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Resumen. En un contexto de medios sociales digitales, donde existen
multiples formas de vinculacién entre usuarios, resulta importante con-
tar con herramientas que permitan analizar los procesos de interaccién
presentes en estas plataformas. El andlisis de redes sociales utiliza fre-
cuentemente diagramas nodo-enlace para representar las relaciones entre
un conjunto de actores. Sin embargo, la representacién visual de grafos
con informacién adicional en vértices y aristas es una tarea compleja
y pocos programas cuentan con esta caracteristica. Presentamos una
propuesta para la recuperaciéon y procesamiento de tuits con el fin de
visualizar redes de Comunicacién Politica en Twitter. El sistema incluye
clasificacién automética de usuarios, diferenciacién del tipo de aristas
dependiendo de si es una mencién, una respuesta o un retuit, asi como
visualizacién interactiva de los grafos.

Palabras clave. Visualizacién de redes complejas, Interaccién en medios
sociales, Clasificacién automatica, Ciencias de datos en comunicacién
politica

Recovery, Processing and Classification of Tweets to
Visualize Structures of Interaction

Abstract. In the context of digital social media, where users have mul-
tiple ways to interact with others, it is important to have tools to analyze
the interaction processes within these platforms. Social network analy-
sis frequently uses node-link diagrams to represent relationships among
social actors. However, the visual representation of network graphs with
additional information in vertices and edges is a complex task and few
programs provide this feature. We propose a system for the recovery and
processing of tweets to visualize Political Communication networks. The
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system includes the automatic classification of Twitter users, differenti-
ation between retweets, mentions, and replies, as well as an interactive
visualization of network graphs.

Keywords. Visualization of Complex Networks, Interactions on Social
Media, Automated Classification, Data Science in Political Communica-
tion

1. Introducciéon

Los medios sociales se han instalado progresivamente en nuestra vida diaria, al-
terando los métodos de comunicacién y los intercambios de informacién. Estas
plataformas sociales continian evolucionando y permitiendo nuevas formas de
accion colectiva. A partir de ello, es posible identificar una nueva Comunicacién
Politica apoyada en el uso de medios sociales. Los actores sociales trascienden
de ser consumidores hacia productores creativos de informacién sustantiva, lla-
mados prosumidores.

Twitter, con sus no més de 140 caracteres, se ha convertido en una her-
ramienta de manifestacién social y politica en la que los prosumidores no sélo
crean mensajes sino que reproducen y responden creando un medio de colab-
oracion. Es asi como el andlisis de datos, recuperados de Twitter, puede pro-
porcionar un medio para observar la sociedad contemporanea. A partir de los
intereses, motivaciones y actitudes de los usuarios, es posible descubrir patrones
de comportamiento [6]. Los tuiteros tienen a su disposicién diversas formas de
interaccién, como las menciones, las respuestas, los retuits y los likes. Esta var-
iedad presenta retos para el andlisis de las interacciones en Twitter, especial-
mente cuando se asigna algin significado a cada uno de los tipos de interaccién
en el contexto de investigaciones especificas. Una forma frecuente de examinar las
interacciones presentes en los medios sociales es generar grafos que representan
relaciones entre actores con aristas (o enlaces) y vértices (o nodos), respectiva-
mente. Sin embargo, no todos los programas especializados en analisis de redes
permiten dibujar multiples aristas entre un mismo conjunto de nodos. La tltima
versién de Gephi (http://gephi.org) los soporta, pero inicamente en su labora-
torio de datos y no en la representacion grafica; por su parte Social Network
Visualizer (http://socnetv.sourceforge.net/) si los muestra, pero de manera sep-
arada, es decir, dibuja un grafo por cada tipo de interaccion.

Asimismo, hay complicaciones relacionadas con la recuperacién y el filtrado
de los datos, pues el software especializado suele restringir la personalizacién de la
salida de datos recuperados. Los formatos empleados para su almacenamiento,
al no estar destinados para su manipulacién a través de distintos programas,
pueden ocasionar pérdidas de informacién y, ademds, limitar su compatibili-
dad con herramientas de visualizacién. Una ausencia de capacidades para el
tratamiento del corpus reduce las opciones para la depuracién y extracciéon de
caracteristicas representativas de los conjuntos de datos.
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Por todo lo anterior, en este articulo se proponen técnicas de recuperacion,
depuracién y procesamiento de datos de Twitter para la visualizacién y analisis
de datos relacionales complejos. La visualizacion se utiliza en el estudio de las
interacciones entre ciudadanos, politicos y medios de noticias en Twitter, con el
objetivo de conocer de qué manera interactiian dentro de este medio social.

El articulo estd organizado de la siguiente manera: en la Seccién 2 se pre-
senta el estado del arte de los principales trabajos en el anélisis de Twitter. La
propuesta de recuperacion, procesamiento y visualizacion del conjunto de datos
es detallada en la Seccién 3. Un anélisis de los resultados es presentado en la
Seccién 4. Finalmente, se da un panorama general sobre el estado actual del
trabajo y lo que se espera en un futuro.

2. Estado del arte

Desde el surgimiento de la Web 2.0, el modelo de Comunicacién Politica tradi-
cional se ha redefinido al permitir un acercamiento de la ciudadania con los
politicos y los medios. Es asi como el llamado régimen medidtico se ha visto
opacado con la participacién de los ciudadanos en las redes sociales, quienes in-
teractian entre ellos creando, retransmitiendo e interactuado con otros actores.
Esto amplia el espacio de opinién publica y, potencialmente, podria mejorar las
condiciones democréticas a partir de una mayor participacién y representacion
de la ciudadanfa [12].

Son numerosos los estudios que se han centrado en el estudio de Twitter.
En especifico, se encuentran trabajos sobre la deteccién de actores influyentes
([4], [10], [14], [18]), el desarrollo de campafias politicas en Internet, tanto en
Meéxico ([3]) como en otros paises ([5], [7], [9], [10]) y¥ la prediccién y andlisis de
los usuarios de acuerdo con lo que comparten y sus principales contactos como
es el caso de ([1], [11], [17]).

Sin embargo, en los estudios antes mencionados, el andlisis estd centrado en
el contenido y sentimiento expresado en los tuits o en la actividad de personajes
especificos, no en las interacciones entre ellos.

Consideramos que las interacciones es un aspecto importante a estudiar ya
que como se menciona en [15], las interacciones de los actores de no élite, nom-
brados por Chadwick [2], tienen mucho éxito al utilizar redes sociales como
Twitter. Sabiendo que en cuanto mas los medios tradicionales realicen difusién
en los medios digitales serda méas probable que los ciudadanos activos, que utilizan
las mismas herramientas, puedan influir en la cobertura de los medios de comu-
nicacion. De igual forma, los actores de no élite tienen cuidado en su interaccion
con las élites en linea, incluyendo politicos y periodistas, haciendo pues que la
interaccién tenga un papel importante en la cobertura de las noticias.

La propuesta estd compuesta de 3 pasos que incluyen: 1) recuperacién de
tuits, 2) procesamiento y 3) visualizacién. La recuperacién o minado de tuits
es, generalmente, realizado a partir del uso de hashtags asociados a los tuits.
Sin embargo, la deteccién del ruido causado por hashtags que no tienen relacién
alguna con el contexto es una tarea ardua. En general, las investigaciones lo
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afrontan como un problema de clasificacién proponiendo, en algunos trabajos,
un enfoque supervisado basado en grafos con el fin de inferir las categorias de
intencién de los tuits ([6], [13], [19]).

Por su parte, la recuperacién de tuits tiene como objetivo el filtrado mediante
un andlisis del tuit. Este procesamiento incluye la limpieza de los tuits a partir
de una comparacién con términos o stopwords. El filtrado, y en algunos casos jer-
arquizacion, ha sido muy estudiado para los casos de documentos estaticos. Sin
embargo, en las redes sociales existen nuevos factores que lo vuelven dificil como
lo es el uso de idiomas distintos ([3]), estilos fragmentados de redaccién, la am-
bigiliedad, y la restriccién propia de los 140 caracteres como en el caso de Twitter.
Algunos métodos estan basados en modelos probabilisticos o clasificadores como
Naive Bayes. Sin embargo, la gran parte de los trabajos encontrados son apli-
cados en el andlisis de sentimientos en cuyo caso es muy importante el andlisis
sintatico y semantico de todo el tuit. No hay ejemplos de aplicaciones en el que
se pueda estudiar la interaccién de los actores sin tomar en cuenta el contenido
del tuit.

A la fecha, el impacto de Twitter en la Comunicacién Politica, en particular
en el contexto mexicano, no ha sido abordado suficientemente ain para ofrecer
un panorama claro sobre las dindmicas entre actores dentro del medio. Es de gran
importancia estudiar el tipo de interacciones que se dan entre los diferentes ac-
tores ya que, como lo menciona [15], los modelos de toma de decisién periodistica
y de Comunicacién Politica necesitan incorporar el papel de las plataformas en
los medios sociales, como Twitter, debido a su gran importancia.

En la siguiente seccién se presenta la propuesta para la recuperacién, proce-
samiento y visualizacién de estructuras de interaccion.

3. Propuesta de recuperacion, procesamiento y
visualizacién

A grandes rasgos, nuestra propuesta para obtener una visualizacién de conjuntos
de datos para andlisis tiene tres etapas principales: la Recuperacién, el Proce-
samiento y la Visualizacién. Entre las caracteristicas principales de este flujo,
destacan que las primeras dos etapas consideran una salida de datos para su
posterior visualizacién en un sistema desarrollado a medida. De igual manera,
destaca la inclusion de procesamiento en paralelo para la generacién de un mod-
elo de clasificacién automatica de perfiles de usuario. La Figura 1 detalla el
proceso.

3.1. Recuperacion

Se automatizé el proceso de recuperacién de informacién mediante un script para
la captura de publicaciones mediante la API de Twitter empleando la libreria
Tweepy (http://www.tweepy.org/). Entre otros pardmetros, se limité la recu-
peracién al idioma espafiol y conteniendo los términos especificados incluidos en
los metadatos determinados por la plataforma.
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Como detalla la Figura 2, tras la obtencién de cada tuit, se realizé una
busqueda de dos niveles de respuestas para obtener entradas relacionadas con la
temédtica recuperada que no incluyeran necesariamente los términos inicialmente
establecidos.

Uno de los principales problemas de la recuperaciéon consistié en que al re-
alizar peticiones repetidas se obtenian datos duplicados. Por lo tanto, se empled
el metadato id de cada publicacién y se consulté su existencia en el conjunto de
entradas recuperadas. Para evitar una disminucién en el rendimiento del pro-
grama, debido al gran ntimero de tuits almacenados, los archivos se guardaron en
texto plano. Los documentos fueron separados por dia de publicaciéon —obtenido
del metadato created_at— para reducir el tiempo de cémputo.

3.2. Depuracién

Los datos recuperados fueron procesados con el fin de conservar publicaciones
relevantes para su andlisis. En la Figura 3 se muestra la serie de filtros ordenados,
cuyos resultados fungieron como entrada del paso subsecuente para reducir el
nimero de entradas.

El primer paso del proceso de depuraciéon implicé descartar los tuits sin in-
teraccién y, por lo tanto, ninguna conexién con otros actores.

Definimos que un tuit tiene interaccién si cumple con alguno de los siguientes
criterios:

— es un retuit;
— menciona a otro usuario o;
— es una respuesta a un tuit previo.

Mediante estos criterios se conservaron aquellos tuits que no estaban aislados
y eran susceptibles a representarse mediante un grafo.

Es posible encontrar tuits publicados por métodos automaticos conocidos
como bots y cuyo proposito es popularizar o desprestigiar a una persona o un
determinado tema. Una caracteristica comin en los bots reside en su plataforma

Recuperacion Procesamiento
Depuracion

Recuperacion de i S
—> —  Normalizacién — Visualizacién

conversaciones ,
personalizada

Twitter Clasificacion
5 Datos para
Preprocesamiento . S,
visualizacion
Construccion Clasificador
del clasificador entrenado

Fig. 1. Flujo de recuperacién, procesamiento y visualizacién
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Recuperacién

Obtencion de tuits

> Comprobacién de existencia

Twitter en archivos

Almacenamiento por fecha

Obtenci6n y almacenamiento
de respuestas, primer nivel

Obtencion y almacenamiento
de respuestas, segundo nivel

Fig. 2. Flujo de recuperacién de publicaciones

No No Ubicacion
Interaccion automatizados anecddticos en Mexico
Tuits —» L L L -|_> Tuits
recuperados filtrados
No Ubicacion
interaccion Automatizados  Anecdoticos extranjera

Fig. 3. Flujo de depuracién de entradas

de publicacién, diferente a las oficiales creadas por Twitter. Algunas de estas
plataformas son IFTTT (https://ifttt.com/) y Tapbots (http://tapbots.com/).
En nuestra propuesta, el médulo de depuracién excluye este subconjunto, con-
servando asi tinicamente, los tuits presumiblemente auténticos. Cabe mencionar
que aun cuando esta estrategia resulté suficiente para nuestros experimentos, no
existe actualmente un método infalible para filtrar bots.

Se incluyé un filtro de tuits que tratasen de una experiencia anecddtica o
contenido promocional. Con este fin, se cred una lista de 43 términos para de-
tectar y excluir estas ocurrencias. Sélo se mantuvieron los tuits que no tenfan
ocurrencia alguna de los términos establecidos en la lista.

Finalmente, se descartaron los tuits con una ubicacién geografica fuera de
México. Para este proceso se usé una lista de localidades de la Republica Mexi-
cana y se conservaron los tuits emitidos desde alguna de las ubicaciones listadas
y aquellos sin ubicacion.

Al concluir el proceso de depuracién, prevalecieron los tuits que tenian inter-
accion, que no fueron publicados por bots, que no eran de cardcter anecddtico o
promocional y que fueron emitidos desde México.

3.3. Normalizacién y clasificacién

Las cuentas presentes en el corpus depurado fueron clasificadas en tres cate-
gorias: medio, politico y ciudadano. Este proceso de clasificacién fue realizado
manualmente en primera instancia y luego automdaticamente mediante algorit-
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mos de aprendizaje supervisado. En la Figura 4 se detallan los componentes del
proceso para el entrenamiento del clasificador.

Se uso la descripcion del perfil de cada usuario como criterio para determinar
la clase de cada cuenta, asi como su rol en Twitter a partir de esta informacion.

Normalizacién

Remocion de acentos,
URLs y caracteres

Recuperacion | ——pp 1o alfabéticos » Enfrenamiento » Clasificador
de descripciones T entrenado

a minusculas

Stemming

Fig. 4. Flujo de generacién del clasificador bayesiano

Primeramente se clasific6 de manera manual un subconjunto de perfiles
pertenecientes a las categorias medio y politico. Para este proceso, se autom-
atizé la descarga de sus descripciones de perfil (biograffas). Seguidamente, se
empled un script para remover hipervinculos, signos de puntuacion y caracteres
especiales, con la finalidad de conservar sélo caracteres alfanuméricos. El texto
restante de cada descripcién fue transformado a mintsculas y cada palabra re-
ducida a su rafz léxica (stem) usando la implementacién del algoritmo de Porter
contenido en el médulo Snowball Stemmer de la biblioteca NLTK.

Como resultado del procesamiento descrito anteriormente, se obtuvo la rep-
resentacion de Bolsa de Palabras de un subconjunto de descripciones de perfiles
de usuarios de medios y politicos. A este proceso se le conoce como codificacién y
sirve para transformar texto en vectores numéricos que la maquina pueda proce-
sar. La manera precisa de codificar la informacién depende de cada problema
particular pero lo que es indispensable para este tipo de métodos es transfor-
mar la informacién textual en datos vectoriales que son la materia prima del
aprendizaje supervisado.

La clasificacién automatica de perfiles de usuario se realizé mediante técnicas
de reconocimiento de patrones basado en el teorema de Bayes.

Bésicamente, el teorema de Bayes (ver Ecuacién 1), define una manera de cal-
cular probabilidades condicionales. Por ejemplo, si P(mediatico) es la probabil-
idad a priori de que un perfil de usuario sea un perfil de medios. P(mediatico|z)
serfa la probabilidad a posteriori, de ser un perfil de medios, basada en el con-
tenido del perfil, siendo = nuestra nueva observacién, es decir, la codificacién de
un perfil de usuario de Twitter en forma de vector.

P(z|mediatico) P(mediatico) (1)
P(z)
Asi, para aplicar el teorema de Bayes al reconocimiento de patrones, se define

p(x) como la probabilidad de que exista una codificacién como la de la entrada
X.

P(mediaticolx) =
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Usando este marco metodolégico, solamente hace falta conocer, a través
de muchos ejemplos, cémo se comportan los elementos de una clase particu-
lar (descripciones de perfiles medidticos, o sea la variable mediatico), y de ésta
forma hallar la funcién de distribucién asociada a esa clase, que serd asimismo
p(z|mediatico). Lo que nos permite saber, a partir de la probabilidad de una
clase, la probabilidad de dicha clase una vez obtenido el patrén x. En concreto,
de entre todas las clases posibles, debemos escoger la de mayor probabilidad a
posteriori.

Los datos de entrenamiento ingresados al clasificador de nuestro sistema
fueron las cuentas de usuarios de medios y politicos representados por sus de-
scripciones previamente clasificadas por inspeccién.

De este modo, el clasificador entrenado es empleado como parte del sistema
para automatizar la categorizacién de nuevas cuentas. Aunque la precisién de
dicho modelo no es perfecta, es lo suficientemente buena para ser usada en el
sistema en produccién. La Figura 5 muestra en detalle el niimero de instancias
de perfiles clasificados como politicos que en efecto si son politicos (verdaderos
positivos para p). Andlogamente, se muestran los verdaderos positivos de perfiles
medidticos (verdaderos positivos para m); asi como los correspondientes falsos
positivos para p y falsos positivos para m. Se puede deducir, a partir de esta
matriz, que el 95.6% de perfiles es clasificado correctamente. En la seccién 4.
se muestran més detalladamente los resultados de la clasificacién automaética de
perfiles de usuario.

Clasificacién automatica

p m

p| 1183 59
Real

m| 40 1001

Fig.5. Matriz de confusién resultante de la clasificacién automadtica de perfiles de
usuarios de twitter p= perfiles politicos; m=perfiles medidticos

3.4. Visualizacion

Los diagramas nodo-enlace son empleados frecuentemente para representar vi-
sualmente datos relacionales, pues a partir de ellos es posible obtener una idea
general de los patrones de actividad dentro de una red. Debido a ello, se decidié
emplearlos para visualizar las interacciones entre los usuarios de Twitter.

El primer paso fue establecer pardmetros visuales para los nodos y los enlaces.
Cada nodo representa una cuenta de Twitter y su color indica la pertenencia a
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una de las tres categorfas. Siguiendo las recomendaciones de [16], se utilizaron
tonos notoriamente distintos entre si: magenta, cian y gris. De igual forma, se
asignaron tres colores para diferenciar los tres tipos de interaccién. El fondo sobre
el que se dibujarian las redes debia procurar un buen contraste para diferenciar
los tonos, asi que se opt6 por un color oscuro.

El tamano de los elementos también representa una dimensién de los datos.
En el caso de los nodos, el area se calcula con base en el nimero de enlaces
recibidos (in-degree) o bien de los emitidos (out-degree). De esta manera, se
puede identificar a las cuentas més solicitadas o las mas activas. En cuanto a los
enlaces, el grosor de las lineas aumenta segin el nimero de interacciones entre
dos cuentas.

La principal caracteristica de nuestras redes es la multiplicidad de formas de
interaccion entre las cuentas. Para observar los tres tipos de comunicacién, cada
uno se dibuja con un enlace y, de existir méds de un tipo de vinculacién entre dos
cuentas, se anade otra linea y se modifica su curvatura para diferenciarla de la
primera. Asi, pueden haber hasta seis enlaces entre dos nodos A y B: tres de A
hacia B y viceversa.

Se decidié trabajar con D3 —una libreria de JavaScript para generar y ma-
nipular documentos web con datos—, debido a que soporta un amplio nimero
de representaciones graficas y brinda gran control sobre los atributos visuales y
la interactividad. Para obtener grafos méds legibles se modificaron los atributos
predeterminados del algoritmo de fuerza de D3. Se redujo la gravedad y se au-
menté la longitud de las aristas con el fin de dispersar el grafo y observar mejor
las interacciones. En la Figura 6 se muestra una de las redes obtenidas.

3.5. Interactividad

Sintetizar en una imagen el conjunto de datos presentes en redes multivariantes
es una tarea desafiante y, en ocasiones, resulta imposible mostrar todos los datos
de manera 1til [8]. En los diagramas nodo-enlace, surgen problemas de legibili-
dad a medida que el volumen de datos aumenta. La posibilidad de interactuar
con la representacién es un aspecto esencial para obtener informacién de la vi-
sualizacién. La inclusién de funciones como zoom, panning, resaltado, filtrado o
busqueda permite a los usuarios ubicar zonas y actores de interés [20].

En la presente propuesta de visualizacién, se incluyen las funciones de zoom
y arrastre para acercar, alejar y desplazar el grafo. El usuario puede ocultar los
enlaces para observar solamente la distribucién de los nodos en el grafo. En caso
de que necesite concentrarse sélo en los enlaces, puede quitar el color a los nodos.

Para ubicar rdpidamente las cuentas principales, se colocé un botéon que
muestra los nombres de los diez nodos con mayor grado de entrada. Se incluyé
un campo de busqueda para localizar cuentas especificas. Al hacer clic en Buscar,
se resaltan el nodo y sus vecinos. Asimismo, cuando se pasa el cursor sobre un
nodo, se muestran su nombre, grado de entrada y grado de salida. Dar clic en el
nodo selecciona su red inmediata y muestra la frecuencia de interaccién de los
enlaces cuyo peso es mayor a uno, porque a simple vista no es posible comparar
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Fig. 6. Red de interacciones

con precision su grosor. Un par de radio buttons permite alternar entre los valores
de grado de entrada o salida para determinar el tamano de los nodos.

En cuanto a los filtros, es posible observar cada uno de los tipos de inter-
accién por separado o cualquier combinacién de ellos. Otro conjunto de botones
filtra los nodos segiin su clasificaciéon. Ademads, oculta aquellos nodos relaciona-
dos unicamente con cuentas de la clasificacion filtrada. Por ultimo, los usuarios
pueden observar solo aquellas relaciones reciprocas entre nodos. En la Figura 7
se muestra una red y en la parte izquierda de la pantalla el mend que contiene
las herramientas de filtrado.

4. Resultados

El método propuesto para la obtencién y tratamiento de datos, permite una
simplificacién en el flujo de andlisis de grandes cantidades de entradas. La re-
cuperacion de cadenas de conversaciones implicé la incorporacion de datos rela-
cionados con la temdtica recuperada que, de otra manera, seria complejo vin-
cular. La depuracion automatizada de publicaciones posibilité la obtencién de
corpus condensados con una menor variacién temaética entre sus publicaciones.
Al no contar con un corpus anotado ni con un gold standard para evaluar el de-
sempeno con los datos actuales, se utilizé una validacion cruzada con 10 pliegues
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Fig. 7. Controles de la visualizacién que permiten navegar y filtrar el grafo

en Weka. Los resultados detallados de la evaluacion y del clasificador de perfiles
son presentados en las Tablas 1 y 2 respectivamente.

Tabla 1. Resultados de la validacién cruzada con 10 pliegues para el modelo de clasi-
ficacién

Indicador valor
Instancias clasificadas correctamente 2184 |95.6%
Instancias clasificadas incorrectamente| 99 4.3%

Coeficiente kappa 0.9127
Error promedio absoluto 0.0537
Error cuadratico Medio 0.1822
Error absoluto relativo 10.82 %

Numero de instancias en la evaluacién| 2283

Asi, la clasificacién automatizada permite obviar parte de la manipulacién
de la informacién recabada.

Pese a los resultados, existe un gran nimero de instancias incorrectamente
categorizadas, debido a las formas de uso de Twitter, en especifico la capacidad
de los usuarios para ingresar informacién arbitraria a su perfil, dando lugar a
inconsistencias y, por ende, disminuyendo la precisién del sistema de clasificacion.

A partir del andlisis de las redes generadas, se observa un uso principalmente
informativo de Twitter, pues la forma de interaccién més empleada es el re-
tuit y se concentra alrededor de cuentas de medios de noticias. La actividad
de los usuarios se enfoca en la difusién de notas periodisticas sobre los temas
analizados. Un rasgo caracteristico es que la mayoria de los usuarios estan vin-
culados solamente a un medio, siendo muy pocos quienes retuitean contenido de
varias fuentes. Las menciones son utilizadas generalmente para dirigir mensajes
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Tabla 2. Resultados de la clasificacién automética de usuarios

Clase Precisién|Cobertura|F-measure
Politico 0.967 0.952 0.960
Medio 0.944 0.962 0.953
Promedio ponderado| 0.957 0.957 0.957

a ciertos actores o para hablar sobre ellos. Es por ello que existen regiones de
color verde en los grafos donde, por lo regular, hay cuentas de politicos. La re-
spuesta es el mecanismo de interaccion menos utilizado, lo cual parece indicar
poca propensién al didlogo en las redes que se estudiaron.

La presencia de cuentas de politicos y medios es muy escasa. En prome-
dio, el 90% de los nodos fue clasificado como ciudadano. Se observé en los ac-
tores politicos y de medios un uso estratégico de Twitter. Por ejemplo, cuentas
pertenecientes al mismo partido politico retuitean el contenido publicado por
algiin lider de su organizacién. Los medios muestran un comportamiento simi-
lar, con periodistas difundiendo las notas del medio en el que laboran. Hay poca
vinculacién entre estas dos esferas de actores. Los portales digitales de noticias
parecen estar mas dispuestos a interactuar con sus seguidores o a mencionar
figuras politicas en sus tuits.

En cuanto a las cuentas identificadas como ciudadanos, algunas pueden recibir
el mismo nimero de interacciones que los medios de noticias. Este es un rasgo
distintivo de la comunicacién en medios sociales. Anteriormente, el acceso a los
medios de comunicacién estaba méas restringido. Es notable que las cuentas de
este tipo de actor hacen uso de todas las formas de interaccién disponibles. En
este sentido, la reconfiguracién de la Comunicacién Politica estd ocurriendo desde
la ciudadania. No obstante, es necesario un mayor involucramiento de los otros
dos actores, pues, segin lo observado en estas redes, los politicos y los medios
repiten las estrategias que emplean en el mundo offfine. Los actores politicos
estan en la plataforma para mostrar su presencia y ganar adeptos, mientras que
los medios de noticias lo usan para difundir sus notas.

Los nodos con mayor grado de entrada —que suelen pertenecer a figuras
politicas relevantes o a medios consolidados— rara vez establecen interaccion
con aquellos que los mencionan o que responden alguno de sus tuits. Por el con-
trario, politicos de menor jerarquia y periodistas muestran mayor disposicion a
intercambiar mensajes.

En este articulo se presenta una identificacién de los actores que permite dar
seguimiento al tipo de interacciones que tienen entre ellos. Sin embargo, la clasi-
ficacion de actores puede ser un trabajo complejo, inicialmente manual, en el que
el conocimiento previo del experto sobre los usuarios juega un papel fundamen-
tal. La automatizacion del proceso del clasificacién no es siempre exacto debido
a la limitada informacién en los perfiles de usuario. Adn asi, el trabajo presen-
tado es un acercamiento que puede ser complementado para la clasificacién de
los usuarios previo a un andlisis manual.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se present6 una propuesta para la recuperacién y procesamiento
de tuits con el objetivo de visualizar estructuras de interaccién entre medios
de comunicacién, ciudadanos y politicos. Si bien, el trabajo es muy importante
en el drea hay cuestiones que, por la gran cantidad de datos obtenidos, son
dificiles de automatizar. Por ejemplo, la caracterizacién o perfilado de actores
en contextos diversos. Para ello, es importante contar con un proceso manual
previo que permita catalogar a los actores de acuerdo con sus funciones.

La clasificacién también puede ser complementada con la consideracion de
otros parametros, como el comportamiento de publicacién, relacién entre usuar-
ios seguidos y suscriptores, deteccion afinada de pseudo-bots, asi como la imple-
mentacion de una funcién de categorizacién manual por parte del usuario, que,
a su vez, sea incorporada en el entrenamiento del clasificador.

Estas afinaciones permtirian, a su vez, una mejor deteccién de bots, algo que
se traduciria en un reduccién mayor de la cantidad de entradas y un corpus
refinado con respecto a la tematica de busqueda.

También se identificé la necesidad de diferenciar atin més la clasificacién
de las cuentas. Por ejemplo, los medios de noticias pueden ser subdividos en
medios tradicionales, medios digitales y periodistas, ya que su comportamiento
en Twitter suele ser distinto.

Por otra parte, es necesario complementar la red con graficos estadisticos y lis-
tas con los actores principales. Otra caracteristica necesaria es el funcionamiento
dindmico de los filtros. En otras palabras, la red, y atributos como el grado de
entrada y de salida, deben actualizarse con cada filtro aplicado.

Otra area que puede explorarse es el dibujo de redes dindmicas. La obser-
vacién del despliegue de la red aportaria mas datos para la comprensién del
fenémeno.

El estudio de las interacciones entre usuarios de Twitter en términos de
Comunicacién Politica debe continuar para incrementar el conocimiento sobre el
impacto de la tecnologia en los procesos comunicativos de los integrantes de una
sociedad. Segtin lo observado en esta investigacion, el anélisis de redes es un buen
punto de partida que, sin embargo, debe enriquecerse con otras aproximaciones
como el analisis de sentimiento o de contenido.
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