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RESUMEN

Este articulo muestra resultados de una
investigacion interdisciplinar aplicadaa
la capacidad predictiva de las redes socia-
les, especificamente Twitter, en las pri-
marias legales en Chile de 2017. Mediante
laincorporacion de inteligencia compu-
tacional, se monitore¢ la interaccion de
todos los usuarios chilenos que men-
cionaron al menos una vez a algunos
de los cinco candidatos en competencia
para disenar un modelo de pronodstico
que considero¢ el contexto propio de la
comunicacion politica. Como resultado,
se lograron modelos cuyos pronosticos
estuvieron bajo 2% en el error absoluto
medio (MAE), es decir, con mayor preci-
sion que las encuestas electorales.
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ABSTRACT

This article shows the results of an
interdisciplinary research applied to the
predictive capacity of social networks,
specifically Twitter, in the legal primaries
in Chile in 2017. Through the incorporation
of computational intelligence, we monitored
the interaction of all Chilean users who
mentioned at least once some of the five
candidates competing to design a forecast
model that considered the context of political
communication, which delivered results
under 2% in the mean absolute error (MAE),
with more precision than the electoral polls.

Keywords: electoral prediction; social
networks; primary elections; political
communication; Twitter; computational
intelligence.

RESUMO

O seguinte artigo fornece os resultados
de uma pesquisa interdisciplinar apli-
cada a capacidade preditiva das redes
sociais, especificamente o Twitter, nas
primarias legais constituidas no Chile
durante oano de 2017. Por meio da incor-
poracéo de inteligéncia computacional,
monitorou-se ainteracio dos internautas
chilenos que mencionaram pelo menos
uma vez algum dos cinco candidatos
na competicao eleitoral para desenhar
um modelo de previsao de resultados
que considerasse contexto da comuni-
cacdo politica. Esse modelo apresentou
resultados de menos de 2% na mediada
do erro absoluto (MAE), gerando maior
precisao do que as pesquisas eleitorais.
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INTRODUCCION

E12016 podria ser recordado como el aiio en el que
fallaron dos clasicas instituciones que las sociedades
modernas han creado para tratar de entender y leer los
procesos politicos: los medios de comunicacion y las
encuestas de opinion publica. Fallaron en su capaci-
dad de sondear importantes dinamicas sociopoliticas
y, sobre todo, en su capacidad predictiva respecto de
acontecimientos de alto impacto.

Esto sucedio ese afio con situaciones de relevancia
mundial. Los ejemplos son de publico conocimiento:
las encuestas de opinion no anticiparon la victoria del
Brexit, el triunfo del No en el plebiscito de Colombia
oel triunfo de Donald Trump en Estados Unidos; ocu-
rri6 también en Holanda, en las primarias francesas
y en las elecciones municipales en Chile. Respecto de
los casos de Gran Bretana, Colombia y Holanda, los
prondsticos de las encuestadoras resultaron totalmente
errados, y enlo relativo a Estados Unidos, si bien Hillary
Clinton gano en el voto popular, las encuestas y losana-
listas que se basaban en ellas no pudieron desentranar
el comportamiento electoral de estados que a la postre
fueron ganados por Trump, y le dieron los representan-
tes suficientes para ser electo presidente en el colegio
electoral. En cuanto a Chile, ninguna encuesta logro
anticipar que la abstencion electoral en las municipa-
les 2016 bordearia 70%, haciendo de esta la eleccion
menos participativa de la historia.

No solo las encuestas, también los medios de comuni-
cacion, demostraron no ser una herramienta adecuada
para la lectura social, y menos para anticipar lo que
podriasucederen los casos seialados. Como también es
de publico conocimiento, los medios no fueron impar-
cialesen estas contiendas: apoyaron mayoritariamente
a Clinton, al Si en Colombia o a la permanencia de
Gran Bretana en la Union Europea. La campana nega-
tiva o de contraste en medios tradicionales no le hizo
el dafio esperado a Trump (lo que abre la posibilidad
de reevaluar cientificamente los efectos de los medios
sobre las audiencias). Mientras a Clinton la respalda-
ron 243 diarios y 148 semanarios, Trump solo recibio
el apoyo de 20 diarios y un semanario. La proporcion
fue de 18 a 1 (Boczkowski, 2016).

Sin embargo, el comportamiento de los usuarios de
redes sociales (RR.SS., en adelante) mostraba otra rea-
lidad: cuatro dias antes de las elecciones generales en
Estados Unidos, la pagina de Facebook (FB) de Trump
acumulaba 11,9 millones me gusta y su cuenta de
Twitter contaba con 12,9 millones de seguidores, mien-
tras que el nimero de Clinton fue de 7,8 millones de me
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gusta y 10,1 millones de seguidores. En ese momento
Clinton tenia 35% menos me gusta en Facebook y
27% menos seguidores en Twitter que su contrincante.

Loanterior nos hace pensar en la posibilidad —incluso
hipotesis— de que, a pesar de los grandes despliegues
técnicos y economicos, los esfuerzos humanos y las
capacidades profesionales de los medios tradicionales
para hacer cobertura de eventos electorales, estos pro-
bablemente cumpliran en adelante un papel secunda-
rio en comparacion con las practicas de comunicacion
mas centrales que conectaran a los lideres politicos con
la ciudadania en y mediante las redes sociales.

Parece que hay una intencion de voto que perma-
nece oculta. Las situaciones senaladas demuestran
que los electores no contestan con veracidad o que son
recelosos de compartir en publico sus preferencias y,
al parecer, los estudios demoscopicos tradicionales
tienen dificultades crecientes para realizar prediccio-
nes de voto; a su vez, los medios tradicionales son los
mismos que difunden dichas encuestas.

Ocurre que a veces el electorado oculta su intencion,
sea porque se niega a contestar la encuesta, porque dice
que votard por una opcion distinta a la que finalmente
escoge o porque —de acuerdo al criterio de deseabi-
lidad social- dice lo que supone es mas aceptado y
correcto socialmente. Esto pareciera ser mas frecuente
en situaciones en que los candidatos no son apoyados
por los medios de referencia, como Donald Trump o
el Brexit, opciones rechazadas por la élite. Asimismo,
ante definiciones radicalmente antagonicas, pareciera
ser que aumenta el voto oculto y, por lo mismo, esas
voces, aun siendo mayoritarias, son silenciosas, y no
se detectan anticipadamente ni en los estudios de opi-
nion ni leyendo la agenda mediatica.

Al respecto, la teoria de la espiral del silencio
(Noélle-Neuman, 1995) plantea la adaptacion de las
personas a lo que consideran los climas de opinion
predominantes, como una forma de evitar el aisla-
miento frente a posturas contrarias y que asumen que
son las mayoritarias/hegemonicas. Las personas esta-
rian sondeando permanentemente la relacion entre sus
opinionesy las del espacio publico, tendiendo a enmu-
decer si presentan posiciones diferentes ala (supuesta)
mayoria, incluso a invisibilizarse cuando se enfrentan
alos nucleos duros que, aunque pueden estar integra-
dos por pocos, plantean con insistencia sus opiniones,
por ejemplo, gracias a la cobertura medial de la que
gozan. Los medios suelen ser una fuente fundamen-
tal de informacion para que las personas sepan cuales
son las opiniones hegemonicas. El fenomeno se califica

CUADERNOS.INFO N° 41 / DICIEMBRE 2017 / ISSN 0719-3661 / Version electrénica: www.cuadernaos.info / ISSN 0719-367x



SANTANDER, P. et al.

como espiral del silencio, pues cuanto mas los medios
difunden la version dominante, mas guardaran silen-
cio las vocesindividuales contrarias, en un proceso en
espiral (Noélle-Neuman, 1995). Probablemente, el fra-
caso en la capacidad predictiva de las ultimas encues-
tas en procesos politicos de trascendencia se vincule
con este fenomeno.

DISCUSION CONCEPTUAL

Eneste contexto, el llamado entorno digital (Jenkins,
2006) ylasRR.SS. introducen una complejidad adicio-
nal. Las RR.SS. actiian con otra velocidad e influyen
en el sistema tradicional de medios (Campos, 2008), lo
que puede favorecer que los climas de opinion sean mas
cambiantesy dificiles de medir, pues se aprecia un nivel
mayor de fragmentacion y movilidad (Feijoo, Maghiros,
Abadie, & Gomez Barroso, 2009). En este entorno, las
RR.SS. generan dindmicas que afectan el modo en el
que los ciudadanos se relacionan con la informacion,
pero también como se genera la informacion por parte
de los actores politicos y como esta es canalizada por
los medios (Van Dijck, 2016; Wescott, 2008). Ello sig-
nifica que deberfamos considerar a las RR.SS. como
una gran fuente de datos que, teéricamente, pueden
proporcionarnos informacion acerca de muchas pre-
ferencias, opiniones, gustos, estados de animo, entre
otros, de los usuarios (Aguado & Navarro, 2013). De
hecho, hoy las RR.SS. pueden ser consideradas como
uno de los principales canales para recoger y difundir
informacion politica y comercial (Fabrega & Paredes,
2012; Garcia, 2015), asi como para la elaboracion de
mensajes micro-segmentados (Sanchez Medero, 2016).

Este contexto en el que lo analdgico se interrelaciona
con lo digital genera inquietudes y preguntas nuevas,
abre campos inexplorados, todo lo cual motiva nues-
tra investigacion. Sabemos que existe un escenario
dinamico en el cual los sondeos basados en medicio-
nes estadisticas y los medios de comunicacion se ven
afectados (Harvey, 2013). Clasicamente, se ha soste-
nido que los sondeos ayudan a comprender, orientar
y coordinar las acciones de los individuos en entornos
complejos (Lippmann, 1922; McCombs & Shaw, 1972;
McQuail, 1991; Thompson, 1998). En ese marco, se ha
destacado su eficacia pararealizar lectura macrosocial y
para operar como un termometro social. Las encuestas,
por su parte, ofrecerian la posibilidad de conocer esta-
dos de opinion, preferencias electorales, gustos, etc., es
decir, aquello que muchos autores denominan opinion
publica (Habermas, 1986; Price, 1994). Los medios, a
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suvez, darian cuenta de las preocupaciones que tienen
las audiencias y la élite, como de los principales temas
que se debaten, y serian, por lo mismo, una herramienta
socio-discursivaadecuada para orientar a especialistas
y a amplios segmentos del publico en torno a topicos
de importancia nacional e internacional (McCombs &
Shaw, 1972). Esto explica, por ejemplo, el gran interés
académico y la variedad de procedimientos analiticos
que existen en torno al discurso de los medios (anali-
sis del discurso, analisis ideologico, analisis semiotico,
analisis de contenido de los medios, etc.).

Estas premisas, hipotetizadas y verificadas alo largo
delsiglo XX, estan siendo puestas a prueba en laactua-
lidad y, a nuestro entender, las certezas que en las
ciencias sociales habia en relacion a ellas se encuen-
tran en una situacion de inestabilidad. Estos postula-
dos se enfrentan a un nuevo contexto —el ecosistema
mediatico-digital (Guzman & Sanchez Medero, 2016;
Scolari, 2015)-y el desarrollo de la inteligencia artifi-
cial (TA). Los cambios sobre el entorno comunicacio-
nal en el contexto digital han impactado fuertemente
en el desarrollo de nuevas formas de expresion de la
politica. Para Castells (2015), por ejemplo, el cambio
fundamental en las comunicaciones de los tltimos
anos es el uso de Internet y de las redes inalambricas
como plataformas de comunicacion digital (Castells,
2009). Para los ciudadanos, se hace posible un esce-
nario de mayor interaccion con otros desde platafor-
mas dispuestas al contacto micro-comunicativo y, asu
vez, masivo. El sentido y la vivencia de la politica se
despliegan también en lo online, en un entorno movil,
multidispositivo, con accesos inéditos al contenido y
alos servicios (Scolari, 2013).

Elnuevo entorno medial ylaIA desafian alas encues-
tas de opinion tradicionales, generalmente hechas cara
acara o telefonicamente con tamanos muestrales, ses-
gosy procedimientos propios de un contexto analogico
que conlleva instrumentos de medida que trabajan con
variables continuas y magnitudes limitadas, ademas,
en situaciones a menudo no naturales. El desarrollo
de laTA (Russell, Norvig, & Davis, 2016) y el altisimo
y continuo uso que los ciudadanos hacen de las tec-
nologias de la informacion y de las comunicaciones
(TIC) a escala global permiten postular, a modo de
supuesto conceptual, el inicio de una nueva era en la
comunicacion digital que comienza a caracterizar el
siglo XXI, en cuyo centro ya no esta lo industrial, que
es algo propio del desarrollo economico del siglo XX,
sino la generacion de conocimiento basado en la IA.

Los formatos de contenido politico no son una
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excepcion, pues estan en constante proceso de trans-
formacion, resultado inestable de la confluencia entre
formatos adaptados de otros medios y la innovacion
especifica de la movilidad, fusion entre contenido y
comunicacion (Castells, 2015; Cotarelo, 2013). La pér-
dida del privilegio de la informacion por parte de los
medios tradicionales tiene fuertes consecuencias para
la comunicacion politica, sobre todo en momentos de
elecciones (Rogers, 2004), por lo que la pérdida de una
posicion central de los medios tradicionales da lugar
aun escenario nuevo en el que las predicciones tradi-
cionales de la politica pierden fuerza (Gutiérrez-Rubi,
2011). En este marco, se observa un traslado creciente
de la actividad politica hacia las campanas digitales a
nivel global (Issenberg, 2012). Si la socializacion poli-
tica y su expresividad cambian, las formas de medir
esas percepciones también deberian hacerlo. En ese
ambito se inscribe justamente nuestra investigacion.

LEER LAS REDES, LEER LA SOCIEDAD:
USO Y ESTUDIO DE LAS RR.SS. EN CAMPANAS

Como a menudo ocurre, el conocimiento cientifico
y laelaboracion de teoria no avanzan a la misma velo-
cidad que los hechos extra-cientificos. Es asi como las
RR.SS. y, en general, las TIC estan siendo empleadas
hace yamas de una década en el campo politico, espe-
cialmente en campanas electorales. En ese sentido, la
trazabilidad digital de los usuarios que, a la vez son
potenciales electores, se ha convertido en una herra-
mienta poderosa para la indagacion politica. El rastro
digital que dejamos se ve afecto a una verdadera mine-
ria de datos que permite obtener informacion acerca de
gustos, comportamientos, relaciones (Gutiérrez-Rubi,
2011; Issenberg, 2012). Hoy vemos ambientes que pro-
porcionan datos reales a escalas sin precedentes. Es lo
que se conoce como Big Data, que implica que lo que
hacemos deja una huella que puede ser recolectada y
procesada gracias a la IA (Provost & Fawcett, 2013).

Existe hoy la capacidad de acceder ainmensos volu-
menes de datos que ademas muchas veces son muy
personales, incluso intimos. A menudo son propor-
cionados de manera voluntaria por los usuarios, lo
que convierte alas RR.SS. en herramientas con poten-
cial de sondeo permanente y capacidad para ofrecer
segmentadamente a cada usuario diversos mensajes.
Facebook (FB) es un buen ejemplo de esto.

Por lo mismo, las RR.SS. se estan convirtiendo cre-
cientemente en una herramienta para responder a los
desafios politicos de campana, por un lado, debido alas
imprecisiones que las encuestas tradicionales muestran
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y, por otro, por su capacidad de llegada hiper segmen-
tada a las personas. Esas potencialidades, basadas en
un monitoreo computacional del comportamiento de
los usuarios, hace que se tenga una creciente confianza
en la capacidad politica y demoscopica de las RR.SS.
(Magnani, 2017).

El primero en hacer un uso estratégico de alto
impacto de herramientas digitales y del Big Data en
campana electoral fue Barack Obama, en 2008. Desde
ese momento, importantes universidades y centros
de investigacion comenzaron a explorar el modo en
que las RR.SS. se relacionan con los votantes, sobre
todo FB, Twitter y YouTube (Deltell, Claes, & Osteso,
2013). Cuatro anos después, en 2012, la campana de
Obama trabajo con una base de datos de 16 millones
de perfiles de indecisos que permiti6 clasificarlos indi-
vidualmente, para luego operar comunicacionalmente
sobre ellos. En las elecciones de 2016, la sofisticacion
tecnologica aumento y el equipo electoral de Trump
pudo, durante el tercer debate televisivo que mantuvo
con Clinton, tomar uno de los argumentos planteados
en television y, por medio del uso de algoritmos, sus
asesores crearon 175 mil versiones de dicho mensaje,
los que fueron enviados con variaciones y matices de
acuerdo al perfil de cada usuario (Hilbert, 2017).

Hoy estas logicas de filtrado, basadas en algoritmos,
se estan usando de manera regular, con intencionalidad
politica, generando lo que algunos autores denominan
unanueva “economia politica de control de la informa-
cion” (Ochigame & Holston, 2016, p. 94).

En consecuencia, hoy no se concibe una campana
electoral sin el uso de las RR.SS. Y si bien ya no hay
dudas en el campo politico-comunicacional acerca de
la centralidad de las redes —por ejemplo, los bots para la
comunicacion politica, (Gutiérrez-Rubi, 2011), la cru-
cial relacion entre nodos y spread influence (Riquelme
& Gonzalez-Cantergiani, 2016) o los feeds y las cate-
gorizaciones algoritmicas de millones de usuarios en
lared (Ceron, Curini, & lacus, 2017)—el conocimiento
respecto de la capacidad predictiva de las RR.SS. en
situaciones de campana se encuentra en una fase mas
experimental y exploratoria. De acuerdo a Schoen,
Gayo-Avello, Takis Metaxas, Mustafaraj, Strohmaier
y Gloor (2013), esta reside en la inmensa cantidad de
datos provistos por las RR.SS., el factor expansivo de
su comportamiento y la capacidad tecnologica de pro-
cesamiento. Asimismo, en el hecho de que las RR.SS.
permiten una aproximacion empirica no intrusiva a
las conductas, preferencias y discursos de los usua-
rios, pues en ellas las opiniones se manifiestan de
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forma libre, con el deseo de darlas a conocer. A ello
se suma que la recoleccion de datos permite mante-
ner una adecuada codificacion de las respuestas gra-
cias al desarrollo tecnologico (Tumasjan, Sprenger,
Sandner, & Welpe, 2010). Twitter, por ejemplo, actia
como una sonda, ya que permite seguir y medir opi-
niones de forma continua en extensos periodos. A
diferencia de las tradicionales encuestas, las RR.SS. se
caracterizan por constituir redes de opinion volunta-
rias. Dicho de otro modo, entre los encuestados puede
no haber vinculo personal ni conocimiento mutuo; es
el investigador quien construye el grupo a partir de
criterios sociodemograficos. El estudio de las RR.SS.,
en tanto, permite estudiar al ciudadano como un actor
que adhiere a ciertas figuras y proyectos y que esta
dispuesto a actuar como un agente reproductor en el
proceso de difusion. Entonces, lo que se analiza no
solo es la opinion de un individuo particular, sino el
flujo discursivo del cual participa. Esto permite tener
una vision mas dinamica y sofisticada de la ciudada-
niay, en particular, de su relacion con la clase politica
(Wescott, 2008).

En esa linea, podemos observar que, sobre todo
en paises de Europa central y en Estados Unidos, se
ha comenzado a testear cientificamente la capacidad
predictiva de las RR.SS., especialmente en contextos
electorales y también en estudios de mercado (Taylor
& Lethman, 2017). Ya no solamente se trata del uso
de la TA para la comunicacion politica, se avanza un
paso y se explora la red para predecir resultados elec-
torales (Schoen et al., 2013). Esto ultimo estd basado
en la hipotesis de correspondencia, que supone ten-
dencias coincidentes entre declaraciones positivas
hechas por los usuarios de redes respecto de partidos
o candidatos y votos efectivamente obtenidos por estos
(Aparaschivei, 2010; Deltell, 2012; Tumasjanetal., 2010).

Bajo el contexto de dicha hipotesis se ha comenzado a
explorar larelacion entre RR.SS. y elecciones. Por ejem-
plo, en las elecciones alemanas de 2009 (Tumasjan et
al., 2010), en las elecciones catalanas (Congosto, Fer-
nandez, & Moro, 2011), en las suecas (Larson & Moe,
2011), en las elecciones andaluzas de 2012 (Deltell,
Claes, & Osteso, 2013) o la rumanas (Momoc, 2012).
Estas investigaciones se centran mayoritariamente en
el uso de Twitter que hacen los usuarios, correlacio-
nandose dicho comportamiento con datos efectivos
de las elecciones.

Este estudio del campo es reciente; a partir de 2007
comienzan los primeros intentos (Ceronetal., 2017), es
decir, se trata de una dimension investigativa atin en su
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infancia. Es, ademads, un areamuy original, pues obliga
aun cruce entre ciencias computacionales, comunica-
cion politica y linguistica. Aun hay mucho que explo-
rar respecto del potencial y del poder predictivo de las
RR.SS., asi como de sus limitaciones y de su aplicabi-
lidad general en areas como la comunicacion politica
y las campanas electorales. En ese sentido, hay aun
un amplio campo de estudio que en Chile permanece
poco explorado.

DISCUSION METODOLGGICA

Con la base conceptual senalada, nuestra investi-
gacion quiso explorar la capacidad predictiva de las
RR.SS. enrelacion con las primarias, que son las segun-
das oficiales —es decir, supervisadas por el Servicio
Electoral— que se realizaban en Chile. Estas tuvieron
lugar el domingo 2 de julio de 2017 y concurrieron
cinco candidatos, tres por la alianza de derecha Chile
Vamos (Sebastian Pifiera, Manuel José Ossandon y
Felipe Kast) y dos por la alianza de izquierda Frente
Amplio (Beatriz Sanchez y Alberto Mayol).

Dado el caracter exploratorio ya mencionado, no
optamos por una hipoétesis, sino por una pregunta de
investigacion y un objetivo general, elaborados colecti-
vamente por un grupo interdisciplinar de académicos
pertenecientes alalinguistica, la ingenierfainformatica
yel periodismo. La pregunta guia fue: ;Qué algoritmos
de inteligencia computacional que monitoreen la inte-
raccion de los usuarios de Twitter permiten predecir
con mayor precision los resultados electorales de las
primarias presidenciales chilenas? Con base en esta
pregunta, se consensuo el siguiente objetivo general:
evaluar la capacidad predictiva de diversas métricas
aplicadas a la red social Twitter, para predecir con la
mayor precision posible los resultados electorales de
las primarias, mediante la construccion de un modelo
de prondstico que considere elementos de la interac-
cion entre usuarios y del contexto social, empleando
técnicas de inteligencia computacional.

Esta labor fue abordada interdisciplinariamente
por el equipo de investigadores, al que se sumoé un
equipo de tres profesionales de apoyo (dos ingenie-
ros informaticos y una periodista especializada en
redes sociales), y cinco ayudantes que clasificaron
de manera manual.

A partir del 14 de mayo de 2017, se trabajo con una
reconocida empresa de monitoreo de social media para
extraer los tuits de lared social y se diseno una base de
datos con los mensajes y metadatos de todos los usuarios
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Fuente: Elaboracion propia.

chilenos que mencionaran al menos una vez a alguno
de los cinco candidatos. Metadatos son, por ejemplo:

* Nombre de usuario que emitio el tuit.

» Fecha de publicacion del mensaje.

e Cantidad de seguidores del usuario.

* Cantidad de personas a las que el usuario sigue.

» Aplicacion utilizada para generar el tuit (Android,
Facebook, HootSuite, etc.).

e Cantidad total de mensajes emitidos por el usua-
rio a la fecha en la que publico el tuit.

Se guardan estos mensajes en bases de la propiedad
de laempresay el equipo de investigadores los rescata
mediante un algoritmo de recoleccion de datos, para
luego hacer un respaldo de los mensajes y de los meta-
datos en nuestros servidores (imagen 1).

Esainformacion fue procesaday analizada por nues-
tro equipo desde el 14 de mayo al 1 de julio, un dia
antes de las elecciones, y con ella se elabor6 una gran
cantidad de graficos y tablas en un sitio propio.

Unavezrecolectados, comenz6 el proceso de clasifi-
cacion. Aqui entramos a la etapa denominada analisis
de sentimiento, tarea que —mediante el procesamiento
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computacional del lenguaje natural- permite clasifi-
car comentarios de usuarios (Bakliwal, Foster, van der
Puil, O’Brien, Tounsi, & Hughes, 2013). Inicialmente,
se encargd a los ayudantes que durante mayo y junio
clasificaran manualmente los miles de tuits que se gene-
raban en los momentos peak, o sea, de mayor actividad
en las RR.SS. La clasificacion manual siguio el crite-
rio positivo/negativo/neutro, es decir, catalogando las
opiniones en polaridades, guiados por la hipotesis de
correspondencia ya mencionada (Aparaschivei, 2010;
Deltell, Claes, & Osteso, 2013 Tumasjan et al., 2010).
Para ello, se elaboré un libro de codigos que oriento
a los ayudantes; por ejemplo, definimos que un post
expresa una intencién de voto a favor de un candidato
solo si se satisface al menos una de las tres siguientes
condiciones:

1. El post incluye una declaracion explicita rela-
cionada con la disposicion a votar para un can-
didato/partido. Ejemplo: En las primarias voy a
votar por @ mjossandon #PrimariasPresidenciales
#Chile2017.

2. El post incluye una declaracion a favor de un
candidato/partido, junto con un mensaje o un
hashtag conectado a la campana electoral de ese
candidato/partido. Ejemplo: Beatriz Sanchez
es una cara nueva que limpiara la politica
#ConfianzaQueCambiaChile.
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3. El post incluye una declaracion negativa que se
opone a un candidato/partido con un mensaje o
un hashtag conectado a la campana electoral de
un candidato/partido rival. Ejemplo: Me carga lo
sinvergtienza que es @sebastianpinera. Vamos
todos por @fkast #FueraPifera.

Con estos criterios, los ayudantes etiquetaron
manualmente 158 mil tuits (9,7% del total). Este tra-
bajo de catalogacion fue la base para las técnicas de
aprendizaje automatico (machine learnig) necesarias
para generar modelos predictivos (Sebastiani, 2002).
Es decir, los criterios de etiquetacion humana deben
ser incorporados por las maquinas (Pang, Lee, &
Vaithyanathan, 2002) gracias al uso de algoritmos de
aprendizaje supervisados y de algoritmos de imitacion,
en el entendido de que se trata de programas que, con
el insumo proporcionado (los datos de la clasificacion
humana), logran entender, mediante criterios estadis-
ticos-matematicos, los patrones existentes entre datos
(mensajes, texto) y etiquetas (positivo/negativo/neutro)
y luego discriminarlas automaticamente. La finalidad
es que se imite el comportamiento humano al clasifi-
car. Es por esto que la clasificacion manual llevada a
cabo fue de suma importancia, tanto por la gran can-
tidad de datos que se clasifico (158 mil tuits que fue-
ron la base para el entrenamiento de los algoritmos de
aprendizaje automatico), como por la posibilidad de
reducir el sesgo clasificatorio.

Para entrenar los algoritmos con los tuits clasificados
manualmente, se emple6 una programacion algorit-
mica que transforma dichos datos, mediante técnicas
de procesamiento de lenguaje natural, en una repre-
sentacion vectorial. Esta representacion, denominada
bolsa de palabras (bag of words) (Zhang, Jin, & Zhou,
2010) traduce los tuits a un lenguaje que las maqui-
nas entienden, y esa traduccion se usa como entrada
de datos, para que los sepan interpretar (en polarida-
des) y usarlos (predictivamente). Con los algoritmos
ya parametrizados y entrenados, generamos nuestros
propios clasificadores para el ejercicio predictivo (que
denominamos C1 y C2, ver grafico 5). Cabe sefalar
que entendemos un clasificador como un algoritmo ya
entrenado con los datos relevantes al ejercicio.

Con toda la base metodologica y conceptual men-
cionada, se procedio6 a realizar ejercicios predictivos a
partir del 18 de junio hasta el 1 de julio. Es importante
senalar que, para esas mediciones, se probaron distintas
ventanas, es decir, rangos temporales entre un dia X y
el dia antes de las elecciones. Por ejemplo, una ventana
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de tamano 5 para pronosticar el resultado de las prima-
rias del 2 de julio implica que los datos a recolectar y a
clasificar son todos los tuits generados desde el 28 de
junio hasta el 1 de julio. Por lo tanto, el ejercicio pre-
dictivo debe considerar y hacer trabajar en conjunto a
tres variables: los clasificadores (C1 y C2), el rango de
ventana en que se recolectan y procesan los datos, y el
mejor dia a partir del cual se emiten las ventanas (para
nosotros fue el 27 de junio). Estas tres variables se cru-
zany se comparan luego con el resultado electoral real.

Elmargen de error que se produce con la prediccion
se denomina error absoluto medio (MAE, por sus siglas
eninglés), métrica utilizada para ver el rendimiento en
las predicciones y que da cuenta de la diferencia pro-
medio entre las estimaciones obtenidas por los clasifi-
cadores utilizados y los resultados reales (Willmott &
Matsuura, 2005). Mientras mas proximo sea el MAE a
0, mas cercano al resultado real de las elecciones. Esta
métrica se calcula con la siguiente formula:

n

MAE = =1

Ui — Yl
T

En ella, y corresponde al valor real de un evento i,
9y corresponde al valor de la estimacion realizada para
un evento i, y finalmente n corresponde a la cantidad
de eventos existentes a estimar. Un MAE bajo 5 cali-
fica como aceptable, al igual que ocurre en las métri-
cas de las encuestas tradicionales (Bermingham &
Smeaton, 2011).

Para enfrentar la siempre posible actividad de bots
en campanas electorales, partiamos de la desventaja
de contar con tuits publicados previamente en el con-
texto de primarias o de las elecciones presidenciales
chilenas. Para suplir aquella falta de conocimiento,
se utilizaron datos (Varol, Ferrara, Davis, Menczer,
& Flammini, 2017) de investigaciones sobre la carac-
terizacion y deteccion de bots, extrayéndose caracte-
risticas para detectar su presencia, agrupadas de la
siguiente manera:

a. Basadas en el usuario: el nimero de amigos y
de seguidores, descripcion del perfil y la confi-
guracion, numero de tuits y retuits producidos,
entre otros.

Basadas en el tiempo: aqui se considera el tiempo
entre tuits y retuits consecutivos.
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c. Basadasenlared: lacomunicacion entre usuarios
de Twitter a través de retuits, menciones y hashtag
construye una red, lo que permite caracterizar el
tipo de comunicacion entre los usuarios.

Luego, se tomaron todos los tuits generados durante
el periodo de estudio y se filtraron las caracteristicas
antes mencionadas. Finalmente, se realizé un pro-
ceso llamado transferencia de conocimiento (del inglés
transfer learning), que implica que el conocimiento
generado para detectar bots en estudios previos se uti-
liza para detectar bots en las elecciones chilenas. No
se detecto la presencia de bots durante el periodo com-
prendido entre el 14 de mayo y el 1 de julio de 2017.

RESULTADOS

En total, 162 mil usuarios comentaron en el rango
de fecha sefialado al menos una vez algo acerca de los
candidatos, generandose un total de 1.619.631 mensa-
jes. Estacifraincluye tuits (30,32% del total de mensa-
jes) y retuits (69,68%). Los retuits (RT) doblaron a los
tuits, en todos los candidatos (grafico 2).

El candidato con mayor cantidad de menciones (tuits
y RT) fue Sebastian Piftera: 609.887 post (38,1%) se
refirieron a él, seguido por Beatriz Sanchez, quien se
llevo casi un cuarto de las menciones (grafico 3).

Considerando que, tal como se menciona en la for-
mulacion del objetivo general, nos interesaba relacionar
laactividad de lasRR.SS. con el contexto-pais, optamos
por hacer —en el mismo periodo— un seguimiento de
hechos mediaticos (debate y entrevistas a candidatos)
y eventos no mediaticos impulsados por las propias
campanas (proclamaciones, concentraciones, inscrip-
ciones, etc.). Partimos del supuesto conceptual de que
el comportamiento de las curvas en Twitter a menudo
esté relacionado con situaciones que ocurren fuera
de la red, ya sea en medios tradicionales o en eventos
politicos. Por lo mismo, elaboramos cuadros (grafico
4) por coalicion, con sus respectivos candidatos, que
cruzan la cantidad de menciones (eje Y) con los suce-
sos que en esas fechas ocurrian (eje X).

Claramente, los peaks en Twitter estan muy relacio-
nados con ocurrencias en los medios tradicionales,
sobre todo en television abierta. Por ejemplo, la mayor
cantidad de mensajes que se generaron en un solo dia
mencionando a Beatriz Sanchez (29.371) ocurrieron
el 29 de mayo, cuando asistio al programa politico
Tolerancia Cero, en horario prime time del domingo.
Para el caso de los tres candidatos de la derecha, eso
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sucede el 26 de junio, cuando los canales de la televi-
sion abierta, agrupados en la Asociacion Nacional de
Television de Chile (Anatel), organizaron un debate en
cadenanacional. Esanoche, se generaron 41.083 men-
sajes en torno a Piftera, 32.211 en torno a Manuel José
Ossandony 25.615 en torno a Felipe Kast; son las cifras
diarias masaltas en todo el rango temporal medido. Es
decir, para nuestro caso, comprobamos que los ciclos
de actividad en lasRR.SS. dependian claramente de lo
que ocurriera en los medios tradicionales. Los ciclos
de relativa calma o normalidad eran interrumpidos
cuando en los medios se generaba alguna actividad
importante relacionada con los candidatos, sobre todo
entrevistas y debates. La dependencia, en ese sentido,
de los peaks en Twitter respecto de los eventos media-
ticos es clara. Solo una vez, el 20 de junio, un peak no
dependio de los medios tradicionales. Fue cuando el
candidato de la derecha, Sebastian Pifera, realizé un
chiste misdgino en un acto de campana, que fue gra-
bado por el celular de alguien y viralizado.

En cuanto ala capacidad predictiva demostrada por
los clasificadores (C1 y C2) en relacion con los resul-
tados de las primarias, podemos concluir que, como
muestra el grafico 5, para el caso de Chile Vamos, el
clasificador 1 (C1) mostré un MAE de 1,6% el 27 de
junio, con una ventana de 11 dias. Ese dia, con ese
rango, el clasificador predijo el siguiente resultado en
laselecciones primarias de la derecha: Sebastian Piriera:
59,6%; Manuel José Ossandon: 23,7%; Felipe Kast:
16,7% (resultados reales: SP: 58 4%; MJO: 26,2%; FK:
15,4%). El C2, por su parte, con igual ventana, tuvo
el menor MAE (2,9) el 25 de junio, pronosticando las
siguientes cifras: Sebastian Pifiera: 55,4%; Manuel José
Ossandon: 20,2%; Felipe Kast: 24,3%.

Para el caso del Frente Amplio, el C1 fue el que mos-
tr6 el mejor rendimiento, también el 27 de junio; con
una ventana de 15 dias, el error predictivo (MAE) fue
de apenas de 0,5 (grafico 0). El clasificador predijo los
siguientes resultados: Beatriz Sanchez: 67.1%; Alberto
Mayol, 32,9% (resultado real: BS: 67,6%; AM: 32 4%).
Entanto, ese mismo dia 27 de junio, con lamisma ven-
tana, el C2 gener6 con un MAE de 0,7 el siguiente pro-
nostico: Beatriz Sanchez: 66,9%; Alberto Mayol: 33,1%.

Esto nos lleva a concluir que el C1 tuvo un exce-
lente rendimiento en su capacidad predictiva el dia
27 de junio, tanto para el Frente Amplio como para la
derecha, con un rango de ventana como el senialado.
En ese sentido, hacer la prediccion cinco dias antes
de las elecciones parece ser una fecha adecuada, sobre
todo pensando en las caracteristicas politicas de una
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Grafico 1. Detalle del total de mensajes por candidatos
desde 14/05/2017 hasta 01/07/207

Fuente: Elaboracion propia.
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Grafico 2. Distribucion porcentual mensajes generados por candidatura
desde 14/05/2017 hasta 01/07/2017

Fuente: Elaboracion propia.
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Fuente: Elaboracion propia.

primaria. El C2 predijo con bastante acierto y muy
bajo MAE los resultados del Frente Amplio, pero no
tuvo la misma capacidad con los de la derecha, lo que
hace pensar en las dificultades naturales que presen-
tan estos pronosticos cuando aumentan la cantidad de
candidatos. Los indicadores también exhiben que la
actividad estratégica impulsada por las candidaturas
en las redes sociales pocos dias u horas antes de las
elecciones, distorsiona el flujo de Twitter, lo que hace
aumentar el MAE de la prediccion. En el siguiente gra-
fico se muestra comparativamente los resultados del
Servicio Electoral y los nuestros.

CONCLUSIONES

Con los resultados entregados por los dos clasifica-
dores (C1y C2) que formaron parte de lainvestigacion
realizada, se aplica en Chile una linea de estudio que
ha sido desarrollada en otras realidades electorales
(Aparaschivei, 2011; Deltell, 2012; Larsson & Moe,
2011; Tumasjan et al., 2010). A nivel global, en deter-
minados procesos politicos se han dado a conocer ten-
dencias electorales emanadas de Twitter que fueron
mas certeras que las encuestas tradicionales (Deltell,
Claes, & Osteso, 2013). Los MAE descritos en esta
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investigacion evidenciaron una proyeccion y desarrollo
de la prediccion electoral a través de Twitter en Chile,
que entrega espacios para su continuidad, profundi-
zacion y seguimiento.

El alcance del estudio permiti6 destacar la impor-
tancia de integrar al analisis politico predictivo una
dimension expansiva propia de la comunicacion poli-
tica, como es el entorno digital dialogico de las redes
sociales y sus interacciones con otros medios. Ademas,
lainvestigacion analizo este comportamiento sobre una
practica de primarias legales que en Chile es reciente (es
el segundo proceso que se celebra) y que incorporo para
estas elecciones, por primera vez, el voto de los chilenos
enelextranjero. Es decir, el campo de aprendizaje que se
daen esta area es naciente, pero con buenos resultados.

Desde el punto de vista politico y la actividad de las
campanas en Twitter, también las primarias estudia-
das eran inéditas, lo que conllevaba una dificultad y
un desafio mayor para la prediccion. Esto, debido a la
incertidumbre en la participacion del electorado por
la ausencia en este proceso del bloque oficialista, la
Nueva Mayoria. Sin embargo, la decision de los parti-
dos politicos de gobierno de no ingresar a las primarias
no afecto la intensidad online del proceso y tampoco
los resultados de los dos clasificadores.
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Si bien el Frente Amplio (327.613) obtuvo una can-
tidad de votos muy menor a Chile Vamos (1.418.167),
estanueva alternativa se observo con un protagonismo
en redes sociales que posibilito un rapido posiciona-
miento en el sistema de medios. Surge con ello la arti-
culacién de una tercera fuerza politica luego de un
sistema binominal que marcara la transicion chilena,
lo que establecera mayor competitividad a las futuras
elecciones chilenas y un desafio mayor para la predic-
cion electoral en Twitter.

Nuestro estudio también concluye que la television
abierta sigue siendo un medio que determinala agenda
de los hechos que posteriormente son replicados con
intensidad en Twitter, para luego, en una suerte de
comportamiento espasmodico, bajar también inten-
samente. La red social se alimenta de la television y
amplifica sus comentarios a partir de la visibilidad que
obtienen los candidatos en eventos que son estableci-
dos por el medio tradicional. Con esta dinamica de
intensidad, el proceso electoral ingresa directamente
en las discusiones de miles de usuarios que extienden
la temporalidad de los programas de television, en
un nuevo debate que se resignifica durante horas por
Twitter y se hace mas participativo. Se debe continuar
estudiando si estas caracteristicas evidenciadas en las
primarias, posibilitaron unatasa de participacion mas
alta que la proyectada por analistas.

Los desafios metodologicos estaran dados también
por el supuesto de representatividad que se haga res-
pecto alosusuarios de Twitter y laexploracion de otros
tipos de variables de los mensajes, como las derivadas
de la red de usuarios, impacto de los RT versus los
mensajes originales, establecer una relacion entre los
mensajes positivos e intencion de voto. La investiga-
cion concluye que existe una capacidad metodologica
replicable a la realidad chilena, con sus particularida-
des electorales y el desafio para seguir mejorando la
prediccion en las siguientes elecciones.
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DISCUSION

La cantidad de mensajes, tanto tuits como retuits,
fueron importantes para el liderazgo que cada candi-
dato vencedor de su bloque obtuvo durante la cam-
pana. Tanto Sebastian Pinera como Beatriz Sanchez
mantienen una mayor produccion y circulacion de
interacciones en Twitter, aunque Sanchez obtiene la
tercera mayoria de los cincos candidatos sumando
ambos pactos (221.425 votos). Ese liderazgo en
Twitter no genera necesariamente una tendencia al
triunfo pensando en una presidencial abierta, ni tam-
poco valoraciones exclusivamente positivas como se
aprecio en el analisis de sentimiento.

Hipotetizamos que fue precisamente una combina-
cion de monitoreo humano y artificial el que permitié
el bajo MAE, obteniendo alentadoras respuestas de
cara a las futuras elecciones. Los algoritmos fueron
entrenados en el aprendizaje y en las expresiones de
las interacciones de usuarios (para este caso 162.000)
que, segiin pensamos, viven en una red de medios y
comentarios que hacen de la comunicacion politicaun
espacio complejo de respuestas cognitivas, emociona-
les y culturales (Gerstlé, 2004). Nuestra investigacion
entiende los procesos electorales como un continuo, que
no puede desconectarse de la vida cotidiana, que forma
parte de la expresividad simbolica de los sujetos y de
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