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APRENDIZAJE AUTOMATICO Y PROCESAMIENTO DEL
LENGUAJE NATURAL EN LA REDES SOCIALES

El presente trabajo doctoral examina las dindmicas de interaccién en redes sociales y el
impacto de los medios de comunicacién en la formacién y difusién de opiniones politicas.
Utilizando técnicas de machine learning, procesamiento de lenguaje natural, andlisis de
grafos y estimacién de impacto causal, esta investigacién analiza datos de millones de
usuarios y publicaciones provenientes de Twitter, Facebook, Instagram y Reddit.

Hemos identificado cémo las estructuras de comunidades virtuales y los patrones de
interaccion contribuyen a fenémenos como la polarizacién politica, la confirmacién de
sesgos y la formacion de camaras de eco.

Ademds, hemos desarrollado una nueva metodologia para la deteccién eficiente de
tépicos en textos cortos, tipicos de las redes sociales, que supera en rendimiento a las
técnicas tradicionales en tareas como la deteccién no supervisada de topicos y en sistemas
de recomendacion.

Nuestros experimentos también muestran una relacién causal significativa entre la
cobertura medidtica de ciertos temas y las variaciones en las encuestas de opinién publica
durante procesos electorales. Los resultados indican que el impacto de estos temas en la
opinién sobre candidatos politicos depende de su mera mencion, independientemente del
sesgo o sentimiento con el que se presenta el tema.

Por otro lado, hemos examinado la interaccién reciproca entre la agenda de temas
utilizada por los medios y la utilizada por los usuarios de redes sociales, destacando cémo
ambas se influencian mutuamente en la configuracién de un discurso publico.

En términos del comportamiento de los usuarios, observamos diferencias significativas
en cémo se reciben los mensajes de los politicos dependiendo de la plataforma, y como los
usuarios cambian de comunidades politicas y de ideologia cuando son ignorados dentro de
una comunidad online.

La presente tesis también analiza como la difusién de noticias con distintos sesgos
politicos en comunidades cerradas refuerza la confirmacién de sesgos, limita el debate de
ideas diferentes y favorece la propagacién de informacion falsa.

Por 1ltimo, se presenta un andlisis adversarial de los sistemas de recomendacién en



redes sociales, mostrando la eficacia de algoritmos maliciosos como SAVAGE en escenarios
donde los usuarios estan distanciados dentro de la red, lo cual es crucial para entender
como las recomendaciones de contenido pueden ser manipuladas en contextos politicos.
Este estudio no solo busca ofrecer una visién clara de las interacciones en redes sociales
y el impacto de los medios de comunicacién en el debate politico, sino que también sugiere

enfoques para un analisis mas efectivo y ético en la era digital.

Palabras claves: Procesamiento del Lenguaje Natural, Aprendizaje Automético, Redes
Sociales, Ciencias Sociales Computacionales, Comunicacién Politica.



MACHINE LEARNING AND NATURAL LANGUAGE
PROCESSING STRATEGIES FOR SOCIAL NETWORKS AND
ONLINE POLITICAL COMMUNICATION.

This doctoral thesis examines the dynamics of user interaction on social media and the
impact of mass media on the formation and dissemination of political opinions. Using ma-
chine learning techniques, natural language processing, graph analysis, and causal impact
estimation, this research analyzes data from millions of users and posts from Twitter,
Facebook, Instagram, and Reddit. We have identified how the structures of online com-
munities and interaction patterns contribute to phenomena such as political polarization,
bias confirmation, and the formation of echo chambers.

Furthermore, we have developed a new methodology for the detection of topics in short
texts, typical in social media, which outperforms traditional techniques in tasks such as
unsupervised topic detection and recommendation systems.

Our experiments also show a significant causal relationship between media coverage
of certain topics and variations in public opinion polls during electoral processes. The
results indicate that the impact of these topics on opinions about political candidates
depends solely on their mention, regardless of the bias or sentiment with which the topic
is presented.

On the other hand, we have examined the reciprocal interaction between the agenda
of topics used by the mass medias and the agenda used by social media users, highlighting
how both mutually influence each other, shaping the public discourse.

In terms of user behavior, we observe significant differences in how messages from poli-
ticians are received depending on the platform, and how users change political communities
and ideologies when ignored within an online community, measured through PageRank.

This thesis also analyzes how the dissemination of news with different political biases
in closed communities reinforces bias confirmation, limits the debate of different ideas, and
fosters the spread of fake news.

Lastly, an adversarial analysis of recommendation systems in social media is presented,
demonstrating the effectiveness of malicious algorithms like SAVAGE in scenarios where

users are distanced within the network, which is crucial for understanding how content
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recommendations can be manipulated in political contexts.
This study not only seeks to provide a clear view of interactions on social media and the
impact of media on the political debate but also suggests approaches for a more effective

and ethical analysis in the digital era.

Keywords: Natural Language Processing, Machine Learning, Social Media, Computatio-
nal Social Science, Political comunication.
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1. CONTEXTO

1.1. Redes sociales

Las redes sociales tecnolégicamente mediadas son plataformas digitales que facilitan la
interaccion y conexion entre individuos o grupos de individuos a través de la creacién de
perfiles personales. En ellas, los usuarios pueden compartir contenido multimedia (texto,
imédgenes y/o videos) y responder o reaccionar al mismo. Estas plataformas actian co-
mo espacios virtuales donde los usuarios pueden establecer relaciones con otros usuarios,
intercambiar informacién y expresar sus opiniones.

La historia de las redes sociales tecnologicamente mediadas se remonta a la década
de 1990, cuando la nocién de conexiéon digital entre individuos comenzé a tomar forma
con plataformas como Six Degrees, GeoCities y Classmates.com. En 1998, Six Degrees
implemento el concepto de usuarios que podian crear perfiles y conectarse con los perfiles
de familiares o amigos, sentando las bases para las futuras redes sociales. En el 2003
comienza a aumentar la popularidad de las redes sociales con sitios web como Friendster,
donde los usuarios podian compartir con sus contactos contenido online. Friendster es la
primera red social en tener mas de un millon de usuarios. Sin embargo, es con MySpace
que se logra un alcance mundial, llegando a tener mas de 115 millones de visitas mensuales.
En 2006 fue incluso la pagina web mas visitada en los Estados Unidos, superando a Yahoo!
y Google.

El lanzamiento de Facebook en 2004, inicialmente dirigido a estudiantes universitarios,
transformé radicalmente el panorama de las redes sociales al enfocarse en la identidad real y
la autenticidad de las personas. Por otro lado, Twitter (hoy renombrada X) fue fundada en
2006 e introdujo el concepto de microblogging: textos particularmente cortos que permiten
a los usuarios compartir pensamientos y actualizaciones de manera concisa y rapida. Con el
tiempo, plataformas como Instagram (2010) y Snapchat (2011) redefinieron la interaccién
a través de la imagen y el contenido efimero, respectivamente. Ademas, las redes sociales
se diversificaron con la apariciéon de LinkedIn para fines profesionales y plataformas como
TikTok, que se destacan por el contenido de videos.

En la actualidad, las redes sociales han alcanzado una inmensa magnitud, convir-
tiéndose en un componente integral de la vida cotidiana de muchas personas. Con miles
de millones de usuarios activos en diversas plataformas, como Facebook, Instagram, Twit-
ter o Reddit, estas redes han logrado establecer conexiones instantaneas y brindar una
plataforma para compartir experiencias, noticias y contenido multimedia. La masividad
de estas redes sociales no solo se refleja en la cantidad de usuarios, sino también en su
impacto cultural, social y politico. Su influencia se extiende desde la esfera personal hasta
la esfera publica, transformando la manera en que se consumen noticias. Este alcance ma-
sivo plantea desafios y oportunidades significativos, desde abordar la forma de informarse
hasta la polarizacién extrema.

La gran cantidad de contenido generado diariamente en las redes sociales ha superado
con creces la capacidad humana para analizarlo de manera eficiente. Ante este desafio,
el machine learning surge como una herramienta esencial para extraer patrones, identifi-
car tendencias y procesar informacién a gran escala [129]. Los algoritmos de aprendizaje
automatico aplicados al andlisis de datos en redes sociales permiten una clasificacién au-
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4 1. Contexto

tomatizada del contenido compartido y el reconocimiento de patrones de comportamiento
de los usuarios. En particular, el uso de modelos de aprendizaje automdtico en grafos (o
Graph Machine Learning) [I15] y las técnicas de procesamiento del lenguaje natural [110]
posibilitan el caracterizar las propiedades topolégicas de las interacciones entre usuarios y
analizar el tema, emocién y positividad /negatividad de los textos compartidos, entre otras
aplicaciones.

1.2. Medios masivos de comunicacién

Los primeros registros histéricos escritos de comunicacién de noticias datan del ano
59 AC, con el denominado Acta diurna del Imperio Romano, donde se comunicaba publi-
camente lo discutido por el Senado. Sin embargo, el acceso a las actas era muy limitado
ya que no existia la posibilidad de reproduccién y distribucién masivas. A finales del siglo
XV, luego de la invencién de la imprenta, surgieron los periédicos de papel, permitiendo
una mayor llegada de las noticias. Pero fue recién entre los siglos XVIII y XIX que los
gobiernos y partidos politicos comenzaron a tener medios propios, con el fin de comunicar
noticias transmitiendo sus propios sesgos y opiniones.

Con la llegada de Internet, el alcance de los medios de comunicacién se volvié mas
masivo, incrementando drasticamente su publico. Pero también aumentd la cantidad de
voces presentes ya que la barrera de entrada para comunicar noticias disminuyé signifi-
cativamente. En este contexto resulta de interés entender el efecto que tienen los medios
sobre una poblacién, sobre todo en contextos politicos. En particular, los medios masivos
de comunicacion pueden reflejar la realidad desde su propia perspectiva, determinando
la importancia relativa otorgada a diferentes temas. Este proceso se conoce como marcar
una agenda temética o agenda-setting [148]. De esta forma, los medios pueden llegar a
condicionar la percepcion de los individuos sobre determinados hechos y afectar sus temas
de interés. En la Parte 3 de esta tesis se investigd sobre el rol de los medios en marcar la
agenda tematica que discute la poblacion, y los efectos que tienen las noticias en contextos
electorales. A su vez, en la Parte 4 Seccién 4, caracterizamos el comportamiento de los
usuarios cuando otros usuarios les comparten noticias con su mismo sesgo politico o con
el sesgo politico opuesto.

Todos estos andlisis son posibles por otra caracteristica que tienen los medios online de
la actualidad: el acceso al texto de multiples noticias y el historial del comportamiento de
los usuarios en respuesta en las redes sociales. Tal como se mencioné en la seccién anterior,
dichos analisis se realizan generalmente con modelos de Machine Learning.

1.3. Machine Learning

Alan Turing y Claude Shannon plantaron las semillas conceptuales de la Inteligencia
Artificial a principios del siglo XX [196, 217]. Sin embargo, no fue hasta la década de 1950
cuando el aprendizaje automético (o Machine Learning) empezé a ganar prominencia, con
trabajos fundamentales como el Perceptrén de Frank Rosenblatt [190].

En las décadas siguientes, surgieron una gran variedad de algoritmos, entre ellos los
arboles de decisién [141], los modelos estadisticos predictivos [76] y las redes neuronales
[129]. De todas formas, habia una falencia de aplicaciones reales debido a la ausencia de
grandes conjuntos de datos y la falta de poder de cémputo suficiente para entrenar estos
modelos.
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De la mano de Internet, aumentaron significativamente los registros y bases de datos:
y los servicios de computo en la nube incrementaron la posibilidad de entrenar modelos
de forma remota. Es por ello que fue recién en este siglo que los modelos de aprendizaje
automatico incrementaron draméaticamente su uso y variedad.

Entre las técnicas més utilizadas hoy en dia, se destacan los embeddings, o vectores
que representan a objetos en un espacio multidimensional [I51]. En esta tesis se utilizan
embeddings para describir desde textos de noticias hasta usuarios de redes sociales.

Por otro lado, las redes neuronales profundas han evolucionado desde que Rosenblatt
presento el perceptron simple. En particular, se han propuesto diferentes arquitecturas que
tienen en cuenta las caracteristicas y simetrias de los datos para mejorar la performance.
Por ejemplo las Long short-term memory (LSTM) [93] para textos y series de tiempo, las
redes convolucionales (CNN) [128] para imdgenes o las redes convolucionales en Grafos
(GCN) [I15] para redes. Teniendo en cuanta que las redes sociales se pueden describir
como grafos donde los nodos son usuarios y las artista son las interacciones, estas iltimas
cobran relevancia en el contexto de esta tesis y son usadas en la Parte 5.
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2. MOTIVACION

La capacidad de analizar grandes cantidades de datos permite a los investigadores
identificar y comprender las dinamicas sociales y conductas en las redes sociales. En esta
linea, las herramientas de machine learning facilitan el andlisis de multiples problemati-
cas asociadas a las redes sociales gracias a estudiar patrones de interaccion, influencia y
comportamiento tanto de los usuarios como de las comunidades virtuales.

2.1. Polarizacién politica y camaras de eco

La polarizacién politica ha aumentado drésticamente en las ultimas décadas [I}, [126].
En este contexto, es importante diferenciar entre dos tipos de polarizacién: “polariza-
ci6n idiolégica” (ideological polarization) y “polarizacién afectiva” (affective polarization)
[122]. La primera se define como las diferencias en opiniones e ideologias [59]. Por otro
lado, la polarizacion afectiva se refiere a la medida en que las personas les agradan sus
aliados politicos y les desagradan sus oponentes politicos [I02]. En otras palabras, es la
distancia emocional y social entre miembros de diferentes grupos politicos. Si bien una
mayor polarizacién puede tener efectos positivos, como una mayor participacién politica
[122, 218], también tiene sus consecuencias negativas.

Debido a que los usuarios pueden elegir con quiénes interactuar y, sobre todo, con
qué usuarios no interactuar entre los millones de posibles usuarios de las redes sociales,
se generan las camaras de eco, o “echo chambers”: un fenémeno de las redes sociales
donde los usuarios tienden a interactuar principalmente con individuos que comparten
perspectivas, opiniones y valores similares [53, [I80]. Esta auto-seleccién de contactos y
conexiones contribuye a la formacién de burbujas informativas, donde la exposicién del
usuario se ve limitada a puntos de vista afines, dando lugar a una mayor polarizacién y
a la circulacién de informacién falsa o “fake news” [52] [63]. En estas cdmaras de eco, la
informacién se refuerza y amplifica dentro de grupos homogéneos, creando un entorno en
el que las creencias preexistentes son reforzadas y los desacuerdos son minimizados. Este
fenémeno puede tener implicaciones significativas en la forma en que las personas perciben
la realidad, ya que la exposicién constante a informacién similar puede distorsionar la
objetividad y dificultar la comprensién de opiniones divergentes, llevando en algunos casos
a posiciones politicas extremas [29] [3T], 10T}, 21T]. De todas formas, aunque varios estudios
previos afirman que la exposicién a contenido que refuerza nuestras perspectivas lleva
a una radicalizacién politica [75], 156l [157], se debe destacar que hay investigaciones que
relativizan estos resultados y muestran que no siempre conducen a una mayor polarizacion
[162].

Ademads es importante remarcar que si bien dichas cAmaras de echo se pueden observar
en una gran diversidad de temas y paises [23], 53], [55] [86], [152] [180], hay algunas situaciones
donde observan conversaciones globales entre ambos partidos [29].

La aplicacién de técnicas de machine learning y procesamiento del lenguaje natural
permite el estudio de todos estos patrones de interaccién usando grandes volimenes de
datos de redes sociales. Posibilitando asi la implementacién de estrategias para fomentar
una mayor diversidad de perspectivas y didlogo constructivo en las plataformas de redes
sociales. En particular, resulta de interés entender en qué contextos los usuarios “rompen”
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8 2. Motivacion

sus propias burbujas de sesgo, cambiando el conjunto usuarios con los que interactian y
las consecuencias de dichos cambios. ;Qué caracteristicas tienen los usuarios que cambian
de comunidad? Los usuarios que cambian con quienes interactiian, ;cambian su posicio-
namiento ideoldgico? En la Parte 4 de esta tesis buscaremos responder dichas preguntas.

2.2. Medios masivos de comunicaciéon en la conversacién online

Los medios masivos de noticias desempenan un papel central al interactuar con multi-
ples individuos a través de sus contenidos [147]. Es gracias a los mismos que pueden tener
la capacidad para marcar la agenda temética, es decir, determinar qué temas son consi-
derados relevantes y deben ser discutidos por la poblaciéon y qué temas no, teniendo un
impacto significativo en la percepcion publica [I4§]. La seleccién de enfoques y la cantidad
de cobertura en las noticias pueden influir directamente en la formacién de opiniones y
actitudes de la audiencia [34]. La omisién selectiva de ciertos tépicos en favor de otros
también puede sesgar la informacién que llega a los individuos [41]. Cuando los medios
abordan positiva o negativamente un tema o candidato politico, pueden afectar la percep-
cién publica sobre el mismo, lo que a su vez repercute en procesos electorales.

Es por ello que en la Parte 3 de esta tesis buscamos caracterizar el efecto de los
sesgos ideolégicos de los medios, especificamente en contextos electorales, y su impacto
en la formacién de opiniones y en los votos en elecciones presidenciales. Por otro lado,
los usuarios pueden elegir compartir noticias dentro de su comunidad, amplificando el
discurso de los medios. Sin embargo, la respuesta de la comunidad depende del sesgo de la
noticia compartida. No genera el mismo efecto si la noticia compartida comparte el sesgo
politico con la comunidad reforzando su ideologia, que si tiene un sesgo politico opuesto
y la desaffa. Entender la reaccién de los usuarios cuando se les presenta informacién con
diferentes sesgos politicos resulta fundamental para generar ecosistemas de didlogo, sin
toxicidad y reduciendo la polarizacién. En la Parte 4 de esta tesis abordamos esta tematica
en detalle.

2.3. Limitaciones y consideraciones éticas

Se deben destacar varias limitaciones propias del anélisis en redes sociales. En primer
lugar, la presencia de bots o cuentas automaticas que pueden distorsionar los efectos reales
que se busca observar [15]. Para ello, existen multiples técnicas y filtros que se pueden usar,
como por ejemplo eliminar usuarios que publican contenido en frecuencias anormales (mds
de una vez por minuto durante 24 horas al dia) o los usuarios cuyo contenido publicado es
exactamente igual al de muchas otras cuentas, mostrando una estrategia coordinada que
busca amplificar autométicamente un mensaje.

En segundo lugar, se debe tener en cuenta el sesgo de los datos al momento de las con-
clusiones. Si bien los usuarios en redes sociales reflejan las intenciones y comportamientos
de los individuos que controlan dichos usuarios, las redes sociales no son un espejo com-
pleto de la realidad. Dependiendo de la poblacién, del pais y la red social, puede haber
sectores de la poblacién que no se vean representados de forma estadisticamente correcta.
Por otro lado, las redes sociales también muestran ciertos tépicos con los que los usuarios
interactian, y se omiten otros, que también pueden ser parte de su realidad diaria. Es por
ello que toda conclusion extraida de un analisis estadistico de contenido de redes sociales
aplica al contexto de las redes sociales y no necesariamente se aplica de forma directa a
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otros contextos. De todas formas, dichos andlisis siguen resultando de interés teniendo en
cuenta la preponderancia, popularidad e influencia de las redes sociales [166].

Por otro lado, se debe tener en cuenta los aspectos éticos [2§]. Todos los datos anali-
zados a lo largo de esta tesis son ptublicos. No se utilizaron datos de cuentas privadas, con
el fin de no violar la privacidad de los individuos.

Ademsds, se debe tener en cuenta casos famosos como el de la empresa Cambridge
Analytica [92], donde utilizaron mineria y andlisis de datos de redes sociales para influir
directamente en los resultados de las elecciones presidenciales estadounidenses del 2010. Es
por ello que cobran relevancia los trabajos académicos que buscan caracterizar y cuantificar
la influencia y comportamiento de las redes sociales. En particular, en la Parte 5 de
esta tesis abordamos el estudio de un usuario malicioso que busca atacar el algoritmo de
recomendacién que puede tener una red social para fomentar la difusion de un mensaje o
la popularidad de un usuario.
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3. APORTES DE ESTE TRABAJO

En esta tesis nos proponemos hacer un aporte a la caracterizacion de la comunicacién
politica online y el efecto que genera en los usuarios de redes sociales utilizando herra-
mientas de aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje natural.

Para ello, en primer lugar se descargaron y confeccionaron multiples datasets de redes
sociales, bajando millones de posts de Facebook, Instagram, Twitter y Reddit. Ademas se
aplicaron modelos para detectar el sentimiento (positividad/negatividad) [143], las emo-
ciones expresadas [71], el tépico [20) B5, 226] o caracteristicas topoldgicas de la red de
interaccién de usuarios como el PageRank o el Betweenness centrality [66]. También se
usaron desde redes neuronales profundas en grafos [I15] hasta modelos de inferencia causal
[170] en los diferentes casos de estudio.

De esta forma, se buscé caracterizar en primer lugar el rol de los medios de noticias
y su influencia. Se encontré que los medios efectivamente tienen una influencia estadisti-
camente significativa en los resultados electorales. Es interesante destacar que los temas
de las noticias influyen en mayor medida que el sesgo de dichas noticias (sentimiento po-
sitivo/negativo). Debido a la importancia de la tematica de las noticias, cobra relevancia
entender quién le impone la agenda tematica a quién: ;Los usuarios a los medios o los me-
dios a los usuarios? Nuestro caso de estudio revel6 que tanto los medios como los usuarios
tienen la capacidad de imponer un tema al otro, segin el caso. Por ejemplo, se observé que
fue primero en redes sociales que el tépico Santiago Maldonado E| cobro relevancia, y luego
de varios dias el mismo fue adoptado por los medios. Por otro lado, cuando los medios
hablan consistentemente de un tema, el mismo logra permear en la agenda tematica de
las redes sociales.

Asimismo, en cuanto al comportamiento de los usuarios en redes sociales, se observo
que las cuentas de los politicos varian su mensaje dependiendo de la red social, maximi-
zando la cantidad de likes. Esto lleva a que se realicen posts mas toxicos en Twitter, donde
esto se premia por el publico, pero menos téxicos en Facebook e Instagram. Por otro lado,
también encontramos que los usuarios que cambiaron de comunidad politica a lo largo del
tiempo tenian valores estadisticamente més bajos de PageRankcr. Una posible interpre-
tacién de estos dos ultimos resultados es que los usuarios cambian con quién interactian
cuando no tienen fuertes afinidades con otros usuarios, sus mensajes no tienen respuesta
y no son “escuchados” por su comunidad. Ademads, nuestros resultados muestran que los
usuarios que cambian de comunidad no solamente cambian con quienes interactian, sino
que también manifiestan un cambio en su opinién politica.

Por dltimo, se analizé el comportamiento de SAVAGE, un algoritmo adversarial en
grafos, en relacién con la topologia de la red. Los ataques de SAVAGE y el estudio realiza-
do es particularmente 1til en casos del mundo real, como sugerencias de amigos/seguidores
en redes sociales donde un usuario malicioso busca influir artificialmente en las recomen-
daciones de un usuario objetivo.

Los trabajos expuestos en esta tesis caracterizan el rol de los medios masivos de co-
municacién online y las interacciones en redes sociales desde diversas perspectivas. Estos
trabajos son el fruto del trabajo colaborativo con especialistas de distintas areas y fueron

! Santiago Maldonado fue un activista politico que desaparecié luego de una protesta mapuche en el afo
2017. Se lo encontré muerto 77 dias después.
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4. INTRODUCCION

En las ultimas décadas ha habido un aumento significativo en la cantidad de contenido
generado y compartido por las personas que queda registrado online en redes sociales. Por
ejemplo, Twitter genera mas de 500 millones de posts por dia y Facebook genera més de
800 millones de posts y comentarios diariamenteﬂ Es por ello que surge el interés de tener
herramientas automaticas que analicen y clasifiquen dichos textos [100]. En particular, los
modelos de procesamiento del lenguaje natural que permitan detectar de qué tema se esta
hablando tienen una gran variedad de aplicaciones que van desde la rapida advertencia de
desastres naturales [65] hasta la caracterizacién del debate politico [216].

Esta seccion esta dedicada al procesamiento del lenguaje natural para la deteccion de
tépicos. Primero describiremos algunas técnicas clésicas que son ampliamente utilizadas
en la literatura y, en particular, a lo largo de esta tesis. Luego, proponemos una nueva
técnica para la deteccion de topicos basadas en la identificacién de comunidades en grafos.
Trabajos anteriores senalaron que los métodos clasicos tienen problemas con textos cortos
(muy comunes en redes sociales) [140]. Frente a este problema, proponemos un método que
agrupa en un documento los posts cuyos autores pertenecen a la misma comunidad en la
red social, aumentando la longitud de cada documento y reduciendo el nimero total de los
mismos. Luego, comparamos el método propuesto contra otros esquemas de agrupaciéon en
términos de calidad de agrupacién, recuperacién de documentos, tareas de clasificacién de
aprendizaje automatico y tiempo de ejecucién, y mostramos empiricamente que este nuevo
esquema mejora el rendimiento en comparacion con los métodos anteriores en dos conjuntos
de datos heterogéneos de Twitter. Los resultados muestran una mejora significativa tanto
en términos de tiempo de ejecucion como en la calidad de tépicos encontrados.

! Fuente: https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/05/21/how-much-data-do-we-create-
every-day-the-mind-blowing-stats-everyone-should-read/?sh=2ef31ab160ba
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5. METODOS PREVIOS

5.1. Métodos de reduccién dimensional

Un corpus o conjunto de documentos contiene miltiples textos que buscan clasificarse
automaticamente segun el tema de que tratan. Para ello es necesario primero representar
matematicamente a un documento. Esta tarea puede realizarse de varias formas. Por ejem-
plo, se puede representar como un vector, donde cada coordenada representa una palabra
del vocabulario y su valor la cantidad de veces que aparece dicha palabra. Sin embargo,
esta representacion no es la mejor para encontrar tépicos ya que existen palabras muy
frecuentes con poco significado, como los articulos, conectores y preposiciones, habitual-
mente llamadas stop words. Otra forma de describir matematicamente a un documento es
mediante la representacion frecuencia del término - frecuencia inversa del documento (tf-
idf ). El valor de cada componente estd dado por la frecuencia de cada término en el texto
(tf) ponderada por una medida de especificidad (idf) [226]. De esta forma, palabras muy
frecuentes en todos los documentos no obtienen valores altos, mientras que palabras muy
frecuentes en un documento pero no en los demas, si. Luego, los vectores se compilan en
una matriz documento-término M, de dimensién d (nimero de documentos) por ¢ (nimero
de términos), que viene dada por la cantidad total de palabras en el corpus después de la
eliminacién de las stop words [78]. El siguiente paso es encontrar como se pueden agru-
par los documentos por similitud en grupos llamados tépicos, donde un tépico se define
como un grupo de textos similares que tratan aproximadamente sobre el mismo tema.
Para detectar los temas principales en el corpus se aplica luego un algoritmo de reduccion
dimensional sobre la matriz M. De esta forma, un tépico queda definido matemé&ticamente
como una combinacion lineal de términos.

Se pueden aplicar distintos algoritmos de reduccién dimensional. Por ejemplo PCA
(Principal Component Analysis) [210], aunque este método exige que la descomposicién
en tépicos sea perpendicular entre si y permite proyecciones en topicos negativos. Es decir,
puede dar como resultado que un documento tenga un componente negativa en un topico
(negativa no en el sentido de andlisis de sentimiento, sino de proyeccién dimensional), lo
cual no permite una interpretacién intuitiva del resultado. Es por ello, que suelen usarse
otros algoritmos, como Non-Negative Matrix Factorization (NMF) [226]. NMF descom-
pone la matriz M como el producto de dos matrices no negativas, H y W (ver ecuacién
Eq.), donde la primera es una matriz documento-tema y nos da la representacién
de los documentos en el espacio de temas, mientras que el segundo es una matriz tema-
término y trae los temas descritos en el espacio de términos, de donde podemos extraer
las palabras clave que definen a cada uno. La dimensién interna n en la ecuacién (5.1))
es el nimero de temas esperados, que es un parametro que debe establecerse antes de la
descomposicién.

M(d><t) N H(d><n) . W(nXt) (5.1)

Esta no-negatividad hace que las matrices resultantes sean mas faciles de interpretar
y muy adecuadas para la detecciéon de temas porque proporciona la representacién de los
articulos en el espacio de temas (matriz H) donde cada columna proporciona el grado de
pertenencia de cada articulo a un tema determinado. Ademads, la matriz W proporciona
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la combinacién de palabras que describen cada tema.

Otro algoritmo comun para la deteccién de tépicos usando reduccién dimensional es
Latent Dirichlet Allocation (LDA) [35], un modelo bayesiano generativo. LDA tiene co-
mo hipétesis que la cantidad de palabras N en un documento d sigue una distribucion
de Poisson, la proporcién de los topicos ¢t en los documentos sigue una distribuciéon de
Dirichlet (dando nombre al método en cuestién) y cada palabra w pertenece a un tépico
siguiendo una distribucién Multinomial. Para encontrar los k tépicos presentes en un cor-
pus comienza asignando de forma aleatoria cada palabra a uno de los tépicos. Luego, de
forma iterativa para cada documento y para cada palabra, calcula la probabilidad p para
reasignar la palabra a un nuevo tépico siguiendo la férmula:

p = p(t|d) * p(wlt) (5.2)

A cada paso se asume que todas las palabras estdn bien ubicadas excepto la palabra
en cuestion. Con la intencién de aprender las distribuciones de las variables latentes a
partir del corpus se utilizan los métodos de Inferencia Variacional o Gibbs Sampling.
LDA se ha utilizado ampliamente para modelar temas en diferentes dreas, como la ciencia
médica [169], la ciencia politica [54], la ciencia computacional social [I76] y la ingenieria
de software [79].

5.2. Meétodos de agrupacién para microblogging

En la préctica, el analisis de contenido en servicios de microblogging puede ser espe-
cialmente desafiante debido a que los textos son cortos y, a menudo, vagamente coherentes
[140, [150]. Dado que Twitter se ha convertido en una plataforma donde se genera, compar-
te y consume una gran cantidad de contenido, este problema se ha vuelto de interés para
la comunidad cientifica. Sin embargo, utilizar cada post como un documento hace que la
matriz documento-término M sea rala. Es decir, no se proporciona datos adecuados de
co-ocurrencia de términos dentro de los documentos [150], debido a lo corto de los textos.
Esto llevé a la idea de que la agregacién de textos de posts similares da lugar a documentos
més largos y a una mejor descomposicién de temas mediante métodos como NMF o LDA.

En esta seccién, describimos cinco métodos propuestos en la literatura y en el préximo
capitulo proponemos uno.

= No agrupado: El enfoque clasico que trata cada tweet como un documento tnico.
Este es el punto de referencia para la comparacién de todos los métodos.

= Agrupacion por autor: Todos los posts o tweets escritos por un solo usuario
se agregan en un solo documento. El niimero de documentos es igual al nimero de
usuarios. Este método de agrupacion supera en performance al esquema no agrupado

[96).

= Agrupacion por hashtag: En este esquema, un documento consiste en todos los
tweets que mencionan un hashtag especifico. Un tweet que contiene varios hashtags
aparece en varios documentos. Los tweets sin hashtags se consideran como docu-
mentos individuales. De esta forma se agrupan los textos en base a ejes tematicos.
Se ha demostrado que la agregacién de tweets de esta manera supera a no agrupar
los textos y a agrupar los textos por usuario en algunas métricas y para algunos
conjuntos de datos [150].
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= Agrupacién por conversacion: Un documento consiste en todos los tweets en un
arbol de conversacion (es decir, un tweet, todos los tweets escritos en respuesta a él,
las respuestas a esas respuestas, y asi sucesivamente). Este esquema agrupa tweets
de diferentes autores y con varios hashtags que pertenecen a una conversacion [17].

= Agrupacién basada en la red: Los usuarios de Twitter se agrupan si responden
o son mencionados en un tweet o en respuestas a un tweet. Cada documento tinico
consiste en todos los tweets de un grupo de usuarios. A diferencia de la agrupacién
por conversacién, solo se consideran las respuestas directas a un tweet original, ya que
una conversacién puede cambiar su tema con el tiempo. Este esquema de agrupacion
mostré mejores resultados que los métodos anteriores en la mayoria de las tareas y
conjuntos de datos (aunque no en todos los casos) [164].

5.3. Otros métodos

Si bien los métodos de deteccién de topicos usando reducciéon dimensional son amplia-
mente usados en la literatura, no son los tinicos métodos existentes. En esta tesis, en la
seccién utilizamos también Top2Vec (Angelov, 2020), que estima la cantidad de te-
mas sin necesidad de validar previamente la coherencia de cada posible valor, reduciendo
el tiempo de cémputo. Esta técnica, ademds, no precisa eliminar stop words (articulos,
preposiciones, etc.) ni normalizar el texto para su uso y permite identificar de forma de-
terministica de qué tema hablé un posteo dado.

Por otro lado, en la seccién[14] aplicamos un método mds simple, contando la frecuencia
de léxicos (lista de palabras) pre-asignados a tépicos y emociones. En particular, usamos
los 1éxicos de [71].

Finalmente, existen otros métodos de detecciéon de tépicos que no fueron usados en
esta tesis. Entre ellos, se encuentran los modelos basados en modelos extensos de lenguaje
(o Large Language Models), donde utilizando prompts se extraen los tépicos de un texto
[1T74] 199).
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6. DETECCION DE TOPICOS EN COMUNIDADES

6.1. Agrupacion por comunidades

En este esquema novedoso para la deteccion de tépicos en redes sociales, primero se
define un grafo de retweets en términos de G = (N,E), donde los usuarios son los nodos
N y los retweets entre ellos son las aristas E [23]. Dado que un usuario puede retwittear
multiples veces los tweets de otros usuarios, las aristas tienen pesos. Una comunidad en
una red social es un grupo de usuarios que interactian principalmente entre si pero no
con otros grupos [I80]. Determinamos estas comunidades utilizando el método Louvain
para la deteccién de comunidades [36], que busca maximizar la modularidad mediante un
algoritmo de optimizacién goloso. Por lo tanto, cada comunidad agrupa a los usuarios segin
sus interacciones. En nuestro método, agrupamos en un solo documento todos los tweets
escritos por todos los usuarios en cada comunidad. Por lo tanto, hay tantos documentos
como comunidades en la red de retweets. En comparacién con la mayoria de los esquemas
anteriores, el nimero de palabras en un documento es mayor y el nimero de documentos
es menor, lo que resulta en una matriz de co-ocurrencia de palabras mas densa, lo cual es
beneficioso para el algoritmo LDA [I7].

6.2. Experimentacién

En esta seccién se describe el armado experimental y los resultados obtenidos al com-
parar nuestro método con técnicas de agrupacion clasicas.

6.2.1. Dataset

Con el fin de evaluar los esquemas en diferentes escenarios y mostrar la robustez de
la metodologia, utilizamos dos conjuntos de datos de diferentes caracteristicas. Nuestros
experimentos utilizaron datos de la Streaming API de Twitter [ﬂ De manera similar a
trabajos anteriores, construimos dos conjuntos de datos diversos recopilando posts que
contenian diferentes términos o palabras clave y luego se le asign6 como etiqueta la palabra
clave presente en el mismol6l 96, 150} 164]. Asi mismo, eliminamos todos los tweets que
contenian multiples palabras clave, para preservar la singularidad de las etiquetas de los
tweets, lo cual fue importante para nuestro andlisis. Ademds, procesamos los tweets en
minusculas y eliminamos las stop-words. Todos los tweets estan en inglés. Los dos conjuntos
de datos son:

Conjunto de datos genérico: 115,359 tweets desde el 15 de diciembre hasta el 16
de diciembre de 2020, sobre una amplia gama de temas y recopilados usando las siguientes
palabras clave (porcentaje de tweets recuperados por cada una): musica (36,78 %), familia
(23,94 %), salud (17,21 %), negocios (14,90 %), peliculas (4,70 %), deportes (2,44 %).

Conjunto de datos de eventos: 328,452 tweets del 20 de enero de 2021. Un con-
junto de datos compuesto por tweets pertenecientes a un evento especifico: el dia de la
inauguracién del presidente de EE. UU., Biden. Utilizamos las siguientes palabras clave:
Biden (69,45 %), joebiden (21,75 %), kamalaharris (4,74 %), inauguration2021 (4,04 %).

! https://developer.twitter.com/en
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6.2.2. Evaluacion

Dado que no hay una manera estdndar de evaluar modelos de deteccién de tépicos,
trabajos anteriores evaluaron los métodos de agrupacion propuestos utilizando diferentes
métricas o tareas. Con el fin de presentar un andlisis completo y exhaustivo, en este capi-
tulo evaluamos los esquemas mediante las multiples métricas utilizadas en los diferentes
trabajos anteriores: métricas de agrupacién de temas (Pureza e Informacién Mutua Nor-
malizada) [4, 17, 89, 150, 164, 18], una tarea de clasificacién supervisada de aprendizaje
automatico [80] 90], una tarea de recuperacién de documentos [0, [17] y el tiempo total de
ejecucion [17]. Explicamos brevemente cada una de ellas.

Pureza: Definimos cada clister como un tema y asignamos los tweets al tema co-
rrespondiente con la probabilidad més alta (una cantidad estimada con LDA). La pureza
de un cluster mide la fraccién de tweets en un clister que tienen la etiqueta de consulta
asignada al clister [194]. Formalmente, sea T; el conjunto de tweets en el clister de temas
LDA iy @Q; el conjunto de tweets con la etiqueta de consulta j. Sea T' = {11, T, ..., T|T|} el
conjunto de tamafo |T'| de todos los T; y sea Q = {Q1,Q2, ..., Q|g|} el conjunto de tamafio
|Q| de todos los Q;. Entonces, la pureza se define de la siguiente manera:

1

T

Un puntaje de pureza mas alto refleja una mejor representacién del clister y una mejor
descomposicién LDA.

Informacién Mutua Normalizada (IMN): La IMN mide la calidad del clister
utilizando la teoria de la informacion y se define formalmente de la siguiente manera:

21(T,Q)
H(T) + H(Q)

donde I(-,-) es la informacién mutua, una métrica de la cantidad de informacién que
una variable aleatoria contiene sobre otra variable aleatoria. Luego, se normaliza usando la
entropia H(-) de cada una de las variables, ya que esta da una medida de la incertidumbre
o aleatoriedad en la misma [194].

Pureza(T, Q) = Z mazjcqi.. jon|Ti N Qyl (6.1)

ie{1...|T}

IMN(T, Q) = (6.2)

Los valores minimos y maximos de IMN son 0 cuando las etiquetas y los clusteres son
conjuntos independientes y 1 cuando los resultados del clister coinciden exactamente con
todas las etiquetas.

Tarea de clasificacién supervisada de aprendizaje automatico: Para la tarea
supervisada de aprendizaje automatico, seguimos un esquema bésico de evaluacién de
clasificacion de aprendizaje automatico [96]. Separamos el conjunto de datos en dos partes
(entrenamiento y prueba), entrenamos un clasificador con el primero y evaluamos en el
segundo. El primer 80 % de los tweets (segin el momento en que fueron publicados) se
asignaron al conjunto de entrenamiento y el otro 20% al conjunto de prueba. Para esta
evaluacién, usamos la descomposicion en tépicos como las caracteristicas de un tweet, y la
palabra clave con la que fue recolectado como su etiqueta. Entrenamos un clasificador de
naive Bayes [I55] y reportamos la medida F (F1 score) global en el conjunto de prueba.

Tarea de recuperacion de documentos: También evaluamos la descomposicién de
temas de los diferentes métodos de agrupacién en una tarea de recuperacién de documentos
(information retrieval), utilizando la misma divisién de entrenamiento-prueba que la tarea
de clasificacién supervisada. Utilizamos cada tweet en el conjunto de prueba como una
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Tab. 6.1: Caracteristicas de los documentos (doc) para los distintos métodos de agregacién de

textos.

Método #doc Max #palabras/doc | Media #palabras/doc
genérico | evento | genérico | evento genérico | evento

No agregado | 115,359 | 328,452 | 783 1,023 137 128

Autor 36,526 87,883 | 36,029 11,240 369 273

Hashtag 34,624 59,388 | 820,689 3,736,132 | 8295 173952

Conversacion | 35,484 67,276 | 12,480 41,024 141 130

Red 36,882 88,314 | 59,195 90,391 385 277

Comunidades | 24,657 31,303 | 2,077,085 | 5,284,617 | 874 1379

consulta y devolvemos los tweets mas similares del conjunto de entrenamiento, segin su
descomposicién de temas LDA. Si el tweet recuperado tiene la misma etiqueta de consulta,
lo consideramos relevante. Mdas concretamente, la metodologia es la siguiente: aplicamos
LDA utilizando las diferentes técnicas de agrupacion en el conjunto de entrenamiento, para
cada tweet en el conjunto de prueba calculamos su descomposicién de temas, calculamos la
similitud coseno entre su descomposicién de temas y la descomposicién de temas de todos
los tweets en el conjunto de entrenamiento y recuperamos los 10 tweets de entrenamiento
més similares. Luego, calculamos la medida F1 [I87] para saber si las categorias de los
tweets recuperados coinciden con la categoria del tweet de prueba. Esta tarea recrea un
escenario de recomendacién de contenido basado en tweets anteriores.

Tiempo de ejecucién: El tiempo medido (en segundos) incluye la agrupacién de
tweets (agregando los tweets en diferentes documentos) y la modelizacién de temas LDA,
que varia segin el nimero total de documentos de cada método de agrupacién.

Todos los experimentos sobre deteccion de topicos se realizaron utilizando el mismo
hardware: una tarjeta grafica NVIDIA GTX 1080.

6.2.3. Resultados

Para cada esquema de agrupacion de textos, replicamos el flujo de trabajo de entre-
namiento utilizado en la literatura y utilizamos un modelo LDA con 10 temas [150, [164].
Como mencionamos anteriormente, los trabajos anteriores mostraron que tener una matriz
de co-ocurrencia més densa (menos documentos con mas palabras cada uno) es beneficioso
para LDA [I7]. La Tabla [6.1]informa las caracteristicas del corpus y muestra cémo nuestro
modelo propuesto redujo drasticamente el nimero de documentos e incrementé el niimero
de palabras por documento.

Los resultados de los experimentos se pueden ver en la Tabla Los mejores rendi-
mientos se marcan en negrita. La tabla muestra que nuestro método propuesto, la agru-
pacién por comunidades, tiene el mejor rendimiento de todos los métodos examinados en
todas las métricas para el Conjunto de Datos Genérico y en todas las métricas excepto la
tarea de recuperacién para el Conjunto de Datos de Eventos.

Mas concretamente, nuestra metodologia obtuvo la mejor calidad de agrupacion, con
los puntajes mas altos de Pureza e IMN. Ademds, nuestros experimentos mostraron que la
agrupacién por comunidades super6 a los esquemas anteriores en la tarea de clasificacién
supervisada, indicando que esta descomposicién de temas fue un buen descriptor de la
etiqueta de consulta. En cuanto a la tarea de recuperacion de documentos, esta evaluacion
considera pequenios cambios en la descomposicién de temas de un tweet, ya que utiliza
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Tab. 6.2: Resultados de los diferentes métodos para los dataset evento (Even) y genérico (Gen).

Método Pureza IMN Clasificacién (F1) | Retrieval (F1) | tiempo

Gen Even | Gen Even | Gen Even Gen Even | Gen | Even
No agregado | 0.664 | 0.733 | 0.436 | 0.110 | 0.814 | 0.843 0.837 | 0.893 | 137 388
Autor 0.696 | 0.736 | 0.374 | 0.149 | 0.798 | 0.859 0.839 | 0.900 | 429 926
Hashtag 0.724 | 0.719 | 0.383 | 0.066 | 0.779 | 0.762 0.839 | 0.869 | 1,737 | 17,758
Conversacién | 0.658 | 0.733 | 0.436 | 0.110 | 0.814 | 0.843 0.835 | 0.908 | 738 1,569
Red 0.695 | 0.736 | 0.372 | 0.149 | 0.798 | 0.859 0.840 | 0.910 | 1131 | 2,841
comunidades | 0.780 | 0.779 | 0.439 | 0.310 | 0.827 | 0.889 0.843 | 0.868 | 141 340

la similitud coseno entre esta descomposicién en lugar de tener en cuenta solo el tema
mas probable, como hicimos anteriormente con las métricas de agrupacién. Los resultados
indican que la agrupacién por comunidades tuvo el mejor rendimiento en un conjunto
de datos genérico donde los temas de las etiquetas (“familia”, “salud” o “negocios”) se
diferencian entre si. En contraste, encontramos que el método basado en la red tiene una
mejor puntuacién en esta tarea para el conjunto de datos de eventos, donde las etiquetas
estdn estrechamente relacionadas (el presidente y la vicepresidenta de Estados Unidos:
“joebiden” y “kamalaharris”). La agrupacién por comunidades tiene un mejor rendimiento
en todas las tareas y conjuntos de datos, con la Unica excepcién de la tarea de recuperacion
en el conjunto de datos de eventos.

Finalmente, la agrupacion por comunidades tuvo el mejor rendimiento en tiempo entre
todos los métodos de agrupacién. Dado que la complejidad temporal de LDA depende del
nimero de documentos [I71] y la agrupacién por comunidades redujo considerablemente
el nimero de documentos al agrupar en un solo documento todos los tweets publicados
por los usuarios de cada comunidad (ver Tabla, se deduce porque nuestro método fue
més rapido que todas las demds técnicas de agregaciéon (menos de la mitad del tiempo de
ejecucion).

6.3. Conclusiones

Presentamos una nueva forma de agrupar tweets para mejorar la calidad de la mo-
delizacion de temas LDA en Twitter, sin requerir ninguna modificacién en el algoritmo
subyacente de LDA. La agrupaciéon por comunidades propuesta utiliza la informacién de
interaccion de los usuarios y agrupa en un solo documento todos los tweets de los usuarios
que pertenecen a una comunidad en la red de retweets.

Nuestro método fue evaluado y comparado con multiples técnicas de agrupacion en
diferentes tareas, incluyendo calidad de agrupacién, un problema de clasificacién super-
visada y tareas de recuperacién. Los resultados en dos conjuntos de datos heterogéneos
indican que la agrupacién basada en comunidades supera a todas las demas estrategias
de agrupacién en todas las tareas y métricas, con la tinica excepcién de la tarea de recu-
peracién en el conjunto de datos de eventos. Ademads, el andlisis del tiempo de ejecucién
muestra que la agrupaciéon por comunidades tiene una mejora significativa en el rendi-
miento temporal en comparacion con los métodos de agrupaciéon anteriores, debido a su
capacidad para reducir el nimero total de documentos.
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7. INTRODUCCION

Los medios masivos de comunicacién (o mass media) desempenan uno de los roles
mas importantes en el proceso de formacién de la opinién publica. Mas alla de informar
sobre hechos y eventos, los medios de comunicacién ofrecen una interpretacién de tales
eventos, brindando a las personas una forma de entender su relevancia. A través de su
capacidad para reflejar la realidad desde su propia perspectiva, los medios masivos de
comunicacién determinan la importancia relativa otorgada a diferentes temas, un proceso
conocido como agenda-setting. La teoria de agenda-setting se resume cominmente en la
cita “maybe media does not tell you what to think, but what to think about” (“quizas
los medios de comunicacién no te dicen qué pensar, pero si sobre qué pensar”) [147, [148)].
En otras palabras, los medios masivos de comunicacion pueden indicar qué es y qué no
es importante, y en qué medida lo es. Por lo tanto, el poder de definir la agenda de los
medios masivos de comunicacion produce un efecto importante, que adquiere relevancia,
por ejemplo, en la formacién de opiniones politicas durante periodos electorales [73]. En
este contexto, hay una diferencia entre los temas cubiertos por los medios masivos de
comunicacién (Agenda Medidtica) y aquellos que el piblico considera prioritarios (Agenda
Publica).

Ademsds, investigaciones previas han demostrado cémo la percepcién piblica de un
evento politico se ve modificada por los medios de comunicacién [34]. La influencia suele
manifestarse en funcién de los temas enfatizados y omitidos por dichos medios [41]. Otros
estudios han demostrado que leer diferentes medios de manera sostenida lleva a las perso-
nas a modificar su ideologia politica, alineando sus votos con el punto de vista editorial de
un periddico en particular [163]. Gerber y Dean [77] estudiaron las elecciones a gobernador
de 2005 en el estado de Virginia (Estados Unidos) y observaron que la lectura de periédicos
afecté las decisiones de algunos votantes y produjo cambios inducidos en la percepcién de
los politicos.

En las ultimas décadas, dada la disponibilidad de datos y recursos computacionales, el
andlisis cuantitativo de la influencia de los medios de comunicacion se ha abordado desde
diferentes perspectivas. Por un lado, la aparicién de las redes sociales y la disponibilidad
de datos en linea enriquecieron la investigacién sobre el impacto de los medios de comu-
nicacién masivos. Por ejemplo, King et al. [114] detectaron un aumento en el nimero de
tweets sobre un tema especifico después de estar expuestos a noticias relacionadas. Yasseri
y Bright [229] mostraron que el nimero de visitas a la pagina de Wikipedia de un candida-
to es un buen predictor de cambios en los resultados electorales. La difusién y el consumo
de noticias falsas en las redes sociales se analizaron en [I4], donde los autores muestran que
las personas tienden a compartir noticias falsas que refuerzan su sesgo ideolégico. El papel
del sentimiento de las noticias (connotacién positiva o negativa) se ha explorado en el
marco de cémo la connotacién se relaciona con la variacién de los indicadores econémicos
[203], como afecta las expectativas publicas sobre la economia [97, [137], o cémo moldea la
opinién piblica sobre un tema en particular [62]. En la misma linea, [24, 83] abordaron
como el sentimiento de los tweets de bots o usuarios influyentes induce la connotacién
de las expresiones de sus seguidores en Twitter. También se emplearon técnicas como el
modelado de temas para describir la dindmica de los temas en los medios de comunicacion
[119, 120, [I77] y cémo se relaciona con la respuesta de la audiencia.
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Por otro lado, también se han implementado modelos computacionales con el fin de
evaluar diferentes mecanismos de interaccién entre los medios de comunicacion y los indi-
viduos, y como los medios de comunicacién influyen en la formacién de opiniones ptublicas
colectivas [81] (175, [198]. Como ejemplos, en [202] se muestra que los periédicos y Twitter
tienen una reaccién opuesta a los cambios de las tasas de desempleo; en [87], se explora
las similitudes y diferencias entre los medios tradicionales y las redes sociales en cémo se
comunican noticias sobre tiroteos masivos en Estados Unidos; en [13], los autores muestran
cémo las fluctuaciones de la actividad de Twitter en diferentes regiones dependen de la
ubicacién de los ataques terroristas; y en [191], la compleja interaccién entre los medios
sociales y los tradicionales se sigue a lo largo del tiempo en un conjunto de cuestiones
predefinidas, pero generales.

Es importante senalar que los articulos citados anteriormente trabajan sobre un so-
lo tema o sobre un conjunto de temas predefinidos, generalmente seleccionados por los
investigadores. Sin embargo, se puede realizar una seleccién de temas basada en datos
utilizando una herramienta frecuentemente empleada en el anélisis de grandes corpus de
documentos: la deteccién automética de tépicos (previamente descrita en el capitulo [4] de
esta tesis).

En los siguientes dos capitulos de esta seccién se describen dos trabajos que buscan
caracterizar el la comunicacién online de los medios de comunicacién:

Primero, estudiar la influencia que tiene la Agenda Medidtica en contextos electorales.
Los resultados muestran una relacién causal significativa entre algunos temas y la dife-
rencia en las encuestas de opinién publica entre Clinton y Trump durante las elecciones
presidenciales del 2016. En otras palabras, podemos afirmar que la mencién de ciertos te-
mas (como por ejemplo inmigracién o escandalos de corrupcién) en noticias periodisticas
impactan significativamente en la opinién piblica durante contextos electorales.

En segundo lugar, también analizamos la relacién entre la Agenda Mediatica y la
Agenda Publica, donde esta ultima estd dada por los contenidos buscados y publicados
por usuarios en redes sociales. Resulta de interés saber quién le impone la agenda a quién.
.Son los medios quienes adaptan su agenda para apelar a los intereses del publico? ;O son
los usuarios quienes modifican su agenda temadtica a partir de la influencia de los medios
de comunicacién?



8. LA INFLUENCIA DE LOS MEDIOS DE COMUNICACION EN
LA OPINION PUBLICA

En este capitulo, estudiamos la relaciéon entre los medios de comunicacién y la opinién
publica utilizando una combinacion de andlisis de sentimiento y deteccion de temas en
articulos de noticias. Como prueba de concepto, aplicamos esta metodologia a un caso
de estudio particular que es la campana presidencial estadounidense de 2016, analizando
articulos periodisticos donde se menciona a los candidatos involucrados. Consideramos el
namero de menciones de cada candidato, su contenido de sentimiento y la evolucién de
la cobertura relativa de un conjunto de temas de los mismos articulos (agenda politica
de los medios). Més alla del caso particular estudiado, la metodologia introducida en este
trabajo es muy general y puede extenderse facilmente a otros casos de interés.

8.1. Dataset

En 2016 se celebraron elecciones presidenciales en Estados Unidos, en las que se enfren-
taron la candidata democrata Hillary Clinton y el candidato republicano Donald Trump,
que finalmente gané las elecciones. Centramos nuestro analisis en dos tipos de datos: las
encuestas, como proxy de la opinién publica y las noticias de cuatro de los principales me-
dios de comunicacién estadounidenses. Todo el periodo analizado comprende desde el 28
de julio (dltima convencién del partido, donde se definieron formalmente los candidatos)
hasta el 8 de noviembre de 2016 (fecha de elecciones).

8.1.1. Datos de encuestas

Analizamos un total de 263 encuestas nacionales realizadas por diferentes agencias (un
promedio de 2,7 encuestas por dia), en las que se midié la prevision de votos de cada
candidato en un intervalo de unos pocos dias (alrededor de 3-5 dias). Estos datos, que
muestran el resultado de diferentes encuestadores, fueron descargados del sitio web de
Real Clear Politics (RCP) [I78]. De acuerdo a lo especificado por RCP, estas encuestas
nacionales pertenecen a una muestra demografica equilibrada.

La figura muestra la serie temporal del porcentaje potencial de votos para cada
candidato (panel superior) y la diferencia entre estas series temporales (el porcentaje de
Clinton menos el porcentaje de Trump, panel inferior). Cada punto de la serie temporal
representa el promedio de la semana anterior. Es decir, se utilizé un promedio de ventana
movil de 7 dias, lo que significa que cada punto de la serie temporal toma en cuenta un
promedio de 19 encuestas.

La figura muestra que Clinton mantuvo una ventaja sobre Trump durante todo el
periodo. Sin embargo, esta ventaja se vio afectada por algunas variaciones.

8.1.2. Articulos de noticias

Seleccionamos las ediciones en linea de The New York Times, Fox News, CNN y USA
Today para realizar nuestro andlisis. El criterio de seleccién es que son los medios de
comunicacion masiva mas populares en términos de bisquedas en linea en todo el territorio
de Estados Unidos. The New York Times es un periédico cldsico con sede en la ciudad de
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Fig. 8.1: Encuestas de intencién de voto de las elecciones presidenciales de Estados
Unidos de 2016. Arriba: Las curvas de Hillary Clinton (candidata demdcrata) y Donald
Trump (candidato republicano) para las elecciones presidenciales de Estados Unidos de
2016. Abajo: La diferencia entre estas curvas.

Nueva York, con influencia y lectores en todo el mundo, y Fox News y CNN son canales
de television que transmiten a muchos paises alrededor del mundo. USA Today es un
periddico estadounidense de distribucion internacional, de mercado medio, que se publica
diariamente.

Seleccionamos los articulos que contienen al menos el nombre de uno de los dos princi-
pales candidatos: Hillary Clinton (Demdécrata) y Donald Trump (Republicano). El corpus
analizado estd compuesto por un total de 15.175 articulos: 5.672 de The New York Times,
5.750 de Fox News, 2.920 de CNN y 833 de USA Today. Incluimos todos los articulos
que mencionan a uno o ambos candidatos, independientemente de la seccién a la que
pertenecian.

8.2. Métodos

Centramos nuestro analisis en técnicas de mineria de textos, de las que extraemos infor-
macién util aplicando tanto analisis de sentimiento como deteccién de tépicos a articulos
de noticias.

8.2.1. Procesamiento del lenguaje natural
Andlisis de sentimiento

Para medir la frecuencia de menciones positivas y negativas de un candidato determi-
nado, implementamos un algoritmo de andlisis de sentimiento. El andlisis de sentimiento se
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realizo a través de modelos recursivos profundos para la composicién semantica aplicados
a arboles de sentimiento [201], en particular mediante la implementacién de procesamiento
de lenguaje natural Stanford CoreNLP [I43]. Este algoritmo consiste en armar un arbol
a partir de la estructura gramatical y un anélisis sintactico de cada frase. Luego, a cada
palabra (nodo) se le asigna un valor de sentimiento, tomado de una base de datos: muy po-
sitivo, positivo, neutral, negativo o muy negativo. Ademas, este algoritmo tiene en cuenta
si las palabras son intensificadoras, apaciguadoras, negadoras, etc. El algoritmo asigna un
valor de sentimiento a cada nodo comenzando desde los nodos externos. Después de varias
iteraciones, termina asignando el valor de sentimiento correspondiente a la frase total.

Existen varios algoritmos para realizar analisis de sentimiento, como aquellos basados
en la extraccién de caracteristicas de las oraciones [64] o enfoques basados en léxico para
la minerfa de opiniones [154], 208]. Dado que nuestro corpus de noticias estd formado
por frases gramaticalmente correctas, el Stanford CoreNLP es el algoritmo adecuado para
realizar andlisis de sentimiento.

Deteccién de tépicos

Ademas del anélisis de sentimiento, también realizamos una deteccién de temas en
el corpus de los articulos de noticias utilizando técnicas de aprendizaje no supervisadas
como se implementé en [I77] y se describe en el capitulo |5 de esta tesis. De esta forma, se
representé a los articulos de noticias como vectores numéricos con la representaciéon tf-idf
v luego se detectaron los temas principales en dicho corpus aplicando NMF.

Para calcular la cobertura tematica de los medios de comunicacion, estimamos la can-
tidad de articulos y su importancia relativa en cada tema. Por este motivo definimos el
peso del tema ¢ (7;) como el producto de la cantidad de articulos de noticias (pondera-
dos por el grado de pertenencia del documento) y la extensién del articulo. La cobertura
se puede definir diariamente (distribucién temporal) o para todo el periodo (distribucién
promedio). La ecuacién muestra la cobertura para un solo dia d,

Ti(d) = Y1) - hji - Sa,.a; (8.1)
J

donde [(j) es el niimero de palabras en el documento j; hj; (elemento de la matriz H) es
el grado de pertenencia del documento j al tema i; d; es la fecha del documento j; y ¢ es el
delta de Kronecker, que vale 1 si d; = d y vale 0 en caso contrario. Dado que cada vector de
documento puede tener varios componentes distintos de cero, un documento puede tratar
sobre més de un tema. Para reducir el ruido, finalmente aplicamos un filtro lineal con una
ventana deslizante de siete dias de ancho y normalizamos los perfiles temporales.

8.2.2. Medidas de correlacion y causalidad
Correlacién de Spearman

El coeficiente de correlaciéon de Spearman es una medida no paramétrica de correlacion
de rango. Evalia qué tan bien se puede describir la relaciéon entre dos variables utilizando
una funcién mondétona. Mientras que la correlacién de Pearson mide la relacion lineal entre
las dos variables, la correlacién de Spearman evalia las relaciones mondétonas entre ellas.
Antes de calcular la correlacién de Spearman, eliminamos la tendencia lineal respectiva,
si la hubiera, de todas las series temporales para evitar correlaciones espurias.
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Causalidad de Granger

El test de causalidad de Granger [84] determina si una serie de tiempo es capaz de
pronosticar otra. Dada una serie de tiempo estacionaria, x;, modelada mediante un modelo
de promedio movil autorregresivo Eq., la prueba de causalidad de Granger determina
si el modelo de Eq. es mejor que el modelo de la ecuacién . En otras palabras,
esto significa que la informacion adicional proporcionada por una segunda serie temporal,
Yt—r, mejora la prediccion de xy.

La cantidad de términos que deben incluirse en la ecuacion y se determinan
estudiando tanto la autocorrelacién como la correlacion parcial de x;, donde los w; son
términos de ruido blanco, y los 6, ¢ y 3 son solo coeficientes [200]. Si S es significativamente
diferente de cero, podemos decir que y; tiene una relacién causal con x;. Se puede notar
que cuando [ es cero, se recupera el modelo de la ecuacion .

T = Z Gixe_; + Z ijt_j + wy (8.2)
i J

Tr = Z GiTi—; + Z ijt—j + w¢ + ﬁyt_T (8.3)
i J

8.3. Resultados

Aqui analizamos los datos de las encuestas y los articulos de noticias (extrayendo el
contenido de sentimiento y la descomposicién temética) en el perfodo electoral desde el
28 de julio hasta el 8 de noviembre de 2016. Este periodo comprende desde la tdltima
convencion de los partidos en 2016, donde se definieron formalmente los candidatos, hasta
la fecha de las elecciones.

8.3.1. Numero total de menciones

Como primera aproximacioén, comparamos la serie temporal de las encuestas con el
nimero total de menciones de cada candidato en ambos medios [229]. Estas curvas se
muestran en la Figura[8.2] Este primer andlisis se realizé independientemente del contexto
y la connotacién sentimental en la que aparecian las frases.

Calculamos el coeficiente de correlacion de Spearman [131] entre el nimero total de
menciones de cada candidato (Figura con el diferencial entre los datos de las encuestas
(Figura|8.1| (b)). Tenemos en cuenta que los cambios en la cobertura mediatica pueden no
reflejarse instantdneamente en las encuestas, ya sea porque la escala temporal de cémo los
medios pueden ejercer influencia no estd clara, o la fecha de publicacién de las encuestas
es posterior a la recopilaciéon de datos. Por lo tanto, calculamos una correlacién con lag o
desfasaje entre las series temporales para un rango de rezagos.

Encontramos que el niimero de menciones de ambos candidatos en el New York Ti-
mes, CNN y USA Today se correlaciona positivamente con la diferencia entre Clinton y
Trump en las encuestas, con un coeficiente de correlacién promedio de 0,663 (NYT), 0,426
(CNN) y 0,246 (USA) respectivamente. Esto significa que cuando aumenta el niimero de
menciones en estos medios, aumenta la diferencia Clinton menos Trump, sin importar qué
candidato se menciona. Por otro lado, estas correlaciones son negativas para series tem-
porales similares en Fox News, con un coeficiente de correlacién promedio de —0,476. En
este caso, cuando aumenta el niimero de menciones a cualquiera de los candidatos en Fox
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News, la diferencia Clinton menos Trump disminuye. Estos resultados son estadisticamen-
te significativos (p < 0,001) para un desfase entre 7 y 15 dias para The New York Times,
Fox News y CNN, mientras que para USA Today son significativos para un desfase entre
12 y 15 dias. (p < 0,05). Se pueden llegar a conclusiones similares al estudiar las menciones
de los candidatos por separado.

Los signos de correlacion dependen de los medios de comunicacion independientemente
de los candidatos. Para profundizar en las causas de este comportamiento, aplicamos
andlisis de sentimiento y modelado de temas en los articulos.
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Fig. 8.2: Series temporales del niimero total de menciones. Las curvas muestran el nimero
total de menciones de Hillary Clinton (en azul), Donald Trump (en rojo) y la suma de
ambos (en negro) para cada medio de comunicacién (de arriba a abajo, New York Times,
Fox News, CNN y USA Today).

8.3.2. Analisis de sentimiento

Con el objetivo de estudiar la connotacién con la que se menciona a cada candidato,
aplicamos el algoritmo clasificador de sentimientos descrito anteriormente. El procedimien-
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to es el siguiente:

1. En cada texto, detectamos frases que mencionan términos “Hillary”, “Clinton”, “Do-
nald” o “Trump”. En el caso de que se menciona mas de un candidato, separamos
las oraciones mediante analisis sintactico.

2. Aplicamos el andlisis de sentimiento para estas oraciones y contamos la cantidad
de menciones positivas, negativas y neutrales para cada uno de los candidatos. En
este paso, los modelos recursivos profundos para la composicién semantica juegan
un papel central, ya que el andlisis sintactico de una oraciéon permite comprender
cuando el texto se refiere a un determinado candidato de manera positiva o negativa.

Luego de este procedimiento, registramos para cada dia del periodo estudiado, la can-
tidad de frases relacionadas con cada candidato, asi como su sentimiento. Con base en
esta clasificacién, definimos una estadistica de sesgo de sentimiento SB (Ec. ), donde
#C (#C_) representa la fraccién de menciones positivas (negativas) de Hillary Clinton
y #T4 (#7T-) representa la fraccién de menciones positivas (negativas) de Donald Trump,
en un medio de comunicacién determinado. SB es una medida del sesgo hacia uno de los
candidatos: si SB > 0, el sesgo es positivo hacia Clinton en comparacion con Trump, y
por otro lado, si SB < 0, el sesgo es positivo hacia Trump.

SB = (#Cy — #C_) — (#Ty — #T.) (8.4)

Calculamos el valor de SB para cada medio. Los resultados de este andlisis son
SByyr = 0,162 + 0,004 para The New York Times, SBysa = 0,160 & 0,010 para USA
Today, SBenyy = 0,094 £ 0,006 para CNN y SBry = 0,046 + 0,005 para Fox News. En
todos los casos, rechazamos que S B sea un valor negativo (p < 0,001), mediante bootstrap-
ping [68], [69]. Aunque en todos los casos SB es un valor positivo, la estadistica Sentiment
Bias es significativamente baja para Fox News, mientras que no encontramos diferencias
significativas entre The New York Times y USA Today.

En resumen, encontramos que SByy 1, SBysa > SBonn > SBry. Por ejemplo, esto
sugiere que The New York Times, USA Today y CNN parecen mencionar a Hillary Clinton
de una manera mas positiva que Fox News.

El hecho de que SB sea positivo para todos los medios sugiere que este analisis por si
solo no es suficiente para entender el comportamiento del diferencial entre Clinton y Trump
en las encuestas. La dependencia temporal de la estadistica Sentiment Bias (SB = SB(t))
proporcionara una idea util para comprender las diferencias de comportamiento entre
ambos medios. Para avanzar en esta direccién necesitamos analizar primero los temas
tratados y su relevancia relativa.

8.3.3. Deteccién de topicos

Clasificamos el corpus de noticias en seis temas y denominamos Agenda de Medios a
la importancia relativa que cada medio otorga al conjunto de temas, calculada por la Ec.
y definido en [177].

El primer tema es sobre elecciones en general y estd representado por palabras co-
mo campana, eleccién, candidato, etc. Este resultado es consistente con el hecho de que
analizamos noticias politicas durante el periodo de campana. Elegimos descartarlo dada
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su falta de especificidad. Los otros cinco temas revelan los temas discutidos durante la
campana electoral, que etiquetamos y describimos brevemente como:

= “Controversia de emails”: cubre la famosa controversia que enfrenté Hillary Clinton
durante las elecciones debido al uso de su servidor privado de correo electrénico para
comunicaciones oficiales.

= “Fundacién Clinton”: trata sobre las acusaciones de posibles conflictos de intereses
debido al hecho de que Clinton era Secretaria de Estado y aceptaron donaciones
extranjeras en su fundacién.

= “Economia’: trata particularmente sobre impuestos, ingresos, empleos y negocios.

» “Inmigracién”: trata sobre la discusion de las politicas migratorias entre México y
Estados Unidos, planteada en la campana de Donald Trump.

= “Relaciones exteriores”: trata sobre la politica exterior de los Estados Unidos. En
particular, se centra en ISIS y la hipotética interferencia de los rusos en el proceso
electoral.

Las palabras clave que definen estos cinco temas estian representadas en las nubes de
palabras de los paneles superiores de la Figura [8.3] y corresponden a las palabras mas
significativas que describen la similitud entre los articulos de noticias agrupados en un
tema determinado. Vale la pena senalar que este es un método no supervisado y por
lo tanto las palabras clave surgen del corpus de noticias analizado y no fueron elegidas
arbitrariamente. La figura [8.3] también muestra la evolucién temporal de estos temas.

La Agenda comparativa de cada medio se puede visualizar facilmente en la Figura [8.4]
Observamos que el New York Times enfatiza los temas Fconomia y Relaciones Exteriores,
mientras que Fox News da més cobertura a Fundacion Clinton e Inmigracion. Por otro
lado, podemos ver que tanto CNN como USA Today cubren Economia, compartiendo este
interés con el New York Times, pero también prestan atencién al tema Controversia de
emails como lo hace Fox News.

Como hicimos antes con el niimero de menciones, calculamos la correlacién de Spear-
man para un rango de desfases entre la evolucién de la cobertura del tema y la dispersién
entre candidatos. Encontramos que casi todos los coeficientes de correlacién son signifi-
cativos para retrasos de alrededor de 10 o 15 dias, excepto “Relaciones exteriores”, que
no muestra una correlacion significativa para tres de los cuatro medios de comunicacion
considerados (ver Tabla .

Los resultados mostrados en la Tabla[8.1]indican que el contexto en el que se menciona
a los candidatos juega un papel clave en la correlaciéon con la intencién de voto. Por
ejemplo, la serie temporal correspondiente a los temas Controversia de emails, Fundacion
Clinton e Inmigracion se correlaciona negativamente con la dispersién entre candidatos
(es decir, la cobertura de estos tres temas empeora la imagen de Clinton), a la inversa
de lo que pasa con los temas Economia y Relaciones Fxteriores en el New York Times.
Es notorio, como podemos ver en la Figura que estos dos temas son mas enfatizados
por New York Times y CNN, y el primero también por USA Today, mientras que Fox
News cubre con mayor intensidad los tres primeros, lo que parece afectar la intencion de
Clinton. Estos resultados son consistentes con el cédlculo de SB en la subseccién anterior.



8.3. Resultados

41

foreign

L charity lmmlgraJ‘EiLeoap
S ils hispanic
fps| enat latino latinos
sefoundation nieto, = ior
E3 department mexico
deptd secretary mexican wall
i i onors
sdpjgrmation | g>%“ nS (Eytgrlyty
private blgq)ﬂg L relgmntelhgenceo war
£ c
1nvest1gat10n Ens r u S S l a
w
Obs
o Q.
]_ syria
emalls s yriapresident
0. 0.4
Fox News CNN
= =
0.3 © 0.3
K7} 7]
gOZ ;OZ
y so.
g g v o
5 S .
Foa Foa
>
0.0 0.0
> ~Y ‘b > R ") VO L DD 0 N D LR R S 2 RN I © D> N N <
v S 'L'LQ,\fPf\/,Q BRI A SN MG NS A 2 AN N S R SR
R A A A ORI RY FFF Y
0.4 . 0.4
New York Times USA Today
z =
>0.3 0.3
K7} K]
z z
002 002
s s
Fo1 Fo1{ W
0.0 0.
>Ny ‘b L > R ") ) 5> Q0 N LR TN - R T A B © D> O N >
S ’1/ ’1/’1105\5\/5\/9 ST NN AT Q7 S8 N A AT S Y AV VLS
& 0‘” Qq At SERNEEN AN N F FFFEIPY IS

Fig. 8.3: Cobertura de temas para cada medio de comunicacién. Mostramos la evolucion
temporal de los temas durante todo el periodo, donde también se puede observar la di-
ferencia entre estos medios de comunicacion. Cada tema estd especificado por las nubes
de palabras en la parte superior de la figura (y también se sefialan en el texto principal).
Tema 1 (rojo): Controversia de emails; Tema 2 (verde): Fundacién Clinton; Tema 3 (ama-
rillo): Economia; Tema 4 (azul): Inmigracién; Tema 5 (magenta): Relaciones exteriores.

Tab. 8.1: Correlacion lineal.

| Tépicos | NYT (SRL) | Fox (SRL) | CNN (SRL) | USA (SRL) |
Controversia de emails | -0.46 (10-20) | -0.42 (11-20) | -0.45 (13 20) | -0.54 (10-20)
Economia 0.56 (4-20) | 0.59 (8-20) | 0.48 (5-18) | 0.40 (10-15)
Fundacion Clinton 20.53 (3-20) | -0.43 (15-20) | -0.53 (1-20) | -0.40 (5-12)
Inmigracion 0.42 (0-12) | -0.44 (5-20) - ~0.47 (12-20)
Relaciones Exteriores | 0.44 (17-20) - - -

Coeficiente de correlacion de Spearman promedio entre la cobertura del tema y la
dispersion entre candidatos en un rango de rezagos estadisticamente significativo (SRL)
(p < 0,001). No se informan valores no significativos.

8.3.4.

Combinacién de sentimiento y analisis de temas

Aunque la estadistica de sesgo de sentimiento (SB) promedio es positiva independien-
temente del medio de comunicacién, existe un periodo de tiempo en el que, por ejemplo,

SBpn(t) < 00 SBenny < 0 (Ver Figura [8.5)). Aqui proponemos un andlisis combinado
para comprender mejor este comportamiento.
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Fig. 8.4: Cobertura de temas para cada medio de comunicacién durante todo el periodo.
El gréafico radar muestra la cobertura acumulativa. Es decir, la agenda de cada medio de
comunicacion sobre los cinco temas.

En la tabla calculamos la estadistica Sentiment Bias (SB) para cada tema, discri-
minado por medio de comunicacién. Observamos que en los primeros tres temas el signo
de SB coincide con el signo de la correlacién mostrada en la Tabla mientras que el
signo del ultimo tema coincide con la unica correlacién significativa de esa tabla. La unica
discrepancia esta en el tema Inmigracion. Estos resultados revelan que el analisis de sen-
timientos es mucho mas informativo cuando los articulos de noticias se descomponen en
temas que cuando se agrupan todos juntos.

El éxito de este andlisis combinado se puede ver nuevamente en la Figura 8.5 don-
de, ademads de la evolucién temporal de SB para cada medio, podemos ver los grafi-
cos radar de las agendas para dos fechas especificas, que pertenecen a periodos donde
SBrn(t), SBonn < 0. En esas fechas, podemos ver que la diferencia entre agendas puede
explicarse en parte por el tema de la controversia sobre los correos electrénicos de Clinton,
que fue méas enfatizado por Fox News y CNN que por el New York Times, mas notorio al
final del periodo.
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Fig. 8.5: Series temporales del sesgo de sentimiento y gréficos radar. Las curvas en la
parte superior muestran la evolucién temporal de la estadistica de Sesgo de Sentimiento
S B para cada periédico, New York Times en azul, Fox News en rojo, CNN en magenta y
USA Today en verde. Las figuras en la parte inferior son los gréficos radar de la cobertura
sobre los cinco temas para dos dfas especificos: 2016-09-15 y 2016-11-03 (lineas verticales
punteadas en el panel superior), que corresponden a los valores mas negativos de SB para

Fox News y CNN.

Tab. 8.2: El andlisis de sentimiento de cada tépico.

‘ TépiCO ‘ SBNYT ‘ SBFN ‘ SBC’NN ‘ SBUSA ‘
Controversia de emails | -0.475 | -0.429 | -0.302 -0.315
Economia 0.332 0.070 0.152 0.168
Foundacién Clinton -0.256 | -0.257 | -0.304 -
Inmigracion 0.501 0.347 0.306 0.382
Relaciones Exteriores 0.146 0.053 0.115 0.166

La estadistica Sentiment Bias SB se calcula con las noticias de cada tema y de cada
diario junto con el signo de la correlacién del mismo tema con la diferencia entre Clinton
y Trump en las encuestas. En todos los casos rechazamos la hipdtesis de que SB tiene
signo opuesto con p < 0,001. No se informan valores no significativos.

8.3.5. Causalidad

En esta seccién, buscamos una relacién causal entre la dispersion de las encuestas
(CT(t)) y las series temporales de los temas aplicando el marco de causalidad de Granger
descrito en la seccién Debido a que G no es una serie estacionaria, comenzamos
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calculando su primera diferencia ACT, la cual es estacionaria (Prueba aumentada de
Dickey-Fuller [195], p < 0,05) y por lo tanto puede modelarse mediante modelos autorre-
gresivos. Al estudiar la autocorrelacién total y parcial de ACT, notamos que se describe
esencialmente mediante un paseo aleatorio segun la ecuacion. , con wy un valor alea-
torio estandar distribuido normalmente. Proponemos dos modelos para el analisis causal:
uno descrito por la ecuacién. (8.5)), y el otro incluyendo la informacién sobre la cobertura
de temas dentro de un cierto rezago 7 (Eq. (8.6), donde T;(t) es el peso del tema i en el
tiempo t).

ACT(t) = CT(t) — CT(t — 1) = w, (8.5)

ACT(t+ 1) =B - AT;(t) + wigr (8.6)

Decimos que la cobertura de un tema determinado afecta efectivamente la dispersién
entre candidatos cuando el parametro § en la ecuacion. difiere significativamente
de cero. Dado que ambos modelos implican sélo primeras diferencias, la interpretacién
adecuada es que un valor distinto de cero de 8 implica que el crecimiento o disminucién
de un tema determinado predice una variacién en el diferencial con un cierto desfasaje.

Los temas con f significativamente diferentes de cero (p < 0,01), con un signo y un
rezago consistentes con los resultados de las correlaciones lineales calculadas en secciones
anteriores, son: Controversia de emails (f < 0y 7 = 19) para Fox News; Economia (f > 0
y 7 entre 11 y 16) para Fox News, CNN y USA Today; y Fundacién Clinton (8 < 0y
7 =19) e Inmigracion (8 < 0y 7 = 10), ambos para The New York Times.

Finalmente, es importante resaltar el papel del tema Controversia emails. Los datos
analizados sugieren que este tema juega un papel clave en el periodo de tiempo cercano
a la jornada electoral. Esto se puede observar en la cobertura de Fox News y CNN de la
Figura [8.3| y en los graficos de radar de la Figura donde este tema tuvo una mayor
cobertura durante la dltima semana. El andlisis sugiere que, cuando este tema se vuelve
mds importante en los medios de comunicacién, hay una reduccion notoria en la diferencia
entre Clinton y Trump. Esta es la razén por la cual nuestro modelo reporta una relacién
causal entre este tema y la diferencia de las encuestas. Curiosamente eso ocurre al final
del periodo, lo que sugiere que este fue un tema clave en el resultado electoral.

8.4. Conclusiones

La influencia de los medios de comunicacién en la opinién publica ha sido estudiada
desde diferentes perspectivas y metodologias, que van desde experimentos de campo hasta
andlisis de datos y modelos computacionales. La gran disponibilidad de datos provenientes
de los medios de comunicaciéon masivos y redes sociales hace que las técnicas de andlisis
basadas en datos sean importantes en la investigacién de este tipo de cuestiones.

En este capitulo sugerimos un conjunto de herramientas basadas en técnicas de proce-
samiento del lenguaje natural para ser aplicadas en el estudio de los efectos que los medios
de comunicacién pueden producir en la opinién publica. En particular, se abordan qué
caracteristicas de los articulos de noticias estan relacionadas con cambios mensurables en
la opinién publica, utilizando anélisis de sentimiento y detecciéon de temas de articulos de
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noticias. Especificamente, es importante el contenido de sentimiento de los articulos de
noticias o el tema de las menciones.

Cada método por si solo, el analisis de sentimientos y la descomposiciéon de temas, se
ha aplicado ampliamente para estudiar problemas relacionados. Sin embargo, hasta donde
sabemos, el uso de la combinaciéon de los dos métodos para analizar el impacto de los
medios de comunicacién ain no se ha hecho de manera sistematica.

Al aplicar la metodologia desarrollada a la cobertura medidtica de las elecciones presi-
denciales estadounidenses de 2016, podemos comprender aspectos clave en la relacion entre
los medios de comunicacion y la opinién piblica. En este ejemplo, analizamos articulos de
noticias en los que se mencionaba al menos uno de los dos candidatos involucrados. Rea-
lizamos un anélisis de sentimiento y deteccién de temas en ese corpus y los comparamos
con medidas de intencién de voto como proxy de la opinién publica.

Nuestro enfoque permite extraer informacién ttil de este ejemplo, como se puede ver
en la lista a continuacion:

= El nimero total de menciones de ambos candidatos en articulos periodisticos se
correlaciona positivamente con la diferencia entre Clinton y Trump en las encues-
tas del New York Times, CNN y USA Today, pero negativamente en Fox News,
independientemente del candidato.

= El andlisis de sentimiento promedio de los articulos de noticias donde se menciona a
ambos candidatos no es suficiente para explicar el comportamiento anterior.

= El andlisis temdtico, que permite apreciar la diferencia entre la agenda de ambos
medios, muestra que la cobertura de determinados temas se correlaciona con la
diferencia entre Clinton y Trump en las encuestas.

= El andlisis de sentimiento discriminado por tema es consistente con estos ultimos
resultados (excepto Inmigracién), dado que los temas a favor de Clinton muestran
sentimiento positivo hacia Clinton y los a favor de Trump son negativos hacia Clinton
(o positivos hacia Trump).

» Existe una relacién causal (p < 0,05) en el sentido de Granger entre cuatro temas y
la diferencia entre Clinton y Trump en las encuestas, eso significa que estos temas
sirven como buenos predictores de las variaciones en las encuestas.

» El tema relacionado con la controversia sobre los correos electrénicos de Clinton
parece ser el mas relevante porque:

1. Se correlaciona negativamente con la diferencia entre Clinton y Trump en las
encuestas.

2. Tiene una relacién causal significativa con la diferencia entre Clinton y Trump
en las encuestas, lo que, como dijimos antes, determina este tema como un buen
predictor de la variacion en las encuestas.

3. Explica los valores negativos de la estadistica Sentiment Bias de Fox News
(SBrn(t)) y CNN (SBenn(t))-

Es importante sefialar que la eleccién de los medios de comunicacion no limita el andlisis
realizado, ya que podemos agregar tantos medios como sea necesario.



46 8. La influencia de los Medios de comunicacion en la opinién publica

A lo largo de este capitulo se analizo el efecto de los medios de comunicacion y su agenda
tematica en la opinién publica. Sin embargo, los individuos de una sociedad también
manejan una agenda: los temas de los que hablan y les interesan. De esta forma, resultar
interesante analizar el papel de una agenda publica, de las redes sociales, y su relacién a la
impuesta por los medios masivos de comunicaciéon. En el préximo capitulo ahondaremos
en este tema.



9. LA INFLUENCIA ENTRE LOS MEDIOS DE COMUNICACION Y
LAS REDES SOCIALES

En este capitulo, proponemos realizar un estudio de los tépicos de articulos periodisti-
cos para analizar la dindmica entre los medios de comunicacién y las agendas puiblicas en
redes sociales. Definimos Agenda de Medios como la distribucién en evolucién temporal
de la cobertura de un tema por diferentes medios de comunicacion y Agenda Publica co-
mo la distribucién del interés publico en el mismo espacio tematico, observando tanto las
busquedas en Google como la actividad en la red social Twitter. Aplicamos este método
para estudiar la dinamica de la agenda de los medios argentinos debido a nuestra fami-
liaridad con los antecedentes politicos, pero como se puede ver a lo largo del trabajo, la
metodologia implementada es general y puede extenderse facilmente a otros conjuntos de
datos.

9.1. Métodos

9.1.1. La agenda de los medios

Analizamos un periodo de tres meses de la agenda medidtica argentina compuesto
por un corpus de articulos periodisticos publicados entre el 31 de julio de 2017 y el 5 de
noviembre de 2017. Los articulos provienen de la seccién politica de las ediciones online de
los diarios argentinos Clarin, La Nacion, Pdginal2 y del portal de noticias, Infobae. Los
dos primeros lideran la venta de ediciones impresas en la ciudad de Buenos Aires, pero
Clarin llega aproximadamente al doble de lectores de La Nacion, y a diez veces a los lectores
de Pégina 12 [61], quienes fueron elegidos por su orientacién politica de centro izquierda.
Por otro lado, Infobae tiene el sitio web mas visitado, mucho méas que los de Clarin y La
Nacién [60]. El corpus analizado estd compuesto por 11815 articulos periodisticos: 2908 de
Clarin, 3565 de La Nacién, 3324 de Pagina 12 y 2018 de Infobae. Excepto Pagina 12, todos
los articulos fueron tomados de la seccién Politica de los respectivos portales de noticias,
mientras que los articulos que pertenecen a la Pagina 12 fueron tomados de la seccion El
pPais.

Aligual que en el capitulo anterior, los articulos se describen como vectores numéricos a
través de la representacién tf-idf [226]. La dimension de los vectores (t = 445993) estd dada
por la cantidad total de palabras del corpus después de eliminar las no informativas como
preposiciones y conjunciones. Para detectar los temas principales en el corpus, realizamos
nuevamente NMF en la matriz de términos del documentos. También de forma analoga al
capitulo anterior de la seccion [8] definimos la Agenda de Medios como la distribucién de
los pesos del tema y su evolucion en el tiempo.

9.1.2. Agenda Publica: Google Trends y la red social Twitter

Ademéds de la construccién de la Agenda de Medios, es importante tener alguna medida
de los intereses publicos y construir lo que llamamos la Agenda Publica. Para lograr este
objetivo, tomamos a Google Trends y la red social Twitter como representantes de los
intereses publicos online, buscando los mismos temas en el mismo periodo de tiempo.
Aprovechamos las palabras clave de los topicos para realizar consultas en la herramienta

47
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Google Trends (GT) y en la Streaming API de Twitter (Tw), y por tanto obtenemos
el peso relativo de las busquedas y tweets en cada plataforma. La distribucién de las
buisquedas en Google Trends y el ntimero de posts en Twitter es lo que definimos como
Agendas Prblicas.

En la Tabla senalamos las palabras clave involucradas en las consultas. Respecto a
Google Trends, obtuvimos directamente la cantidad relativa de bisquedas de las palabras
clave. Por otro lado, en Twitter inferimos esa informaciéon tomando una muestra de tweets
por dia. Durante todo el periodo estudiado, recogimos un total de 24.360 posts.

Noétese que la forma en que construimos la Agenda Ptblica estd definida por los temas
que se encuentran en la Agenda de Medios y por lo tanto no seria posible encontrar
temas de interés publico que no hayan sido publicados en los medios de comunicacién en
el periodo analizado. Sin embargo, la misma limitaciéon intrinseca que proporciona esta
metodologia nos permite definir ambas agendas en el mismo espacio temético y por tanto
realizar medidas de comparacion adecuadas, como mostraremos en la siguiente subseccién.

9.2. Resultados

9.2.1. Descomposicién en tépicos

Inicialmente realizamos una descomposicion teméatica del corpus de noticias del periodo
de tres meses informado anteriormente, centrandonos en los diez temas mas importantes.
La razon detras de factorizar el corpus en diez temas se basé en tener una representa-
ciéon dimensional baja del corpus y una interpretacién clara de los temas debido a nuestro
conocimiento previo del trasfondo politico. Descubrimos que esta factorizacién nos permi-
ti6 sacar conclusiones utiles. Sin embargo, en futuras investigaciones se pueden tener en
cuenta metodologias mas sofisticadas para estimar el nimero de temas en un corpus.

Las palabras clave que definen los diez temas estan representadas en las nubes de
palabras de Fig Dada nuestra interpretacién de las palabras clave encontradas en
tres de ellos, unimos estos temas como parte de un mismo macrotema al que llamamos
Elecciones. Lo mismo ocurre con otros dos temas que fueron clasificados como parte de
un macrotema denominado Santiago Maldonado. Por lo tanto, los diez temas originales
quedaron reducidos a siete, los cuales se senalan en la Fig El significado de los temas
o macrotemas se contextualiza en [176].

Finalmente, siguiendo el procedimiento descrito en la seccién anterior, construimos las
Agendas como distribuciones de temas cubiertos en medios (Media Agenda) y bisquedas
publicas (Agenda Piblica) en Google y Twitter.

En un trabajo futuro se podria replicar el anélisis utilizando Community Pooling (el
método propuesto en el capitulo [6]

9.2.2. La agenda mediatica y la agenda publica

En Fig mostramos los Medios (MA) y las Agendas Publicas (PA) (discriminadas
por Google Trends (GT) y Twitter (Tw)) en una descomposicién de siete temas de todo el
corpus usando gréficos de radar para representar la distribucién promedio. En esta figura
también mostramos las nubes de palabras de las palabras clave que definen cada uno de los
diez temas originales, donde el tamano de la palabra refleja su importancia en la definicién
del tema. En color verde senalamos las palabras involucradas en las consultas de Google
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Fig. 9.1: Graficos de radar de las agendas piblicas y de medios representados por la
distribucién de diez temas (luego reducidos a siete) y sus correspondientes

nubes de palabras. La agenda ptblica est4 representada tanto por Google Trends (GT)

como por Twitter (Tw). Los nombres de los temas se introducen junto con las nubes de
palabras que contienen las palabras clave mas importantes involucradas en la definiciéon
de cada tema. En color verde mostramos las palabras clave utilizadas para definir los
temas en las consultas de Google Trends y Twitter (ver Tabla y por tanto en nuestra

construccién de la Agenda Publica.
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Trends y Twitter para construir la Agenda Piblica. Las consultas empleadas también se
especifican en Table

Tab. 9.1: Consultas utilizadas en Google Trends y palabras empleadas en la busqueda de Twitter
(subrayadas) para la construccién de la Agenda Publica.

Tépico Google Trends + Twitter (subrayado)

Elecciones elecciones + cambiemos + cristina
kirchner + massa + randazzo

Persona desaparecida santiago maldonado + juez otranto

+ patricia bullrich + gendarmeria +
desaparicién forzada

Ministro de planificacién de vido + desafuero + ministro de plani-
ficaciéon + minnicelli + baratta

Presidente Macri mauricio macri + cgt + reforma laboral +
pena + triaca o

Milagro Sala milagro sala + cidh + tupac amaru +
pullen llermanos + morales

Fiscal Nisman nisman + amia + memorandum con iran

+ timerman + juez bonadio
Ex-Vicepresidente Boudou | amado boudou + ciccone + ariel lijo +
vandenbroele + nunez carmona

Podemos ver que tanto GT como Tw se ven similares en esta representacién, pero
muestran diferencias especificas con la Agenda de Medios. Por ejemplo, se observa un
mayor interés de la audiencia por el tema Santiago Maldonado que los medios de comuni-
cacion, o viceversa, se produce un menor interés por el tema Fiscal Nisman. Sin embargo,
esta representacion estatica no logra mostrar la compleja dindmica de la evolucién de las
agendas y la importancia de hechos puntuales y especificos que pueden borrar o amplificar
sus diferencias.

La evolucién temporal de las agendas en el espacio tematico se muestra como gréficos
de las agendas en la Fig El grafico de relieve proporciona una visualizacién clara
del peso relativo de los temas al mismo tiempo que su clasificacion. En Fig también
destacamos algunos eventos importantes relacionados con la dinamica de los temas. Es
posible apreciar ¢cémo el tema principal cambia con el tiempo y observar las diferencias
cualitativas entre las agendas. En particular, se pueden ver algunas diferencias entre las
Agendas Publicas que no se observaron en Fig como por ejemplo, la persistencia de
los temas principales es mayor en Twitter que en Google Trends. Esto es mas evidente
al final del periodo analizado, donde los temas tratados en Google Trends cambian con
mayor frecuencia que en Twitter.

También se calcularon las correlaciones lineales entre los mismos temas en Agenda
Medios y Agenda Publica. En todos los casos, encontramos que las correlaciones son
positivas y estadisticamente significativas, como se muestra en la Tabla[0.2] Interpretamos
esto como una validacién de los temas encontrados en el corpus y las palabras clave que
lo describen. Aunque estamos particularmente interesados en aquellos periodos en los que
las agendas difieren, se espera que los medios y los intereses publicos sigan en general un
patrén similar, impulsado principalmente por acontecimientos externos.
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Fig. 9.2: Gréfico de la Agenda de los Medios (MA) y las Agendas Publicas dependientes
del tiempo extraidos de Google Trends (GT) y Twitter (Tw). Los anchos y
clasificaciones de las curvas codifican el peso relativo del tema. Ademas, se senalan algunos
eventos importantes relacionados con los temas: A: Primeras noticias de la desaparicion de
Santiago Maldonado; B: Elecciones primarias; C: Marcha por la desaparicién de Santiago
Maldonado; D: Marcha por la desaparicién de Santiago Maldonado; E: Aparicién del
cuerpo de Santiago Maldonado; F: Elecciones generales; G: Detencién de Julio De Vido;
H: Debate de la reforma laboral; I: Detencién de Amado Boudou
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Tab. 9.2: Correlacion entre los perfiles temporales de los topicos de la agenda publica y de la agenda
mediatica. Todos los valores son estadisticamente significativos (p < 107?), excepto (*),
que es significativo con p < 0,05.

Tépico Correlacion MA y GT MAy Tw GTy Tw
Elecciones 0.81 0.59 0.75
Persona desaparecida 0.68 0.76 0.89
Ministro de planificacién 0.92 0.82 0.87
Presidente Macri 0.77 0.75 0.63
Milagro Sala 0.49 0.25%* 0.57
Fiscal Nisman 0.56 0.59 0.75
Ex-Vicepresidente Boudou 0.90 0.92 0.97

9.2.3. Diversidad de Agenda

;,Qué tan dominante es el tema principal? ;El grado de predominio de un tema de-
terminado en la Agenda de Medios se refleja en la Agenda Publica? La diversidad es una
variable clave cuando se abordan multiples temas [40], debido a que nos dice cémo se
distribuye la atencién entre los diferentes temas de discusiéon. Como se propuso en [40],
utilizamos la entropia de Shannon normalizada H para cuantificar la diversidad dentro de
nuestro marco.

H=- Zp(ml) * In p(x;) (9.1)

donde z; representa un tema y p(x;) representa la proporcién de atencién que recibe
ese tema.

En la Fig podemos ver el valor de H en funcién del tiempo para las tres agendas.
Es importante prestar atencién a aquellos periodos de tiempo en los que la diversidad es
menor de lo habitual. Este efecto es notoriamente mas pronunciado en la Agenda Publica
dada por GT, y en particular en cuatro dias concretos en los que se pueden detectar cuatro
minimos locales de la entropia de Shannon. Tres de ellos son valores atipicos como se define
anteriormente, dos de ellos de GT y uno de Tw. El otro no ha sido identificado como un
valor atipico pero es un minimo pronunciado y por lo tanto un punto de interés en nuestra
descripcién.

Un valor menor en la diversidad de agenda se debe a que el tema més importante atrae
practicamente toda la atencién del piblico y de los medios, colapsando la agenda a uno de
los temas involucrados. En los gréaficos de radar incluidos en la Fig podemos ver cémo
dos de estos valores atipicos (a y d) pertenecen al tema Elecciones. Estan relacionados
con las elecciones legislativas primarias y generales que tuvieron lugar el 13 de agosto y
el 22 de octubre respectivamente. En todas las agendas estos puntos se detectaron como
atipicos excepto el punto (d) en la Agenda de Twitter. ;Por qué es eso? El gréfico de radar
de la agenda de Twitter para este dia muestra una asociacién entre el tema FElecciones y el
Presidente Macri, disminuyendo la importancia de este tema. Las discusiones en Twitter
sobre elecciones aparecen también en el punto (c), cuando las otras agendas parecen ser mas
diversas. Por otro lado, y a pesar de no catalogarse como outlier, también nos centramos
en el punto (b) porque la Entropia de Shannon en la Agenda de Google muestra un
minimo (agenda colapsante) que no se corresponde ni en los Medios ni en las Agendas de
Twitter. Rastreando el contexto vemos que pertenece al tema Santiago Maldonado y esta
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mayor parte de la atencién del publico. E: Elecciones; FPm: Ministro de Planificacion;
FVP: Ex vicepresidente; Sl: Lider social Milagro Sala; Pd: Muerte del Fiscal Nisman;
Mp: Santiago Maldonado; CP: Presidente Macri.
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fecha corresponde a la manifestacion que se realizé un mes después de la desapariciéon de
Santiago Maldonado.

A partir de la medida de H también hemos observado que la mediana de la diversidad
de la Agenda Prblica es estadisticamente significativamente menor que la mediana de
la Agenda de Medios. Especificamente, Hgr = 0,73 v Hp, = 0,74 son estadisticamente
significativamente més bajos que Hyra = 0,85 con p < 1078, mientras que no hay una
diferencia significativa entre los primeros dos. Sin embargo, en la Fig podemos ver que
GT muestra abandonos mas abruptos en la diversidad en respuesta a eventos especificos.
De todo este andlisis podemos concluir que, dado un conjunto finito de temas, la Agenda
Piblica es menos diversa que la Agenda de Medios, porque el piblico parece centrarse en
los temas més importantes de lo que los medios pueden hacerlo, tal vez debido a decisiones
editoriales.

9.2.4. Distancia entre la Agenda de los medios y la Agenda publica

Si bien la diversidad es una propiedad de cada distribucién, una pregunta natural al
comparar diferentes distribuciones es qué tan similares son. Dadas nuestras descripciones
de las agendas como distribuciones que evolucionan en el tiempo, podemos compararlas
calculando la distancia de Jensen-Shannon. En este contexto, los valores atipicos en fechas
seleccionadas corresponden a divergencias entre los Medios y la Agenda Publica: Eventos
especificos cuando los intereses publicos no coinciden con la oferta medidtica. En la Fig[9.4]
mostramos la distancia Jensen-Shannon entre Medios y Agendas Piblicas en funcién del
tiempo. Nos centramos en tres puntos que parecen bastante relevantes. En todos los casos,
las distribuciones tematicas de estos dias mostradas muestran que el incremento en la
distancia entre agendas se debe a un mayor interés de la opinién piblica por el tema
Santiago Maldonado.

Los puntos (c¢) y (d) de la Fig muestran que tanto el publico como los medios
resaltan este tema, pero los medios no ignoran otros temas, por lo que la distancia corres-
pondiente entre ellos puede interpretarse como falta de diversidad en la Agenda Publica
como se discutié en la tltima seccién. Por otro lado, los puntos (a) (tomamos este punto
por ser un méaximo local a pesar de no ser un valor atipico) y (b) muestran un mayor
interés del publico en el tema Santiago Maldonado que no se refleja en los Medios. En la
Fig podemos ver que este tema pasa a ser el mds importante en interés publico (tanto
en GT como en Tw) dias antes de que suceda en la Agenda de Medios. Este hecho se
puede asociar a una campana en redes sociales (como Facebook y Twitter) a favor de la
aparicion de Santiago Maldonado que se llevé a cabo el 26 de agosto. Esta campana fue
masiva e inicialmente subestimada por los principales medios de comunicacién argentinos.

Finalmente, es importante decir que la distancia Jensen-Shannon, junto con la medicién
de la diversidad de agenda dada por la entropia de Shannon, da una idea del comporta-
miento independiente de la audiencia y los medios en determinadas fechas particulares. Su
identificacion puede ser un punto de partida para estudiar la reaccién de los medios ante
un cambio en los intereses de la audiencia.

9.2.5. Sesgo de agenda en diferentes medios de comunicacion

En este apartado dejamos de lado la Agenda Ptblica y estudiamos la composicién de
la Agenda de Medios en cada medio de comunicacién. En la Fig[9.5 mostramos las agendas
de los medios representadas como diagramas de radar de forma analoga a la que se muestra
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en la Fig Es importante recordar que los temas son los mismos que se introdujeron en
las nubes de palabras de la Fig[9.1] pero al momento de calcular los pesos de los temas,
los articulos fueron discriminados por medio.

Fig muestra cualitativamente las diferencias entre las agendas periodisticas. Por
ejemplo, podemos ver como el diario Pagina 12 le da més importancia a los temas Santiago
Maldonado y Milagro Sala, mientras reduce al minimo la cobertura del tema Ministro de
Planificacion como lo hicieron los demads. La diferencia en la cobertura se conoce como
sesgo de cobertura [58].

El sesgo observado es consistente con lo esperado de los medios analizados y refleja el
clima politico altamente polarizado observado en la sociedad argentina. Durante la gestién
de Cristina Ferndndez de Kirchner (2007-2015), el gobierno se enfrenté a varios medios
de comunicacion. Esto llevé a medios como Clarin, La Nacion y el portal de noticias
Infobae a ser muy criticos con el gobierno de Ferndndez, enfatizando las denuncias de
corrupcion relacionadas con el mismo, como se puede ver en la importancia que se le da a
los temas Fxministro de Planificacion y Ezvicepresidente. Por otro lado, Pagina 12 tiene
un sesgo ideoldgico opuesto [235], 236], apoyando al gobierno anterior de Cristina Kirchner
y por ende siendo muy critico con el gobierno de Mauricio Macri, haciendo especial énfasis
en temas relacionados con derechos humanos, como se puede observar nuevamente en la
cobertura dada a los temas Lider social Milagro Sala y Santiago Maldonado.

Dada la importancia del tema Santiago Maldonado, dedicaremos el siguiente apartado
al andlisis del mismo.

Elections Former
Planning
minister

Current
President

Former
Vice-
President

Missing
person

Social

. leader
Prosecutor's

death

Fig. 9.5: Grafico de radar de las distribuciones La figura muestra de forma cualitativa el sesgo
en las diferentes agendas periodisticas. Por ejemplo, el mayor interés de Pégina 12 (P12)
por el tema Santiago Maldonado y su menor cobertura en el Ex Ministro de Planificacion
respecto a los demaés diarios.

9.2.6. Caso de estudio Santiago Maldonado: sesgo de cobertura

En la subseccién anterior hemos visto que un solo tema fue responsable de la reduccion
de la diversidad de agenda, de la disimilitud temporal entre la agenda ptblica y mediatica
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y del sesgo de cobertura entre diferentes medios: El tema Santiago Maldonado. Ademas,
este es el mas adecuado para discutir porque:

= Caus6 un gran impacto tanto en los medios como en la audiencia;
= su cobertura se despliega plenamente a lo largo del lapso de tiempo analizado.

En la Figpanel (a), mostramos el peso relativo del tema Santiago Maldonado tanto
para la Agenda Ptblica como para los Medios. Luego de la cobertura inicial, las agendas
parecen diferenciarse alrededor del 15 de agosto, cuando el tema comienza a cobrar mas
importancia en las Agendas Publicas que en las de Medios. Alrededor del 24 de agosto, el
tema aumenta abruptamente en el interés de la audiencia mientras que la reaccién en los
medios es mas lenta. Esta fecha estda muy cerca del 26 de agosto, cuando se realizé una
campana en las redes sociales. Luego de ese evento, los medios aumentan su cobertura
sobre el tema. Este comportamiento nos llevé a la siguiente pregunta: ;Es este un caso
donde las redes sociales imponen la agenda mediatica?

Cuando miramos mas de cerca la cobertura mediatica podemos ver que no todos los
medios tuvieron el mismo comportamiento. La Fig panel (b) muestra el perfil temporal
del tema Santiago Maldonado para cada medio. Notoriamente, Pagina 12 fue el medio
que rapidamente prestd atencion a este tema desde sus inicios, senalado con un circulo
discontinuo en el panel (b). El rango de fechas donde se produce esta mayor cobertura
anticipan el interés del ptiblico mostrado en el panel (a).

Para integrar la informacion del panel (a) y (b) de la Fig calculamos la cobertura
acumulada del tema Santiago Maldonado, que se muestra en la Fig Panel (c). Definimos
la cobertura acumulada del tema Santiago Maldonado como la integracién numérica entre
la fecha inicial y la fecha actual (normalizada por la cobertura total) del perfil temporal
del tema en la agenda de Medios, Google y Twitter, ademés de la agenda de la Pagina 12.
Esta cantidad nos muestra como se ha ido acumulando la atencién mediatica y publica
desde los primeros acontecimientos.

En el panel (c) de la Fig se sugiere una compleja dindmica de establecimiento de
agenda dentro del tema Santiago Maldonado: El periédico menos vendido (Pégina 12)
desencadend un debate publico a través de una mecanismo de retroalimentacion reforzado
por busquedas reiterativas en Google y discusiones en redes sociales. Debido a este creciente
interés publico, el resto de medios se vieron obligados a prestar atencién a este tema y
finalmente, el tema pasa a ocupar también un lugar destacado en la Agenda de Medios.

Ademds del andlisis realizado anteriormente, hay dos hechos importantes que deben
mencionarse sobre el tema Santiago Maldonado: Primero, la desaparicién de una persona
es un tema muy sensible en la sociedad argentina (debido a los recuerdos de la casos de
personas desaparecidas durante la tltima dictadura civico-militar), lo que puede explicar
por qué este tema en particular despertd el interés de la audiencia; y segundo, como se
mencion6 anteriormente, Pagina 12 estuvo particularmente interesada en cubrir este tema
desde el principio (debido a su oposicién a la administracién presidencial), mientras que
el resto de los medios no lo hicieron hasta que el tema fue destacado por la audiencia
(Agenda Publica).

9.3. Conclusiones

Los medios de comunicacion juegan un papel fundamental en la formacién de opinién
y por lo tanto, es de vital importancia contar con una descripcién cuantitativa precisa de
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Fig. 9.6: Interaccién de agenda en el tema Santiago Maldonado. Los perfiles temporales del

panel (a) muestra que las Agendas Publica y de Medios parecen diferenciarse alrededor
del 15" de agosto (linea gris vertical (1)) y la audiencia aumenta abruptamente su interés
en el tema alrededor del 24thdea90sto (Jinea gris (2)). Sin embargo, cuando vemos al medio
de comunicacién por separado en el panel (b), observamos que Pégina 12 muestra una
mayor cobertura al inicio de este tema (senalado con un circulo discontinuo), antes de
aumentar la atencién del publico. Al calcular la cobertura acumulada, representada como
un grafico de relieve en el panel (¢), sugerimos que el tema fue establecido primero por
la Pagina 12 y luego el interés de la audiencia parece causar la cobertura del resto de los

medios.
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los Medios y la Agenda Publica y su relacién en el marco de la teoria del establecimiento
de agenda. En este trabajo desarrollamos un marco, mediante la implementacién de un
algoritmo de deteccién de temas, para describir las Agendas Publicas y de Medios como
una distribucién de pesos (que mide la importancia de cada tema) en un espacio temético
comun, que emerge intrinsecamente del corpus de textos y que evoluciona en el tiempo.
En este marco, es posible desarrollar métricas adecuadas para medir propiedades como la
diversidad o la distancia entre agendas.

En concreto, hemos encontrado que un tema muy atractivo centra la atraccién del
publico més de lo observado en los medios, lo que mantiene un cierto grado de diversidad
y una gama mas amplia de intereses tematicos. Curiosamente, también mostramos que las
distancias entre agendas pueden emplearse para detectar rapidamente aquellos periodos en
los que el ptublico puede tener un comportamiento independiente respecto de los medios.

La misma metodologia nos permite comparar las agendas de los medios analizados
y cuantificar el sesgo de cobertura en los diferentes temas. En particular, detectamos
diferencias importantes en el tema Santiago Maldonado, donde el respectivo sesgo de los
medios en contra y a favor de la administracién del gobierno parece ser relevante para
explicarlas.

Ademds, el andlisis del tema Santiago Maldonado presentado en Fig [9.6] muestra evi-
dencia concreta de un caso de dindmica compleja de agenda-setting, en la que no todos los
medios juegan el mismo papel y se produce una dindmica de retroalimentacién entre los
medios y las redes sociales que debe ser analizada detenidamente en el marco de la teoria
del agenda-setting.
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10. INTRODUCCION

La proliferacion de las redes sociales ha marcado un hito significativo en la comuni-
cacién online al democratizar el acceso y la participacion en la generacién de contenido.
Décadas atras, eran solo los grandes medios (diarios, radios y canales television) quienes
podian difundir de forma masiva informacién y opiniones. Pero actualmente un usuario
puede publicar en redes sociales y llegar a una audiencia masiva e internacional. Este cam-
bio de paradigma ha otorgado a los usuarios un papel activo en la construccién y difusién
de narrativas.

En la seccién anterior se caracterizé la influencia y rol que tienen los grandes medios
de comunicacién online y su influencia sobre los usuarios. En esta seccién nos centraremos
en el comportamiento que tienen los usuarios particulares. Primero nos enfocaremos en
el rol de las cuentas oficiales de los politicos, donde podemos ver diferencias claras en
su comportamiento y en la respuesta de sus seguidores dependiendo de la red social en
cuestion, ya sea Twitter, Instagram o Facebook. Después estudiamos a los usuarios en
general y las comunidades politicas que forman al interactuar méas con ciertos usuarios
que con otros. En particular, resultan de interés los usuarios que cambian de comunidad
politica, quienes en un primer momento interactian con usuarios con un determinado
sesgo politico y luego con usuarios con un sesgo opuesto. Caracterizamos sus tépicos de
interés, su sentimiento con respecto a politicos y sus caracteristicas topoldgicas en la red de
interacciones. De esta forma pudimos detectar una relacién estadisticamente significativa
entre cambios de las caracteristicas topoldgicas y el sentimiento de los textos. Es decir,
los usuarios que cambian de comunidad no solo cambian con quiénes interactian, sino
también cambian su sesgo politico.

Finalmente caracterizamos el efecto causal que hay cuando un usuario comparte no-
ticias politicas con su comunidad en Reddit, ya sean noticias de medios de comunicacion
confiables o no. Los resultados del analisis muestran un efecto causal significativo del ses-
go politico de un articulo y el engagement que recibe. En particular, se observa que los
articulos con sesgo opuesto a la comunidad tienden a tener un nimero neto menor de likes
en comparacién con los articulos con mismo signo politico, incentivando el sesgo de confir-
macién y desincentivando debates con ideas opuestas. También mostramos que existe una
relacion causal negativa entre la veracidad de los medios y el engagement de un articulo,
incentivando la difusién de las fake news.
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11. COMUNICACION DE LOS POLITICOS

11.1. Introduccién

En secciones anteriores caracterizamos el rol online de los medios de comunicacién
masivos y su interaccién con los individuos. En esta seccién nos centraremos en analizar y
estudiar el rol de los usuarios individuales. En particular, las cuentas oficiales de politicos
y como son sus estrategias de comunicacién en las diferentes plataformas. Resulta de
interés entender qué diferencias y similitudes muestran sus publicaciones dependiendo de
la plataforma en cuestién.

El analisis cross-platform toma como objeto de estudio y unidad de analisis a cada
usuario y las distintas redes sociales con las que interactiia en forma frecuente [189]. Existe
un incipiente campo de estudios de comunicacién politica cross-plataforma de campanas
electorales de los paises centrales como Estados Unidos [38], Alemania [206], Noruega [161]
y Suecia [125]. Estudios més conceptuales se preguntan cémo la 1égica politica influye en
la arquitectura de los diferentes medios interactivos |44} [I67] y otros comparan medios
tradicionales con Twitter [111].

En términos metodolégicos, estos trabajos han recurrido al andlisis de metadatos (likes,
retuits, etc.), en menor medida a técnicas cualitativas [204] y al andlisis de discursos
con aproximaciones novedosas [206]. Ellos revelan que los politicos y los partidos utilizan
estrategias diferentes en cada plataforma y que todavia hay una predilecciéon por Facebook
a pesar del lugar central que tiene Twitter en los debates y polémicas. Asimismo, observan
un creciente uso de Instagram (y, hasta hace pocos anos, de Snapchat) aunque todavia
hay pocos trabajos sobre Tik Tok. Subrayan la necesidad de innovaciones metodolégicas
para incrementar el alcance y la rigurosidad de los estudios [90} 132 [161], 209]. En efecto,
por su parte, Stier et al. [206] senalan tres limitaciones de la mayoria de los trabajos
sobre comunicacién politica en medios digitales. La primera es que en general se basan en
periodos de campanas, pero pocos dan cuenta de la comunicacién en tiempos ordinarios;
la segunda es que suelen centrarse en una sola plataforma; y la tercera que analizan mas
metadatos que en los textos.

Es por ello que en esta seccién buscamos superar estas limitaciones y analizar las
publicaciones en Facebook (FB), Twitter (TW) e Instagram (IG) de 50 politicos argentinos
del oficialismo y la oposicién durante el afio 2020. Las 50 figuras politicas argentinas fueron
seleccionadas en términos de cargos, responsabilidades o relevancia dentro del Gobierno a
nivel nacional (Frente de Todos), que llamaremos Oficialismo y de la Oposicién (Juntos por
el Cambio) que impera en algunas provincias y las principales ciudades. Se debe destacar
que el ano 2020 fue un ano sin elecciones nacionales e incluye la pandemia de COVID-
19. Nuestro marco tedrico articula teorias de agenda setting desarrolladas en secciones
anteriores y sociologia de problemas publicos.

11.2. Marco tedrico sociolégico e hipdtesis

Los andlisis propuestos en este capitulo se fundamentan en distintas teorias da la
comunicacién politica como los estudios de agenda setting [22] y la teoria del framing
o encuadre [192] [193]. Teniendo en cuenta las diferencias entre las plataformas de redes
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sociales, presuponemos que los mensajes pueden diferenciarse en tres aspectos:

1. En relacion a la agenda, esto es hablar sobre topicos distintos en cada plataforma.

2. En virtud del encuadre, es decir, hablar de los mismos temas, pero enmarcados de
manera distinta segin la red.

3. En su dimensién interpelativa o vocativa, esto es, respecto al receptor al que irian
dirigidos. Las opciones 1 y 2 serian mutuamente excluyentes, en cambio la dimensién
3 puede combinarse con la 1 o con la 2 (p.ej. puede mantenerse el tema y el encuadre,
pero variar en una plataforma y en otro a quién estarfa dirigido).

En cuanto a las diferencias entre Oficialismo y Oposicién, Kelly et al. propone la teoria
de la propiedad, donde afirma que los politicos priorizan hablar principalmente de temas
que los benefician [I13]. Por ejemplo, en Estados Unidos a los Demdcratas les convenia
hablar de integracién racial y de bienestar, y a los Republicanos de crimen y de seguridad
nacional. Los andlisis y resultados del capitulo [§] muestran justamente como los medios
de comunicacién siguen dicho comportamiento. Por otro lado, Ansolabehere y Iyengar
argumentan que la propiedad no es una estrategia convincente para las audiencias y que
puede ser necesario “montar la ola” (“to ride the wave” [21], centrdndose en los temas del
momento, bajo el riesgo de ser considerado cinico o no sintonizar con las preocupaciones
del publico [21].

Respecto a las diferencias entre las distintas redes sociales, Bossetta define como “es-
tructura de la red” a las normas técnicas que regulan la relacién entre usuarios en cada
plataforma [38]. Por lo tanto, presuponemos que Twitter impulsa una conversacién inter-
pelativa de tipo “de uno al otro” (to-each-other) puesto que favorece la polémica entre
usuarios con ideas diferentes ya que por defecto no se seleccionan a los seguidores; mientras
en las otras dos, los seguidores suelen ser personas mas afines y no conforman espacios
habituales de controversias; son mas propicias a una comunicaciéon de tipo “cada uno sin
escuchar al otro” (past-each-other): el emisor elige sobre qué temas publicar y puede orien-
tar la agenda con menor injerencia de contrincantes. En este contexto y basandonos en
Kaplan, Park & Ridout [109] suponemos que Oficialismo y Oposicién tienen més probabi-
lidad de hablar de los mismos temas (baja propiedad) en Twitter y de temas distintos (alta
propiedad) en Facebook e Instagram. En otras palabras, conjeturamos que Oficialismo y
Oposicién eligen (o no les queda més opcién) una red para debatir y la(s) otra(s) para
promoverse en los temas que se consideran mas fuertes. Pero también supusimos que en
tiempos ordinarios como el que estudiamos (no de campana electoral), el espacio politico
no es solo de confrontacién con el contrincante y de celebracién de las propias acciones,
sino que habria mensajes comunes tanto para el oficialismo como de la oposicién en los
que sea menos plausible la controversia.

En virtud de lo anterior, proponemos dos hipotesis al respecto:

= Hla Tépicos: Cada espacio elige Facebook e Instagram para hablar sobre los temas
en los que tiene propiedad, mientras que Twitter se convierte en la plataforma en
las que se debaten los temas sin propiedad exclusiva de uno u otro grupo.

= H1b Temas en comun: Los temas en comin entre Oficialismo y Oposicién no solo
incluyen confrontaciones sino también coincidencias o temas de baja conflictividad
potencial.
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Si bien Oficialismo y Oposicién pueden hablar de temas distintos, otra opcién es que
hablaran de los mismos temas con un encuadre distinto. Es decir, una valoracion diferente,
y a menudo opuesta, sobre dichos temas. En este sentido, la Teoria de la Valoracion dentro
de los estudios de encuadre se centra en analizar los recursos lingiiisticos por medio de los
cuales las personas llegan a expresarse [144]. Esta teoria estd atenta a la valoracién y la
emocién de los discursos que denotan una diferente posicién. Por lo tanto, conjeturamos
que una diferencia entre Oficialismo y Oposicién serd la valoracion sobre los principales
temas de agenda. Asi, un mismo tépico tendrd una connotacién positiva para unos y
negativa para los otros. En particular, presuponemos que la negatividad estara sobre todo
en Twitter, puesto que es la red de la polémica. Es por ello que nuestras hipétesis son las
siguientes:

= H2a Sentimientos: Oficialismo y Oposicién suelen enunciar mensajes con sentimiento
(positividad /negatividad) distinto dependiendo de la red por la que se expresan.

= H2b Negatividad en Twitter: Twitter es la plataforma donde hay mayor proporcién
de mensajes que expresan sentimientos negativos debido a la mayor frecuencia de
interacciones confrontativas.

Nuestra ultima hipdtesis se vincula al hecho que en Facebook e Instagram los contenidos
se muestran principalmente a las cuentas que el usuario sigue mientras que en Twitter es
en base a tépicos de interés. Esto promueve un mayor debate entre los usuarios, no solo
en circulos caracterizados por la homofilia [149] sino también por gente con otros puntos
de vista. A partir de esto, nuestra hipdtesis es:

= H3 Interpelacién: Los politicos tienden a interpelar entre si més en Twitter que en
Instagram y Facebook.

11.3. Metodologias y experimentos

En esta seccién detallaremos las técnicas y métodos que aplicamos para armar los
datasets pertinentes y testear nuestras hipodtesis.

11.3.1. Construccion del Dataset

Alberto Ferndndez fue el presidente de la Argentina desde 2019 al 2023. El resulté
elegido en los comicios junto a Cristina Fernandez de Kirchner como Vicepresidente enca-
bezando el Frente de Todos, una alianza entre distintas corrientes del peronismo que vencié
al ex-Presidente Mauricio Macri, quien buscaba su reeleccién con la coalicién Juntos por
el Cambio. Esta alianza se conformaba por Propuesta Republicana (PRO), Unién Civica
Radical (UCR), Coalicién Civica ARI y Peronismo Republicano; lo que en este trabajo lla-
mamos Oposicién mientras que a los primeros Oficialismo. Para construir nuestro corpus
seleccionamos 50 figuras politicas 25 del oficialismo y 25 de la oposicion, de caracteristi-
cas lo méas homogéneas posibles en ambos grupos en cuanto a cargos, responsabilidades o
notoriedad, asegurandonos de que todos tuvieran cuentas oficiales en Facebook, Twitter
e Instagram (ver Tabla 1 y 2 del Anexo del paper [10] para un mayor detalle). Del ofi-
cialismo elegimos 12 personalidades que tuvieron cargos en el Poder ejecutivo (principales
Ministros y primera linea del Poder Ejecutivo Nacional), y 13 Senadores y Diputados de
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distintas provincias y con alta exposicion publica. De la oposicién seleccionamos 11 politi-
cos que tuvieron cargos ejecutivos de los cuales 7 eran actuales al momento del estudio
(Intendentes de las principales urbes y Gobernadores) y 4 anteriores (Ex Presidente, ex
Gobernadora de la Provincia de Buenos Aires, Presidente del Pro y ex Ministra de Seguri-
dad, ex Gobernador de la Provincia de Mendoza y Presidente de la UCR) y 14 Diputados
y Senadores relevantes.

Luego, con las APIs de Twitter y de CrowdTangle [32], descargamos todos los posteos
que publicaron durante 2020 en las 3 plataformas, totalizando 150 cuentas (3 por cada
figura politica) y 84.435 posteos, de los cuales 56.622 son de Twitter, 16.133 de Facebook
y 11.680 de Instagram. A pesar de que las imagenes son una componente importante del
modo de comunicacién en Instagram [30) [72], para este trabajo nos hemos limitado a
analizar el texto de los posteos. Un primer hallazgo es que los politicos realizan mas del
doble de publicaciones en Twitter que en Facebook e Instagram juntos.

11.3.2. H1: Tépicos y Temas en comuiin
Método

Para probar la H1 precisdbamos identificar temas propios y temas comunes de Ofi-
cialismo y Oposicién en cada plataforma. Algoritmos tradicionales para la deteccién y
modelado de t6picos, como LDA [35], descriptos en secciones anteriores, requieren que se
les provea a priori la cantidad de tépicos en los que se quiere dividir el corpus, y por ello la
coherencia de la division resultante depende de que dicho pardmetro coincida con el real,
lo que exige realizar pruebas con distintos pardmetros hasta encontrar el valor correcto.
Como este dataset era voluminoso y diverso, se hubiese necesitado realizar numerosos
intentos hasta llegar a dicho valor [I88]. Por ese motivo recurrimos a una técnica mas
reciente, Top2Vec [20], reduciendo el tiempo de cémputo. Y, en efecto, segin Top2Vec
fueron 1028 los topicos discutidos. Esta técnica, ademds, no precisa eliminar stopwords
(articulos, preposiciones, etc.) ni normalizar el texto para su uso y permite identificar de
forma deterministica de qué tema hablé un posteo dado. Luego de identificar los temas,
indagamos cudles pertenecen a cada sector politico. La categorizacion entre temas propios
y comunes la definimos asi:

= Tema propio: Tépico en el cual el 95% o més de los posteos provienen del mismo
sector politico.

s Tema comin: Tépico en el cual cada grupo produjo entre el 45% y 55% de los
posteos.

Resultados Hla (Tépicos)

Para verificar Hla medimos las proporciones de propios y comunes en cada red. Fue
necesario normalizar la cantidad de posteos por politico y por red social, ya que como
dijimos los politicos realizan por lo general méas posteos diarios en Twitter que en Instagram
y Facebook. Los siguientes dos graficos muestran dichas proporciones:

Twitter es la red més utilizada para los temas compartidos y Facebook e Instagram
para los propios, y podemos confirmar que hay una agenda diferente en las plataformas,
por lo cual se confirma la Hla.
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Fig. 11.1: Proporcién de posteos por red social de topicos que pertenecen a un tnico sector politico
(temas propios) y compartidos por ambos (temas comunes).

Resultados H1b (Temas en comun)

1, Qué caracteristicas tienen los temas propios?
Para elucidar este interrogante analizamos las principales palabras y posteos de cada
tépico por grupo:

s Oficialismo

1. Defensa del rio#DefendamosEIR{io: CampanaEslogan del oficialismo nacional
en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA), gobernada por la oposicién
y referida a la discusion sobre que hacer con terrenos fiscales adyacentes al Rio
de la Plata.

2. Derechos de las mujeres: Campanas del oficialismo.

3. #Levantarnos: Campana del oficialismo tendiente a salir de la crisis econémica
y la pandemia.

4. Revolucién de las viejas#LaRevoluciénDeLasViejas: Campana por los derechos
de las mujeres mayores

5. Campanas anti discriminacién: Campanas para luchar contra la xenofobia, ma-
chismo, homofobia, clasismo, entre otros.

= Oposicion
1. Cifras COVID San Isidro: Informes sobre casos COVID-19 en San Isidro, dis-

trito gobernado por la oposicién.

2. Informes Covid CABA: Informes sobre casos COVID-19 en Capital Federal,
distrito gobernado por la oposicién.

3. Voluntariado para cuidar a los mayores: Programa del gobierno de la CABA
para asistir a la gente mayor durante la cuarentena.

4. Encuentros virtuales con vecinos: Actividades virtuales con vecinos de los dis-
tritos gobernados por la oposicion
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5. Criticas al kirchnerismo: Criticas al sector del oficialismo representado por Cris-
tina Fernadndez de Kirchner

Los temas son coincidentes con las agendas de cada sector en los medios de comunica-
cién. En efecto, el oficialismo hace eje sobre campafias de gestién y cuestiones sociales o de
derechos mientras que la oposicion se refiere a la gestion en sus distritos y critica al oficia-
lismo (focalizdndose en el sector representado por la Vicepresidentae Cristina Fernédndez
de Kirchner).

;, Cuales son los temas en comun?

Para verificar la H1b, nos propusimos ver qué topicos tuvieron una participacién similar
por partido, lo que definimos como tépicos comunes. A su vez, dividimos a los mismos en
controversiales y no controversiales dependiendo de si los politicos tienen o no opiniones
opuestas que discuten o debaten. Detectamos los siguientes temas, entre otros:

= Temas comunes no controversiales
1. Saludo y reconocimiento a trabajadores: Saludos a los bomberos, trabajadores

de la salud y otros trabajadores en su dia.

2. Condolencias por fallecimientos: en ocasién de la muerte de figuras del campo
politico (p.ej un Juez federal, ex senador nacional o ex Gobernador de una
provincia) .

3. Aniversario Guerra de Malvinas: en ocasién del aniversario de la Guerra de
Malvinas contra el Reino Unido en 1982.

4. Cuidado jubilados: Mensajes de la importancia de cuidar a los jubilados en
pandemia.

5. Aniversarios patrios: Mensajes por los aniversarios patrios como el Dia de la
Independencia.

s Temas comunes controversiales

1. Vacuna Sputnik: Discusiones sobre dicha vacuna de origen ruso: el gobierno
nacional posteaba sobre su compra y la oposiciéon denunciaba que era de baja
efectividad.

2. Menciones a Ginés: Menciones Ginés Gonzalez Garcia, ex-ministro nacional de
salud. Mientras que el oficialismo anunciaba actividades con él, la oposicién lo
criticaba por su gestién.

Confirmamos asi que la hipétesis Hlb se cumple, ya que la mayoria de los topicos en
comun son no controversiales, con la excepcion de la vacuna Sputnik y las menciones al
Ministro de Salud.

11.3.3. H2: Sentimiento y Negatividad en Twitter
Método H2a (Sentimiento) ;Hay diferencias en el encuadre?

Para responder a este interrogante y testear la hipdtesis H2a buscamos caracterizar
la positividad y negatividad de los mensajes [3] mediante la aplicacién sobre los posts de
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una red neuronal convolucional [127] para el andlisis de sentimiento. Luego, con un test
estadistico intentamos detectar si habia diferencias significativas entre la proporcion de
mensajes positivos y negativos de cada una de las redes.

Resultado

No hallamos disparidades importantes. Por lo tanto, no se verificé con este método
nuestra hipdtesis de que los politicos se expresan con positividad o negatividad distinta
dependiendo de la red social.

Método H2b (Negatividad en Twitter)

Realizamos nuevos testeos con los novedosos desarrollos en torno a la toxicidad: un
mensaje se considera toxico si por su tenor rudo e irrespetuoso puede generar que el
interlocutor abandone una conversacién (Fortuna, 2020). Para medir la toxicidad usamos
la API de Perspective [225] que utiliza redes neuronales profundas para el procesamiento
del lenguaje natural pre entrenadas para dicha tarea. Este algoritmo le asigna a cada texto
un valor entre 0 y 1, que representa la probabilidad de que el mensaje sea téxico. Siguiendo
la metodologia utilizada por otros autores [98], definimos un valor de corte por encima del
cual consideramos a un mensaje como téxico.

Resultado

Al cuantificar la cantidad de mensajes téxicos en cada red social, se observé que la
proporcién, si bien era chica en las tres redes sociales, en Twitter era considerablemente
mayor siendo de un 7,6 % contra un 1,2% en Instagram y un 0,4 % en Facebook. Ahora
bien, ;por qué los politicos tienen incentivos para publicar mensajes con mayor toxicidad
en una red respecto de las otras dos? Descubrimos que en Twitter la mayor toxicidad se
corresponde con una mucho mayor cantidad de likes, pero no sucede lo mismo en las otras
redes. En la siguiente figura se presenta el resultado en cada red social:

Al realizar un test de Spearman [II§], en Twitter observamos una correlaciéon es-
tadisticamente significativa (p valor menor a 0.05) y positiva entre la cantidad de likes
y la toxicidad de un post con un coeficiente de correlacién de 0.15,Por otro lado, en Fa-
cebook dicho coeficiente es menor a la mitad, de 0.08. En Instagram ni siquiera hay una
correlacion significativa entre toxicidad y likes. Concluimos que, tal como afirma la H2b,
los politicos tendrian incentivos para ser téxicos en Twitter, pero no tanto en Facebook
y en Instagram, ya que en la primera los mensajes toxicicos reciben una cantidad mucho
mayor de likes.

11.3.4. H3: Interpelacion
Método 1

Para testear nuestra tercera hipdtesis hubo que realizar distintos pasos. Primero, com-
paramos la forma discursiva de los mensajes politicos para observar diferencias entre las
plataformas. Apelamos a técnicas de procesamiento del lenguaje natural que miden la si-
milaridad de los textos segun la cantidad y significatividad de las palabras compartidas:
dos textos se consideran mas parecidos si comparten muchas palabras que no son muy
comunes en el resto del corpus. Para ello vectorizamos el texto mediante la técnica de
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Fig. 11.2: Cantidad de likes promedio en mensajes mensajes téxicos (rojo) y no téxicos. (azul) en
cada plataforma.

conteo de frecuencia de palabras: Term frequency — Inverse document frequency (Tf-idf)
y medimos la similaridades de los mismos a través de la similaridad coseno [194]. Asi
encontramos que las cuentas del oficialismo y oposiciéon en Twitter tenian, globalmente,
un gran parecido entre si, mucho mas que respecto a las otras dos redes. Para captar la
particularidad de Twitter analizamos los patrones de distribucién de las palabras a fin de
descubrir cudles se encontraban juntas con mayor frecuencia. A través de la técnica de
descomposicién en valores singulares (SVD) hallamos los principales grupos de palabras
(dimensiones) y luego, entrenamos un arbol de decisién [210] para predecir a qué plata-
forma pertenecia cada usuario: un arbol de decisién entrenado para clasificar los textos
segun su pertenencia a Twitter, Facebook o Instagram, puede detectar si hay un grupo
de palabras que se usa principalmente en una red social y no en las demaés. El drbol fue
entrenado sobre el 75 % de las cuentas seleccionadas al azar, dejando el 25 % restante para
calcular su performance (test set). Cada cuenta fue representada por la concatenacién de
todos sus posteos.

Resultados 1

Respecto a la eficacia del modelo, de las 26 instancias de la clase 1 (FB/IG) se predi-
jeron correctamente 24 y de las 12 de la clase 2 (Twitter), 10. De esta forma, la exactitud
(accuracy) del modelo predictivo es de un 89,4 % y el drea bajo la curva ROC [I55] es
0.919. Luego nos enfocamos en la dimension 50, aquella que mas significativamente sepa-
raba y clasificaba los textos segun la red social. Esta dimensién la llamamos Interpelativa
debido a que las principales palabras mas utilizadas son: usted, renuncia, saludos, buen
dia y espalda. Si bien se ven algunas palabras relacionadas a cuestiones o consignas co-
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yunturales como “renuncia” o “espalda” nos resulté llamativo que la principal palabra sea
“usted” ya que ésta puede denotar un didlogo de interpelacion directa con otro usuario y
presumiblemente otro politico. A continuacion se enumeran los posteos mas importantes
dentro de la dimensién Interpelatival:

1. “Usted, si. https://t.co/zjRIDBVEVE” (Ferlglesias)

2. “@SolciPlata Usted, en cambio, si.” (FerIglesias)

3. “@clarigvl A usted” (WolffWaldo)

4. “@Damian_Deglauve @WorldGrace saludos!” (gabicerru)

5. “Soy yo la que lo quiere a usted, @caramellocumpal!! https://t.co/1qZjlEvADi” (fva-
llejoss)

6. “@shetpwk94 Que tengas un buen dia Delfi!!! No salgas de tu casa !!! Cuidate mucho”
(alferdez)

7. “Si usted insistia en adjudicar esta compra con sobreprecios, hubiéramos realiza-
do la denuncia al PAMI. Pero entendemos que ha procedido como corresponde.”
(gracielaocana)

En la lista se observa que todos los posteos son de didlogos directos, es decir quien los
genera estd interpelando a otro usuario, no necesariamente en un tono negativo (lo que
concuerda con lo visto al intentar distinguir las redes mediante el andlisis de sentimiento).

La siguiente figura es un histograma de los usuarios diferenciados por red social segtiin
cudnto usaban las palabras de dicha dimensién interpelativa (usando el score obtenido con
SVD).

Se observa que la mayoria de las cuentas de Twitter estan sobre la derecha del eje X, lo
que significa que tienen una componente significativa en esta dimensién (usaron frecuen-
temente las palabras asociadas a la misma). Por otro lado, casi todas las barras azules y
naranjas (cuentas de Facebook e Instagram respectivamente) estan sobre la izquierda del
eje X. Es interesante notar que, en algunos casos, cuentas en distintas redes pertenecientes
a una misma persona se encuentran en lugares opuestos respecto al valor 0 del eje X. Esto
nos indica que esa persona tuvo una forma de comunicar distinta en Instagram y Twitter
respecto a las palabras asociadas a dicha dimensién. Un caso destacado es el del Diputado
de la oposicién Fernando Iglesias, quien era un vocero importante contra el gobierno, cuya
cuenta de Twitter tuvo un score de 0.25 sobre el eje X mientras que en su cuenta de
Instagram el score fue de casi -0.3, ocupando extremos opuestos del gréfico.

Método 2

A continuacién, medimos la frecuencia relativa de cada término en cada red social.
Para esto graficamos las palabras segiin la importancia que tienen en Twitter y en Face-
book+Instagram (Ver ﬁgura, posicionando en el eje X el score en Twitter y en el eje
Y el score en las otras dos. Agregamos una linea roja indicando equivalencia, es decir que
aquellos términos posicionados en o cerca de ella tienen frecuencias parecidas en ambos
€asos.
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Fig. 11.3: Scores obtenidos sobre la dimensién Interpelativa por las cuentas. En el eje X se encuen-
tran los scores y en el Y la cantidad de cuentas con dicho score.

Resultados 2

Se verifica que “usted” y “vos” tienen una importancia muchisimo mayor en Twitter,
con un score mayor a 0.4 en esa red y menor a 0.2 en Facebook e Instagram. El término
mas importante en Twitter, es “alferdez”, que es nombre de la cuenta del ex-Presidente
Alberto Fernandez. Vemos también que los términos referidos a gestiéon cémo “obras” y
“vecinos” (muy usado por los gobiernos municipales) son importantes en FB e IG y no en
Twitter, lo que sugeriria que esas plataformas son més elegidas para comunicar la gestién
publica.

Método 3

Para seguir intentando validar la H3 (Twitter es el terreno para las interpelaciones)
testeamos el uso de los distintos pronombres en las plataformas; en concreto la frecuencia
normalizada de ciertas palabras interpelativas (la cantidad de veces que aparece dicha
palabra dividida por la cantidad total de palabras usadas en esa red).

Resultados 3

En el grafico observamos que los pronombres en segunda persona como “vos” y “usted”
son més usados en Twitter que en Facebook o Instagram y lo mismo sucede con expresiones
dirigidas a otro interlocutor, como “buen dia”, “hola” o “saludos”. En contraposicién,
el pronombre en primera persona “yo” aparece en mayor medida en Facebook que en
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Fig. 11.4: Frecuencia de términos por red social.

Instagram o Twitter. También los pronombres de tercera persona son mas usados en
Facebook (él) e Instagram (ella) que en Twitter.

Estos resultados refuerzan la hipétesis 3 antes confirmada de que en Twitter hay un
mayor didlogo entre usuarios, mientras que Facebook e Instagram son redes menos inter-
pelativas y se usan mas los pronombres personales de primera o tercera persona.

11.4. Conclusiones

En esta seccién nos propusimos elucidar similitudes y diferencias en la comunicacién
de 50 usuarios, correspondientes a politicos argentinos del oficialismo y la oposicién, anali-
zando sus posteos durante 2020 en Facebook, Instagram y Twitter. Logramos caracterizar
el comportamiento de dichos usuarios, viendo que hablan méas de los temas sobre los que
tienen propiedad en Facebook y en Instagram que en Twitter. La arquitectura de esta
ultima posibilita un campo de controversias entre seguidores afines y no afines; a diferen-
cia de las dos primeras, donde predomina la afinidad politica. Mds atn, el rasgo principal
es la interpelacion en general a otros actores politicos y el caracter controversial de esta
plataforma se verifica también en que hay una mayor proporcién de mensajes con toxi-
cidad, que son los que mas adhesién generan. En otras palabras, en Twitter la toxicidad
es recompensada. Es por ello que centrar la mirada y la investigacion solo en Twitter
refuerza una imagen conflictiva de la politica y con poca referencia a las acciones politicas
concretas, una razén de peso para seguir a los mismos emisores en las otras plataformas.
Observamos también temas en comtn de baja conflictividad tanto rituales y celebraciones
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Fig. 11.5: Frecuencia normalizada de cada término en las tres redes sociales: Facebook (fb), Insta-
gram (ig) y Twitter (tw).

comunes, pero sobre todo, referencias a las politicas implementadas.

En cuanto a sus aportes para la comunicacion politica, este trabajo muestra un enfoque
cross-plataforma para captar mejor la complejidad y matices de la comunicacién politica
actual de usuarios politicos, tanto en la producciéon de mensajes, como en la interaccion
con otros usuarios.



12. USUARIOS QUE CAMBIAN DE COMUNIDAD: A’NALISIS DE
SUS CARACTERISTICAS TOPOLOGICAS Y SUS TOPICOS DE
INTERES

12.1. Introduccién

En las redes sociales interactiian personas con diferentes opiniones politicas y diversos
origenes. Sin embargo, esta diversidad no se traduce en debates enriquecedores entre usua-
rios con diferentes perfiles porque tienden a agruparse segin sus creencias, constituyendo
comunidades homogéneas conocidas como cdmaras de eco [105]. Aruguete et al. se centrd
en la interaccién entre usuarios en contextos politicos y describié cémo los usuarios de
Twitter enmarcan eventos politicos compartiendo contenido exclusivamente con usuarios
de ideas afines formando dos comunidades bien definidas [23]. Una estructura partidista
segregada con una conexién extremadamente limitada entre comunidades de usuarios con
diferentes orientaciones politicas en las redes de retweets se puede encontrar en multiples
periodos, en diferentes contextos y paises como, por ejemplo, las elecciones intermedias
del Congreso de Estados Unidos de 2010 [55], las elecciones federales canadienses de 2011
[86] o tweets sobre la muerte del presidente venezolano Hugo Chévez [152]. También se
pueden encontrar comunidades bien definidas en diferentes plataformas [53], [180].

Trabajos anteriores mostraron las consecuencias dramaticas y los efectos negativos
de las comunidades cerradas y las cdmaras de eco, que incluyen el aumento del discurso
negativo, el discurso de odio y el extremismo politico [I35], el sesgo de confirmacién (es
decir, la tendencia de los usuarios a buscar y recibir informacién que fortalezca su narrativa
preferida) [180] y la difusién de rumores infundados y noticias falsas [52] [63].

En este capitulo, proponemos un marco de aprendizaje automatico para caracterizar
a los usuarios que rompen esta légica y cambian con quién interactian: los usuarios que
cambian la comunidad (es decir, los usuarios de Twitter que primero pertenecian a una
comunidad bien definida y luego comience a interactuar principalmente con diferentes
usuarios que cambian a otra comunidad). Analizar a los usuarios que cambian de comu-
nidad politica puede ofrecer informacién valiosa sobre la compleja dinamica de la politica
electoral, ya que pueden ser el factor decisivo en el resultado de una eleccién.

Se construyeron y utilizaron tres conjuntos de datos para demostrar que la metodo-
logia se puede generalizar facilmente a diferentes escenarios. Es decir, examinamos tres
conjuntos de datos de la red Twitter construidos con tweets de: elecciones parlamentarias
de Argentina de 2017, elecciones presidenciales de Argentina de 2019 y tweets de 2020
sobre Donald Trump. Para cada conjunto de datos, analizamos dos periodos de tiempo
diferentes e identificamos las comunidades mas grandes correspondientes a las principa-
les fuerzas politicas. Utilizando informacién topolégica del grafo y detectando temas de
discusién de la primera red, construimos y entrenamos un modelo que clasifica si un in-
dividuo cambiard su comunidad. Ademds, analizando el modelo se puede encontrar las
caracteristicas relevantes de los usuarios que cambian de comunidad.

79
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12.2. Dataset

Tal como se comenté en el capitulo [6] Twitter tiene varias API disponibles para de-
sarrolladores, entre las que se encuentra la Streaming API que permite al desarrollador
descargar en tiempo real una muestra de los tweets que se suben a la red social filtrando-
los por idioma, términos, hashtags, etc. [153]. Los datos se componen del id del tweet,
el texto, la fecha y hora del tweet, el id de usuario y el nombre de usuario, entre otras
caracteristicas. En caso de ser un retweet, también contiene la informacién de la cuenta
de usuario del tweet original.

Para esta investigacion, recopilamos tres conjuntos de datos en dos periodos de tiempo
diferentes: elecciones parlamentarias de Argentina de 2017 (2017ARG), elecciones presi-
denciales de Argentina de 2019 (2019ARG) y tweets de Donald Trump en Estados Unidos
de 2020 (2020US). Para el conjunto de datos argentino, la API de Streaming se utilizé
durante la semana anterior a las elecciones primarias (del 7 de agosto al 13 de agosto de
2017 y del 5 de agosto al 12 de agosto del 2019 respectivamente) y la semana anterior a
las elecciones generales (del 15 octubre al 20 octubre 2017 y del 20 octubre al 27 octu-
bre del 2019 respectivamente). Las palabras clave se eligieron segin los cuatro principales
partidos politicos presentes en las elecciones. Para el conjunto de datos de Estados Unidos
de 2020, utilizamos “realDonaldTrump” (la cuenta oficial del presidente Donald Trump)
como palabra clave y las semanas desde el 9 de mayo hasta el 16 de mayo y desde el 10 de
junio al 16 de junio de 2020 como primer y segundo periodo respectivamente. Los detalles
se pueden encontrar en el paper [I1]. Hemos analizado més de 9 millones de tweets y mds
de 1,5 millones de personas en total.

12.3. Métodos

En esta seccion presentaremos la metodologia empleada para caracterizar a los usua-
rios. Describimos cémo calculamos cada caracteristica e implementamos un modelo su-
pervisado que clasifica a los usuarios que cambiaron su comunidad con el tiempo. Estos
modelos nos permiten resaltar qué rasgos son caracteristicas relevantes de los usuarios.

12.3.1. La red de retweets

Representamos la interaccién entre individuos en términos de un grafo G = (N,E),
dénde los usuarios son nodos (N) y los retweets entre ellos son las aristas (). Teniendo
en cuenta que un usuario puede ser retweeteado varias veces por otro usuario, usamos
un grafo dirigido y ponderado. Sin embargo, cuando un usuario n; retweetea un tweet
escrito por otro usuario me, jla direccién de la arista debe ser de ny a ny o de no a
n1? Esta definicién tiene implicaciones importantes. En el primer escenario, las aristas
representan indicadores de los “influencers” y generadores de contenido importantes. En
el segundo escenario, las aristas representan el flujo de informacion a través de la red,
desde la fuente hasta el usuario que difunde el mensaje. De hecho, no existe un consenso
claro en la literatura cientifica sobre qué direccién se debe dar a las aristas: mientras
algunos autores [18], 117, 227] utilizan la primera, otros [55), (152, [I85] prefieren la segunda.
A priori, no podemos decir qué direccién es mejor para nuestro proposito, por lo que
decidimos calcular las caracteristicas topolégicas en ambos escenarios. Llamamos a las
direcciones de las aristas RC (de Retweeter a Content Creator) y CR (de Content Creator
a Retweeter).
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En la Fig. podemos visualizar la red de retweets para cada periodo de tiempo y
conjunto de datos. En el caso del conjunto de datos de Estados Unidos, la mayoria de los
usuarios se concentran en dos grupos, lo que refleja la polarizacion politica en ese pais.
Por otro lado, en el conjunto de datos argentino podemos identificar dos grandes grupos y
también algunos mas pequenos. Las visualizaciones de los grafos se producen con el disenio
Force Atlas 2 utilizando el software Gephi [L04].

2017ARG 2019ARG 2020US

1% time period

2" time period

Fig. 12.1: Red de retweets: (a) elecciones primarias de Argentina del 2017 ; (b) elecciones gene-
rales de Argentina del 2017; (c) elecciones primarias de Argentina del 2019; (d) elecciones
generales de Argentina del 2019; (e) primer periodo del 2020 en Estados Unidos y (f)
segundo periodo. Cada nodo es un usuario (coloreado dependiendo de su comunidad) y
cada arista es un retweet entre dos usuarios.

12.3.2. Deteccion de comunidades

En un grafo dado, una comunidad es un conjunto de nodos fuertemente conectados
entre s{ y con poca o ninguna conexién con nodos de otras comunidades [228]. Detectamos
las comunidades en la red de retweets para cada conjunto de datos utilizando el método de
Louvain [36]. Dada su estocasticidad, seguimos la solucién propuesta por Lancichinetti et
al. [124] que ejecuta el método varias veces (100 en nuestro caso). Luego, en este trabajo
sélo se consideraron los nodos que siempre fueron asignados consistentemente a la misma
comunidad en todas las iteraciones, para minimizar la posibilidad de un etiquetado inco-
rrecto. También consideramos tUnicamente a los usuarios que recibieron o realizaron més
de 5 retweets en cada periodo de tiempo.

A pesar de que el algoritmo encontré varias comunidades, solo consideramos las 4 mas
grandes para los conjuntos de datos argentinos y las 2 mas grandes para los conjuntos de
datos estadounidenses, ya que contienen mas del 90 % de los usuarios. Examinamos el texto
de los tweets y los usuarios con mayor grado de cada una de las comunidades mas grandes y
encontramos que cada una tenia una clara orientacion politica correspondiente a los cuatro
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partidos politicos més importantes en la eleccién (siendo “Cambiemos”, “Unidad Ciuda-
dana”, “Partido Justicialista” y “1 Pais” para 2017TARG y “Frente de Todos”, “Juntos
por el Cambio”, “Consenso Federal” y “Frente de Izquierda-Unidad” para 2019ARG). En
cuanto al conjunto de datos de Estados Unidos de 2020, las dos comunidades mas grandes
correspondian a cuentas de republicanos y demécratas. Estados Unidos tiene un sistema
politico bipartidista como se puede ver en la Fig. donde sé6lo dos grandes clusters
concentran casi todos los usuarios e interacciones. En contraste, los conjuntos de datos
argentinos tienen dos comunidades principales y también algunas comunidades menores.
Esta topologia de red con clusters altamente conectados y polarizados se habia reportado
en trabajos anteriores [23] [55], 205].

12.3.3. Caracteristicas topologicas

Dado que los conjuntos de datos analizados comprenden dos momentos de la red de
retweets separadas en el tiempo, necesitamos caracterizar completamente a los usuarios
en las primeras redes para identificar adecuadamente a aquellos usuarios que cambian su
comunidad. Con este objetivo, calculamos las siguientes métricas para cada usuario de la
red:

1. Grado: El nimero total de conexiones de un nodo.

2. Grado de entrada: El niimero de conexiones que recibe un nodo.
3. Grado de salida: El nimero de conexiones que emite un nodo.
4. PageRank: La importancia de un nodo dentro de la red.

5. Betweenness centrality: La influencia de un nodo sobre el flujo de informacién en la
red.

6. Coeficiente de clustering: La medida de la tendencia de los nodos a formar comuni-
dades o clusters.

7. Afiliacién: La comunidad detectada.

Como mencionamos anteriormente, es importante tener en cuenta que la direccién
de las aristas de la red afecta drasticamente el valor de estas métricas. En consecuen-
cia, los calculamos con ambas interpretaciones. Todas estas métricas se utilizaron como
caracteristicas en la tarea de clasificaciéon de aprendizaje automatico y en el analisis de
importancia de las caracteristicas.

12.3.4. Deteccién de topicos

Las caracteristicas descritas anteriormente se basan en la interaccion del usuario y
surgen de la topologia de la red de retweets. También caracterizamos los temas de discusion
durante el primer periodo de cada conjunto de datos analizando los textos de los tweets.

De manera similar a trabajos [9, [I76] descriptos en las secciones |§ y |§|, primero los
tweets se describieron como vectores a través de la representacién tf-idf [I84] y usamos
3-gramas y un diccionario de stop-words que no sélo contenia articulos, preposiciones,
pronombres y algunos verbos sino también los nombres de los politicos, partidos y palabras
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Tab. 12.1: Caracteristicas de los datasets

2017ARG 2019ARG 2020US

#Individuos 21134 26118 116854
#Comunidades 4 4 2
#Featuresdeltexto 9 7 6
#Featuresdelgrafo 10 10 10
Trainingset 14159 17499 78292
Testset 6975 8619 38562

como “eleccién”. Luego, realizamos NMF [226] para agrupar nuestro corpus de textos en
temas. De esta forma, los usuarios fueron caracterizados por un vector donde cada celda
corresponde a uno de los temas y su valor al porcentaje de tweets que el usuario publicé
con ese tema.

12.3.5. Analisis de importancia

Dado que nuestro objetivo era caracterizar a los usuarios que cambian de comuni-
dad y comienzan a interactuar con usuarios de otros clusters, implementamos un modelo
de aprendizaje automdtico que clasifica a los usuarios y luego realizamos un analisis de
importancia de las caracteristicas (“Feature Importance analysis”). Las instancias del mo-
delo fueron los usuarios de Twitter que estuvieron activos durante ambos periodos [43] y
pertenecian a una de las comunidades més grandes en las redes de ambos periodos. En
consecuencia, se redujo el nimero de usuarios considerados en esta etapa. Los individuos
se caracterizaron mediante un vector de caracteristicas con componentes correspondientes
a las métricas topoldgicas listadas previamente y otros correspondientes al porcentaje de
tweets en cada uno de los temas. La informacién utilizada para construir estos vectores de
caracteristicas se recopilé tinicamente del primer periodo de tiempo, para evitar la fuga
de datos al realizar la prediccién. El objetivo era un vector binario que toma el valor 1 si
el usuario cambia de comunidad entre el primer y segundo periodo de tiempo y 0 en caso
contrario. El resumen del dataset se muestra en la Tabla [12.11

Aplicamos la técnica de aumento de gradiente XGBoost [47], que utiliza un ensamble
de modelos predictivos y ha demostrado ser eficiente en una amplia variedad de escenarios
supervisados superando a otros modelos anteriores [I60]. Usamos una divisién aleatoria de
67/33 entre el conjunto de datos de entrenamiento y evaluacién. Para realizar un ajuste
de hiperparametros de los modelos XGBoost, utilizamos el método de biisqueda aleatoria
[33] sobre el conjunto de datos de entrenamiento con validacién cruzada triple.

Finalmente, realizamos una permutacién aleatoria de los valores de las features entre
los usuarios para comprender cudles de ellas son los méds importantes en el rendimiento
de nuestro modelo (usando el llamado algoritmo de Permutacién de Importancia de las
Caracteristicas [16]). De esta manera, podriamos identificar las caracteristicas més impor-
tantes que separan a los usuarios que si cambian su comunidad de aquellos que no cambian
con quiénes interactian.
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Tab. 12.2: Performance de los modelos de XGBoost (ROC AUC)

2017TARG 2019ARG 2020US

XGB (text) 0.7339 0.6683 0.6839
XGB (graph) 0.7664 0.7995 0.7425
XGB (text 4+ graph) 0.7925 0.8019 0.7614

12.4. Resultados

Entrenamos tres modelos diferentes de XGBoost para cada conjunto de datos: el pri-
mero se entrend solo con las caracteristicas obtenidas mediante minerfa de texto (cudntos
tweets de los tépicos seleccionados habla el usuario); un segundo modelo fue entrenado solo
con caracteristicas obtenidas a través de andlisis del grafo (grado, PageRank, centralidad,
coeficiente de clustering y afiliacién del cluster); y el tltimo modelo fue entrenado con
todos los datos. De esta manera, podriamos comparar la importancia del procesamiento
del lenguaje natural y el andlisis del grafo para la tarea de clasificar usuarios que cambian
de comunidad.

En la Tabla[12.2| podemos ver el drea bajo la curva ROC [I86] de los diferentes modelos
para cada conjunto de datos. El mejor rendimiento lo obtiene en todos los casos el modelo
de aprendizaje automatico construido con todas las caracteristicas de los usuarios, que es
capaz de clasificar de manera maés eficiente a los usuarios que cambiaron de comunidad.
Este resultado es esperado, ya que un conjunto de modelos logra tener suficiente profun-
didad y robustez para comprender la informacién de la red, los temas de los tweets y las
caracteristicas del grafo de los usuarios. Ademds, el modelo entrenado con caracteristicas
del grafo superé al modelo con solo caracteristicas de texto en los tres casos.

Realizamos una permutacion aleatoria de los valores de las caracteristicas entre los
usuarios para el modelo entrenado con todas las caracteristicas (texto + grafo). Encontra-
mos que la caracteristica mas importante en todos los casos corresponde a la importancia
de la conectividad del nodo: PageRankcg, donde las aristas apuntan desde la fuente del
tweet (el creador del contenido) hasta el usuario que retweeted. Los coeficientes de impor-
tancia de las caracteristicas del PageRankcr son 1635 (2017ARG), 2836 (2019ARG) y
843 (US2020). Todas las demés caracteristicas muestran coeficientes atin més bajos. En
particular, el otro PageRankprc (correspondiente a la otra direccién de las aristas) tenia
coeficientes de caracteristicas importantes de 717, 1202 y 527 para cada conjunto de da-
tos respectivamente (una reduccién mayor que 40 %). Esto significa que existe una clara
direccién privilegiada de aristas para la tarea de detectar a los usuarios que cambiaron de
comunidad.

Al comparar los promedios de PageRankcr (PR) de estos usuarios con los usuarios
que no cambiaron de comunidad, observamos que estos ultimos tuvieron valores mas al-
tos en todos los casos (Tabla [12.3). Aplicamos el test de Kolmogorov-Smirnov [94] a las
distribuciones de PR de cada conjunto y encontramos que estas diferencias fueron es-
tadisticamente significativas en todos los casos (p < 0,001). El Pagerank mide qué tan
relevante o importante es un usuario en la red de retweets en funcion de los retweets de sus
mensajes y la importancia de los usuarios que retweetearon. La direccién de PageRankcr
representa el flujo de informacién en una red, comenzando desde el creador del tweet y
luego difundiéndose a través de la red. El hecho de que los usuarios que cambiaron de co-
munidad tuvieran valores de PageRankcp estadisticamente mas bajos significa que estos
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Tab. 12.3: PageRankcgr promedio de los usuarios que cambiaron de comunidad y de los usuarios
que no cambiaron de comunidad.

2017ARG 2019ARG 2020US

Cambia 1.32e-5 3.81e-6 3.16e-6
No cambia 1.55e-5 4.43e-6 3.47e-6

usuarios eran menos relevantes para la conversaciéon y sus mensajes no se difundieron en
su comunidad original. Una posible interpretacién de estos resultados es que un usuario
cambia de comunidad cuando no tiene fuertes afinidades con su comunidad y sus mensajes
no tienen respuesta en su entorno.

El hecho de que PageRankcp sea la caracteristica mas importante también es con-
sistente con que el modelo entrenado con caracteristicas del grafo obtiene un mejor AUC
que el modelo entrenado con los textos de los tweets en los tres conjuntos de datos.

12.5. Conclusiones

En este andlisis presentamos un enfoque de marco de aprendizaje automatico para
identificar y caracterizar a los usuarios que cambiaron su comunidad por otra. El marco
incluye técnicas de procesamiento del lenguaje natural para detectar sus temas de interés
y aprendizaje automatico en grafos para describir cémo un individuo interactiia con otros
usuarios. El marco se aplicé a tres conjuntos de datos diferentes con resultados similares,
lo que muestra que la metodologia se puede generalizar facilmente.

Descubrimos que los usuarios que cambiaron de comunidad tenfan valores estadistica-
mente mas bajos de PageRankcp. Esta caracteristica topoldgica también fue el indicador
mds importante de la tarea de clasificacion en los tres conjuntos de datos segun el anélisis
de importancia de la caracteristica. En particular, nuestros resultados también muestran
que existe una direccién claramente privilegiada en la red para esta tarea, con las aristas
que van del creador de contenido al retweeteador. Una posible interpretacién de estos dos
ultimos resultados es que los usuarios cambian con quién interactian cuando no tienen
fuertes afinidades con otros usuarios, sus mensajes no tienen respuesta y no son “escucha-
dos” por su comunidad.
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13. USUARIOS QUE CAMBIAN DE COMUNIDAD: ANALISIS DE
SENTIMIENTO Y OPINION POLITICA

13.1. Introduccién

En el capitulo anterior se propuso un método de detecciéon de usuarios que cambian
de comunidad en redes sociales basado en el método de Louvain para la deteccién de
comunidades, algoritmos de machine learning supervisado como XGBoost y métodos de
deteccion de tépicos. Tanto en ese capitulo como en Zolezzi et al. [233] se estudia el flujo de
usuarios entre comunidades politicas. Sin embargo, estos trabajos no incorporan anélisis
de sentimiento para determinar si estos cambios reflejan solo variaciones en los patrones
de interaccion o también significan cambios en las perspectivas politicas.

Por lo tanto, en este capitulo estudiamos un conjunto de datos de Twitter con 2
millones de tweets sobre el presidente de los Estados Unidos, Donald Trump, durante el
ano de las elecciones presidenciales de 2020 en Estados Unidos (el mismo que en el capitulo
anterior) [12]. Luego, examinamos los textos publicados utilizando un método de andlisis de
sentimiento. Finalmente, encontramos correlaciones estadisticamente significativas entre el
cambio de comunidad y los cambios en el sentimiento hacia Donald Trump. De esta forma,
los resultados muestran que los usuarios no cambian solamente de comunidad, sino que
por el contrario, los usuarios que cambian con quienes interactian también manifiestan
un cambio en su opinién politica.

13.2. Meétodos

13.2.1. Deteccion de comunidades

Siguiendo el mismo procedimiento que en los capitulos anteriores, se uso la red de
retweets, donde donde los nodos (N) corresponden a los usuarios y las aristas (E) repre-
sentan los retweets entre ellos. Teniendo en cuenta los resultados del capitulo anterior, las
aristas apuntan desde el creador de contenido hacia el retweeter, representando el flujo de
informacién a través de la red, que se origina en el creador de contenido y se propaga a
los usuarios que amplifican el mensaje.

Los modelos de deteccién de comunidades que maximizan la modularidad (como el
método de Louvain previamente utilizado en esta tesis) tienen un cardcter descriptivo
[159]. Es decir, al no considerar desviaciones sobre un modelo nulo, no permiten inferir
un modelo subyacente sino meramente catalogar y asignar labels a los nodos en base a
sus conexiones [173]. En contraposicién, el Modelo de Bloques Estocasticos (SBM, por
sus siglas en inglés) detecta las comunidades latentes incorporando priors jerdrquicos y
técnicas de inferencia bayesiana [95]. Por lo tanto, SBM tiene la capacidad de respaldar
conclusiones inferenciales [I73]. Como en este caso buscamos inferir la perspectiva politica
de los usuarios analizando su relacién con la opinién politica mostrada en los textos de
los tweets, se utiliz6 SBM. En particular, usamos la implementacién de la biblioteca de
Python graph-tool para discernir comunidades dentro de redes dirigidas y ponderadas
[172].

87



88 13. Usuarios que cambian de comunidad: Andlisis de sentimiento y opinién politica

13.2.2. Anadlisis de Sentimiento

El andlisis de sentimientos es una técnica de procesamiento de lenguaje natural uti-
lizada para determinar el sentimiento o tono emocional expresado en un texto. Existen
multiples enfoques para clasificar el sentimiento de un texto, como los algoritmos basados
en reglas [179], modelos de aprendizaje automdtico como la Méquina de Soporte Vecto-
rial (SVM) o Naive Bayes (NB) [25] y redes de aprendizaje profundo [230)]. Considerando
las caracteristicas de nuestro conjunto de datos (tweets con texto muy corto e informal),
utilizamos VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), que es una he-
rramienta de andlisis de sentimientos basada en léxico y reglas, disenada especificamente
para contenido de redes sociales [99]. Para cada tweet, VADER proporciona una puntua-
cién de sentimiento. Segin la documentacién de la herramienta, la puntuacién toma valores
de 1 a —1, donde una puntuacién mayor a 0,05 se considera positiva, una puntuacién entre
0,05 y —0,05 es neutral, y una puntuacién menor a —0,05 es negativa.

La puntuacion de sentimiento de un usuario se define como el promedio de sentimiento
de sus tweets.

13.3. Resultados

13.3.1. Comunidades en la red de retweets

Usamos SBM para identificar las comunidades de usuarios de las redes de retweets.
Teniendo en cuenta la naturaleza bipartidista de la politica estadounidense, caracterizada
por la presencia de dos partidos predominantes (Demdcratas y Republicanos) [9, 116],
configuramos los parametros de SBM para identificar dos comunidades dentro de las redes.

En la Fig. visualizamos la red de retweets y los resultados del algoritmo de
deteccién de comunidades para cada periodo de tiempo. Tal como se describié en el capitulo
anterior, los usuarios se concentran en dos comunidades, mostrando la polarizacién politica
en ese pais. Las visualizaciones de los grafos fueron producidas con el diseno Force Atlas
2 usando el software Gephi [104].

Asignariamos las etiquetas “comunidad republicana” a la comunidad que tiene a los
usuarios “@realDonaldTrump” y “@Mike_Pence” (las cuentas oficiales de Twitter de los
candidatos presidenciales y vicepresidenciales republicanos de 2020) y “comunidad demdcra-
ta” a la comunidad que tiene a los usuarios “@JoeBiden” y “@KamalaHarris” (las cuentas
oficiales de los candidatos presidenciales y vicepresidenciales demécratas de 2020). Los
resultados del andlisis de sentimientos discutidos en la siguiente secciéon apoyan esta asig-
nacién de etiquetas.

En la tabla[13.1] mostramos las caracteristicas principales del andlisis de comunidades:
el tamano y porcentaje de ambos grupos en ambos momentos y cuan similares son usan-
do el Indice de Jaccard. Primero, debemos notar que las comunidades republicanas son
consistentemente mas grandes que las demécratas. Este desequilibrio puede atribuirse al
hecho de que los datos fueron recopilados usando la palabra clave “realDonaldTrump”, el
presidente republicano de los Estados Unidos en ese momento. En segundo lugar, podemos
ver que la mayoria de los usuarios permanecen en ambos grupos cuando se comparan en
estos dos momentos: 95,5 % para los republicanos y 92,7 % para los demdcratas. Aquellos
que no lo hacen son el foco de nuestra investigacion en este trabajo.
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(@ | (b)

Fig. 13.1: Red de retweets del primer periodo de tiempo del 9 de mayo al 16 de mayo, ¢1, (a) y del
segundo perfodo de tiempo del 10 de junio al 16 de junio, t5 (b), durante las elecciones
presidenciales de Estados Unidos de 2020. Cada nodo es un usuario de Twitter y cada
arista (dirigida y pesada) representa los retweets entre dos usuarios. Los nodos estdn
coloreados segun su comunidad: los usuarios de la “comunidad republicana” estan en
rojo y los de la “comunidad demécrata” en azul.

Tab. 13.1: El nimero total de usuarios de cada comunidad para ambos perfodos de tiempo (t; y

ts).
Comunidad republicana Comunidad demdcrata
#usuarios en t; 12569 (64,1 %) 7044 (35,9%)
#usuarios en to 11945 (63,8 %) 6769 (36,1 %)
Indice de Jaccard 0,955 0,927

13.3.2. Sentimiento de las comunidades

Hipotetizamos que cuando los usuarios de diferentes comunidades politicas mencionan
a Donald Trump, sus sentimientos expresados mostraran discrepancias notables. Espe-
rarfamos que la comunidad republicana tenga un sentimiento maés positivo al mencionar a
Donald Trump y la comunidad demécrata tenga un sentimiento mas negativo al mencio-
narlo.

En la Fig. mostramos la distribucion estadistica de los valores de sentimiento de
los usuarios al mencionar al presidente Donald Trump en cada comunidad y periodo de
tiempo. Dada la naturaleza compleja de los datos, usamos el muestreo bootstrap, un méto-
do en el que repetidamente tomamos muestras de datos con reemplazo de la distribucion
de datos para estimar valores medios e intervalos de confianza, lo que proporciona una
representacion simple de los datos [91]. La Fig. muestra tanto la distribucién original
de los valores de sentimiento para t; (a) y t2 (b) como la muestra bootstrap de valores
medios, también para t; (c) y t2 (d). Los resultados muestran que los usuarios de la comu-
nidad republicana tienen puntuaciones de sentimiento promedio positivas, mientras que
los usuarios de la comunidad demécrata tienen puntuaciones de sentimiento promedio ne-
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gativas, confirmando nuestra hipdtesis. Este resultado es consistente para ambos periodos
de tiempo. También encontramos que hay diferencias estadisticamente significativas entre
las puntuaciones de sentimiento de las comunidades (p-value < 0,01) usando la prueba no
paramétrica U de Mann-Whitney [142] y la prueba H de Kruskal-Wallis [121] en ¢; y en
to. Ademads, es importante notar que las diferencias entre las comunidades son estables a
lo largo del tiempo.

Si bien nuestro anélisis ha revelado puntuaciones de sentimiento distintas para cada
comunidad al mencionar a Trump, no todos los miembros de la comunidad se alinean
con estos sentimientos. En particular, 71,6 % de los usuarios en la comunidad demdcrata
expresan negatividad, y 67,7 % de los usuarios en la comunidad republicana tienen una
puntuacién de sentimiento positiva. Aunque estos porcentajes representan una alineacién
mayoritaria de sentimiento, se debe notar que logicamente existen usuarios dentro de estas
comunidades cuyos sentimientos se desvian de la tendencia predominante.
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Fig. 13.2: Puntuacién de sentimiento de tweets pertenecientes a la comunidad republicana y la
comunidad demdcrata para el primer periodo de tiempo del 9 de mayo al 16 de mayo,
t1, (a) y el segundo perfodo de tiempo del 10 de junio al 16 de junio, t2, durante las
elecciones presidenciales de EE.UU. de 2020. (¢) y (d) muestran la muestra Bootstrap

de valores medios en los mismos momentos.

13.3.3. Usuarios que cambian de comunidad

En esta subseccién, buscamos explorar las diferencias entre aquellos usuarios que cam-
bian de comunidades cuando se comparan en dos instantes de tiempo diferentes, ¢ y ts.
Comprender las diferencias entre ellos puede proporcionar informacién sobre cémo los
individuos interactian con otros usuarios de diversas comunidades ideoldgicas.

Formalmente, definimos a un usuario como un usuario que cambia de comunidad (u,)
cuando su comunidad en el tiempo t; y to son diferentes. Por otro lado, definimos a un
usuario como un usuario que no cambia de comunidad (u,.) cuando su comunidad en el

tiempo t; y t2 es la misma.
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Tab. 13.2: Delta de la puntuacién media de sentimiento entre los usuarios de la comunidad re-
publicana y demdcrata en t1 y to (sentiment;, — sentiment;,. Nota: Las diferencias
son estadisticamente significativas (prueba U de Mann-Whitney [142] y la prueba H de
Kruskal-Wallis [121]).

Democrata en tq Republicano en t;
Democrata en to 0,075 £ 0,085 —0,066 £+ 0,074
Republicano en ty —0,036 + 0,088 0,035 £ 0,082

Puntuaciones de sentimiento

Primero analizamos las puntuaciones medias de sentimiento hacia Donald Trump pa-
ra los usuarios de las comunidades Republicana y Demdcrata que mantuvieron (u,.) o
cambiaron (u.) sus afiliaciones comunitarias en t;.

Calculamos los valores medios y los intervalos de confianza utilizando el enfoque de sub-
muestreo. Para los usuarios republicanos, la puntuacién media de sentimiento en t; para
aquellos que permanecieron dentro de su comunidad fue s, = 0,081 40,433, mientras que
para aquellos que cambiaron de comunidades, fue s, = 0,080+0,401. De manera similar, los
usuarios demécratas que mantuvieron su afiliacion comunitaria exhibieron una puntuacién
media de sentimiento de s, = —0,102 4 0,408, mientras que aquellos que experimentaron
un cambio de comunidad mostraron una puntuacién media de s, = —0,087 4 0,456.

Al realizar pruebas estadisticas no paramétricas U de Mann-Whitney [142] y la prueba
H de Kruskal-Wallis [121], determinamos que las diferencias observadas en las puntua-
ciones de sentimiento entre los usuarios que cambiaron y los que no lo hicieron no eran
estadisticamente significativas, lo cual es consistente con el hecho de que los intervalos
de confianza exceden los valores medios en un orden de magnitud. Por lo tanto, hay una
capacidad predictiva limitada basada en las puntuaciones de sentimiento, en contraste con
las caracteristicas topoldgicas, descriptas en el capitulo anterior.

Por otro lado, también caracterizamos la variaciéon de la puntuacién media de sen-
timiento entre el primer (¢1) y el segundo (t3) periodos de tiempo de los usuarios al
mencionar al presidente Donald Trump en cada comunidad (la puntuacién de sentimiento
en to menos la puntuacién de sentimiento en ¢;).

La tabla muestra la variacién en las puntuaciones medias de sentimiento entre
t1 y to para los usuarios de la comunidad republicana y demdcrata. Los resultados mues-
tran que los usuarios republicanos que mantienen su comunidad (aquellos que estaban
en la comunidad republicana en ¢; y permanecen alli en t2) cambian su puntuacién de
sentimiento en promedio 0,035 £ 0,082. Pero los usuarios que estaban en la comunidad
republicana en ¢; y cambian su comunidad a la demdcrata en 9 muestran una variacion
en su puntuacién media de sentimiento de —0,066 & 0,074. Un efecto equivalente se midié
para los usuarios demdcratas. Por lo tanto, observamos que los usuarios que cambian sus
comunidades también cambian sus puntuaciones de sentimiento de manera diferente a los
usuarios que mantienen su comunidad.

Estas variaciones en la puntuacién media de sentimiento de los usuarios que cambian
su comunidad son estadisticamente significativamente diferentes (p-value < 0,01) a las de
los usuarios que no cambian su comunidad, segin la prueba no paramétrica U de Mann-
Whitney [142] y la prueba H de Kruskal-Wallis [121]. Los resultados muestran que la
clasificacién de los usuarios que experimentan cambios de comunidad se alinea con cambios
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significativos en el sentimiento al mencionar a Donald Trump entre el primer y segundo
periodos de tiempo. A pesar de la capacidad predictiva limitada de las puntuaciones de
sentimiento, los resultados demuestran una relacién entre cambiar de comunidad y cambiar
su sentimiento hacia Donald Trump.

13.4. Conclusiones

En conclusion, nuestra investigacién ha proporcionado informacion sobre las dindmicas
de los cambios de comunidad en redes sociales y sus implicaciones para el comportamiento
de los usuarios en contextos politicos. A través de la introduccién de un marco de trabajo
de machine learning, hemos identificado y caracterizado a los usuarios que experimentan
cambios de comunidad.

Analizar los cambios en el sentimiento expresado por los usuarios durante los cam-
bios de comunidad puede proporcionar informacién valiosa sobre cémo estas transiciones
podrian afectar las opiniones politicas de los individuos. Es importante destacar que hemos
encontrado correlaciones estadisticamente significativas entre los cambios de comunidad y
las alteraciones en el sentimiento hacia Donald Trump, arrojando luz sobre la interacciéon
entre los cambios ideoldgicos y las interacciones en linea.

Este capitulo presenta un analisis del sentimiento en tweets y las interacciones de los
usuarios. Los resultados contribuyen a avanzar en nuestra comprension de las dindmicas de
las redes sociales y proporcionan herramientas computacionales para identificar y estudiar
efectivamente a los usuarios que experimentan cambios de comunidad.

Trabajo futuro podria replicar los andlisis en diversos conjuntos de datos en varios
contextos, paises y redes sociales. Ademads, examinar un conjunto de datos extendido que
abarque varios anos, empleando diferentes ventanas de tiempo, podria ofrecer informacién
valiosa.



14. EFECTO CAUSAL DE COMPARTIR NOTICIAS

14.1. Introduccién

Como hemos visto en capitulos anteriores, la literatura sobre polarizacion afectiva su-
giere que las personas tienden a interactuar mas con aquellos cuyas creencias son similares
a las suyas [103]. Esto da como resultado comunidades cerradas donde los miembros inter-
actian principalmente con personas internas y poco con personas externas, un fenémeno
comunmente conocido como efecto cAmara de eco [168] y que se ha observado en miltiples
contextos politicos en diferentes paises [37, [74] y en plataformas de redes sociales [8] 23].

Muchos estudios han investigado el comportamiento y las interacciones entre usuarios
de distintas comunidaes politicas [19, 223]. En este contexto, es de particular interés
cuando se comparten noticias, ya que estas pueden moldear los puntos de vista politicos de
las personas e influir en elecciones o politicas publicas [20, 222]. Por ejemplo, Faris et al. [70]
midié la frecuencia con la que los usuarios comparten articulos de medios de comunicacién
en Twitter y encontré que hay personas en ambos partidos comparten articulos con el
sesgo politico opuesto al propio. Ademas, la difusiéon de informacién errénea es una gran
amenaza para la sociedad moderna. Sorprendentemente, los investigadores han encontrado
una mayor interaccién con fuentes poco creibles. Por ejemplo, [67] estudié las reacciones de
los usuarios a la informacién errénea en Facebook e informé que los articulos provenientes
de medios que suelen publicar informacién errénea recibieron seis veces méas “Me gusta”
(Likes).

Sin embargo, la mayoria de las investigaciones existentes todavia utilizan métodos de
andlisis de correlacién. Se ha utilizado poco el andlisis causal [I70] que busca descubrir
la relacién causa-efecto teniendo en cuenta variable externas que median, causan o inter-
vienen en dicha relacion. Consideramos que el problema de comparar comportamientos
cross-partidistas y co-partidistas puede encajar naturalmente en el marco del analisis cau-
sal porque nos permite controlar facilmente los factores de confusién ocultos. Por ejemplo,
al estudiar el engagement de los usuarios en articulos partidistas, se deben controlar los
temas de los articulos. Y sélo asi podemos obtener una estimacién imparcial del efecto
causal del partidismo. Para llenar estos huecos en la literatura, planteamos una perspecti-
va causal para abordar dos preguntas de investigacién relacionadas con el engagement de
la comunidad en articulos de medios partidistas en la plataforma Reddit:

= RQ1: ;Cémo afecta al engagement de un articulo el sesgo politico del medio de
noticias, dependiendo del sesgo de la comunidad?

= RQ2: ;Cémo afecta al engagement de un articulo la credibilidad del medio de noti-
cias, dependiendo del sesgo de la comunidad? ;Cuan diferentes son los efectos si se
controla por el sesgo politico de los medios?

Para responder a estas preguntas, seleccionamos un nuevo conjunto de datos de articu-
los publicados por medios partidistas estadounidenses y publicaciones en Reddit de esos
articulos compartidos con comunidades partidistas. Estimamos el sesgo politico de los
subreddits usando el método propuesto por Waller y Anderson [219] y extrajimos infor-
macién sobre temas y emociones de los articulos usando 1éxicos [71] (tal como se describe
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en el capitulo [5 sobre los métodos de deteccién de tépicos). Luego utilizamos modelos
causales, en particular los modelos graficos probabilisticos, para responder las dos pregun-
tas de investigacion. Los modelos causales miden cémo un cambio en un tratamiento T’
impacta una variable de resultado Y, dado un conjunto de variables de confusién Z [88].
Esta relacion de causa y efecto puede cuantificarse mediante el efecto promedio del tra-
tamiento (ATE) [I70]. El objetivo del andlisis causal es descubrir el proceso subyacente
de generacion de datos y, por lo tanto, ayudarnos a comprender completamente la rela-
cién entre las variables. En este trabajo, buscamos comprender cémo el sesgo politico y
la credibilidad de un medio alteran causalmente el engagement de los usuarios cuando un
articulo partidista se comparte en un subreddit.

Las principales aportes de este capitulo son:

= Mostramos que compartir articulos con un sesgo politico opuesto al de la comunidad
tienden a causar una disminucion significativa en el nimero neto de upvotes, en
comparacién con lo que habria pasado si el articulo fuera del mismo sesgo politico.
Este efecto causal es considerablemente mayor en los subreddits de derecha que en
los de izquierda.

= Descubrimos que los usuarios tienden a dar una mayor cantidad de upvotes a fuentes
poco confiables, en vez de priorizar los medios de noticias veraces.

= Confeccionamos un conjunto de datos que contiene 174068 publicaciones en Reddit
donde se comparten articulos periodisticos de 551 medios de Estados Unidos, junto
con las inclinaciones politicas, la popularidad y los puntajes de credibilidad de los
medios. Ademas, replicamos el método de Neural Community Embeddings descrito
en [219], permitiéndonos catalogar la orientacién politica de los subreddits donde se
compartieron las noticias.

Hasta donde sabemos, este trabajo es pionero en caracterizar la relaciéon causal entre el
sesgo politico y la desinformacion de las fuentes de noticias sobre el engagement de la
comunidad en las redes sociales.

14.2. Dataset

14.2.1. Reddit

Recopilamos un conjunto de 371 millones de publicaciones realizadas en Reddit durante
2021. El conjunto de datos estd disponible publicamente a través del servicio Pushshiﬂﬂ
Para cada publicacion, extrajimos la identificacién del autor, el nombre del subreddit y la
identificacion del lugar donde se publicé, la fecha, el texto de la publicacién y la direcciéon
URL si se compartié algin enlace.

14.2.2. La dimensién partidista de los subreddits

Para nuestro andlisis, utilizamos una muestra de datos que incluia todas las publicacio-
nes que contenian un articulo de noticias en subreddits partidistas de izquierda o derecha.
Para identificar subreddits partidistas, replicamos los métodos descritos en [219] en un
conjunto de datos mas completo y més reciente (siendo el paper original hasta el 2018 y el

https://files.pushshift.io/reddit/submissions/
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nuestro incluyendo datos del 2021). Primero generamos los embeddings [145] de todos los
subreddits usando skip-gram word2vec con muestreo negativo. A continuacion, calculamos
la dimensién partidista (una puntuacién que representa el sesgo politico en cada subreddit)
generando primero el vector de dimensién social utilizando los subreddits r/democrats y
r/Conservatives como semillas y luego midiendo la proyeccién de cada subreddit a este
vector [165].

Validamos las incorporaciones y las puntuaciones partidistas con los datos publicados
por Waller and Anderson [219]. Los resultados se presentan a continuacién:

» Encontramos una correlacién significativa (p < 0,01) entre nuestras puntuaciones
partidistas y las de [219] utilizando la prueba de correlacién de rangos de Spearman.

= Medimos las analogias de la comunidad: los subreddits universitarios deberian estar
mas cerca de los subreddits de sus ciudades correspondientes que de los subreddits de
otras ciudades; de igual forma, los equipos deportivos a sus correspondientes ciudades
y a su correspondiente deporte. Waller and Anderson [219] resolvié perfectamente
el 72% de las analogfas y en el 96 % de los casos la respuesta correcta estuvo en las
5 comunidades principales. En nuestro caso, los resultados son 72,22 % y 86,75 %,
respectivamente.

= Utilizando un conjunto de 50 subreddits que mencionan explicitamente su afiliacién
partidista, encontramos que nuestras puntuaciones partidistas estan fuertemente re-
lacionadas con esta etiqueta (Cohen’ d = 2,26).
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Fig. 14.1: La distribucién de las puntuaciones partidistas para las comunidades de Reddit mas
populares de 10,000. El eje x muestra el nimero de desviaciones estdndar de la puntuacién
partidista media (es decir, puntuacién z). Las comunidades varfan de izquierda a derecha
y estan coloreadas por puntuacion z.

La figura muestra el histograma de las puntuaciones partidistas de los subreddits.
El eje x es el nimero de desviaciones estandar de la puntuacién partidista media (es decir,
puntuacién z), que van desde la izquierda hasta la derecha. En este trabajo, seleccionamos
subreddits partidistas con valores mayores que 20 en el histograma.
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14.2.3. Medios de comunicacién

Se busco caracterizar a los medios de comunicaciéon en cuanto a su sesgo politico,
la veracidad de sus noticias y su popularidad. Para ello se utilizo la informacién y las
etiquetas provistas por el sitio web de verificacién Media Bias/Fact Check (MBFC)E], que
es un recurso de uso comun [39, 223].

Sesgo politico: Usamos las etiquetas de sesgo politico del sitio MBFC. Estas etiquetas
clasifican a cada medio en extrema izquierda, izquierda, centro izquierda, centro, centro
derecha, derecha o extrema derecha analizando las posiciones editoriales respecto a temas
como el aborto, la politica econémica, el derecho a las armas o la atencién sanitaria. Te-
niendo en cuenta que el objetivo de este trabajo es analizar publicaciones interpartidistas,
colapsamos los medios de extrema izquierda, izquierda y centro izquierda y los medios de
extrema derecha, derecha y centro derecha en izquierda y derecha respectivamente. Des-
cartamos los medios centrales. Terminamos con un total de 551 medios (293 de izquierda y
258 de derecha). Combinando el sesgo politico del medio que publica el articulo y el sesgo
politico del subreddit donde se compartio el articulo, definimos el intercambio copartidis-
ta cuando tienen el mismo sesgo politico y el intercambio interpartidista cuando tienen el
sesgo opuesto.

Desinformacion: MBFC presenta una etiqueta de desinformacién (misinformation)
al examinar si difunden noticias falsas, teorfas conspirativas o informacién errénea. Las
etiquetas son: muy alto, alto, mayoritariamente veraz, mixto, bajo y muy bajo. Hemos
dividido estas seis categorfas en tres: fuente veraz (muy alta, alta y mayoritariamente
veraz), fuente mixta (mixta) y fuente de informacién errénea (baja y muy baja).

Popularidad: MBFC también enumera los datos de visitas a la pagina para determinar
la cantidad de trafico que recibe una fuente. Considera el niimero de suscriptores de medios
impresos y el tamano del mercado de medios de TV /Radio. Luego, etiqueta los medios en
tres categorias: trafico minimo, trafico medio y tréfico alto.

14.2.4. Articulos de noticias

Usando la biblioteca de Python newspapeerEL bajamos el texto de 294787 articulos de
noticias de los 551 medios partidistas. En 30,85 % de los casos, las solicitudes de scraping
no tuvieron éxito porque el articulo fue eliminado. Por lo tanto, solo consideramos el
69,15 % de articulos accesibles restantes.

14.2.5. Caracteristicas del dataset

resume nuestro conjunto de datos de publicaciones de Reddit que compartieron
articulos de noticias en un subreddit de izquierda o derecha durante 2021. Se debe notar
que este es un conjunto de datos desequilibrado, debido al hecho de que los usuarios
tienden a compartir méas articulos con el mismo sesgo politico y articulos de izquierda. Por
lo tanto, realizar un andlisis causal controlando por los medios y el subreddit es vital.

2https://mediabiasfactcheck.com
3 https://newspaper.readthedocs.io/
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Tab. 14.1: Descripcién de las caracteristicas de nuestro dataset. Upvotes netos representa el pro-
medio de upvotes - downvotes.

subreddit izquierda derecha

#subreddits 1,514 1,602
#posts 139,588 64,480
#upvotes netos 9.51 9.26

#posts co-partidista 111,872 35,375
#posts cross-partidista 27,716 29,105

14.3. RQ1: El engagement y el sesgo politico de los medios

14.3.1. Configuracién experimental

Nuestro objetivo es medir el efecto causal que tiene el partidismo de un medio sobre
el engagement de los usuarios. Los articulos de medios con el mismo sesgo politico que el
subreddit donde se compartié son publicaciones co-partidistas y los articulos de medios con
sesgo politico opuesto son publicaciones cross-partidistas. Usamos la puntuacion o likes de
Reddit, el nimero neto de upvotes (votos a favor - votos en contra), para cuantificar el
engagement de los usuarios en una publicacién.

Luego, usamos la biblioteca de Python DoWhy [197] para medir cémo el sesgo del
medio afecta el ntimero neto de upvotes. Usamos si un articulo es co-partidistas o cross-
partidistas como tratamiento y el nimero neto de upvotes como resultado. La popularidad
de los medios, el sesgo politico de los medios, la veracidad de los medios y los temas del
articulo son factores de confusién. La figura [14.2] (1) muestra el grafo causal utilizado en
los experimentos, donde los nodos representan nuestras variables y todos los factores de
confusion pueden tener un efecto causal en el resultado y el tratamiento. Es importante
considerar todas estas interacciones en el modelo porque los factores de confusién también
pueden tener un efecto en el resultado (ciertos temas pueden causar mas upvotes y un
trafico minimo en los medios menos upvotes) y queremos aislar el efecto del tratamiento.

Utilizamos dos métodos para probar la solidez de los resultados: causa comtn alea-
toria (random common cause) y tratamiento con placebo (placebo treatement). Cuando
se utiliza el método de causa comun aleatoria, el analisis se repite, pero agregando una
variable aleatoria independiente como causa comun al conjunto de datos, lo que no deberia
cambiar significativamente los resultados estimados si el analisis causal es robusto. Para
este articulo, utilizamos un umbral de tolerancia de varianza de 10 % del valor estimado
original [I08]. En el método de tratamiento con placebo, el andlisis se repite pero reem-
plaza la verdadera variable de tratamiento con una variable aleatoria independiente. En
este caso, el efecto causal estimado deberia ser cero.

Medimos el efecto medio del tratamiento (o ATE, por sus siglas en ingles) mediante
regresion lineal y presentamos el efecto de percepcion: el ATE sobre el nimero neto de
upvotes en subreddits de derecha/izquierda dividido por el nimero medio de upvotes en
los subreddits de derecha/izquierda. Calculamos los intervalos de confianza ejecutando 100
simulaciones de arranque y reportamos los resultados con un nivel de confianza de 0,95.
Finalmente, validamos la solidez de los resultados mediante las dos pruebas antes dichas:
causa comun aleatoria y tratamiento con placebo.

Repetimos este experimento desagregando segun el sesgo politico del subreddit donde
se publicé el articulo. Por lo tanto, podemos comparar las diferencias entre el efecto causal
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Tab. 14.2: Se observa la media del nimero neto de upvotes en articulos co-partidistas y cross-
partidistas en subreddits de detecha y de izquierda. También se reporta el efecto causal
(ATE) de realizar una publicacién cross-partidista en el nimero neto de upvotes, con
respecto a una publicacién co-partidista.

subreddit izquierda derecha
upvotes co-partidistas 9,75 15,54
upvotes cross-partidistas 3,67 4,33

effecto causal —71%+8% —112%+12%

en subreddits de derecha y subreddits de izquierda.

Subreddif

Media
partisanship

Media

popularity

Cross/Co-
partisanship

Fig. 14.2: Grafos causales de RQ1 (1) y RQ2 (2).

14.3.2. Resultados y discusion

Una comunidad politica online puede interactuar de manera diferente cuando un usua-
rio comparte un articulo politico dependiendo del sesgo politico de sus medios. La tabla
muestra que los usuarios tienden a compartir articulos publicados por un medio con
la misma inclinacién politica. Es interesante observar cémo los usuarios interactiian de
manera diferente cuando un articulo con una tendencia politica opuesta se comparte den-
tro de su comunidad politica. Las publicaciones cross-partidistas tienen en promedio un
nimero neto de upvotes mas bajo en comparacion con las publicaciones co-partidistas,
tanto en subreddits de derecha como de izquierda (Tabla . Los resultados muestran
que los articulos cross-partidistas tienden a provocar una disminucién en el niimero neto
de upvotes en comparaciéon con los que habrian tenido si el articulo fuera co-partidista.
En particular, los usuarios de subreddits de izquierda tienden a votar un 71 % menos si
un articulo proviene de un medio de tendencia opuesta. Por otro lado, hay una interac-
cién significativamente mas negativa con los articulos cross-partidistas en subreddits de
derecha, donde los articulos cross-partidistas provocan una disminucién del 112 % en el
numero neto de upvotes en comparaciéon con lo que habrian tenido si el articulo tuviera
la misma tendencia politica. Este resultado es consistente con investigaciones anteriores
sobre asimetrias ideoldgicas [130].

Trabajos anteriores sobre cdmaras de eco también encontraron esta correlacién y su-
gieren que la gente prefiere contenidos con su sesgo politico [53]. En este andlisis causal,
consideramos otras variables que podrian tener un efecto en el niimero de upvotes (como
el tema del articulo, las emociones en el articulo, la popularidad de los medios y el sesgo
politico de los medios) para para aislar el efecto del partidismo de los medios, y mos-
tramos que también existe una relacién causal. Todos los resultados son estadisticamente
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Tab. 14.3: Estimacion promedio del efecto del tratamiento de las fuentes de informacién errénea
sobre el niimero neto de upvotes.

subreddit izquierda derecha

media
izquierda  —187% +41%  161%+7.6%
derecha —468% +8,7% —381%+12,6%

significativos segin la herramienta DoWhy y pasan las pruebas de robustez.

14.4. RQ2: El engagement de la comunidad y credibilidad de los medios

14.4.1. Configuracién experimental

Usamos una configuracion experimental similar descrita para la RQ1. La principal
diferencia es que consideramos la etiqueta de desinformacion del articulo por parte de los
medios como el tratamiento y el niimero neto de upvotes como el resultado. Los factores
de confusién incluyen la popularidad de los medios de comunicacion, el sesgo politico de
los medios, el sesgo politico del subreddit y los temas del articulo. La figura m (2)
muestra el grafo causal. Repetimos el experimento para subreddits de derecha e izquierda
y para medios de derecha e izquierda por separado. Como tal, podemos observar cémo
los usuarios interactian de manera diferente segin el sesgo politico de los subreddits y la
fuente del medio.

14.4.2. Resultados

La tabla muestra el efecto causal que tienen las fuentes de informacién errénea
sobre el nimero neto de upvotes. De manera similar a RQ1, utilizamos causa comun
aleatoria y tratamiento con placebo como métodos de refutacién para garantizar la solidez
del analisis y que todos los resultados pasen estas pruebas de validacion. Un efecto causal
negativo indica que las fuentes facticas tienden a provocar una disminucién en el niimero
neto de upvotes y las fuentes de informacion errénea aumentan el nimero neto de upvotes.

Los resultados muestran que los usuarios tienden a favorecer significativamente las
fuentes de informacién errénea, en la mayoria de los casos. En particular, los usuarios de
subreddits de izquierda tienden a votar 46,8 % menos si un articulo de un medio de derecha
proviene de una fuente objetiva. Los efectos causales son significativamente mayores en
los medios de derecha que en los de izquierda. Trabajos anteriores habian demostrado la
correlacién entre la desinformacién y los likes en las redes sociales [67]. Este anélisis amplia
estudios anteriores al proporcionar también una perspectiva causal, aislando el efecto de
las fuentes de informacién errénea y controlando otras variables. El tinico efecto positivo
corresponde a los subreddits de derecha con medios de izquierda. Implica que los usuarios
del subreddit de derecha tienden a penalizar las fuentes de desinformacién y favorecen las
fuentes facticas si los medios son de izquierda.

14.5. Conclusiones

Trabajos anteriores mostraron una correlacion entre las métricas de engagement del
usuario y las fuentes de informacién errénea y las interacciones entre partidos. Este estudio
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presenta un analisis causal de estas relaciones y muestra céomo el sesgo politico de los
medios de comunicacién y las fuentes de desinformacién impactan el engagement de los
usuarios. Los resultados muestran un efecto causal significativo del sesgo politico de un
articulo y el engagement que recibe. Observamos que los articulos cross-partidistas tienden
a tener un menor nimero neto de upvotes en comparacién con los articulos co-partidistas.
Este efecto causal negativo es significativamente mayor en los subreddits de derecha que
en los de izquierda. También mostramos que existe una relacién causal negativa entre la
veracidad de los medios y el engagement de un articulo, al controlar multiples variables
de confusiéon como el tema del articulo, las emociones que retrata, la popularidad de los
medios y el sesgo de los medios de comunicacion. Los usuarios tienden a dar una mayor
cantidad de upvotes a fuentes de informacion errénea, en vez de priorizar a las fuentes de
informacién objetivas. La tnica excepcién son los usuarios del subreddit de derecha con
medios de izquierda, que penalizan a los medios de informacién errdénea.
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Esta seccion contiene resultados que fueron publicados en el siguiente paper:

» Albanese, F., Trappolini, G., Scarlino L. & Silvestri, F. (2024). The Impact of Source-
Target Node Distance on Vicious Adversarial Attacks in Social Network Recommen-
dation Systems. Proceedings of the International Workshop on Graph-Based Ap-
proaches in Information Retrieval at the 46th European Conference on Information
Retrieval (ECIR 2024).
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15. INTRODUCCION

En capitulos anteriores se analizaron diversos aspectos de las redes sociales, haciendo
principal énfasis en el comportamiento de los usuarios, sus interacciones y el contenido que
comparten. Sin embargo, en las redes sociales, los usuarios y el contenido que publican no
son los tnicos actores de interés. Los algoritmos de recomendacién propios de las redes
sociales también juegan un rol fundamental en qué contenido de qué usuario se muestra a
qué otro usuario.

En este contexto, las redes neuronales profundas y los métodos de prediccién de aristas
permiten la sugerencia personalizada de nuevos contactos dentro de una red social [123].
Su funcionamiento es relevante ya que el contenido que se le muestra al usuario depende
(entre otros factores) de los contactos de dicho usuario.

Estos algoritmos de aprendizaje automéatico muestran probabilidades estimadas para
cada usuario, donde la lista de aristas predicha representa un conjunto de nuevos con-
tactos potenciales. Estos algoritmos resultan especialmente cruciales en el contexto de los
influencers de las redes sociales y la dindmica de interacciones. Ser seguido por multiples
usuarios o por ciertas comunidades puede interpretarse como un respaldo valioso, que ge-
nera diversos beneficios para el usuario, como mayores ingresos por campanas publicitarias
o mayor llegada de su mensaje hacia cierto publico.

Sin embargo, estos sistemas de recomendacion son susceptibles a ataques adversariales,
especialmente por parte de usuarios malintencionados que buscan mejorar artificialmente
su reputacién en las plataformas de redes sociales [46], 136], 234]. Por ejemplo, un politico
puede buscar que su usuario le aparezca sugerido a todos los usuarios que componen una
comunidad politica cuyo sesgo sea similar al propio, para aumentar su popularidad. O,
por el otro lado, buscar ser sugerido en una comunidad con sesgo opuesto, distante en la
red de interacciones.

SAVAGE (SpArse Vicious Attacks on Graph nEtworks) es un modelo de ataque que
utiliza nodos viciosos para explotar las debilidades en los sistemas de prediccién de aristas
basados en redes neuronales profundas [214]. Trabajos anteriores se centraron en caracte-
rizar el rendimiento del modelo con diversos conjuntos de datos utilizando pares aleatorios
de nodos origen-destino. Sin embargo, la tasa de éxito de un ataque adversarial depende
de la distancia en la red entre el nodo de origen (quien realiza el ataque) y el nodo de
destino (usuario quien es el objetivo del ataque). En el contexto del ejemplo anterior, el
nodo origen seria la cuenta del politico y el nodo destino seria el usuario al que quiere que
le aparezca su contenido.

Orquestar un ataque exitoso puede resultar mas complicado cuando el nodo de origen
estd lejos del nodo de destino en la red de interacciones de la red social, debido a las
caracteristicas de los algoritmos de aprendizaje automatico.

En este capitulo, presentamos un analisis exhaustivo del rendimiento de SAVAGE y sus
ventajas sobre los métodos alternativos de ataque adversarial de prediccién de aristas en
términos de éxito del ataque y optimizacién de recursos. Utilizando un conjunto de datos
de redes sociales compuesto por tweets en contextos politicos, estudiamos el impacto de
la distancia origen-destino en el rendimiento general del ataque, que tiene aplicaciones
del mundo real, como sugerencias de amigos/seguidores de redes sociales donde el usuario
origen puede 0 no tener amigos o amigos de amigos en comun con el usuario objetivo. Al
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explorar diferentes escenarios donde los nodos de origen y de destino estan ubicados a una
distancia variable en el grafo de interacciones, el estudio proporciona una comprensién
més profunda de cudn significativamente este factor puede influir en el éxito del ataque.



16. ATAQUES ADVERSARIALES A LOS SISTEMAS DE
RECOMENDACION DE LAS REDES SOCIALES

16.1. Introduccién

16.1.1. Predicciones de aristas en grafos

El problema de predecir aristas en grafos es un area muy explorada en el andlisis de
redes [123], 146, 224]. Un grupo fundamental pero eficaz de métodos para la prediccién
de aristas son las heuristicas. Estos métodos plantean la hipdtesis de homofilia. Es decir,
una hipétesis de que la similitud, cualquiera sea su definicién, influye en la presencia de
un vinculo entre dos nodos. En la practica, estas técnicas emplean heuristicas predeter-
minadas para estimar la similitud entre nodos, que luego predicen la probabilidad de una
arista [134], [13§]. Estos enfoques heuristicos se clasifican segin la extensién de los vecinos
considerados para calcular la similitud de los pares de nodos. Por ejemplo, metodologias
como Common Neighbors [158], Jaccard [134] y Preferential Attachment [27] caen bajo
heuristicas de primer orden ya que solo toman en cuenta los vecinos inmediatos de los
nodos. Por el contrario, Adamic-Adar [2] y las estrategias de asignacién de recursos (re-
source allocation strategies) [232] son heuristicas de segundo orden que involucran una
vecindad de los nodos. Otras heuristicas mas complejas, conocidas como heuristicas de
alto orden, requieren conocimiento de toda la red, con ejemplos que incluyen el indice
de Katz [112], rooted PageRank [42] y SimRank [I06]. A pesar de su eficacia préctica,
los métodos heuristicos a menudo se ven limitados por sus supuestos inherentes sobre
la existencia de vinculos. Para abordar estas limitaciones, la predicciéon de aristas se ha
replanteado como un problema tipico de clasificacién binaria, abordado utilizando enfo-
ques de aprendizaje supervisado [5]. Varios estudios recientes han introducido métodos
eficaces basados en redes neuronales profundas en grafos (GNN) para la prediccién de
aristas [115] 133, 231]. En términos generales, las GNN facilitan el aprendizaje de repre-
sentaciones de nodos (embeddings) agregando datos del entorno local de cada nodo. Estos
embeddings luego se utilizan para la prediccién de aristas posterior. Este estudio exami-
na especificamente un ataque adversarial dirigido a metodologias de prediccion de aristas
basadas en GNN.

16.1.2. Ataques adversariales en la prediccion de aristas

A pesar de su eficacia, las investigaciones indican que los modelos de aprendizaje
automatico son susceptibles a lo que se conoce como ataques adversariales. Estos ataques
estan disenados intencionalmente para enganar las capacidades predictivas de los modelos.
Para ello, realizan cambios pequenios, pero cuidadosamente elegidos, al input del modelo.

Se ha demostrado que estas tacticas son efectivas en varias areas importantes, co-
mo el andlisis de imagenes [82] y la identificacién de malware [85]. Ademds, las técnicas
utilizadas en perturbaciones adversariales comparten caracteristicas con el subcampo de
ejemplos contrafactuales [48, 49 50, 51l 139, 212, 213]. Sin embargo, sélo un nimero
limitado de estudios ha investigado la efectividad de estos ataques adversariales en los
modelos de prediccion de aristas, particularmente aquellos que utilizan Graph Neural
Networks (GNN), que requieren alterar el grafo de entrada. Entre estos estudios cabe
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destacar[45] 146, [136], 234], y se puede encontrar un compendio detallado en [56]. Los méto-
dos mencionados generalmente suponen que el atacante tiene control sobre una parte de
los nodos existentes. Sin embargo, esta suposicién suele resultar poco practica debido a los
costes excesivos que implica. Para contrarrestar esto,[221] introdujo un método que per-
mite a los atacantes crear nodos nuevos (es decir, falsificados o maliciosos) para ataques
maés eficientes. Ademds, [220] desarroll6 una aproximacion lineal de este enfoque para una
mejor escalabilidad, y [57] disenié una perturbacién universal capaz de apuntar a multiples
nodos sin dejar de ser efectiva. Tanto en escenarios tradicionales como maliciosos, todos
estos métodos restringen el alcance de la modificacién del grafo. Este limite generalmente
se aplica de dos maneras: ya sea asignando al atacante un presupuesto especifico [46], 207]
o estableciendo reglas para limitar la variacién entre el grafo original y el modificado, como
se ve en [136]. En cualquier caso, esto sirve como limite a la cantidad de “recursos malicio-
sos” que pueden utilizarse para el ataque. Por esta razén se propuso SAVAGE [214], que
define al ataque adversarial como una tarea de optimizacion, logrando el equilibrio entre
la efectividad del ataque y la eficiencia en el manejo de recursos. Sin embargo, hasta donde
sabemos, faltan trabajos que estudien el impacto de la distancia entre el nodo atacante y
el nodo objetivo del ataque. En este capitulo, nos propusimos abordar este problema.

16.2. Datos

Para realizar este andlisis se usé un conjunto de tweets politicos. Dicho conjunto es el
mismo que fue utilizado en la seccién [6] para evaluar distintos algoritmos de deteccién de
tépicos [7].

16.3. Meétodos

16.3.1. Ataque Adversarial

Para realizar el ataque, se replico el procedimiento experimental utilizado en el paper
original de SAVAGE [214]. En especifico, se entrené un sistema de prediccién de aristas
basado en GNN en un entorno transductivo[215], utilizando el 90 % de las aristas existentes
como conjunto de entrenamiento y el 10 % restante como conjunto de prueba, logrando
una precisién de 80 %. La arquitectura de modelo consta de dos capas convolucionales
apiladas de tamano 128 y 64 respectivamente, seguidas por una funcién de activacién
ReLU. A estas capas convolucionales les sigue un MLP[I82] de dos capas con una funcién
de activacion ReLLU. Finalmente, el proceso de entrenamiento utiliza la funciéon de pérdida
de entropia cruzada binaria y el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0,01.
Este es el modelo que se utilizara posteriormente para la tarea de prediccién de aristas.

El experimento implica probar SAVAGE en el grafo descrito en la seccién anterior y
emplear el modelo de prediccion de aristas GNN para la tarea de prediccién de aristas.
Esta tarea se realiza en 6 conjuntos diferentes de pares, cada uno de ellos compuesto por 50
pares de nodos origen — destino desconectados, para descubrir si se predeciran las aristas
dirigidas entre ellos.

Los pares en cada conjunto tienen la misma distancia entre el nodo origen y destino.
El rango de distancias usado es [3,8]. Esto mostrard cémo la distancia puede afectar a las
predicciones de los modelos.

Para este experimento y de manera similar a trabajos anteriores [214], el ndmero
méximo de nodos viciosos adicionales que se pueden introducir en el grafo se ha establecido
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en 50. El modelo GNN se itera 150 veces para cada par, ajustando los pesos en cada
iteracion.

El modelo de predicciéon de aristas predecird las aristas en el grafo original y en el
perturbado, mostrando la mejora del rendimiento.

16.3.2. Meétricas de evaluacion

Al evaluar el rendimiento de SAVAGE, se utilizan varias métricas y se comparan con
la tarea de prediccién de aristas en el grafo imperturbable:

= Kullback-Leibler Divergence: Mide la diferencia entre distribuciones de proba-
bilidad [107]. En este contexto, cuantifica el cambio de distribucién de grados del
nodo antes y después del ataque adversarial. Esta métrica proporciona informacién
sobre como la perturbacion generada afecta la estructura general del grafo. Dado
que este estudio de caso involucra grafos dirigidos, la divergencia KL se calcula por
separado tanto para la distribucién de grado interno como para la distribuciéon de
grado externo del nodo. Un valor mas alto de la divergencia KL corresponde a un
impacto mas fuerte en la topologia de la red, lo que sugiere una perturbacién més
significativa causada por el ataque adversarial. En consecuencia, es deseable una
divergencia KL méas baja ya que indica menos cambios en la estructura del grafo.

= Mean Added Nodes: Esta métrica evalia la utilizaciéon de recursos y la eficiencia
del ataque midiendo la cantidad de nodos que se agregan al grafo perturbado. Un
valor més bajo indica una mejor optimizacién de los recursos y una menor comple-
jidad del ataque, ya que implica que se necesitaron menos nodos adicionales para
lograr la perturbacion deseada.

= Initial and Final Prediction: Estas métricas miden las puntuaciones de prediccién
de aristas para una arista de destino, respectivamente, antes y después del ataque.
A cada par origen-destino se le asigna una puntuacién de prediccién en el rango
[0,1], que representa la probabilidad de existencia del vinculo. Dado el modelo de
prediccion de aristas, la prediccion media inicial indica las puntuaciones de prediccién
reales en el grafo original, mientras que la prediccién media final captura los valores
predichos en el grafo perturbado. Comparar estas métricas nos permite evaluar la
efectividad del ataque.

= Attack Rate: Dada la puntuacién de prediccién calculada de una arista, se utiliza un
umbral para determinar si se predice que la arista existird o no. Si el valor previsto
es superior al umbral, el ataque se considera exitoso. La tasa de ataque para un
conjunto de pares se calcula como la proporcién de ataques exitosos con respecto al
numero total de intentos de ataque:

#success ful attacks
F#attacks

AttackRate = (16.1)

Es importante reconocer que, a pesar de estar estrictamente relacionada con la métri-
ca de predicciéon final, la tasa de ataque puede fluctuar dependiendo de la eleccién
del umbral: un umbral més alto conduce a predicciones mas precisas, pero puede
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resultar en una tasa de ataque maéas baja. En este caso de estudio, el umbral se es-
tablece en 0,6, lo que significa que un ataque se considera exitoso si la probabilidad
prevista de la arista objetivo es igual o mayor que 60 %.

16.4. Resultados

16.4.1. Analisis de SAVAGE

En primer lugar, se realizé6 un ataque adversarial de SAVAGE en el modelo de pre-
diccién de aristas a través del grafo de retweets de usuarios de Twitter y se probaron
conjuntos de muestras basados en la distancia mencionada anteriormente.

Considerando un resultado agregado en los 300 pares a varias distancias en el rango
[3,8], el ataque SAVAGE logré una tasa de ataque de 61,3 %. La prediccién final promedio
fue de 0,60, en comparacién con los 0,48 de la prediccién inicial promedio. Eso significa un
25% de mejora a costa de un promedio de sélo 6,77 de nodos viciosos agregados, lo que
implica una sobrecarga de 0,06 % en términos de nodos en la red.

La divergencia KL se calculé para las distribuciones de grado de entrada y salida.
La divergencia KL promedio para la distribucién de grados de entrada (KL IN) fue de
1,1 x 1072!, mientras que para la distribucién de grados de salida (KL OUT) fue de
4,1 x 10~%. Aunque el valor ideal serfa 0, estos valores siguen siendo muy bajos, lo que
indica un impacto minimo en la estructura de la red.

En las Figuras y se observa que el ataque exhibe un mejor rendimiento en
distancias mas cortas. aunque la tendencia no sigue un patrén lineal. Especificamente, a
una distancia de 3, hay una puntuacién de prediccién final médxima de 0,69, lo que resulta
en una tasa de ataque de 70 %. Esto representa una mejora en la precisiéon de la prediccién
de casi 40 % en comparacion con el grafo imperturbable, donde la puntuacién de prediccién
era de 0,50.

Por otro lado, el analisis de divergencia KL y media de nodos agregados no reveld
ninguna tendencia o correlacion significativa con la distancia origen-destino.

0701 —e— Initial Mean Prediction 0707 —#— Aftack Rate

—e— Final Mean Prediction

3 4 5 6 7 8 0.54 4
Pair Distance

T T T T T T
3 4 5 6 7 8
Pair Distance

(a) SAVAGE Initial vs Final Mean Predic-
tion (b) SAVAGE Attack Rate

Fig. 16.1: SAVAGE Results on Distance-based Sample Sets

Para proporcionar solidez a los resultados, los intervalos de confianza se calcularon
con un nivel de confianza de 95 %, como se muestra en la Tabla Estos intervalos se
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calcularon utilizando la técnica bootstrap, sampleando con reposicién [183].

Tab. 16.1: SAVAGE 95 % confidence intervals for final predictions

Distancia Prediccion

3 0,684 %+ 0,101
0,560 + 0,101
0,554 %+ 0,106
0,531 + 0,104
0,640 % 0,100
0,590 + 0,096

CO =3 O U i~

16.4.2. Comparacion con otros métodos

Se llevaron a cabo diferentes ataques adversariales en los mismos conjuntos de muestras
de pares de nodos, para comparar el rendimiento de SAVAGE con otros modelos. Inicial-
mente, se considerd una versiéon adaptada del método de ataque de gradiente iterativo o
AIGA (por sus siglas en ingles) [46]. Esta versién adaptada fue disenada especificamente
para encajar en el marco de este estudio. El método de ataque de gradiente iterativo (IGA)
ha sido reconocido como uno de los ataques adversariales de mayor rendimiento en la pre-
diccién de aristas. Por lo tanto, al adaptarlo y probarlo en este contexto, se proporciona
una comprensién mas completa de la efectividad de SAVAGE en relacion con los métodos
de ataque de tdltima generacion.

Ademds, en la evaluacién se incluyé una linea de base aleatoria simple (RAND). Este
enfoque permite agregar/eliminar conexiones en el grafo y activar/desactivar nodos vi-
ciosos con una probabilidad p, que determina la fuerza del atacante. En este estudio de
caso, se consideraron dos lineas de base aleatorias: RAND-L, con una probabilidad baja
pr = 0,25, y RAND-H, con una probabilidad alta pg = 0,75.

Las figuras en proporcionan una representacién visual de las métricas de evalua-
cién para todos los métodos probados. Los resultados obtenidos confirman la superioridad
de SAVAGE sobre otros marcos de ataque en términos de prediccién final (AP) y tasa
de ataque (AR) en todas las distancias. Vale la pena senalar que a una distancia de 8,
SAVAGE logra una puntuacién de prediccién media que es mas del doble en comparacién
con AIGA. Esto demuestra que SAVAGE no sélo funciona mejor en distancias més cortas
sino que también supera a los métodos en distancias mayores. SAVAGE también mostré su
excepcional utilizacién de recursos. AIGA empled el niimero maximo de nodos adicionales
disponibles (AN) para cada conjunto de muestra, lo que indica una baja optimizacién de
recursos. Por el contrario, SAVAGE demostré un uso minimo de recursos maliciosos adi-
cionales, superando incluso a RAND-L (que agrega nodos maliciosos con una probabilidad
baja).

Se observa una pequena debilidad de SAVAGE en la evaluacién en relacion con KL-
Divergencia (KI y KO): a pesar de tener un buen desempeno y exhibir pequenos cambios
en la distribucién de grados en el grafo perturbado, AIGA logré un mejor desempeno en
distancias pequenas.
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Tab. 16.2: Resultados de los distintos métodos. Los modelos fueron evaluados utilizando como
metrica la prediccién final (AP), el attack rate (AR), mean added nodes (AN) y la
KL-Divergence de la distribucién de indegree de los nodos (KI) y la distribucién de

outdegree de los nodos (KO).

Distancia 3

Distancia 4

Método AP+ AR1T AN| KI| KOJ] APt ARt AN| KI| KOJ
SAVAGE 0.69 0.70 8.62 3-1072% 13-107* 0.56 0.60 3.98 0.00 0.00
AIGA 0.59  0.60 50 0.00 0.00 0.45  0.44 50 0.00 0.00
RAND-L  0.12 0.1 129  2-1017 5.107% 0.15 0.06 129 2-10'7 5.10°
RAND-H 0.10 0.08 37.54 10~17 5-103 0.12 006 3754 1077 5.1073
Distancia 5 Distancia 6
Método AP+ AR1T AN| KI| KOJ] APt ARt AN| KI| KO |
SAVAGE 0.56 0.54 9.72 3-1072! 12-10* 0.53 0.56 7.28 0.00 0.00
AIGA 0.53  0.52 50 0.00 0.00 0.47  0.48 50 0.00 0.00
RAND-L.  0.07 0.02 129 2-10'7 5-10=% 0.13 0.08 129 2-107 5.10°%
RAND-H 0.06 0.02 3754 10~17 5-1003  0.10 0.04 3754 1077 5.1073
Distancia 7 Distancia 8
Método AP+ AR1T AN| KI| KOl APt AR1 AN| KI| KO |
SAVAGE 0.64 0.64 7.38 0.00 0.00 0.60 0.64 3.68 0.00 0.00
AIGA 0.51  0.52 50 0.00 0.00 0.29  0.26 50 0.00 0.00
RAND-L. 0.05 0.00 129 2-101" 5-10=% 0.16 0.16 129 2-107 5.107%3
RAND-H 0.04 0.00 3754 10717 5-100%  0.13  0.12 3754 10717 5.1073
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Fig. 16.2: SAVAGE vs IGA vs RAND-L vs RAND-H Comparison

16.5. Conclusiones

Con todos los avances y la popularizacién de los algoritmos de aprendizaje automatico
resulta fundamental entender las limitaciones y los problemas de los sistemas de recomen-
dacién de usuarios de las redes sociales.

En este trabajo, se analizé el comportamiento de SAVAGE en relacién con la topologia
de la red y la distancia entre los nodos de origen y de destino. Los resultados mostraron el
rendimiento del SAVAGE en comparacién con los otros métodos. En particular, confirma
nuestra hipétesis inicial de que SAVAGE es particularmente bueno en escenarios de grandes
distancias entre los nodos, lo cual es particularmente 1itil en casos del mundo real, como
sugerencias de amigos/seguidores en redes sociales donde el usuario origen (el atacante)
no esté cerca del usuario objetivo.

El trabajo futuro podria centrarse en validar los resultados en escenarios mas diversos
con otros conjuntos de datos.
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17. CONCLUSIONES

En esta tesis, hemos explorado las complejidades y dindmicas inherentes a las redes
sociales, enfocandonos en cémo los patrones de interaccién y las estructuras de las co-
munidades virtuales influyen en la formacién y difusiéon de opiniones, especialmente en
contextos politicos. Hemos disenado y aplicado técnicas avanzadas de machine learning y
procesamiento de lenguaje natural para caracterizar los fenémenos de polarizacion politica
y camaras de eco, asi como el impacto de los medios de comunicacién en la conversacion
online. A través de nuestros analisis, hemos identificado patrones clave que subrayan tan-
to la perpetuacién de las cdmaras de eco como los momentos y mecanismos mediante los
cuales los usuarios pueden romper con estas burbujas informativas. Ademaés, hemos con-
siderado las implicaciones éticas y las limitaciones metodolégicas asociadas con el estudio
de las redes sociales. A continuacién, resumiremos los hallazgos principales y discutiremos
sus implicaciones.

En la Parte 2 presentamos una nueva forma de agrupar tweets para mejorar la calidad
de la modelizacién de temas en Twitter, sin requerir ninguna modificaciéon en el algorit-
mo subyacente. En el desarrollo de nuestra investigacién, implementamos y comparamos
nuestro enfoque utilizando distintas métricas que incluyeron la evaluacion de la calidad
de agrupacién, clasificacién supervisada y tareas de recuperacion de informacion. Dichos
experimentos buscan replicar aplicaciones reales como son la deteccién no supervisada de
tépicos, la caracterizacién del contenido online y sistemas de recomendacién de contenido
para usuarios, respectivamente. Los experimentos, llevados a cabo en dos bases de datos
distintas, demostraron que nuestro método de agrupacién basado en comunidades superé
a las técnicas alternativas en casi todas las tareas y métricas evaluadas. Adicionalmente,
nuestros andlisis revelaron que nuestro enfoque ofrece ventajas significativas en términos
de eficiencia temporal, al reducir de manera efectiva el volumen de documentos a procesar,
comparado con métodos de agrupacién tradicionales. Estos resultados subrayan la efecti-
vidad de la agrupaciéon basada en comunidades, destacando su potencial para optimizar
el andlisis de redes sociales en diversos contextos aplicativos.

En la Parte 3 abordamos dos aspectos fundamentales relacionados con la influencia de
los medios de comunicacién en contextos politicos y electorales. En particular, medimos
cémo los medios, al marcar una agenda mediatica, favorecen o perjudican a ciertos can-
didatos en contextos electorales. Primero, identificamos una relacién causal significativa
entre la cobertura de ciertos temas por los medios de comunicacién, como la inmigracién
y los escandalos de corrupcién, y las fluctuaciones en las encuestas de opinion publica
durante las elecciones presidenciales de 2016 en Estados Unidos. Este hallazgo confirma
que la mencién de temas especificos en las noticias tiene un impacto notable en la opinién
publica en tiempos electorales. Se debe notar que es el tépico quien logra este efecto causal
en las encuestas, y no el sentimiento o el sesgo del medio. Eso muestra que no importé el
sesgo con el que se habla de un tema (si a favor o en contra), sino que la mera mencién
de un tema ya es intrinsecamente positivo o negativo para un candidato.

En segundo lugar, en la Parte 3 también exploramos la interaccién entre la agenda
medidtica y la agenda publica, esta ultima reflejada en los contenidos que los usuarios
buscan y comparten en redes sociales. Investigamos la dinamica de influencia mutua: si son
los medios los que ajustan su contenido para resonar con los intereses del publico, o si son
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los usuarios quienes modifican sus temas de interés en respuesta a la cobertura mediatica.
Estos andlisis son cruciales para entender la direccién del flujo de influencia entre los
medios y el puiblico en la configuracién del discurso ptblico. Nuestros resultados muestran
una relacién reciproca, donde dependiendo el caso ambos se afectan y retroalimentan
mutuamente.

En la Parte 4 centramos nuestro foco en el comportamiento de los usuarios de redes
sociales. Primero, analizamos el papel de las cuentas oficiales de politicos en plataformas
como Twitter, Instagram y Facebook, observando variaciones significativas en el compor-
tamiento de estos y las respuestas de sus seguidores en cada red social. Los resultados
muestran que la toxicidad expresada por los politicos es recompensada con likes en Twit-
ter, debido a su caracter controversial, pero castigada con menor cantidad de interacciones
en Facebook e Instagram, llevando a que los politicos adapten sus mensajes dependiendo
de la plataforma.

Ademads, pusimos el foco en usuarios en general y las comunidades politicas que for-
man. Nuestros experimentos muestran que los usuarios que cambian de comunidad politica,
usuarios que empezaron a interactuar con otros usuarios cuyas ideas politicas eran opues-
tas, tenfan valores estadisticamente mas bajos de PageRank. Una posible interpretacién
de este resultado es que los usuarios cambian con quién interactiian cuando sus mensajes
no tienen respuesta y no son “escuchados” por su comunidad. También mostramos que
cambios en la comunidad politica estan significativamente relacionados con cambios en el
sesgo de los usuarios (no solo son cambios con quién se interactua, sino también cambian
significativamente las ideas que expresan).

Por otro lado, también evaluamos el impacto causal de compartir noticias politicas en
Reddit. Los resultados revelan que el sesgo politico de un articulo influye significativamente
en el nivel de interaccién que recibe; los articulos con un sesgo contrario al de la comunidad
tienden a recibir menos aprobacion, lo que refuerza el sesgo de confirmacién y desalienta
el debate de ideas contrarias. Ademas, identificamos una relacién causal negativa entre
la veracidad de los medios y el engagement de los articulos, promoviendo asi la difusiéon
de noticias falsas. Estos hallazgos subrayan la necesidad de estrategias que fomenten un
didlogo mas equilibrado y veraz en las plataformas sociales.

Finalmente, en la Parte 5 hemos destacado la importancia de comprender los desafios
de los sistemas de recomendacién en redes sociales ante el avance y la popularizacion de los
algoritmos de aprendizaje automético maliciosos. Nos centramos en analizar el compor-
tamiento del método SAVAGE en relacién con la topologia de la red y la distancia entre
nodos. Los resultados confirman que SAVAGE es particularmente eficaz en escenarios don-
de existe una gran distancia entre los nodos, lo cual es relevante en aplicaciones précticas
como las sugerencias de amigos o seguidores en redes sociales. Este aspecto es crucial en
contextos politicos, cuando el usuario origen no tiene conexiones directas o indirectas con
el usuario objetivo, al cual se le quiere maliciosamente modificar las recomendaciones de
usuarios y de contenido que le sugiere una red social.

En conclusién, esta tesis ha buscado contribuir a la comprensién de las dindmicas
de interaccién en redes sociales y el impacto de los medios de comunicacién masivos en
contextos politicos. A través del uso de técnicas avanzadas de machine learning y anélisis
de grafos, hemos explorado en profundidad las caracteristicas, reacciones y dindmicas de
los usuarios y sus perspectivas ideolégicas.

Los resultados aqui expuestos refuerzan la necesidad de abordar de manera critica las
interacciones online, ofreciendo una perspectiva sobre como los medios de comunicacion,
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las redes sociales y los algoritmos de recomendacién de contenido influyen en las opiniones
publicas.
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