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RESUMEN | Este articuloindagaacerca delacomunicacién politicaenlas distintas plataformas,
aplicando métodos delas ciencias de datos paraanalizarsimilitudes y diferencias entre las
publicaciones en Facebook, Instagram y Twitter de 50 politicos argentinos durante 2020.
Esun estudio pionero en la regién entre los trabajos cross-plataformas y sus objetivos son
heuristicos y metodolégicos. En relacién a lo primero, se demuestra que hay estrategias
diferentes segtin las plataformas: Twitter es el terreno de controversias e interpelaciones
entrelos politicos y allfla toxicidad es recompensada, mientras que en Facebook e Instagram
los politicos despliegan los tépicos en los que parecen considerarse mas fuertes. Asf, el
estudio cross-plataformas permite observar que aun en un contexto polarizado como el
argentino existen temas comunes y sin polémicas entre sectores opuestos. Enlo metodoldgico,
utilizamos métodos novedosos e implementamos un reciente algoritmo de deteccién de
tépicos, aplicamos andlisis de sentimiento con el objetivo de entender si son textos positivos
onegativos, y redes neuronales profundas para medirla toxicidad, entre otros. El articulo
pone a disposicién la caja de herramientas desarrolladas durante la investigacién, las que
pueden ser de utilidad para trabajar corpus de texto de gran magnitud.

PALABRAS CLAVE: redes sociales, Twitter, Instagram, Facebook, Argentina, politica,

procesamiento del lenguaje natural, modelado de tépicos.

256



ABSTRACT | This article studies political communication in different platforms, applying
data science methods to analyze similarities and differences among Facebook, Instagram,
and Twitter posts of 50 Argentinian politicians in 2020. This is a pioneering cross-platform
study for our region, and its objectives are heuristic and methodological. Regarding the former,
we show that strategies differ among platforms: Twitter is the battlefield for controversy
and interpellations among politicians, and toxicity is rewarded, while on Facebook and
Instagrampoliticians expand on the topics in which they seem to consider themselves stronger.
The closs-platform study shows that even in a polarized context such as the Argentinean one,
there are common and non-controversial topics. Methodologically, we use novel analytical
methods and implemented a recent topic-detection algorithm, we apply sentiment analysis
techniques to understand if texts have positive or negative intentions, and deep neural
networks to detect toxicity in a text, among others. Readers are offered access to the toolbox
developed during the research, which can be useful for working large text corpora.

KEYWORDS: social media, Twitter, Instagram, Facebook, Argentina, politics, natural
language processing, topic modeling.

RESUMO | O artigo investiga a comunicacio politica em diferentes plataformas,
aplicando métodos de ciéncias de dados para analisar as semelhancas e diferencas
entre as postagens no Facebook, Instagram e Twitter de 50 politicos argentinos
durante 2020. Trata-se de um estudo pioneiro naregifio notrabalho interplataformas
e seus objetivos sdo tanto heuristicos quanto metodolégicos. Em relagdo aos primeiros,
o artigo mostra que existem estratégias diferentes segundo as plataformas: o
Twitter é terreno de controvérsia e interpela¢des entre politicos, onde a toxicidade é
recompensada, enquanto no Facebook e no Instagram os politicos expdem os topicos
nos quais eles parecem se considerar mais fortes. O estudo interplataformas permite-
nos observar que mesmo num contexto polarizado como o da Argentina, existem
questdes comuns e ndo controversas entre setores opostos. Metodologicamente, nds
usamos novas técnicas e implementamos um algoritmo recente de detecco de tépicos;
aplicamos técnicas de analise de sentimentos com o objetivo de entender se os textos
sdo positivos ou negativos, e redes neurais para detectar toxicidade nas mensagens,
entre outros. O artigo oferece acesso a caixa de ferramentas desenvolvidas durante a
pesquisa, e que podem ser Gteis para trabalhar com outros grande corpus de textos.

PALAVRAS-CHAVE: redes sociais; Twitter; Instagram; Facebook; Argentina;
Politica; Processamento de linguagem natural; Modelagem de tépicos.
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INTRODUCCION

¢Cémo impacta la existencia de multiples plataformas en las estrategias de
comunicacién de los politicos? ;Qué similitudes y diferencias muestran sus
publicaciones en cada una de ellas? Estas interrogantes reunieron a socidlogos e
informaticos, quienes en este articulo comparten sus aportes metodolégicos a la
incipiente investigacién cross-plataforma. Para responder a estas preguntas nos
focalizamos en las publicaciones en Facebook (FB), Twitter (TW) e Instagram (IG)
de 50 politicos argentinos del oficialismo y de la oposicién durante el afio 2020.

Nos encontramos en la fase que Diana Owen (2017) ha llamado New media, new
politics 2.0, cuyo comienzo se remonta a la campafia electoral de Estados Unidos
2008-2010 (respectivamente eleccién de Barack Obama y de medio término) y
cuyos rasgos novedosos serfan el uso extendido y sofisticado de tecnologia digital, el
manejo de distintas plataformas, y el incremento de la interaccién con los piblicos
y de los usuarios entre sf.

En la Gltima década ha habido un interés en Twitter, por ser un espacio de
controversias politicas y por su accesibilidad para recolectar datos. En América
Latina se han producido trabajos comparativos (C4drdenas, 2020; Lépez-Lépez &
V4squez-Gonzdlez, 2018), asi como estudios de caso en Argentina (Calvo, 2015),
Brasil (Paulino & Waisbord, 2021), Chile (Gonz4lez-Bustamante, 2015), Colombia
(Prada Espinel & Romero Rodriguez, 2018) y México (Salgado Andrade, 2013), entre
otros. Sin embargo, hay consenso acerca de que Twitter es un espacio restringido
a los més interesados en la politica, a los més polarizados y con més recursos
culturales. Porello, se recomienda cautela a la hora de tomarlo como representativo
de toda la esfera digital y, més atin, de la conversacién politica general (Stier et
al., 2018) y se sugiere expandir la mirada hacia las otras plataformas, si bien eso
se dificulta por las restricciones en el acceso a los datos. El andlisis cross-platform
toma como objeto de estudio y unidad de andlisis a cada usuario y a las distintas
redes sociales con las que interacttia en forma frecuente (Rogers, 2017). Como
sugiere dicho autor, es precisa una mirada sobre por qué cada vez mas las y los
usuarios utilizan varias plataformas a la vez y ain méslas personalidades publicas.
Por lo pronto, existe un incipiente campo de estudios de comunicacién politica
cross-plataforma de campafias electorales de los paises centrales, como Estados
Unidos (Bossetta 2018), Alemania (Stier et al., 2018), Noruega (Enli & Skogerbg,
2013) y Suecia (Larsson, 2015). Estudios mds conceptuales se preguntan cémo
la 16gica politica influye en la arquitectura de los diferentes medios interactivos
(Chadwick et al., 2015; Owen, 2017) y otros comparan medios tradicionales con
Twitter (Karlsen & Enjolras, 2016).
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En términos metodoldgicos, estos trabajos han recurrido al analisis de metadatos
(Me gusta, retuits, etc.) y, en menor medida, a técnicas cualitativas (Spierings &
Jacobs, 2019) y al an4lisis de discursos con aproximaciones novedosas (Stier et al.,
2018). Estos revelan que los politicos o los partidos utilizan estrategias diferentes
seguin cada plataforma y que todavia hay una predileccién por Facebook a pesar
dellugar central que tiene Twitter en los debates y polémicas. Asimismo, observan
un creciente uso de Instagram (y, hasta hace pocos afios, de Snapchat) aunque
todavia hay pocos trabajos sobre TikTok. Subrayan la necesidad de innovaciones
metodoldgicas para incrementar el alcance y la rigurosidad de los estudios
(Hasebrink & Hepp, 2017; Nielsen & Schrgder, 2014; Owen, 2017; Thorhauge &
Lomborg, 2016). Por su parte, Stier y sus colegas (2018) sefialan tres limitaciones
de la mayoria de los trabajos sobre comunicacién politica en medios digitales.
La primera es que en general se basan en perfodos de campaiias en los paises
centrales, pero pocos dan cuenta de la comunicacién en tiempos ordinarios; la
segunda, que suelen centrarse en una sola plataforma y, la tercera, que analizan
m4és metadatos que contenidos.

Nuestra investigacién, un estudio pionero en la regién, se propone superar
estas limitaciones. La base de datos estd conformada por las cuentas oficiales
y publicas de 50 figuras politicas argentinas muy relevantes (en términos de
cargos, responsabilidades o notoriedad) 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, durante 2020, un afio
sin elecciones nacionales (si bien el periodo considerado incluye, obviamente, la
pandemia de COVID-19). Nuestro marco tedrico articula teorfas de agenda setting,
sociologia de problemas publicos, y de encuadre o framing, como sera desarrollado
en el apartado siguiente. La metodologia se enfoca tanto en las publicaciones
como en los metadatos, ya que tomamos de cada politico su presencia en tres
plataformas y las estudiamos recurriendo a un abordaje computacional original.
En efecto, la aplicacién de métodos informéticos para el estudio de las ciencias
sociales estd demostrando tener un enorme potencial, tanto asi que las principales
asociaciones de investigadores de nuestra regién han creado grupos permanentes
para discutir su aplicacién (Arcila Calderén et al., 2021). Esos abordajes han
permitido trabajar con importantes corpus para el analisis, entre otros, de redes
y de discursos de distinto tipo. Sin embargo, muchas de las herramientas mas
difundidas para el procesamiento del lenguaje natural resultan limitadas y poco
eficientes, ya que para grandes volimenes de datos son dificiles de configurar y
costosas computacionalmente. Por ello, nuestro aporte principal es la utilizaciéon
de modernas herramientas de ciencia de datos -procesamiento de lenguaje natural
(Angelov, 2020), aprendizaje automdtico (Bishop, 2006) y andlisis de toxicidad
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(Fortuna et al., 2020), entre otras- para el estudio de discusiones en plataformas
digitales, pero que pueden ser utilizadas para distintos corpus. Las técnicas y
métodos desarrollados en este trabajo conforman una caja de herramientas que
estard disponible en un repositorio ptblico.!

Como dijimos, nos planteamos el interrogante de si los politicos comunican de
forma similar en las tres redes sociales que tienen mayor presencia en la politica o
si, por el contrario, existen diferencias en la forma enla que lo hacen en cada una
de ellas. Nuestra hipétesis inicial era que Twitter deberia exhibir caracteristicas
distintivas de las otras dos, por ser un espacio de interaccién (Gruzd et al., 2018;
Jaidka et al., 2018), de hablar con otros, mientras que Facebook e Instagram
tendrfan mds similitudes entre si. Con esta idea, realizamos pruebas destinadas
a encontrar similitudes y diferencias entre plataformas y entre oficialismo y
oposicién en un pais altamente polarizado (Ramirez & Quevedo, 2021). Hallamos
que, efectivamente, oficialismo y oposicién son més interpelativos en Twitter
que en las otras dos redes, y que en esa red los politicos (independientemente
del sector de pertenencia) tienden a discutir sobre temas comunes. En Twitter,
ademads, encontramos una fuerte correlacién entre el grado de toxicidad de los
mensajes y su repercusion. Por el contrario, en las otras dos redes, oficialismo y
oposicién hablan principalmente de temas diferentes, sobre los que tienen mads
propiedad, y el nivel de toxicidad es bajo. Detectamos también temas en comin
entre oficialismo y oposicién en los que no hay confrontacién.

El articulo estd organizado de la siguiente manera: en primer lugar, se
presentan las hipétesis y sus fundamentos, luego, las pruebas realizadas para
probar cada hipétesis con énfasis en el recorrido metodolégico y, finalmente, las
conclusiones del trabajo.

MARCO TEORICO E HIPOTESIS

Como dijimos, nuestras hipétesis se fundamentan en distintas teorfas de la
comunicacién de larga data que se han aplicado al debate politico; los estudios de
agenda setting (Aruguete, 2015), la teoria del framing o encuadre (Scheufele, 2000;
Scheufele & Iyengar, 2012) y los trabajos sobre propiedad (ownership) de la sociologia
de los problemas publicos (Gusfield, 2014). Esto lo aplicamos a las diferencias entre
plataformas. Presuponemos que los mensajes pueden diferenciarse (1) en relacién
con la agenda, esto es, hablar sobre tépicos distintos en cada plataforma, (2) en
virtud del encuadre, es decir, hablar de los mismos temas, pero enmarcados de

1. https://anonymous.4open.science/r/Aprendizaje-automatico-para-el-analisis-cross-
plataforma-de-la-comunicacion-politica-B994/README.md
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manera distinta segtin lared o (3) en su dimensién interpelativa o vocativa, esto es,
respecto del receptor al que irfan dirigidos. Las opciones 1 y 2 serfan mutuamente
excluyentes; en cambio, la dimensién 3 puede combinarse conla 1o conla 2 (por
ejemplo, puede mantenerse el tema y el encuadre, pero variar en una plataforma
y en otro a quién estarfa dirigido).

Encuantoalavariable de oficialismoy oposicién, la teorfa dela propiedad (Kelley &
Mirer 1974; Petrocik 1992) afirma que los politicos debfan referirse a temas en los que
se sentian mds a sus anchas: tradicionalmente, en Estados Unidos a los demdcratas
les convenfa hablar de integracién racial y de bienestar, y a los republicanos, de
crimen y de seguridad nacional. En contraposicién, otros argumentaban que la
propiedad no era una estrategia convincente paralas audiencias y que era necesario
montar la ola (to ride the wave, Ansolabehere & Iyengar, 1994), sin escabullirse
de los temas del momento, a riesgo de ser considerado cinico o no sintonizar con
las preocupaciones del ptblico (Iyengar, 1990). Por su parte, de los trabajos que
se preguntan sobre cémo gravita la arquitectura de cada plataforma tomamos
lo que Bossetta (2018) llama estructura de la red, es decir, las normas técnicas
que regulan la relacién entre usuarios en cada plataforma. Presupusimos asf que
Twitter impulsa una conversacién interpelativa de tipo de uno al otro (to-each-other),
puesto que favorece la polémica entre usuarios con ideas diferentes, ya que no se
seleccionan alos seguidores, mientras que en las otras dos los seguidores suelen ser
personas mas afines y no conforman espacios habituales de controversias; asi, son
m4s propicias para una comunicacién de tipo cada uno sin escuchar al otro (past-
each-other): el emisor elige sobre qué temas publicar y puede orientar la agenda
con menor injerencia de contrincantes. En ese sentido, basdndonos en Kaplan y
sus colegas (2006) suponemos que oficialismo y oposicién tienen m4s probabilidad
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 en los que se consideran més fuertes.
Asimismo, supusimos que en tiempos ordinarios como el que estudiamos (no de
campafia 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
del oficialismo como de la oposicién en los que la controversia sea menos plausible.

En virtud de lo anterior, nuestras hipédtesis al respecto son:

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.
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Hib. Temas en comun: los temas en comun entre oficialismo y oposicién no
solo incluyen confrontaciones, sino también coincidencias o temas de baja
conflictividad potencial.

Nuestra segunda hipétesis se vincula con las diferencias en el encuadre en
las plataformas. Como sostuvimos, una opcién serfa que oficialismo y oposicién
hablaran de los mismos temas con un encuadre distinto, especificamente, con una
valoracién diferente y a menudo opuesta. En este sentido, la teor{a de la valoracién
dentro de los estudios de encuadre (Martin & White, 2005) se centra en los recursos
lingtifsticos por medio de los cuales los textos/hablantes llegan a expresar, negociar
y naturalizar posiciones intersubjetivas y, en ultima instancia, ideolégicas. Esta
teorfa estd atenta a la valoracién, la actitud y la emocién imbricadas en los discursos
que denotan diferente posicién del enunciador. Conjeturamos que una diferencia
entre oficialismo y oposicién serd la valoracién sobre los principales temas de
agenda. As{, un mismo tépico tendrd una connotacién positiva para unos y los
otros lo criticardn, por lo cual cambiar{a su valoracién afectiva (por ejemplo, una
accién de gobierno para el oficialismo de cada jurisdiccién). Presuponemos que la
negatividad estard sobre todo en Twitter, puesto que es la red de la polémica. Por
ello, nuestra segunda hipétesis es:

H2a. Sentimientos: oficialismo y oposicién suelen enunciar mensajes con
sentimiento (positividad/negatividad) distinto dependiendo de la red
mediante la cual 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 tercera hipdtesis se vincula con el hecho de que en Facebook e Instagram
los contenidos se muestran principalmente con base en las cuentas que el usuario
sigue, mientras que en Twitter se basa en tépicos de interés. Esto promueve un
mayor debate entre los usuarios, no solo en circulos caracterizados por la homofilia
(McPherson etal., 2001) sino también por gente con otros puntos de vista. A partir
de esto, nuestra tercera hipédtesis es:

H3. Interpelacién: los politicos tienden a interpelarse entre s més en Twitter
que en Instagram y Facebook.

METODOLOGIAS Y EXPERIMENTOS
En esta seccién detallaremoslas técnicas y métodos que aplicamos para testear
nuestras hipétesis. Una herramienta muy utilizada para la deteccién de tépicos es
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Voyant-Tools? (Flores-Marquez & Gonzdlez Reyes, 2021) que utiliza el algoritmo
Latent Dirichlet Allocation (Blei et al., 2003). Si bien es util en ciertos corpus de datos,
su performance empeora al tratar con mucho volumen de datos poco estructurados,
como las redes sociales. Otras técnicas populares para el anélisis de sentimiento,
como SentiStrength (Thelwall, 2017), no tienen buen rendimiento fuera del inglés
(Garimella et al., 2018) y, por ello, es preciso desarrollar métodos que permitan
abordar los datos digitales de nuestra regién, en espafiol y portugués.

Construccion del set de datos

Argentina esté gobernada desde 2019 por Alberto Ferndndez, elegido en los
comicios de ese aflo junto con Cristina Ferndndez de Kirchner como vicepresidenta,
encabezando el Frente de Todos, una alianza entre distintas corrientes del
peronismo que vencié al expresidente Mauricio Macri, quien buscaba su reeleccién
con la coalicién Juntos por el Cambio. Esta alianza se conforma por Propuesta
Republicana (PRO), Unién Civica Radical (UCR), Coalicién Civica ARI y Peronismo
Republicano, lo que en este trabajo llamamos oposicién, mientras que a los primeros
los denominamos oficialismo. Para construir nuestro corpus, seleccionamos 50
figuras politicas -25 de cada corriente-, de caracteristicas lo mas 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 anexo para el detalle). Del oficialismo, elegimos 12 personalidades
con cargos en el poder ejecutivo (principales ministros y primera linea del poder
ejecutivo nacional), y 13 senadores y diputados de distintas provincias y con alta
exposicién publica. De la oposicién, seleccionamos 11 cargos ejecutivos de los
cuales siete son actuales (intendentes de las principales urbes y gobernadores) y
cuatro, anteriores (expresidente, exgobernadora de la provincia de Buenos Aires, la
principal del pafs, presidente del Pro y exministra de Seguridad, exgobernadordela
provincia de Mendoza y presidente de la UCR), y 14 diputados y senadores relevantes.

Mediante las APIs de Twitter® y de CrowdTangle*, descargamos todos los posteos
que publicaron durante 2020 en las tres plataformas, con un total de 150 cuentas
(tres 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 un
componente importante del modo de comunicacién en Instagram (Bast ,2021;
Figuereo-Benitez et al., 2021), para este trabajo nos hemos limitado a analizar el
texto de los posteos. Un primer hallazgo es que los politicos argentinos realizan
mas del doble de publicaciones en Twitter que en Facebook e Instagram.

2. https://voyant-tools.org/
3. https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
4. https://www.crowdtangle.com/
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¢Como dilucidar los tépicos debatidos? H1. Topicos y temas en comin
Método

Para probarla H1 precisdbamos identificar temas propios y temas comunes del
oficialismo y de la oposicién en cada plataforma. Los algoritmos tradicionales para
la deteccién y modelado de tépicos, como LDA (Blei et al., 2003), requieren que
se les provea a priori la cantidad de tépicos en los que se quiere dividir el corpus;
por ello, la coherencia de la divisién resultante depende de que dicho pardmetro
coincida con el real, lo que exige realizar pruebas con distintos pardmetros
hasta encontrar el valor correcto. Como nuestro set de datos era voluminoso,
era probable que la cantidad de temas discutidos fuera muy alta, y habriamos
necesitado realizar numerosos intentos hasta llegar al valor correcto (Réder etal.,
2015). Por ese motivo, recurrimos a una técnica mas reciente, Top2Vec (Angelov,
2020), que estima la cantidad de temas sin necesidad de validar previamente la
coherencia de cada posible valor, reduciendo el tiempo de cémputo. En efecto,
segtin Top2Vec fueron 1028 los tépicos 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. Definimos la categorizacién entre temas propios y comunes como:

» Tema propio: tépico en el cual 95% o mds de los posteos provienen del
mismo sector politico.

« Tema comun: tépico en el cual cada grupo produjo entre 45%
y 55% de los posteos.

¢En qué plataformas se habla de temas propios y en cudles de los comunes?

Para verificar la 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 los politicos realizan por lo general més 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 pudimos verificar la Hla.

5. LDA produce solamente un score para el cual luego es necesario definir un umbral a partir
del que recién se puede decir que un posteo hablé de un determinado tépico.

264



Grafico 1. Proporcion de posteos por red social de tépicos que pertenecen a un tinico sector
politico (temas propios) y compartidos por ambos (temas comunes)

Fuente: Elaboracién propia.

Resultados H1b (temas en comiin)
Analizamos las principales palabras y posteos de cada tépico por grupo:

Oficialismo
o Defensa del rio: campaifia del oficialismo nacional referida a la discusién
sobre qué hacer con terrenos fiscales adyacentes al Rio de la Plata.

« Derechos de las mujeres: campafias propulsadas por el oficialismo.

» Levantarnos: campafia del oficialismo tendiente a salir de la crisis
econémica y de la pandemia.

« Revolucién de las viejas: campafia por los derechos de las mujeres mayores.

« Campafias antidiscriminacién: campafias para luchar contra la xenofobia,
machismo, clasismo, entre otros.
Oposicién
« Cifras COVID San Isidro: informes sobre casos de COVID-19 en San Isidro,
distrito gobernado por la oposicién.

e Informes COVID CABA: informes sobre casos de COVID-19 en CABA, distrito
gobernado por la oposicién.

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

e Encuentros virtuales con vecinos: actividades virtuales con vecinos de los
distritos gobernados por la oposicién.
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« Criticas al kirchnerismo: criticas al sector del oficialismo representado por
Cristina Ferndndez de Kirchner.

Los temas son coincidentes con las agendas de cada sector en los medios de
comunicacién. Enefecto, el oficialismo se enfocaen campafias de gestién y cuestiones
sociales o de derechos, mientras que la oposicién se refiere a la gestién en sus
distritos y critica al oficialismo (focalizdndose en el principal sector de la coalicién
gobernante representado por la vicepresidenta Cristina Ferndndez de Kirchner).

;Cuales son los temas en comin?

Para verificarla Hlb, nos propusimos ver qué tépicos tuvieron una participacién
similar por partido, lo que definimos como tépicos comunes, y detectamos los
siguientes temas, entre otros:

Temas comunes no controversiales
« Saludo y reconocimiento a trabajadores: saludos a los bomberos, trabajadores
de la salud y otros trabajadores en su dia.

« Condolencias por fallecimientos: en ocasién de la muerte de figuras
del campo politico (por ejemplo, un juez federal, exsenador nacional o
exgobernador de una provincia).

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

« Cuidado de jubilados: mensajes sobre la importancia de cuidar a los
jubilados en pandemia.

« Aniversarios patrios: mensajes por los aniversarios patrios, como el dia de
la patria o el de la independencia.

Temas comunes controversiales
« Vacuna Sputnik: discusiones sobre dicha vacuna de origen ruso; el gobierno
nacional posteaba sobre su compra y la oposicién denunciaba que era
de baja efectividad.

» Menciones a Ginés: Menciones Ginés Gonzdlez Garcia, ministro nacional de
Salud. Mientras que el oficialismo anunciaba actividades con él, la oposicion
lo criticaba por su gestién.

Confirmamos asi que la hipétesis Hlb se cumple, ya que la mayoria de los
tépicos en comun son no controversiales, con la excepcién de la vacuna Sputnik
y las menciones al ministro de Salud.
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H2. Sentimiento y negatividad en Twitter
Método H2a (sentimiento)

Para testear la hipdtesis H2a buscamos caracterizar la positividad y negatividad
de los mensajes (Ain etal., 2017) mediante la aplicacién sobre los posteos de una red
neuronal convolucional® (LeCun et al., 1989) para el anélisis de sentimiento”. Luego,
con un test estad{stico®, intentamos detectar si habfa diferencias significativas
entre la proporcién de mensajes positivos y negativos de cada una de las redes.

Resultados

No hallamos disparidades importantes. Por lo tanto, no se verificé con este
método nuestra hipétesis 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 téxico 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 (Wulczyn et al., 2017) 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 (Hua et al., 2020), definimos un valor de corte por
encima del cual consideramos a un mensaje como téxico.

Resultados

Al cuantificar la cantidad de mensajes téxicos en cada red social, se observé que
la proporcidn, sibien era pequefia en las tres redes sociales, era considerablemente
mayor en Twitter, 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 Me gusta, pero no sucede lo mismo en las otras redes. En el siguiente grafico
se presenta el resultado en cada red social.

6. Lasredes neuronales convolucionales son una arquitectura de red neuronal profunda muy
utilizada para analizar imagenes y texto.

7. La biblioteca de analisis de sentimiento en python: sentiment-spanish (https://pypi.org/
project/sentiment-analysis-spanish/).

8. Aplicamos el test de Kolmogérov-Smirnov (Hodges,1958).
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Gréfico 2. Cantidad de Me gusta promedio en mensajes téxicos (rojo)
y no téxicos (azul) en cada plataforma

Fuente: Elaboracién propia.

Al realizar un test de Spearman (Zwillinger & Kokoska, 2000), en Twitter
observamos una correlacién estadisticamente significativa (p<0,05) y positiva
entre la cantidad de Me gusta y la toxicidad de un posteo con un coeficiente de
correlacién de 0,15. Por otro lado, en Facebook dicho coeficiente es menor a la mitad,
0,08. En Instagram ni siquiera hay una correlacién significativa entre toxicidad y
Me gusta. Concluimos que, tal como afirma la H2b, los politicos tendrfan incentivos
para ser toxicos en Twitter, pero no tanto en Facebook y en Instagram, ya que en
la primera se premia la toxicidad con una cantidad mucho mayor de Me gusta.

H3. Interpelacion
Método 1

Para testear nuestra tercera hipdtesis realizamos distintos pasos. Primero,
comparamos la forma discursiva de los mensajes para observar diferencias entre
las plataformas. Apelamos a técnicas de procesamiento del lenguaje natural que
miden la similitud de los textos segtin la cantidad y la significatividad de las palabras
compartidas: dos textos se consideran més parecidos si comparten muchas palabras
que no son muy comunes en el resto del corpus. Para ello, vectorizamos el texto
mediante la técnica de conteo de frecuencia de palabras Term frequency - Inverse
document frequency (Tf-idf) y medimos la similitud a través de la similaridad coseno
(Manning & Schiitze,1999). Asf, encontramos que las cuentas del oficialismo y de la
oposicién en Twitter tenfan, globalmente, un gran parecido entre sf, mucho més que
respecto de las otras dos redes. Para captar la particularidad de Twitter analizamos
los patrones de distribucién de las palabras para descubrir cudles se encontraban
juntas con mayor frecuencia. Mediante la técnica de descomposicién en valores
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singulares (SVD)°® hallamos los principales grupos de palabras (dimensiones) y luego
entrenamos un drbol de decisién (Bishop, 2006) para predecir a qué plataforma
pertenecia cada usuario; un arbol de decisién entrenado para clasificar los textos
segln 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 demas.
El drbol fue entrenado sobre 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 de la eficacia del modelo, de las 26 instancias de la clase 1 (FB/IG), 24
se predijeron correctamente y de las 12 de la clase 2 (Twitter), 10. De esta forma,
la exactitud (accuracy) del modelo predictivo es de 89,4% y el 4rea bajo la curva
ROC (Miiller & Guido,2016) es 0,919.° Luego nos enfocamos en la dimensién 50,
aquella que mads significativamente separaba y clasificaba los textos segtin la red
social. A esta dimensién la denominamos interpelativa, debido a que las principales
palabras mas utilizadas son usted, renuncia, saludos, buen dia y espalda. Si bien
se ven algunas palabras relacionadas con cuestiones o consignas coyunturales
como renuncia o espalda, nos resulté llamativo que la principal palabra sea usted,
ya que esta puede denotar un didlogo de interpelacién directa con otro usuario
y, presumiblemente, otro politico. A continuacién, se enumeran los posteos mas
importantes dentro de la dimensién interpelativa:

« “Usted, si. https://t.co/zjRiDBVEVE” (Ferlglesias)

« “@SolciPlata Usted, en cambio, si.” (Ferlglesias)

« “@clarigvl A usted” (WolffWaldo)

o “‘@Damian_Deglauve @WorldGrace saludos!” (gabicerru)

« “Soy yo la que lo quiere a usted, @caramellocumpal!!
https://t.co/1qZjIEVADi” (fvallejoss)

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

9.SVD esunmétodo algebraico parareducir la dimensién de una matriz; aplicado a una matriz
de vectores Tf-1df, como en nuestro caso, resulta en la deteccidn de palabras que tienden a
aparecer conjuntamente en un corpus de texto.

10. Esta métrica es el estandar utilizado en desarrollos de machine learning para casos de
clasificacion binaria. Esta produce valores entre 0y 1; el valor 1 corresponde a una clasificacion
perfectay el 0,5, a una totalmente aleatoria.
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« “Si usted insistia en adjudicar esta compra con sobreprecios, hubiéramos
realizado la denuncia al PAMI. Pero entendemos que ha procedido como
corresponde.” (gracielaocana)

En lalista se observa que todos los posteos son de didlogos directos, es decir que
quien los genera esta 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).

El siguiente grafico es un histograma de los usuarios diferenciados por red
social segtin cuénto usaban las palabras de dicha dimensién interpelativa (usando
el score obtenido con SVD).

Se observa que la mayoria de las cuentas de Twitter esta sobre la derecha del
eje X, lo que significa que tienen una componente significativa en esta dimensién
(usaron frecuentemente las palabras asociadas con ella). 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 O delejeX. Estonosindicaque esapersonatuvounaformade comunicardistinta
en Instagram y Twitter respecto de las palabras asociadas con dicha dimensién.

Grafico 3. Scores obtenidos sobre la dimensidn interpelativa por las cuentas. En el eje X
se encuentran los scores y en el Y, la cantidad de cuentas con dicho score

Fuente: Elaboracién propia.

270



Un caso destacado es el del diputado de la oposicién Fernando Iglesias, 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 grafico.

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 Facebook+Instagram (grafico 4), 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 casos.

Resultados 2

Se verifica que usted y vos! tienen una importancia muchisimo mayor en
Twitter, con un score mayor a 0,4 en esared y menor a 0,2 en Facebook e Instagram.
Eltérmino mds importante en Twitter, es alferdez, la cuenta del presidente Alberto
Fernidndez. Vemos también que los términos referidos a gestién, como obras y
vecinos (muy usado por los gobiernos municipales), son muy importantes en
Facebook e Instagram y no en Twitter, lo que sugerirfa que esas plataformas son
maés elegidas para comunicar la gestién publica.

Grafico 4. Frecuencia de términos por red social

Fuente: Elaboracidn propia.

11. En Argentina se usa el vos en lugar del t como segunda persona del singular.
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Método 3

Para seguir intentando validar la H3 (Twitter es el terreno para las
interpelaciones), verificamos el uso de los distintos pronombres en las plataformas;
especificamente, 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 gréfico observamos que los pronombres en segunda persona como vos y
usted son mas usados en Twitter que en Facebook o Instagram; 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 Instagram o Twitter. Asimismo, los pronombres de tercera
persona son m4s usados en Facebook (é]) 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 interpelativas y se usan mas los pronombres personales de
primera o tercera persona.

Grafico 5. Frecuencia normalizada de cada término en las tres redes sociales:
Facebook (fb), Instagram (ig) y Twitter (tw)

Fuente: Elaboracién propia.
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CONCLUSIONES

En este articulo nos propusimos elucidar similitudes y diferencias en la
comunicacién de 50 politicos argentinos del oficialismo y de la oposicién, analizando
sus posteos durante 2020 en Facebook, Instagram y Twitter. Encontramos que
los politicos hablan més de los temas sobre los que tienen propiedad y en los que
presumiblemente se sienten mas a gusto en Facebook y en Instagram que en
Twitter. La arquitectura de esta ultima red posibilita un campo de controversias
entre seguidores afines y no afines, a diferencia de las dos primeras, en las que
predominaria la afinidad politica. M4s ain, el rasgo principal es la interpelacién
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 toxicidad, que
son los que més adhesién generan. En otras palabras, la toxicidad es recompensada
en Twitter. Es por ello que centrar la mirada y la investigacién solo en esta red
refuerza una imagen conflictiva de la politica y con poca referencia a las acciones
politicasespecificas, unarazén de peso para seguiralos mismos emisoresenlasotras
plataformas. Observamos también temas en comiin de baja conflictividad, como
celebraciones comunes pero, sobre todo, referencias a las politicas implementadas.

En este trabajo compartimos técnicas novedosas para el andlisis comparado de
textos. Si bien las aplicamos a publicaciones en redes sociales, pueden utilizarse
en un espectro amplio para comparar medios de comunicacién en relacién con la
toxicidad, el tipo de interpelacién y los topicos de discusién. Asimismo, podrian
focalizarse en otro tipo de figuras ptblicas y no solo en espaiiol, ya que nuestros
métodos pueden adaptarse a distintas lenguas. Por ello, dejamos a disposicién
todo el cédigo en un repositorio publico para que pueda ser utilizado de forma
simple. Asi, nuestro objetivo ha sido el de contribuir al desarrollo e innovacién en el
campo de la investigacién de la comunicacién y de las ciencias sociales en general
mediante el uso de las recientes técnicas computacionales del procesamiento del
lenguaje natural. En cuanto a sus aportes para la comunicacién politica, este
trabajo intenté mostrar la productividad del enfoque cross-plataforma para captar
mejor la complejidad y los matices de la comunicacién politica actual, tanto en la
produccién de mensajes como en la interaccién con usuarios y en la recepcién.
Estamos convencidos de que los estudios cross-plataforma permitirdn avanzar
tanto en la comprensiéon como en la planificacién articulada de las estrategias de
los politicos y otras personalidades publicas.
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ANEXO
Referentes politicos seleccionados segiin sector y rol.

Oficialismo
Nombre Rol
Alberto Fernandez Presidente
Cristina Ferndndez de Kirchner Vicepresidenta
Santiago Cafiero Jefe de gabinete
Wado de Pedro Ministro nacional
Gabriel Katopodis Ministro nacional
Victoria Donda Directora INADI (Instituto Nacional contra la Discriminacién)
Axel Kicillof Gobernador
Gildo Insfran Gobernador
Gustavo Bordet Gobernador
Juan Manzur Gobernador
Omar Perotti Gobernador
Sergio Ufiac Gobernador
Anabel F. Sagasti Senadora
Oscar Parrilli Senador
Facundo Moyano Diputado
Fernanda Vallejos Diputada
Gabriela Cerrutti Diputada
Itai Hagman Diputado
Jorge Antonio Romero Diputado
José | de Mendiguren Diputado
Jose L. Gioja Diputado
Leonardo Grosso Diputado
Lucia Corpacci Diputada
Pablo Carro Diputado
Pablo Yedlin Diputado
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Nombre

Rol

Gerardo Morales
Rodolfo Suarez
Horacio R. Larreta
Diego Santill
Gustavo Posse
Jorge Macri
Néstor Grindetti
Mauricio Macri
Maria E. Vidal
Alfredo Cornejo
Alfredo De Angeli
Humberto Schiavoni
Luis Naidenoff
Martin Lousteau
Alfredo Schiavoni
Brenda Austin
Cristian Ritondo
Elisa Carrié
Fernando Iglesias
Graciela Ocafia
Luis A. Juez
Mario R. Negri
Maximiliano Ferraro
Waldo Wolff

Patricia Bullrich

Gobernador
Gobernador
Jefe de gobierno
Vicejefe de gobierno
Intendente
Intendente
Intendente
Expresidente
Exgobernadora
Exgobernador
Senador
Senador
Senador
Senador
Diputado
Diputada
Diputado
Diputada
Diputado
Diputada
Diputado
Diputado
Diputado
Diputado

Presidenta del PRO
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