elaboracion Propia con datos de
NodeXL.

Ademas de los tweets y las respuestas, un
usuario puede interactuar en esta red social a
través de menciones. Dentro de las métricas
que produce NodeXL estan los usuarios que
tienen una mayor cantidad de menciones
dentro de wuna comunidad. Como sefiala
Hansen et al. (2011), estrictamente hablando,
no todas las respuestas a un tweet pueden
considerarse como réplicas, ya que algunas son
conocidas como simples menciones, que
consisten en nombrar a un usuario en el cuerpo
del mensaje. En el contexto de Ilas
comunidades alrededor de los mercados
financieros, estas menciones podrian
concebirse como elementos que pueden
reforzar la influencia de un mensaje; en la
medida en que en algunos casos pueden ser
citas o referencias a expertos o autoridades en
el tema de la negociacién bursatil, que
permiten respaldar o reforzar la idea que se
esta transmitiendo en un mensaje. De acuerdo
con lo que se evidencia en la Figura 2. Una de
las cuentas mas mencionadas es
@themotleyfool; la cual es una empresa
dedicada al asesoramiento financiero que
monetiza a través de un servicio de suscripcidn,
permitiendo que los usuarios accedan a un
portafolio de consejos y recomendaciones
relacionadas con analisis accionario y ayudas
para la gestién de las finanzas. Por su parte,
@TrendSpider se trata de una plataforma
automatizada de operacidon bursatil, que
posibilita el analisis del precio de los activos
gue se negocian en los mercados. Respecto a
CNBC, hay que decir que se trata de un canal
de televisidon por suscripcion relacionado con
noticias sobre economia e informacion
financiera. En cuanto a @jimcramer, como ya
se hizo referencia, se trata de una persona que
ha alcanzado wun nivel de reputacién
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considerable como experto en la industria
financiera. Finalmente, @henrikfisker es la
cuenta de un reconocido empresario de la
industria automotriz. Asi las cosas, hay un
patron considerable de usuarios, dentro de la
comunidad, que parecen mencionar
instituciones o personas con conocimientos en
el campo financiero o de los negocios, a la hora
de producir sus mensajes en esta red social.

Dentro de los datos que proporciona la
herramienta NodeXL, podemos encontrar un
ranking o top de informacidn relevante, que
puede encontrarse en los tweets de los
usuarios que pertenecen a la comunidad.
Dentro de estos, puede referirse al top 10 de
Hashtags, es decir, de aquellas palabras que
marcan tendencia en la red social Twitter.
Como argumentan Tsur & Rappoport (2012),
un hashtag puede definirse como una cadena
de caracteres precedida con el signo hash (#);
los cuales pueden verse como marcadores del
tema y dan contexto a los tweets, por tanto,
llegan a ser adoptados por otros usuarios que
aportan contenido similar o expresan una idea
relacionada. De acuerdo con Hansen et al.
(2011), con base en hashtags, un grupo
personas que, puede estar débilmente
conectadas, podrian converger rapidamente si
eligen palabras clave para ciertos temas o
situaciones; ya sean eventos, conferencias,
noticias, etc. De acuerdo con los datos que
proporciona la herramienta NodeXL, aquellas
palabras que marcan tendencias en la
comunidad de negociacion en los mercados
financieros tienen que ver con acciones,
mercados accionarios, inversion, trading y
opciones. En lo que concierne a la palabra
opciones, se trata, generalmente, de hashtags
gue se relacionan con la negociacidon de este
tipo de activo; el cual se trata de un derivado,
en el sentido en que su valor depende del
precio al que se estd negociando un subyacente
(que puede ser una accion, por ejemplo) y que
le permite al poseedor del instrumento ejercer
su derecho de manera contingente, es decir,
cuando las condiciones de mercado favorezcan
su posicion. Ademas, como sefiala Sindreu
(2020), recientemente ha habido un aumento
en el volumen de negociacién de opciones
vinculadas a las acciones de los principales
gigantes tecnoldgicos. Lo anterior conduce a
suponer que la negociacién de opciones es algo
caracteristico del mercado tecnoldgico, en el
sentido en que una mayor volatilidad conduce
a un incremento en el precio de estos activos;
por lo que el seguimiento a esta clase de
derivado financiero se convierte en un factor
relevante para marcar tendencias en la
comunidad que negocia en este mercado.
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Figura 3. Red basada en el Eigenvector. Fuente: Elaboracidn Propia utilizando herramienta Gephi con el
algoritmo Force Atlas 2.

Si bien, hay bastantes elementos que pueden
considerarse relevantes a la hora de evaluar la
influencia de los usuarios en una red social,
como las menciones, favoritos, hashtags,
seguidores, numero de tweets, etc; las
métricas de mayor interés han sido las de
centralidad. De acuerdo con Bokunewicz &
Shulman (2017) un aspecto clave en el analisis
de redes sociales es la evaluacion de la
influencia de los jugadores y, si bien, hay
diversas definiciones de esta importancia, los
sociologos han desarrollado diferentes métricas
dentro de las cuales se encuentran las
centralidades. Al respecto, en la Figura 3., se
evidencia como se estructuran las redes de
influencia, tomando como base un indicador
importante, como lo es la centralidad del vector
propio. Aunque la centralidad del vector propio
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es un criterio relevante a la hora de valorar la
influencia, la importancia en una red podria
“estar a expensas de una posicion marginal en
otra red” (Litterio et al., 2017, p. 353). Como
se evidencia en la Figura 3., el nodo de Elon
Musk se encuentra en una posicion mas
central, frente a otro nodo influyente como real
Donald Trump. Ante tal situacion, otro aspecto
que conviene valorar es la centralidad de
intermediacién, en la medida en que aquellos
nodos que conectan otros grupos pueden jugar
un papel relevante en una red, hasta tal punto
de poderse reconocer “como guardianes de la
informacién que ciertamente pueden ser
considerados influyentes” (Bokunewicz &
Shulman, 2017, p.211). Por coincidencia, en la
red social de interés en este estudio, los
usuarios con mayor  centralidad de
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intermediacion coinciden con los usuarios con
mayor grado de centralidad entrante, es decir,
los que se han identificado en la Figura 1. El
punto de discrepancia de la centralidad del
vector propio con la centralidad de
intermediacion, en este estudio, son las
cuentas de @jimcramer y @Deitaone; las
cuales figuran en la tercera posicion para cada
indicador, respectivamente. Este resultado
invita a considerar algun criterio que permita
aprovechar la informacidn que provee cada uno
de los dos indicadores.

100

0

elonnfusk

zerohedge
realDonaldTrump

o9
o jimeramer

o dejtaone

50

Centralidad del Vector Propio

50 100
Centralidad de Intermediacién

Figura 4. Gréfico de dispersion para los indicadores
Centralidad del Vector Propio y Centralidad de
Intermediacién. Fuente: Elaboracién Propia a partir
de datos de NodeXL.

A fin de poder llevar a cabo un analisis conjunto
de los indicadores centralidad del vector propio
y centralidad de intermediacion, se tomd como
referencia el enfoque de Litterio et al., (2017),
quienes recurren a un diagrama de dispersion
bidimensional que posibilita la valoracién de
cada uno de los indicadores, para cada uno de
los ejes del plano. Lo anterior conduce a la
definicion de cuatro (4) cuadrantes, donde
particularmente interesa el primer cuadrante
del plano, es decir, aquel en donde se
identifican los usuarios con mayor centralidad
de vector propio y centralidad de
intermediaciéon. Para el caso particular, las
métricas se estandarizan en un indice de base
100, tomando como referencia el usuario con
un valor mas alto, en cada indicador. Al graficar
cada uno de los puntos, como se evidencia en
la Figura 4., se puede evidenciar una diferencia
importante de @elonmusk y
@realDonaldTrump, frente a otros usuarios de
la red. Al final, es posible evidenciar que
@Deitaone puede considerarse como un
usuario de mayor influencia frente a
@jimcramer, en el sentido en que, si bien, la
calidad de los nodos a los que se encuentra
conectado no es tan alta; juega un papel
importante al permitir el enlace entre
diferentes clusters que pueden formarse en la
red. Al tener en cuenta el indicador centralidad
de intermediacién, es posible identificar
usuarios que, aunque pueden tener una alta
influencia en un grupo, podrian tener “un
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alcance limitado a grupos fuera de su
comunidad local” (Litterio et al., 2017, p.353).

Se acude al grafo de la Figura 3., basado en el
Eigenvector, la cual es una métrica clave en la
evaluacion del nivel de centralidad. Segun
plantean Hansen et al. (2020)., las
visualizaciones de red permiten mapear
graficamente estas estructuras para
complementar las medidas numéricas vy
permitir que las personas obtengan intuiciones
y conocimientos valiosos sobre la forma, el
tamafio, la densidad, las subregiones y las
ubicaciones clave. Con base en lo anterior,
como se observa en el grafico de la Figura 3.,
el usuario @elonmusk tiene un nivel
considerable de centralidad del vector propio
en la red, lo que lo convierte en un nodo
importante en la estructura y que, como puede
verse en la Figura 4., también contribuye a la
intermediacién entre los diferentes usuarios
que forman parte de la red. Por contraste,
como puede verse en el caso particular de
@realdonaldtrump, aunque tiene un nivel de
centralidad muy importante, denota una
posicion mas aislada frente a otros grupos de
usuarios en la red. De esta manera, se puede
evidenciar que se encuentra mas cercano a
lideres de opinién, como el usuario
@stoolpresidente, cuentas de usuario
asociadas con politica como @Potus (President
Of The United States), o medios de
comunicacion como CNCB o Reuters.

En resumen, la red perceptible en el grafico,
permite evidenciar como la cuenta de
@elonmusk permite conectar diferentes tipos
de usuarios en la red, ya sean relacionados con
los negocios, las finanzas o la industria
financiera; como también usuarios
relacionados con la politica, lideres de opinién
o medios de comunicacion de alto impacto. Es
importante recordar que se trata de una red
con escasa densidad, por lo cual, es necesaria
la participacion de usuarios que contribuyen a
vincular diferentes nodos, para que de esta
manera se mantenga como un sistema
identificable donde se comparte opiniones o
sentimientos de interés sobre los mercados
financieros. En cuanto a la distancia geodésica,
como propone Eick (2005), se refiere a la
distancia mas corta entre dos nodos. Para el
caso particular es de 2,42, por lo que solo
faltan algo mas de dos pasos para que un nodo
pueda encontrarse con otro, en la red. Lo
anterior, y en conjuncién con el resultado del
indicador densidad, permite inferir que muchos
nodos no estan conectados en la red; sin
embargo, aquellos que se conectan, estdn
cerca. En consecuencia, se refuerza aun mas la
importancia de los intermediadores, en la
difusion de datos en la red; a fin de vincular
grupos escasamente conectados.
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DISCUSION

Las plataformas y aplicaciones digitales,
especialmente las redes sociales electrdnicas,
han alterado de manera significativa la forma
en que los individuos interactian socialmente,
como intercambian informacion y cdmo toman
decisiones; muchas de las cuales estan
influenciadas por las acciones de otros. El uso
de la sabiduria de las masas, acudiendo, por
ejemplo, al aprovechamiento de las bondades
de las redes sociales, conduce a incrementar el
capital social de los lideres de opinidn en
diferentes ambitos, incluido el campo
financiero. Esto hecho puede respaldar en la
metafora del capital social que plantea “que,
las personas a las que les va mejor estan de
alguna manera mejor conectadas” (Burt, 2000,
p.347). A raiz del crecimiento de las redes
sociales, su uso generalizado a nivel global y el
impacto que han tenido en el comportamiento
humano, “su influencia en la sociedad ha sido
bien estudiada y con el fin de posibilitar y
fomentar esta forma de investigacién se han
desarrollado mejores herramientas para
estudiar los datos de las redes sociales”
(Admed & Lugovic, 2018, p.2). En este estudio,
en particular, se ha utilizado la herramienta
NodeXL; la cual “es una aplicacién de la
Fundacion para la Investigacion de Redes
Sociales (http://smrfoundation.org), que
simplifica las tareas basicas de analisis de
redes” (Himelboim & Smith, 2017, p.1l). El
trabajo se enfoca en desarrollar una
exploracion de los influenciadores en las
comunidades relacionadas con la negociacion
de activos financieros; en concreto, un
conjunto de acciones que se negocian en el
mercado NASDAQ. La premisa es que a
diferencia de lo que se plantea en la teoria
financiera tradicional, las decisiones de
inversion por parte de los agentes estan
determinadas de sobremanera por olas o
tendencias considerablemente estructuradas y
que pueden propagarse a través de medios
como las redes sociales; conduciendo asi a un
comportamiento de pastoreo o seguimiento a
la manada. De acuerdo con Komalasari &
Setiyono (2019), la teoria del comportamiento
de manada es explicada desde el campo de la
psicologia social, también conocida como
psicologia de las multitudes o de las masas; asi
como también, “la investigacion de como la
experiencia percibida influye en los individuos
se ha estudiado ampliamente desde este
campo” (Shavit & Shah, 2016, p.362). Un
factor clave respecto al comportamiento de las
masas y que es el centro de interés en este
estudio son los expertos, lideres de opinién o
influenciadores pues “es inevitable que las
decisiones individuales sean influenciadas por
otros” (Wang & Wang, 2018, p.74).
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Considerando lo expuesto en lineas anteriores,
en este trabajo se realizd una exploracion de
las redes de influencia en el mercado NASDAQ,
identificando los actores que figuran en el
centro de las conversaciones de expertos,
profesionales, practicantes y aficionados de los
mercados financieros y que interactian a
través de la red social Twitter. Los resultados
demuestran que las medidas de centralidad
enriquecen de sobremanera el analisis; pues
posibilitan identificar con mayor precision los
usuarios que sobresalen en una comunidad, en
razén de la cantidad de vinculos y la calidad de
los mismos. Lo anterior se acentlia mas en una
red social como Twitter, que por su naturaleza
dirigida permite evidenciar la forma en que
fluye la atencién. De acuerdo con Hansen et al.
(2011), en una red social como Twitter puede
ser util calcular una medida como la centralidad
del vector propio, en el sentido en que podria
contribuir a identificar Spammers (una manera
de referirse a usuarios que envian informacion
masiva, la cual puede no ser util); puesto que
a diferencia de una red no dirigida, donde no
es posible evidenciar cdmo se da el flujo de
atencion, en Twitter es posible ver quien sigue
a quien y la importancia de quien lo sigue. En
los resultados de este estudio, por ejemplo, se
evidenciaron algunas cuentas de usuario como
@selenagomez con una importante cantidad de
seguidores; pero al evaluar las medidas de
centralidad, se pudo evidenciar que, al menos
el contexto de los mercados financieros, su
importancia no era tanta y, mas bien, usuarios
que pueden no tener una cantidad de
seguidores tan elevada, pueden tener mayor
atencién en una comunidad, es decir, un mayor
grado de centralidad entrante. Este es el caso
@Deitaone, que con 152.297 seguidores es un
vértice bastante central en la red, considerando
que tiene 2080 conexiones entrantes que lo
posicionan en un tercer lugar. Ahora bien, al
considerar la importancia de los seguidores,
aplicando para ello la centralidad del vector
propio, @Deitaone deja de estar en el top cinco
(5), cediéndole la posicion a @JimCreamer,
quien es una personalidad bastante influyente
en el mundo de los negocios y las inversiones
en los mercados financieros. Sin embargo,
reconociendo la importancia de la capacidad de
enlazar grupos en una red, a través del
indicador centralidad de intermediacion,
@Deitaone vuelve a figurar entre las tres (3)
cuentas mas influyentes en esta comunidad.

Un hallazgo a tener en cuenta en los resultados
es la influencia de @elonmusk, en Ia
comunidad sujeta a analisis. A pesar de que no
se trata de un actor estrechamente relacionado
con el mundo de los mercados bursatiles, su
importancia como figura publica, hombre de
negocios y autoridad en diversos campos, en
particular la tecnologia; constituyen aspectos
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de interés para la comunidad de inversion en
activos de naturaleza tecnoldgica. En
contraste, puede citarse el estudio desarrollado
por Kanungsukkasem & Leelanupab (2015),
quienes centraron su atencién en tres (3)
activos  especificos como Exxon Mobil
Corporation (EXON), JPM Morgan Chase &
Company (JPM) y Pfizer Inc. (PFE). En razén de
las caracteristicas de los activos considerado en
su estudio, ellos encuentran otras cuentas de
influenciadores destacables como @Chevron,
@Shell, @BP America en el caso de Exxon,
@GoldmanSachs, @MorganStanley y
@MerrillLynch para el caso de JP Morgan, y
@Novartis, @Roche y @AstraZeneca en lo que
concierne a Pfizer Inc. Claramente, puede
evidenciarse que estas redes de influencia
pueden estar determinadas considerablemente
por el tipo de activo que se esté considerando;
por lo que la especializacién por sector puede
ser un aspecto crucial en este analisis. Otro
trabajo, en donde se desarrolla un modelo
sistematico de seleccién de las cuentas de
usuario que se convertirdn en semillas para la
busqueda de datos en la comunidad financiera
es el desarrollado por Yang et al., (2015),
donde encuentran cuentas de usuario como
@themotleyfool, @Vanguard Group,
@ReformedBroker, @TheStreet,
@NYSEEuronext que se muestran como nodos
criticos en la red analizada, de acuerdo con la
centralidad de intermediacién. Para la seleccidn
de las cuentas semilla consideraron a usuarios
inversionistas muy reconocidos, asi como
proveedores de noticias de la talla de
Bloomberg, Forbes o Reuters. Como se
evidencia, en este caso predominan como
vértices clave de la red las cuentas de usuario
de gestores de fondos, asesores financieros y
bursatiles. Estos hallazgos también son
consistentes con la idea de que los usuarios
influyentes en una red estdn determinados por
el sector al que pertenecen los elementos
sujetos en la busqueda.

Conclusiones

Al llevar a cabo este anélisis, centrado en las
métricas que posibilitan entender la dindmica
de interaccion en las redes sociales y las
relaciones de influencia, se puede concluir que
no solo es importante saber la cantidad de
seguidores que un usuario tiene, sino el rol que
tienen esos seguidores en una comunidad. Lo
anterior pudo observarse al identificar la
cantidad de cuentas que siguen a los usuarios
en torno a la red analizada; donde fue posible
evidenciar cuentas con un volumen importante
de seguidores que no podrian considerarse
relevantes en la comunidad de inversion en los
mercados financieros. Por lo anterior, medidas
de centralidad propias de la teoria de grafos,
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permiten tener un criterio mas sensato en la
evaluacion, en el sentido en que, mas que
considerar los seguidores de un usuario, tiene
en cuenta los vinculos que esté puede
desarrollar en la comunidad. De esta manera,
si en una red un usuario tiene un numero
importante de vinculos entrantes (seguidores
dentro de la comunidad), significa que otros
usuarios, vinculados a la red, pueden estar
siguiéndolo en la medida en que produzca
contenido relevante para ellos. Ahora bien, el
grado de centralidad por si solo parece
insuficiente para valorar las relaciones de
influencia, puesto que es importante considerar
factores como la importancia de los seguidores
de un usuario, asi como la capacidad de este
de conectar diferentes grupos en una
comunidad.

Si bien, existen métricas que permiten valorar
que tan bien conectado estd un usuario en una
red, en términos de los vinculos que tienen sus
seguidores, asi como otras métricas que
conducen a evaluar la capacidad que tiene un
usuario de conectar varios clusters en una red;
se considera que la evaluacidn aislada de estos
indicadores puede conducir a conclusiones
sesgadas o insatisfactorias respecto a las redes
de influencia que pueden formarse en una
comunidad. Es por esto que es relevante hacer
una evaluacién integral de estas métricas y es
precisamente la definicidn de influenciador que,
a manera de conclusion, se llega al final de este
estudio. Asi las cosas, un influenciador en
Twitter se define como el usuario que tiene una
importante cantidad de seguidores en una
comunidad, pero que, a su vez, estos
seguidores son piezas clave en dicha
comunidad. Ademas, este usuario debe
permitir el enlace de otros grupos formados en
la comunidad, sobre los cuales debe ejercer un
nivel importante de influencia. En el contexto
particular de los activos que se negocian en el
mercado NASDAQ, estos usuarios son en su
orden el ingeniero, fisico, empresario y lider de
opinién Elon Musk, el presidente actual de los
Estados Unidos, Donald Trump y el perfil de
Walter Bloomberg; este uUltimo reconocido por
su difusion de informacién econdmica,
financiera y relacionada con el mundo de los
negocios.

Implicaciones Practicas e Investigacion
Futura

Los resultados de este trabajo podrian
aprovecharse para entender la dindmica de
inversion en los mercados financieros; donde la
divulgacién de contenido en medios sociales
empieza a ser relevante. Como argumenta
Chen et al. (2014), las opiniones de pares han
comenzado a desempenar un papel mas
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importante en los mercados financieros, pues
incluso, en el dominio profesional, el analisis
cada vez lo realizan y difunden los propios
inversores. Esto significa que el contenido
publicado en redes sociales, por otros usuarios,
podria ser considerado un insumo para
justificar la toma de posiciones en el mercado
financiero, por parte de algunos inversionistas.
Ahora bien, en este ambito, vale la pena tener
una referencia de quienes son los usuarios mas
influyentes en una red; teniendo en cuenta que
sus comentarios u opiniones, difundidas en
redes y replicadas por otros usuarios, pueden
tener un efecto importante en el
comportamiento de los precios en el mercado
y, por tanto, en los resultados de una inversion.
Asi mismo, alrededor de las redes sociales han
emergido, incluso, nuevos esquemas de
negocio como, por ejemplo, los modelos de
marketing de afiliados; donde un agente
(Broker Introductor), refiere una persona o
empresa hacia un broker (intermediario
financiero). Para estos Ultimos, podria ser
importante identificar quienes, de estos broker
introductor, tienen un mayor nivel de influencia
en redes sociales; pues podrian ser agentes
importantes para promocionar sus productos y
servicios financieros y lograr traccion.

Al final, es importante tener en cuenta que este
estudio tiene un alcance exploratorio, por
tanto, puede constituir una base para el
desarrollo de trabajos posteriores; donde se
profundice, a un mayor nivel de alcance, en el
efecto que tienen los comentarios, opiniones o
recomendaciones de ciertos agentes en las
redes sociales, sobre el desempefio de los
mercados financieros. Para los fines
pertinentes, podrian desarrollarse trabajos
correlacionales o, incluso, de alcance
explicativo; donde se pueda asociar la actividad
de los principales influenciadores en redes
sociales, con el comportamiento de los precios
en un mercado financiero.
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