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Resumen:

Instagram ha sido una de las plataformas con mayor crecimiento en los Gltimos afios, lo que ha

hecho que las agrupaciones politicas se interesen en ella como via de comunicacion.

A diferencia de Twitter, donde prevalece el texto, Instagram se destaca por comunicar a travées de
la imagen. Esta, al igual que el texto, transmite conceptos, ideas y valores solo que a través de un

lenguaje no-verbal.

El analisis de los partidos politicos desde lo discursivo ha sido muy estudiado. ¢Pero qué ocurre
con las imagenes? ¢Es posible analizar a una agrupacion politica a partir de las imagenes que

publica?

Este trabajo propone analizar las imagenes publicadas en Instagram por referentes de tres
agrupaciones politicas argentinas (Unidad Ciudadana, Cambiemos y Frente de Izquierda y de los
Trabajadores - FIT), bajo el supuesto de que a partir de las imagenes es posible identificar
caracteristicas distintivas de cada agrupacion, que existen componentes no-verbales que permiten
asociar una imagen a una posicion politica. Para tal fin se trabajara con redes neuronales
convolucionales, tratando de encontrar esos componentes no-verbales que permiten identificar a

las distintas agrupaciones

Palabras clave: Redes Sociales, Redes Neuronales Convolucionales, Comunicacién Politica,

Transfer-Learning.
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Introduccion

El exitoso uso de Twitter de Barack Obama durante las elecciones estadounidenses de 2008 no solo
ha hecho que las redes sociales tomen relevancia dentro de la comunicacion politica (Benitez, 2012)
sino también ha sido el puntapié inicial para que los investigadores se interesen por estudiar este
fendmeno (Mancosu, M, y Bobba, G, 2019).

A lo largo de estos afios, se han realizado una gran cantidad de estudios con datos extraidos de
Twitter, tenemos investigaciones como la de Bimber, B. (2014), focalizadas en estudiar las
camparias politicas de Obama, o como la de Bozarth L, (2019) encargada de definir la ideologia de
los candidatos a partir de sus comentarios, 0 como la de Guerrero-Sole (2019) que analiza la

similitud ideoldgica entre los partidos y candidatos a partir de sus publicaciones.

Si bien, en la actualidad Twitter continda siendo una red de mucha influencia, con el transcurso de
los afios su poderio ha mermado, comenzando a compartir relevancia con otras redes sociales. El
caso mas notorio ha sido el de Instagram, que en la actualidad ha superado la cantidad de usuarios

de Twitter a nivel mundial (We are Social, 2019).

Su crecimiento ha hecho que las agrupaciones politicas (y los investigadores), comiencen a
interesarse también en ella. Hoy en dia es comun que las agrupaciones politicas tengan cuentas en
Instagram, que la utilicen con frecuencia para transmitir sus acciones y opiniones, también es
frecuente que los investigadores estudien a esta red social, tal como lo hicieron Lopez-Rabadan, P.
y Doménech-Fabregat, H, (2018) que, tras definir ejes temaéticos, clasificaron las iméagenes
publicadas segun su tipologia, o como Selva-Ruiz, D. y Caro-Castafio, L., (2017) que analizaron las
imagenes en Instagram para estudiar las estrategias de humanizacion desarrollada por los candidatos
o como Lalancette, M.a, y Raynauld, V. (2017) que estudiaron como Justin Trudeau, primer
ministro de Canad, y su partido, construyeron una imagen especifica en las redes sociales para

captar la atencion de los votantes.

A pesar de que ambas redes tienen el mismo fin, su forma de comunicar es totalmente distinta,
mientras en Twitter prevalece el texto, en Instagram lo hace la imagen, y si bien ambas redes
transmiten conceptos, ideas y valores, lo hacen de forma muy diferente, Twitter utiliza palabras, que
tienen significado semantico propio, en cambio, Instagram utiliza imagenes, que no son Mas que un

conjunto de pixeles (Joo, J, y Steinert-Threlkeld, Z, 2018).
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En base a esta diferencia fundamental, es que las investigaciones sobre ambas redes sociales
difieren considerablemente: Mientras en Twitter se analizan gran cantidad de datos mediante
técnicas automaticas de recoleccion y procesamiento de texto, en Instagram, los datos analizados
son limitados y gran parte de las investigaciones tienen una perspectiva cualitativa, basada en mirar

una a una las imégenes y clasificarlas segun criterios predefinidos.

Este trabajo propone adentrarse en el area de vision computacional (cuyo objeto es comprender
automaticamente el contenido visual, replicando las habilidades de la vision humana), explorar las
opciones que ella ofrece para el analisis de imagenes y aplicarlas al campo de redes sociales y

comunicacion politica.

Se parte del supuesto que las agrupaciones politicas utilizan las imagenes de sus redes sociales para
visibilizar determinados objetivos, ideas y/o criticas. Por lo tanto, a través de sus publicaciones sera

posible identificar componentes no-verbales que las caractericen.

Se analizaran estas imagenes publicadas, con el objeto de descubrir, identificar y extraer esta
informacion relevante y distintiva que tiene cada agrupacion. Se utilizaran algoritmos de redes
neuronales convolucionales, y se hara foco en dos componentes especificos de las imagenes: los
objetos y las personas. Los objetos porque son un simbolismo, significan algo, y las personas (y sus
caracteristicas) porque muestran una idea de a quien esta dirigido el mensaje (Anastasopoulos, L, et
al. 2017).

De este modo el objetivo de la investigacion sera analizar los objetos y personas que aparecen en las
imagenes de las redes sociales tres agrupaciones politicas argentinas (Unidad Ciudadana,
Cambiemos y FIT) para identificar componentes no-verbales que permitan distinguirlas y

caracterizarlas.

Materiales

Las iméagenes utilizadas fueron extraidas el dia 20 abril de 2019 de las cuentas de usuarios de
Instagram?, mediante un scrapper de Python (Arcega, R., 2019). Se utilizé al principal referente de
cada agrupacion politica seleccionada (Cristina Fernandez, Mauricio Macri y Nicolas del Cafio, en
representacion de Unidad Ciudadana, Cambiemos y Frente de Izquierda y de Los Trabajadores -
FIT). Se obtuvo un total de 3800 imagenes, distribuidas en 1085, 1547 y 1168 respectivamente.

1 Cristinafkirchner, mauriciomacri y nicodelcano



Métodos

Toda imagen tiene una cantidad de pixeles que definen su tamafio (por ejemplo: 8 pixeles de alto x
8 pixeles de ancho) y tres canales (Red, Green, Blue) que permiten representar sus colores. Para
utilizar una imagen como insumo de una red neuronal, esta debe ser sometida a una serie de

transformaciones, que permitan hacerla interpretable por este tipo de algoritmo.

El primer paso es convertirla a escala de grises, reduciendo los tres canales que representan sus

colores a solamente uno, donde la intensidad de gris representa el color original.

Figura 1. Imagen original y convertida a escala de grises

El siguiente paso es convertir esa imagen de escala de grises a una matriz de valores, para ello
simplemente se transforman los tonos de gris en nimeros. Usualmente se estandarizan en una escala
0 a 255 (donde mientras mas oscuro es el gris mas cercano a 255 y mientras mas claro, mas cercano

a 0). De esta forma cada imagen puede ser representada como una matriz como la de la figura 2.

1 3 10 2 4 3 1 5
5 4 6 14 7 11 2 3
1 1217 8 6 8 8 4
3 7 10 4 14 4 15 6
6 1 5 11 5 4 17 26
4 2 2 3 9 7 86 2
146 1 2 16 8 2 1
79 8 7 211 6 4

Figura 2. Imagen de 8 x 8 convertida en matriz.

Esta matriz de valores es el punto de partida para las redes neuronales convolucionales, las que se

desarrollan en tres pasos:



Primero: La convolucidn, que consiste en dividir a la imagen en pequefios cuadrados (por ejemplo:
2 X 2 pixeles), buscando caracteristicas especificas de ese pequefio sector de la imagen (tales como

bordes, curvas), preservando la relacion especial entre los pixeles.

Segundo: La agrupacion, cada una de estos pequefios cuadrados es sometido a una reduccién de
dimensionalidad, se utilizan métodos, que identifican el valor maximo/ promedio/ minimo/ dentro

del pequefio cuadrado de trabajo y lo toma como el representante de ese grupo.

Tras estos dos pasos, el algoritmo reconstruye la imagen reducida. Estos pasos pueden aplicarse
muchas veces, permitiendo reducir la dimensionalidad de forma iterante. En la figura 3 se presenta
un esquema de reduccién mediante convolucién y max pooling (valor maximo) de 2 etapas donde

es posible representar la imagen inicial de 8x8 pixeles en otra de 2x2 pixeles.

Bx8

1 3|10 2|14 3|1 5

5 416 1417 11| 2 3

1 12|17y 8|6 3|3 4 22
3 7110 4]114 4|15 6 14 15
6 1 4 14
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7 9

Figura 3. Esquema de pasos 1y 2 (dos etapas), Convolucién y Max Pooling

Tercero: Una vez concluidos los dos pasos anteriores (en todas sus iteraciones), se toman las pixeles
finales y (en este caso los 4 pixeles), se los define como neuronas de entrada (Input layer) y se
construye una red densamente conectada (se la llama de este modo porque propone la existencia de
relacion entre todos los componentes, solo que de distinta magnitud), con una serie de capas ocultas
(Hidden layer), donde existen neuronas ocultas que buscan relaciones entre los pixeles, y una salida

(output) que nos brinda la clasificacion final.
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Figura 4. Esquema de paso 3, Red densamente conectada.

Toda red neuronal convolucional tiene estos tres pasos, las diferencias residen en la forma en que se
construye, se puede aumentar (o reducir la cantidad de pixeles de las imégenes), modificar la
cantidad de neuronas de entrada, la cantidad de capas ocultas, etc. Existen infinidad de

combinaciones posibles y todas ellas nos van a llevar a resultados diferentes.

Como la construccion de una red neuronal es muy compleja (requiere un gran costo computacional,
mucho tiempo y una gran cantidad de datos), no suele trabajarse con modelos ad-hoc sino que se

utilizan redes neuronales pre-entrenadas, lo que se llama transfer-learning.

Para este trabajo se utiliz6 una variedad de redes pre-entrenadas, cada una de ellas optimizada para
un fin especifico. Para identificar objetos en las imagenes, se utilizd Residual Network 50 (Resnet
50) (He, Kaiming et al, 2016), una red disefiada tanto para identificar como localizar objetos. Para
identificar personas se utilizO Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) (Zhang,
Kaipeng et al., 2016), una red especializada en identificar caras, que permite obtener un
reconocimiento facial completo (caras, ojos y nariz). Para las caracteristicas de las personas: Edad
aparente y género, se trabajé con VGG-Face model (Parkhi, O. et al., 2015), una implementacion
basada en la arquitectura Visual Geometry Group 16 (VGG16) (Simonyan, K. y Zisserman, A.,

2014) optimizada para reconocer caracteristicas de las caras.



Resultados

El primer objetivo planteado era identificar que objetos aparecen en las imégenes. En todos los
casos, lo que mas aparece son personas, la figura 5 presenta los 15 objetos mas frecuentes y su
aparicion segun la agrupacion politica (sin incluir el objeto persona, ya que se lo analizard por

separado):
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Figura 5. Objetos mas frecuentes segin agrupacion politica

Comencemos a hablar de Cambiemos, el objeto mas frecuente es “tie” (corbata), que aparece en el
19% de las fotos, esto puede ser explicado por la cantidad de reuniones formales, protocolares de
las que participa Mauricio Macri, este objeto aparece como un proxy para comunicar que se esta
trabajando. El segundo objeto mas frecuente es “dining table” (genéricamente mesa), este concepto
es bastante amplio, ya que el algoritmo incluye dentro de este grupo tanto a la mesa de una casa,
como al mostrador de un comercio y a la mesa de los expositores de una conferencia. Por ello, para
entender su significado debemos complementarlo con otros objetos, “chair” (silla) tiene un 11%,
“cup” (vaso) un 7%, “bottle” (botella donde también se incluye el termo) un 6% y, “bowl” (cuenco,
donde queda incluido también el mate) un 2%. Excepto la silla que un objeto bastante general, el
resto de los items se asocian al hogar. es muy frecuente ver en las fotos de Cambiemos reuniones

dentro de la casa, visitas a “ciudadanos comunes” dentro de su hogar. Por tltimo, también hay que
7



destacar la aparicion de “cell-phone” (celular) con un 9%, Se suelen encontrar iméagenes de

personas, ciudadanos sacandose selfies junto a Mauricio Macri.
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Figura 6. Fotos de Instagram de Mauricio Macri (Cambiemos)

El caso de Unidad Ciudadana se observa una composicion de objetos bastante diferente, el objeto
que mas aparece es “cell-phone” (celular), en el 15% de las imagenes. Sin embargo, a diferencia de
lo que ocurre en el caso de Cambiemos (Mauricio Macri), donde el celular es sinénimo de selfies,
aqui el celular aparece en las manos de personas que buscan fotografiar a Cristina Fernandez, es
muy frecuente verla a ella siendo fotografiada por la multitud. Algo que no logra captar el
algoritmo, pero que se puede ver con las imagenes, es el protagonismo que tiene Cristina Fernandez
en muchas iméagenes. En menor medida también aparecen otros objetos, “tie” (corbata) con 11%
“chair” (silla) con 10%, “cup” (vaso) con 8% y “bottle” (botella) con 7%, todos estos a diferencia
de lo que ocurre con Cambiemos no aparecen en el contexto de hogares, sino en presentaciones,

discursos.
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Figura 7. Fotos de Instagram de Cristina Fernandez (Unidad Ciudadana)

Por Gltimo, el caso del Frente de Izquierda y de los Trabajadores - FIT presenta una composicion
bastante diferente a los otros dos casos. Aqui el objeto que mas aparece aqui es “handbag” (bolso)
con un 9% seguido de “car” (auto) con 7% y “backpack” (mochila) con 6%, todos estos objetos
pueden ser facilmente asociados a marchas, protestas. En las imagenes de Nicolas del Cafio es muy
comun ver imagenes de protestas, donde el, y demas representantes de su agrupacion se encuentran
al lado de los ciudadanos, mostrandose como sus pares. En menor medida aparecen otros objetos,
“chair” (silla) con 6%, “tie” (corbata) con 5%, “cup” (vaso) y bottle” (botella) con 4%, todos estos
objetos aparecen en un contexto similar al de Cristina Fernandez de Unidad Ciudadana: discursos,

presentaciones, etc.
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Figura 8. Fotos de Instagram de Nicolas del Cafio (FIT)

Queda claro que los objetos que aparecen en las 3 cuentas tienen bastantes diferencias, incluso

aquellos que se repiten en mas de un usuario, aparecen en distintos contextos.

Veamos que ocurre con el segundo objetivo planteado: las personas, ya se ha dicho que estos son el

“objeto” mas frecuente, la tabla 1 presenta medidas de resumen y dispersion.

Cambiemos Unidad Ciudadana FIT
% fotos con personas 92% 95% 85%
N 1547 1085 1168
Media 3,68 5,16 4,58
Coef. Variacion 216,3% 137,9% 139,7%
Rango 0-86 0-89 0-87

Tabla 1. Medidas de Resumen

Analizando esta informacion vemos que no solamente Unidad Ciudadana tiene el mayor porcentaje
de fotos con personas (95%) sino que también es el que tiene mayor promedio de personas por

imagen (5,16), seguido de FIT con 4,58 y Cambiemos con 3,68.
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El coeficiente de variacion permite entender la variabilidad de los datos, mientras més alto sea,
mayor dispersion habra en los datos, tanto Unidad Ciudadana como FIT tienen valores similares (lo
que indica que suelen tener imagenes con similares cantidades de personas). A su vez, el rango
(maximo y minimo de personas que aparecen en las imagenes) es bastante similar en los tres casos,
en este punto es necesario aclarar que existen fotos donde hay mas personas, pero debido al tamafio
de los cuerpos (fotos de multitudes) el algoritmo no logra distinguir todos los que aparecen, la

figura 9 es un ejemplo de esto.
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Figura 9. Caras identificadas y no identificadas por el algoritmo

Ademas de la cantidad de personas, entre los objetivos estaba caracterizarlas, para ello se propuso
identificar su género y su edad aparente. En este caso no se trabaja sobre el total de las fotos sino
sobre el total personas identificadas. Existen dos problemas, primero, el anteriormente expuesto,
incapacidad de detectar todas las personas en imagenes de multitudes y segundo, el algoritmo
detecta que es una persona, pero no logra definir sus rasgos faciales y por lo tanto no logra obtener

sus caracteristicas, la figura 10 se presentan algunos ejemplos de este segundo inconveniente.

Figura 10. Caras identificadas por el algoritmo
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En este caso vemos que en la primera fila se presentan 3 casos donde el algoritmo funciona bien y
de forma clara, una segunda fila donde a partir de caracteristicas distintivas asigna un género
(especialmente la barba en los dos primeros casos) y una tercera fila donde no es posible siquiera
hacer una asignacion. Se pudo obtener alrededor de un 70% de caras de los objetos clasificados

como personas. Sobre este conjunto de caras es sobre los que se identific género y edad.

Para el primero de los casos, la presencia masculina es mucho mayor que la femenina, como se
observa en la figura 11. Si bien en el caso de Unidad Ciudadana el porcentaje es mas distribuido
(33,9%), este porcentaje se encuentra sesgado porque la cuenta corresponde a una mujer (Cristina

Fernandez), aunque incluso de esta manera, el género femenino sigue siendo minoria.

Cambiemos Unidad Ciudadana FIT

Figura 11. Distribucion por genero segin Agrupacion politica

El caso de la edad aparente los resultados son mucho menos precisos, ya que en las imagenes donde
las caras no se ven en primeros planos la estimacion es poco confiable. La figura 12 presenta

algunos errores encontrados.

Figura 12. Caras identificadas por el algoritmo

Los errores aparecen principalmente en las edades mas bajas y mas altas, las edades intermedias
tienen una clasificacion mucho mas precisa. En la primera foto sabemos que es una nifia de 2 0 3
afios, pero el clasificador le asigna 13 (de hecho, no asigna valores por debajo de ese nimero),
mientras que en el extremo opuesto ocurre algo similar, sabemos que Cristina Fernandez tiene mas

12



de 60 afios, pero el algoritmo en este caso le asigna 40. Si bien esto les quita confianza a los
resultados, podemos inferir que el error se da en todos por igual, la figura 13 presentan las medidas

de dispersion de la edad aparente.
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Figura 13. Dispersion por edad segun Agrupacion politica

La edad promedio es similar en los 3 casos (31,6 afios FIT, 32,1 en Cambiemos y 33,7 en Unidad
Ciudadana), también vemos que Cambiemos tiene un rango etario mas amplio, teniendo imagenes
con las personas de menor y mayor edad. Unidad Ciudadana presenta la distribucion bastante
uniforme, mientras que FIT tiene la menor amplitud etaria y tiene gran presencia de personas

jévenes, entre 18 y 45 afios.

Conclusiones

Este trabajo presenta un primer acercamiento al uso de redes neuronales en el campo de la
comunicacion politica y redes sociales. El resultado ha sido satisfactorio, se ha llegado a
conclusiones esperables (la visita de Mauricio Macri a los hogares para mostrarse cerca de los
ciudadanos, la aparicién de Cristina Ferndndez en espacios publicos, con el pueblo mostrando
admiracion hacia su figura, la asociacion de Nicolas del Cafio a marchas, protestas, entre otras), lo
cual nos indica que con este tipo de acercamientos es capaz de encontrar caracteristicas

identificatorias a nivel macro.

Mas alla de los logros a este nivel, cuando se intenta una mayor desagregaciéon comienzan los
problemas. Vimos que fue facil identificar personas, pero no fue simple identificar su genero y

muchos menos su edad aparente, también vimos que las redes pueden identificar correctamente
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objetos, aunque no logran identificar los localismos (confunde un mate con un cuenco, un termo

con una botella, entre otros).

Una propuesta a futura es construir una red neuronal especifica para este tipo de analisis, tal proceso
lograra mejores resultados (ya que tendra en cuenta las particularidades del campo), pero implica un
costoso trabajo de clasificacion manual de gran cantidad de imagenes, para “ensefarle” al algoritmo

gue es un termo, que es un mate, que es una botella, que es una persona, etc.
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