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RESUMEN

Los contextos de polarizacidn social y politica estan generando nuevas formas de comunicar que inciden en la esfera pablica
digital. En estos entornos, distintos actores sociales y politicos estarfan contribuyendo a extremar sus posicionamientos,
utilizando «bots» para crear espacios de distanciamiento social en los que tienen cabida el discurso del odio y la «incivility»,
un fendmeno que preocupa a cientificos y expertos. El objetivo principal de esta investigacién es analizar el rol que
desempenaron estos agentes automatizados en el debate en redes sociales sobre la gestién del Gobierno de Espafa durante
la pandemia global de COVID-19. Para ello, se han aplicado técnicas de «Social Big Data Analysis»: algoritmos de
«machine learning» para conocer el posicionamiento de los usuarios; algoritmos de deteccién de «bots»; técnicas de
«topic modeling» para conocer los temas del debate en la red, y andlisis de sentimiento. Se ha utilizado una base de
datos compuesta por mensajes de Twitter publicados durante el confinamiento iniciado a raiz del estado de alarma espafiol.
La principal conclusién es que los «bots» podrian haber servido para disefiar una campana de propaganda politica iniciada
por actores tradicionales con el objetivo de aumentar la crispacién en un ambiente de emergencia social. Se sostiene que,
aunque dichos agentes no son los Gnicos actores que aumentan la polarizacién, si coadyuvan a extremar el debate sobre
determinados temas clave, incrementando la negatividad.

ABSTRACT

The contexts of social and political polarization are generating new forms of communication that affect the digital public
sphere. In these environments, different social and political actors contribute to extreme their positions, using bots to create
spaces for social distancing where hate speech and incivility have a place, a phenomenon that worries scientists and experts.
The main objective of this research is to analyze the role that these automated agents played in the debate on social networks
about the Spanish Government’s management of the global COVID-19 pandemic. For this, “Social Big Data Analysis”
techniques were applied: machine learning algorithms to know the positioning of users; bot detection algorithms; “topic
modeling” techniques to learn about the topics of the debate on the web, and sentiment analysis. VVe used a database
comprised of Twitter messages published during the confinement, as a result of the Spanish state of alarm. The main
conclusion is that the bots could have served to design a political propaganda campaign initiated by traditional actors with
the aim of increasing tension in an environment of social emergency. It is argued that, although these agents are not the only
actors that increase polarization, they do contribute to deepening the debate on certain key issues, increasing negativity.
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1. Introduccién y estado de la cuestidén

La polarizacién que se produce en los debates sociales y politicos que tienen lugar en redes como
Twitter o Facebook se ha transformado en un fenémeno cada vez mas relevante para las ciencias sociales.
No solo porque puede generar una brecha entre las partes que participan en el debate piblico, sino porque
dicha brecha se produce como consecuencia de estrategias que, como la «incivility» o el «flaming», estan
basadas en el odio, el descrédito de una de las partes, el insulto, etc. En definitiva, la polarizacién no
es solo relevante por sus consecuencias, sino por la emergencia de «modos de comunicary que pueden
generar un estado de «comunicacién falliday .

En términos generales, la polarizacién politica se ha asociado a procesos de exposicidn selectiva a la
informacién. Se entiende que dicha limitacién favorece el desarrollo de valores, actitudes y posiciones
politicas extremas o, al menos, basadas en el reforzamiento de las posiciones previas de los agentes
involucrados en el debate (Prior, 2013). En este sentido, las redes sociales digitales favorecerian la
polarizacién al permitir un mayor control sobre el tipo y las fuentes de informacién (Sunstein, 2001;
2018). En este contexto, los expertos en polarizacién han alertado sobre la importancia que adquieren
distintos actores y agentes sociales y politicos en el desarrollo de procesos de polarizacién. Asi, se ha
evidenciado que, posiciones extremas adoptadas por lideres politicos, generan un efecto de propagacién
que termina afectando a la posicién de sus seguidores. En la medida en que los lideres sesgan o parcializan
la informacién o la interpretacién de un acontecimiento mediatico, dicho sesgo aleja a sus seguidores de
la posibilidad de entenderse con los representantes de opiniones opuestas (Boxell et al., 2017).

Nuestro trabajo pretende indagar en este terreno al centrarnos en el rol de un agente que puede ser
clave en los procesos de polarizacién: los «bots». Aunque la literatura sobre la injerencia de este tipo
de agentes no humanos en los procesos sociales, politicos y electorales es amplia (Ferrara et al., 2016;
Howard et al., 2018; Keller & Klinger, 2019), no lo es tanto el estudio sobre su rol en los procesos de
polarizacién. Cabe plantearse la pregunta de si los «bots» estarian contribuyendo a polarizar el debate
politico en situaciones de convulsién social. En este sentido, nuestro principal objetivo es estudiar en qué
medida y mediante qué estrategias estos agentes crean o extreman procesos de polarizacién politica en
debates que tienen lugar en redes sociales digitales. Para alcanzar este objetivo, tomaremos como caso
de estudio el debate piblico que tuvo lugar en redes sociales sobre la gestién que el Gobierno de Espafa
realizé durante los primeros meses de la crisis sanitaria generada por la pandemia global de COVID-19.

1.1. La polarizacién politica digital

Ciertamente, no existe una definicién de polarizacién universalmente aceptada. Abramowitz (2010)
la ve como un proceso que dota de mayor consistencia y fortaleza las actitudes y opiniones de ciudadanos
y partidos; y otros como Fiorina y Abrams (2008) enfatizan el distanciamiento de los puntos de vista de
las personas en un contexto politico determinado. Igualmente, los expertos estan divididos entre aquellos
que plantean la centralidad de una polarizacién ideolégica y otros que proponen la emergencia de una
polarizacién afectiva (Lelkes, 2016). No obstante, existen procesos de polarizacién que podrian ser
«esperables» (Sartori, 2005), por ejemplo, en contextos bipartidistas especialmente si el sistema electoral
es presidencialista. Esto es, cuando dos candidatos se enfrentan en un proceso electoral, es esperable
que sus seguidores se estructuren en torno a dos polos (el que generan a su alrededor cada uno de
los candidatos). Lo mismo puede suceder cuando el debate surge en torno a un tema que plantea dos
posiciones claramente delimitadas (e.g. a favor o en contra). Los estudios en polarizacién han centrado su
atencidn recientemente, no tanto en el estudio de la formacién de los polos, sino en aquellos aspectos que
llevan a esa estructura hacia un proceso negativo para el debate puablico. Asf, numerosos trabajos sugieren
que, el hecho de no estar en contacto con informacién plural y/o fidedigna, intencionalmente negativizada
y/o incompleta es lo que genera la transformacién de la polarizacién en un proceso negativo.

La tesis de autores como Prior (2013) es que el efecto que media entre la exposicién selectiva a la
informacidn y la polarizacién negativa es el enrocamiento o la radicalizacién de las posiciones de partida
de los seguidores que articulan ambos polos. Los expertos han sefialado distintos mecanismos para explicar
este proceso. Desde un punto individualista metodolégico y experimental, Taber y Lodge (2006) iniciaron
un ambito de andlisis sobre los componentes psicoldgicos y racionales para la seleccién de aquellas piezas
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de informacién que mejor coincidian con las concepciones previas que tienen los individuos. En este
sentido, los humanos tendriamos la tendencia a filtrar la informacién de forma que se identifiquen como

maés relevantes o veraces aquellas que coinciden con las concepciones o disposiciones emotivas previas.

Por su parte, Sunstein (2001; 2018) senala el relevante rol que tiene Internet y las redes sociales digitales
en los procesos de polarizacién. Desde este punto de vista, Internet ofrece la posibilidad de seleccionar
de forma maés precisa las fuentes de informacién a la que los ciudadanos estdn expuestos, asi como las
personas con las que deciden debatir.

Por dltimo, distintos autores muestran cémo los principales actores politicos son los agentes clave
para la polarizacién al generar un efecto de propagacién de sus mensajes potencialmente sesgados y/o
negativos (Allcott & Gentzhow, 2017). Sabemos que los niveles de polarizacién de los ciudadanos estan
estrechamente relacionados con la pertenencia a determinados grupos sociales y al consumo de cierta
informacién politica (Boxell et al., 2017). Esta circunstancia puede ser consecuencia de la polarizacién
que reciben de los principales agentes politicos: partidos, organizaciones, medios, etc., con lo que nos
encontrariamos ante un fendmeno de contagio. El peligro que tiene este efecto contagio es lo que Lelkes
(2016) llama «affective polarizationy, proceso en el que los ciudadanos tienden a radicalizar sus emociones
y/o afectos sobre diversos temas, asi como a enrocarse, siguiendo los discursos polarizados de partidos
politicos y representantes publicos. En esta linea, Calvo y Aruguete (2020: 60-70) consideran que la
polarizacidn afectiva en las redes constituye «una defensa encendida de creencias propias ante los objetivos
comunicacionales del otro» y afirman que «odiar las redes es un acto afectivo, cognitivo y politico».

Estudios recientes (Mueller & Saeltzer, 2020) también se refieren a este contagio en las redes originado
por los mensajes que evocan emociones negativas y apuntan a que la comunicacién afectiva negativa surge
de manera voluntaria como resultado de campanas estratégicas (Martini et al., 2021). En este contexto, la
«incivility» surge como una estrategia comunicativa que, gracias a la generacién de emociones negativas
mediante el insulto o el desprestigio social, trata de excluir al adversario del debate piblico (Papacharissi,
2004). Nuestro trabajo se enmarca en este dltimo contexto tedrico en el que la polarizacién es entendida
como proceso de extensién de las actitudes de lideres politicos 0, como es el caso, de herramientas digitales
que adquieren roles centrales en el debate.

1.2. El rol de los «bots» en la propaganda digital

Los avanzados sistemas de IA y de microsegmentacién consiguen movilizar a los usuarios a través
de las redes sociales. Concretamente, en comunicacién politica digital estas tacticas de propaganda van
maés all4 de las noticias falsas con 4nimo de lucro y las teorfas de la conspiracidn, ya que consisten en el
uso deliberado de informacidén errdénea para influir en las actitudes sobre un tema o hacia un candidato
(Persily, 2017). Entre estas estrategias propagandisticas se encuentran los «bots» politicos, que son
cuentas de redes sociales controladas total o parcialmente por algoritmos informéaticos. Crean contenido
automaticamente para interactuar con usuarios, a menudo haciéndose pasar por humanos o imitdndolos
(Ferrara et al., 2016).

La finalidad principal es romper los flujos de debate en las redes mediante la difamacién de los
oponentes o de aquellos usuarios que expongan opiniones opuestas (Yan et al., 2020). Algunos autores
sefialan que el uso de «bots» no siempre va ligado a fines maliciosos, presentando la utilidad en Twitter
de informar a la poblacién sobre los riesgos de la pandemia de COVID-19, por ejemplo, para difundir
noticias veraces de dltima hora o para instar a los ciudadanos a quedarse en casa (Al-Rawi & Shukla,
2020). Sin embargo, pese a que el uso de los «bots» en las pandemias todavia es un campo de estudio
poco investigado, ya hay constancia empirica de que han servido para promover dindmicas de conspiracién
en la esfera politica multimedia relativas a la difusién de mensajes polémicos y polarizados (Moffit et al.,
2021). En contraposicidn a los «botsy sociales de caracter inclusivo, diversas investigaciones destacan
los «bots» politicos cuya funcién es difundir mensajes que implican emociones negativas (Stella et al.,
2018; Neyazi, 2019; Yan et al., 2020; Adlung et al., 2021), extender masivamente noticias falsas (Shao
etal., 2018; Shu et al., 2020; Yan et al., 2020) y utilizar la informacién privada de los usuarios con fines
politicos partidistas (Boshmaf et al., 2013; Persily, 2017; Yan et al., 2020). Diversos autores advierten
que, en un entorno de redes cada vez mas polarizado y convulsionado, los «bots» politicos incrementan
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el nivel de vulnerabilidad de los usuarios porque tienen mayor capacidad de segmentarlos y orientar su
propaganda (Stella et al., 2018; Yan et al., 2020). Price et al. (2019) afiaden la dificultad que tienen las
diversas herramientas de deteccidn de «bots» debido al desarrollo constante en su capacidad de mejora y
modificacién de comportamiento. El aumento de la crispacién politica en la esfera digital pdblica también
se vincula a campanas de desinformacién en las redes sociales como el «astroturfing»: una actividad
iniciada por actores politicos en Internet, fabricada de forma estratégica de arriba hacia abajo, imitando la
actividad de abajo hacia arriba por parte de individuos auténomos (Kovic et al., 2018: 71). Consisten en
un conjunto de robots coordinados por activistas de base que emulan ser ciudadanos comunes y actdan de
forma independiente. Tienen el potencial de influir en los resultados electorales y en el comportamiento
politico posicionandose a favor o en contra de diversas causas (Howard, 2006; Walker, 2014; Keller
et al., 2019). Conocidos también como «Twitter bombs» (Pastor-Galindo et al., 2020) o «cibertroops»
(Bradshaw & Howard, 2019), operan difundiendo comentarios muy semejantes entre si y coherentes
con el objetivo de la campafa propagandistica (Keller et al., 2019). Frecuentemente, los rasgos que
caracterizan este tipo de mensajes robotizados son el uso de informacidn falsa, del lenguaje incivico y
de los mensajes de odio contra grupos minoritarios o de opinidn opuesta, a los que se hostiga e intenta
excluir del debate (Keller et al., 2019; Santana & Huerta-Canepa, 2019).

Mas alla del perjuicio que supone esta practica para el flujo natural de las conversaciones en las redes
sociales, el problema principal es que suelen derivar en procesos de fuerte polarizacién. Cuando estas
dindmicas implican posiciones extremas que impiden el didlogo se denominan polarizacién centrifuga
(Sartori, 2005) y pueden suponer una amenaza para la democracia (Morgan, 2018). Papacharissi (2004)
se refiere a este tipo de polarizacién como «incivility» y especifica que implica el uso de un lenguaje
inapropiado, insultante o denigrante. Mensajes que invaden el debate polarizado de la red y que atentan
contra las libertades personales o de determinados grupos sociales (Rowe, 2015). Por su parte, Sobieraj
y Berry (2011) se refieren a la indignacién («outrage») como un tipo de discurso politico cuyo fin es
provocar respuestas viscerales en la audiencia como el miedo o la indignacién moral, mediante el uso
de exageraciones, sensacionalismo, mentiras, informacidn inexacta o verdades parciales que afectan a
individuos, organizaciones o grupos especificos.

La literatura revisada apunta a que el discurso del odio en el ciberespacio puede ser alimentado por
actores no humanos como los «bots» sociales, lo que conlleva un problema global agravado por la actual
crisis del COVID-19 (Uyheng & Carley, 2020). Entendemos que este uso de herramientas nocivas de 1A
polariza y aumenta la «incivility» en el debate politico generado en torno a la pandemia. La polarizacién
derivada de esta crisis sanitaria ha sido objeto de estudio en redes como Youtube (Serrano-Contreras et
al., 2020; Luengo et al., 2021). Entendemos que la presencia de «bots» en los debates durante esta crisis
sanitaria es un objeto de estudio en el que hay que profundizar. Nuestra hipétesis es que, dichos agentes,
no son los dnicos actores clave en los procesos de polarizacidn, pero si utilizan situaciones polarizadas
para extremar el debate incluyendo mayor grado de negatividad, especialmente, en determinados temas
clave. Por ello consideramos necesario investigar la participacién de estos agentes y sus efectos durante el
Estado de Alarma en Twitter.

2. Material y métodos

Nuestra base de datos se compone de mensajes descargados («tweets») de la red social Twitter a lo
largo de todo el confinamiento impuesto con la instauracién del estado de alarma en Espafa. Para llevar a
cabo nuestros objetivos, se aplicaron técnicas de «Social Big Data Analysis», como algoritmos de «machine
learning» para conocer la posicién de los usuarios en la red hacia el Gobierno de Espafia, algoritmos de
deteccién de «bots», técnicas de «topic modeling» para conocer los temas de los que se compone el
debate en la red social y anélisis de sentimiento.

2.1. Fuente de datos y limpieza

Los datos fueron descargados de la APl de Twitter a través de R-Studio con la libreria «rtweet»
(Kearney, 2019). Se descargaron de acuerdo con un conjunto de palabras clave, compuesto por los
nombres de las cuentas de los principales partidos politicos de Espana, las de sus lideres politicos, ademas
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de incluir las palabras «estado de alarma», «coronavirus» o «COVID». La base de datos que se generd
abarca un periodo comprendido entre el 16 de marzo de 2020 al 29 de junio de 2020. La descarga de
datos se realizd en 5 tandas diferentes, durante la primera semana de cada una de las fases del estado de

alarma, con el fin de abarcar el periodo en su totalidad. Finalmente, se recolectaron 4.895.747 mensajes.

Se llevé a cabo una limpieza de los datos con el fin de eliminar aquellos mensajes descargados que
no pertenecian al objetivo de estudio. Para ello, se aplicé la metodologia «machine learning». Asi
mismo, como consecuencia del dinamismo del debate en las redes, se entrenaron tantos algoritmos como
diferentes tandas de descarga. Para ello, se generé un muestreo aleatorio simple de 1.500 «tweets» por
tanda para una codificacién manual previa por un experto entrenado previamente. Esta codificacién
consistié en etiquetar los mensajes como «pertenece» o «no pertenece» al objetivo de estudio. Tras
este proceso, se aplicaron algoritmos de aprendizaje automaético, siendo las maquinas de soporte vectorial
lineal (Support Vector Machines—SVM) aquellas que mostraron un mejor rendimiento, encontrando una
precisién media entre tandas de 0,8 y una medida F media de 0,768. Para llevar a cabo esta tarea, se aplicé

un procesamiento del texto para su correcta compatibilidad con algoritmos de aprendizaje automatico.

Primero, se procedié a la «tokenizacién» del contenido, separando un determinado «tweet» en todas las
palabras que incluye. Segundo, se eliminaron aquellas palabras cuyo contenido no aporta informacién
relevante «stopwords», como determinantes, preposiciones, etc. Para finalizar, se construyé una matriz
tfidf («term frequency — inverse document frequency») como input para los algoritmos de aprendizaje
automatico, donde cada fila representa un «tweet» y las columnas representan todas las palabras que
aparecen en el corpus. Tras la aplicacién del SVM-lineal, restaron un total de 1.208.631 mensajes que se
corresponden con el objetivo de estudio publicados por 469.616 usuarios.

2.2. Deteccién de «bots»

Para detectar y clasificar los usuarios como «botsy» o «no botsy, se aplicé el algoritmo propuesto por
Kearney (2019) denominado «tweetbotornoty en su versidn «FAST—gradient boosted», incorporado
en el paquete estadistico de R-Cran «tweetbotornot». Asi mismo, con el fin de mantener un criterio
conservador, etiquetar inicamente como «bots» aquellos usuarios que presenten una probabilidad de ser
«bots» situada en el cuartil mas alto. Consideramos de vital importancia mantener este criterio con el fin
de, a riesgo de detectar menos «bots», no incluir ning(in usuario real en la categoria «boty.

2.3. Medicién de la polarizacién

Para la medicién de la polarizacién en redes sociales se ha aplicado la medida propuesta por Guevara
et al. (2020) basada en la légica difusa, denominada JDJ. Los autores se basan en la premisa de que
la realidad no es nitidamente de una forma o de su contraria, sino que existen diferentes matices en las
actitudes de las personas. Se entiende que, si bien un determinado individuo puede ser, por ejemplo,
partidario de un partido politico, esto no implica que no pueda estar de acuerdo con algunas propuestas
de otros partidos politicos diferentes. De esta forma, en vez de contemplar de forma nitida la puntuacién
actitudinal de una persona, se computa el grado de pertenencia (o cercania) que tiene la actitud de esa
persona a los polos del eje actitudinal que se estd midiendo. De esta forma, se contempla de forma
simultanea la posicién de un individuo hacia los extremos de una variable. Asi, se entiende que existe
riesgo de polarizacién entre un individuo «i» y un individuo «j» como la consideracién conjunta de los
siguientes escenarios:

* Cémo de cerca esta un individuo «i» al polo A'y cémo de cerca estd un individuo «j» al polo B.
* Cémo de cerca esta un individuo «i» al polo By cdmo de cerca esta un individuo «j» al polo A.

De esta forma, la polarizacién total de un conjunto poblacional es el sumatorio de todas las comparaciones
posibles entre los individuos que la componen.

* Dada una variable X.

* Cada individuo i€N.

* X 4,Xp son los polos de X'y uX 4 uX 5 las funciones de pertenencia de un individuo a los polos:
X 4 X 5:N—[0,1] son funciones, y para cada ieN X4 y X5 @ y son las funciones de
pertenencia de un individuo «i» a ambos polos.
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Donde @ es un operador de agregacién de «overlapping» y ¢ es la funcién de agrupacién. En este
estudio, se ha utilizado como operador de «overlapping» el producto y como funcién de agrupacién
el maximo. Esta medida presenta su valor maximo cuando el 50% de la poblacién tiene un grado de
pertenencia maximo al polo A y un grado de pertenencia nulo al polo B, y el otro 50% de la poblacién
presenta un grado de pertenencia maximo al polo B y un grado de pertenencia nulo al polo A. Por otro
lado, se encuentra un nivel nulo de polarizacién no solo cuando el 100% de la poblacién presenta el
mismo nivel de actitud, sino cuando este valor esta situado en torno a un extremo, siendo este escenario
el que presenta una mayor distancia con el valor maximo de polarizacién. Dado que la ecuacién anterior
presenta como resultado la suma del riesgo de polarizacidn para todas las combinaciones de pares de
individuos posibles, con el fin de facilitar su interpretacidn se calcula la siguiente operacién:

JDJ_INDEX = ]% %2

Donde N es el nimero total de individuos. De esta forma, la medida muestra su valor minimo en O y
su maximo en |. En Guevara et al. (2020) se observa detalladamente una comparacién de esta propuesta
con otras medidas de la literatura.

2.4. Detencién de topics

Para la deteccién de temaéticas en el discurso presente en los mensajes descargados, se hizo uso del
algoritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA) presente en el paquete de R llamado «topicmodelsy (Griin
& Hornik, 2011). Este algoritmo se basa en crear distancias entre palabras de acuerdo con la aparicién
conjunta de las mismas entre si. El algoritmo presenta la particularidad de tener que indicar el nimero
de «topics» a priori, por lo que para la correcta determinacién del nimero de tematicas se pueden
aplicar medidas de coherencia semantica por «topics». En este sentido, se recomienda adicionalmente la
exploracién del contenido por parte de un experto para determinar el ndmero de «topics» adecuado.

2.5. Anilisis de sentimiento

Se aplicaron diccionarios de anilisis de sentimiento con el fin de detectar la cantidad de contenido
negativo o positivo presente en el debate digital estudiado. Para ello, se hizo uso del diccionario Afinn
(Hansenetal., 201 1), compuesto por 2.477 palabras, puntuadas de mayor negatividad a mayor positividad,
en una escala de uno a cinco.

3. Anilisis y resultados
3.1. Clasificacién de mensajes como «a favor» o «en contra» hacia el Gobierno

En primer lugar, se aplicaron los algoritmos de aprendizaje automatico para codificar un determinado
mensaje como «a favory o «en contra» hacia el Gobierno. En este caso, también las maquinas de
soporte vectorial mostraron mejores resultados (Tabla 1). Como se puede observar, los resultados indican
niveles de rendimiento satisfactorios que permiten la correcta clasificacién automatica de la totalidad de
los mensajes presentes en la base de datos.
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3.2. Deteccién de «bots»

Seguidamente, se aplicé el algoritmo de deteccién de bots para identificar como «botsy aquellas
cuentas automatizadas. El criterio llevado a cabo se corresponde con el de clasificar como «bot» aquellos
usuarios cuya probabilidad de serlo esta situada en el cuartil més alto de dicha probabilidad, siendo la
misma de > 0,975. Al aplicar el algoritmo a los 469.616 usuarios de la base de datos, se detectaron
69.033 cuentas definibles como «bots». Esto supone un total del 15% de todas las cuentas presentes
en el debate digital. Igualmente, los 69.033 «bots» publicaron 172.704 mensajes de los 1.208.631 que
presenta la base de datos filtrada, suponiendo un 14,28% del total.

3.3. Medicién de la polarizacién

En primer lugar, es importante recordar que para el cdlculo de la polarizacién se usan las probabilidades
de estar «a favor» o «en contray del Gobierno ofrecidas por los algoritmos de aprendizaje automatico
como los grados de pertenencia de los usuarios a ambos polos —favor/contra—, por lo que para un
determinado individuo «i» se tienen dos valores: 1) su probabilidad de estar a favor del Gobierno y 2) su
probabilidad de estar en contra del Gobierno. Sin embargo, el «input» de los clasificadores automaticos
son «tweets», siendo el objetivo calcular la polarizacién por usuarios. Para ello, se calculé para cada
usuario la media de las probabilidades de estar a favor y en contra del Gobierno de todos sus mensajes
publicados. Asi, para cada usuario se obtienen los dos grados de pertenencia necesarios que se usaran
para calcular la medida de polarizacién. Por otro lado, debido a los costes computacionales de aplicar la
medida a 469.616 usuarios, lo que supone la comparacién de todos los usuarios entre ellos, seria necesario
realizar un total de (469.6162)/2=(469 6162)/2=110.269.593.728 célculos de JDJ. Asi, se procede a
calcular el indice JDJ como la media de 1.500 iteraciones de JDJ para una muestra aleatoria simple de
N =200 usuarios por iteracién.

En primer lugar, se midié la polarizacién para la muestra general (no «bots» y «bots»), obteniendo un
nivel de (JDJ_mean)1500=0,76; sd=0,027, siendo un nivel alto de polarizacién JDJ_mean—[0,1]. En
la Figura | se muestra la representacién grafica de la distribucién de los usuarios a estar a favor o en contra
del Gobierno, donde una probabilidad 0,5 supone estar en contra del Gobierno, mientras que >0,5 estar
a favor.
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Asi mismo, se calcularon los niveles de polarizacién para 1) aquellos usuarios que no son «bots» y
2) para los «bots». Asi, JDJ mostré una media del nivel de polarizacién para las 1.500 iteraciones de
JDJ_mean_no_botsy500=0,761; sd=0,026. Por su parte, para el grupo de «bots» se encontré que
JDJ_mean_botsy500=0,765; sd=0,026. Finalmente, se llevd a cabo la aplicacién de la prueba Mann-
Witney para dos variables independientes con el fin de conocer si las diferencias encontradas en las
medias son estadisticamente significativas. Asi, con un estadistico U=1021715, se encontrd un nivel de
significacién <0,000, encontrando un mayor nivel de polarizacién para los usuarios «bots» respecto a los
no «botsy.

3.4. Deteccién de topics y polarizacién

En primer lugar, se aplicé el algoritmo LDA de deteccidén de topics. Dado que los grupos se establecen
a priori, se aplicé el algoritmo reiteradas veces cambiando el pardmetro «ndmero de grupos» de uno a diez
con el fin de calcular la coherencia para cada ndmero de «clusters» . Esimportante recordar que este indice
de coherencia se basa en la similitud seméntica entre palabras por lo que, tras la supervisién de un experto
de las diferentes propuestas del algoritmo, se decidié optar por la deteccién de tres teméticas (coherencia
de 0,42) en el didlogo ya que, como se puede observar en la Figura 2, se encuentran bien delimitadas
(sanidad, economia y politica). Por otro lado, cabe mencionar que debido a los costes computacionales
del algoritmo LDA se pudo acceder a la totalidad de los mensajes publicados por «bots» (N=172.704),
mientras que se aplicé sobre una muestra aleatoria simple de N=200.000 a los 1.035.927mensajes del
grupo de no «bots» De acuerdo a las férmulas de célculo de tamafio muestral (Fernandez, 1996), con
una poblacién de N=1.035.927, un nivel de confianza del 99% y un margen de error del 1%, la muestra
necesaria para que sea representativa del total es de 16.378 mensajes, por lo que consideramos suficiente
una muestra aleatoria simple N=200.000 para conseguir la representatividad del resto de mensajes de
usuarios no «bots».

El nimero de tematicas encontradas fueron iguales para ambos grupos («bots» y no «bots»),
encontrando un dominio del debate en los usuarios no «bots» de la tematica economia (53,48%), seguido
por sanidad (25,95%) y politica (20,55%), mientras que para los «bots» la tematica mayoritaria es la politica
(48,36%), seguida por la sanidad (36,04%) y economia (15,58%). Una vez identificadas las tematicas,
se procedid a calcular los niveles de polarizacién con JDJ. Para ello, se siguié el mismo procedimiento
de calcular la media de polarizacién sobre 1.500 iteraciones para una muestra aleatoria de N=200 por
iteracién. A diferencia del calculo JDJ del apartado anterior, aqui se calculé la polarizacién sobre los
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mensajes y no sobre usuarios. Como se puede ver en la Figura 3, los valores mas altos de polarizacién
se encontraron en los mensajes producidos por «bots», mas concretamente los que hablan sobre politica
(JDJ_mean;5090=0,845) y economia (JDJ_mean;500=0,839), seguidos por los mensajes publicados por
los no «botsy» que hablan de economia (JDJ_mean;500=0,835).

Para conocer si las diferencias en niveles de polarizacién son estadisticamente significativas, se realizé
un ANOVA de 2 factores—user («bot» o no «bot») x topic (salud, economia y politica) (Tabla 2). Dados
los niveles de significacién encontrados (p<0,00), cabe concluir que tanto el tipo de usuario como la
tematica afectan a los niveles de polarizacién. Ademas, se puede observar que el efecto de la interaccién
también es significativo, por lo que se concluye que los niveles de polarizacién encontrados en la variable
«topic» estan condicionados por ser, o no, un «bot».

Finalmente, se cred una nueva variable fruto de la combinacién («user» x «topic») con seis niveles para
determinar cuél de estos escenarios presenta un mayor nivel de polarizacién. Asi, se aplicé un ANOVA
de un factor, mostrando un estadistico F(5)=327.641, p<0,000, donde se realizaron comparaciones
multiples con la prueba de Tukey, encontrando diferencias estadisticamente significativas entre todos los
niveles salvo para los niveles «no bot» —sanidad y «no bot» — politica. Cabe asumir que se encontraron los
tres mayores niveles de polarizacién del discurso en la tematica politica del debate de los «bots», seguidos
por la temética economia en el debate de «bots» y el topic economia en los usuarios no «bots» (Figura

3).
3.5. Anilisis de sentimiento y topics

Finalmente, se aplicé el diccionario Afinn para el anlisis de sentimiento a cada una de las tematicas
detectadas. Como se puede observar en la Figura 4, las palabras con connotaciones negativas predominan
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en todo el debate digital, encontrando una mayor presencia en los mensajes que hablan sobre economia
para el grupo de no «bots» (0,704%), seguido por la tematica politica en el discurso de los «bots» (0,687%)
y politica en no «botsy (0,672%).

4. Discusién y conclusiones

En este articulo nos propusimos analizar en qué medida y con qué estrategias participan los «bots»
politicos en procesos de discusién publica a través de las redes sociales digitales. En concreto, nos
centramos, como caso ejemplar, en el debate a través de Twitter sobre la gestién del Gobierno de Espafa
durante la Pandemia global de COVID-19. El trasfondo teérico de esta investigacién es avanzar en el
conocimiento de un proceso comunicacional complejo y potencialmente dafino. Esto es, la polarizacién
politica y el surgimiento de un escenario de «comunicacién fallida». En definitiva, hablarfamos de
situaciones en las que la comunicacién entre los participantes tiende a enrocarse en torno a posiciones
fuertes y a ignorar, cuando no atacar («incivility»), a aquellos que piensan diferente.

Son muchos los expertos que sefialan la presencia de la polarizacidén politica en procesos de debate
puablico como el que aqui analizamos. No obstante, la propia definicién de polarizacién apuntada en este
articulo nos advierte de que, dicho fenémeno, no depende Gnicamente de la existencia de dos o mas
polos contrapuestos, sino de una tendencia hacia el aislamiento y ruptura de la comunicacién entre las
distintas partes (polos). Una dindmica derivada de las denominadas «echo chambers» en la red (Colleoni
et al., 2014), en los que los intercambios de informacién se producen principalmente entre individuos
con preferencias ideolégicas similares, especialmente cuando se trata de cuestiones politicas (Barbera et
al., 2015). Asi, hemos mostrado (Figura 1) cémo el debate en torno a la gestién del Gobierno estuvo
fuertemente polarizado. De hecho, nuestros datos apuntan a que los «bots» politicos identificados en el
analisis tienen una mayor tendencia a polarizar la opinién ptblica que las cuentas que no son «bots». Este
hallazgo es la antesala, causa necesaria pero no suficiente, para encontrar el tipo de polarizacién que nos
alerta y que favorece una ruptura comunicativa.

El factor clave (razén suficiente) para esta ruptura es, desde nuestro punto de vista, la identificacién de
una estrategia de alejamiento y enrocamiento de las partes participantes en el debate. Més alla de la accién
de los lideres politicos, mediaticos o de algunos lideres de opinidn, en este trabajo, y gracias al anélisis de
sentimientos, hemos identificado una estrategia de negativizacién del debate que estd méas presente entre
los «bots» que entre las cuentas no «bots». Esta estrategia busca, seglin nuestra interpretacidn, sesgar
la opinidn sobre la gestidn del Gobierno de Espafa. Este tipo de sesgos son los que senalan el camino
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de la polarizacién en su sentido mas negativo de ruptura y alejamiento. Una polarizacién afectiva que
puede tener graves repercusiones, especialmente en momentos de agitacidén politica (lyengar, 2019) como
la provocada por el inicio de la pandemia.

Dicha estrategia queda atn mas clara cuando analizamos las tematicas centrales de nuestro caso de
estudio. Aqui observamos cémo los «botsy tienden a centrar el debate, mas que en temas econdmicos
o sanitarios (temas de debate potencialmente més sujetos a criterios cientificos y objetivables), en el terreno
de la politica. Se trata de un campo en el que es mas facil atacar a una o a varias figuras en vez de hablar de

temas generales (como hemos visto la literatura apunta a que esta estrategia es una fuente de polarizacién).

Es decir, es un terreno en el que es méas accesible desarrollar estrategias «ad hominemy, representada en
la Figura 3 por las constantes referencias al Presidente del Gobierno de Espafa, claramente més sesgadas
y centradas en los defectos y circunstancias negativas que rodean a la persona. Es decir, una estratégica
personalista y centrada en la «incivility» como forma de gestién de la comunicacidn.

Los temas de naturaleza politica son, ademas, los més polarizados en este debate. Adicionalmente, son
los que muestran una mayor diferencia entre «bots» y no «botsy. Estos Gltimos presentan un debate mas
polarizado sobre la gestién de la pandemia en términos politicos siendo, de entre las tres tematicas, la mas
negativizada por parte de los «bots». En linea con el concepto de indignacién propuesto por Sobieraj y
Berry (2011) las temAticas encontradas en los bots refuerzan el melodrama y los pronésticos improbables
fruto de una fatalidad inminente atribuidos a las decisiones tomadas por el Gobierno. Un discurso que se
distingue por las tacticas utilizadas para provocar la emocién, més que por evocar la emocién en la arena
politica. Por ello, el uso de «bots» no parece estar orientado a informar a la sociedad sobre los riesgos
de la pandemia o promover dindmicas de prevencién (Al-Rawi & Shukla, 2020), sino mayoritariamente
centrado en movilizar, negativizando, la opinién pablica en contra del Gobierno.

Como apuntaban Howard (2006), Walker (2014) o Keller et al. (2019), los «bots» tienen el potencial
de influir en el posicionamiento politico de los usuarios en la red porque, segin nuestros resultados, emulan
ser ciudadanos comunes preocupados por cuestiones meramente sanitarias. Se pueden considerar «bots»
politicos y no sociales porque difunden mensajes con sentimientos negativos (Stella el al., 2018; Neyazi,
2019; Yan et al., 2020; Adlung et al., 2021), concretamente hacia el Gobierno. Estos robots podrian haber
sido disefados para poner en marcha una campana de propaganda politica de «astroturfing» iniciada
por actores tradicionales con el objetivo de aumentar la crispacién en un contexto de emergencia social.
Iyengar et al. (2019) advertian que se trata de un tipo estrategia estrechamente ligada a la teoria de la
espiral del silencio porque, en un contexto de incertidumbre y frustracidn generalizada, dificulta que los
usuarios expresen opiniones favorables con alguna de las medidas sanitarias tomadas por el Gobierno.

Nuestra impresién es que, el binomio polarizacién-negativizacidn, es el combustible elegido por este
tipo de cuentas para alejar y enfrentar las partes que participan en este debate piblico, asi como para el
surgimiento de un entorno de crispacidn, falta de civismo y ataques al que piensa diferente. En un contexto
de por si ya polarizado, sea por la accién de otros agentes (politicos, sociales o mediaticos) o por la propia
situacién de excepcionalidad e incertidumbre, el combustible utilizado por los «bots» en este debate ha
consistido en extremar las posiciones de partida. Se trata de un hallazgo que puede servir de base para
investigaciones futuras que puedan contrastarlo en diversos casos de estudio con caracteristicas similares
o distintas al aqui realizado.
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