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Resumen

El presente trabajo aborda el estudio de leyes de escala para comprender coémo
depende la longitud del texto de una publicacién en redes sociales en funcion de una
medida de carga moral o Moral Loading. Lo anteriormente descrito corresponde a
tendencias y efectos no lineales que se pueden reducir a un ajuste lineal en escala
logaritmica. Esto es de utilidad para comprender si los textos mas largos son mas o
menos moralizados que los cortos y permite extraer desviaciones o residuos a partir de
dicho ajuste, lo cual se puede utilizar como un predictor adicional para inferir qué textos
tienen mas o menos interaccion o replies. Los residuos no son una mera herramienta
estadistica, sino que reflejan un proceso psicolégico complejo de aumento del desarrollo
de contenido explicativo cuando se desarrolla un discurso moral. Los residuos tienden a
ser nulos cuando el desarrollo de texto esta dentro de una tendencia general (norma
dindmica), positivos cuando el desarrollo de texto es excesivo debido a la introduccién
de lenguaje moral y negativos cuando estd por debajo de la tendencia general. La
metodologia de este trabajo busca utilizar estos residuos en modelos regresivos con los
replies como variable objetivo y estudiar la suficiencia y significancia estadistica de los
coeficientes asociados a cada predictor. Adicionalmente, los datasets utilizados
corresponden a publicaciones en Twitter y Reddit los cuales se utilizan para entrenar los

modelos descritos.



Los resultados muestran que las publicaciones en redes sociales con los textos
mas largos tienen una moralizacion mas alta, mientras que los textos mas cortos tienden
a tener menor moralizacién en general y con una varianza mayor. Este comportamiento
se observa para dos medidas diferentes de moralizacion, una con un conteo de palabras

morales y otra con medicion de similitud de texto mediante Word Embeddings.

Las principales conclusiones luego del estudio de leyes de escala, son que los
residuos obtenidos a partir de estas leyes definen una norma dindmica que es comparable
o similar en comportamiento a una densidad moral o moral ratio. Mediante modelos
regresivos de coeficientes con los replies como variable objetivo, se obtuvo que en la
mayoria de los casos los coeficientes asociados a la moralizacion o Moral Loading son
estadisticamente significativos y positivos (va en la misma direccion que los replies). En
contraste, los coeficientes asociados a los residuos son estadisticamente significativos y

negativos (va en la direccion opuesta que los replies).



1. Introduccion

En las ultimas décadas las redes sociales han predominado en la forma en que las
personas expresan sus ideas e interactian entre si. Temas raciales, étnicos y politicos son
discutidos y difundidos en publicaciones dentro de redes sociales, las cuales reciben
interacciones de usuarios a través de reacciones y comentarios. El comportamiento de
estas interacciones en redes sociales ha sido objeto de estudio, teniendo como objetivo
entender qué factores son los que tienen mayor influencia en las publicaciones con

mayor 0 menor interaccion.

Desde una perspectiva e interpretacion psicologica, las publicaciones con
contenido altamente moral tienden a propagarse mas en redes sociales porque generan
fuertes emociones como por ejemplo: indignacion, solidaridad, repulsion, entre otros.
Mas alla del contenido explicito del texto, se trata de un proceso psicologico que hace
que las personas elijan compartir frecuentemente este tipo de publicaciones. La
moralizacion actia como un amplificador del valor social de una publicaciones, lo cual
describe un proceso de Moral Contagion estudiado por Brady et al. [1, 2, 4].
Adicionalmente, debido a los profundos procesos cognitivos que despiertan estas
publicaciones el emisor del mensaje tiende a elaborar mas o explayarse mas, porque
despierta y captura atencion [3]. Complementariamente, en [22, 23] se describe un
efecto Moral Reframing, donde un interlocutor que utiliza técnicas con valor moral en su

discurso requiere introducir un mayor contenido explicativo, contextualizar y construir



argumentos. Los conceptos anteriores motivan al estudio de como escala la longitud de

un texto con el contenido moral de un texto, reflejando estos procesos psicologicos.

Bettencourt et al. [12] evidencido que efectos sociales como productividad o
creatividad escalan de forma superlineal con el tamafio urbano, lo cual motiva a
continuar modelando efectos sociales y cognitivos como leyes de escala.
Adicionalmente, Piantadosi et al. [13] muestra que el lenguaje sigue una estructura
matematica, sin disefarse, es decir, de forma involuntaria. Esto ltimo se denomina ley
de Zipf y especificamente plantea que la frecuencia de una palabra estd inversamente
relacionada con su rango. Esta ley toma relevancia en el contexto de moralizacion,
debido a que a mayor longitud del texto, ciertas categorias crecen en frecuencia, por lo
cual intuitivamente lleva a inferir que la moralizacién puede comportarse como una

categoria mas ya sea sub o superlineal.

Este trabajo se enfoca particularmente en la presencia de palabras morales en
publicaciones en Twitter y Reddit. Si una publicacion en algunas de estas redes sociales
tiene mas o menos presencia de moralizacion, entonces desde la intuicion se debe
reflejar en que dicha publicacion tenga méas o menos interaccion. Esta relacion que
existe entre moralizacion y cantidad de interacciones es el foco de atencion de este
trabajo, buscando llegar a esta relacion a través del estudio de leyes de escala y normas

dindmicas entre longitud del texto y moralizacion.



Se comienza en este trabajo con la relacion que existe entre la longitud de cada
texto y la moralizacion, sin incluir la interaccion de usuarios. Esta relacion se lleva a
cabo utilizando leyes de escala o ley de potencia en escala logaritmica motivado por el
trabajo de Bettencourt et al [12]. Lo anterior permite establecer primero qué relacion
tiene un texto largo o corto con mas o menos moralizacion y segundo estableciendo una
norma dinamica a través de desviaciones o residuos obtenidos de este tipo de leyes.
Estos residuos se pueden interpretar como una saturacion de contenido. Los residuos
positivos se asocian a sobre-produccion ligado al efecto de moral reframing descrito con
anterioridad, donde el contenido moral implica un desarrollo argumentativo excesivo.
Esta norma dinamica extraida de los residuos establece qué tan alejada estd una
publicacion de una tendencia, lo cual puede ser utilizado posteriormente como un

predictor, particularmente como un predictor de interaccion de usuarios.

La importancia de este trabajo radica en replicar y extender parte del trabajo
previo, donde se han estudiado relaciones con leyes de escala entre la interaccion de
usuarios y variables asociadas a la moralizacion. En este trabajo se busca anadir nuevas
variables inferidas a través de las normas dindmicas extraidas de la relacién entre la

longitud del texto y la moralizacion.



2. Trabajo Relacionado

Dada la complejidad de la interaccion de usuarios en redes sociales, ha existido
una vasta cantidad de trabajo previo con el objetivo de comprender de qué depende que
ciertas publicaciones en redes sociales reciban mas o menos interaccion. Dada la
dependencia no lineal que tiene la interaccion de usuarios (como pueden ser re-tweets en
el caso de Twitter), toma importancia el estudio de leyes de escala a través de leyes de
potencia que reducen el problema a uno lineal en escala logaritmica. Bettencourt et al.
[12] plantea en su trabajo el estudio de leyes de potencia en el contexto de poblaciones
en ciudades y muestra como en escala logaritmica se marca una tendencia lineal entre la
poblacion y una medida econdmica GMP por sus siglas en inglés. Adicionalmente, el
trabajo de Bettencourt et al. muestra como el medir desviaciones de cada observacion
respecto a la tendencia lineal observada tiene una cierta capacidad predictiva, lo cual
utiliza para agrupaciones de ciudades con ciertas caracteristicas similares. Lo anterior,
motiva en el presente trabajo no solo a la utilizacion de leyes de escala, sino a obtener
estas mismas desviaciones o residuos y utilizarlos como predictor de interaccion de

usuarios.

Particularmente en el contexto de moralizacion, se ha estudiado la moralizacién
como un conteo de palabras morales presentes en cada texto, lo cual se denomina un

enfoque Linguistic Inquiry Word Counting (LIWC) [6]. Destaca el trabajo de Brady et al.



[1], donde se pudo establecer la dependencia de los re-tweets como funcion de la

moralizacion medida con un enfoque LIWC.

C. Candia et al. [9, 10] abord6 el problema desde una perspectiva diferente a
LIWC. Se propuso una forma alternativa de medir moralizacion basada en trabajo previo
en Distributed Dictionary Representations (DDR) [8, 21], donde se muestra como se
pueden representar y comparar textos y frases utilizando representaciones vectoriales
como Word Embeddings. El trabajo de C. Candia et al. utilizo este enfoque DDR para
entregar una medida de moralizacion basada en similitud de un texto con un diccionario
moral también representado como un vector. De esta manera, qué tan moral es un texto o
frase ya no esté limitado a si todas sus palabras estdn o no estan en un diccionario moral,
sino qué similitud semantica tiene con una diccionario o base moral, sin ser
necesariamente igual. En este ultimo trabajo se mostr6 un efecto de Moral Penalty,
donde para un nivel fijo de moralizacion, la cantidad de replies de tweets y posts en

Reddit decae conforme la densidad moral aumenta.



3. Hipotesis y Objetivos

En este trabajo se otorga énfasis a estudiar la relacion entre la longitud de cada
mensaje con alguna medida de moralizacion, donde particularmente se estudian dos
formas de medir moralizacion: una a través de conteo de palabras morales en un texto y
otra a través de similitud del texto con un diccionario moral a través de word
embeddings. La razdn de estudiar previamente esta relacion es para establecer alguna
norma en el espacio de longitud del texto y la moralizacion, la cual se plantea como
hipdtesis que tendrd una capacidad como predictor sobre la interaccion de usuarios y ser
en parte un reflejo de efectos psicologicos como la produccion de texto excesivo debido

al desarrollo del contenido moral.

El objetivo general en base a lo anterior se desprende que es evaluar, mediante
analisis de leyes de escala, como la moralizacion y la longitud de un texto influyen en

mensajes con mayor o menor interaccion de usuarios.
Los objetivos especificos son:

1. Medir moralizacion en texto segin diferentes metodologias disponibles en la
literatura.

2. Analizar la dependencia de la moralizacion con la longitud de cada mensaje.

3. Entrenar modelos regresivos para predecir mensajes con mas interaccion

utilizando desviaciones o residuos en torno a una norma moral.



4. Datos y Metodologia

4.1. Datos

Los datos objeto de estudio de este trabajo corresponden a publicaciones en Twitter y
Reddit. Ambos datasets rondan 1 millén de publicaciones divididas por tdpico (canales
en el caso de Reddit). Cada una de estas publicaciones, contiene texto crudo tipico de
redes sociales, con hashtags, enlaces (url), menciones, entre otros. La Tabla 1. muestra el

detalle de cantidad de datos y topicos/canales. Se puede observar una cantidad de 10

topicos en Twitter, mientras que en Reddit son solo 4 canales.

Dataset Cantidad de datos Cantidad de
topicos/canales

Twitter 986,685 10

Reddit 1,067,832 4

Tabla 1. Datasets de Twitter y Reddit.

En la Figura 1 y 2 se puede observar la distribucion de los datos de Twitter y
Reddit respectivamente. Se puede observar que en el caso de Twitter, pese a ser 10
topicos solo 3 concentran la mayor parte de los datos: MeToo, Climate Change y Gun
Control. En el caso de Reddit que son solo 4 canales, mas del 80% de los datos son del

canal The Donald.



Distribucion de tépicos en Twitter

climate change | ENEGNTGEGEGGEEEE 235548 (23.9%)
mueller Report J I 229.046 (23.2%)
cun control I 48394 (4.9%)

Same-sex Marriage- 29,058 (2.9%)
Post Brexit JJJj 17,998 (1.8%)
women march JJ] 15,000 (1.5%)
Trump electionsl 9,001 (0.9%)
Trump_feedl 4,794 (0.5%)
Clinton_feed ] 4,711 (0.5%)

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000
Numero de tweets

Figura 1. Distribucion de topicos en dataset de Twitter. Fuente: elaboracion propia.

Distribucion de canales en Reddit

The_Donald_ F7LE%8 (ELe)
Conservative- 166,013 (15.5%)

CommunismI 22,146 (2.1%)
0

Liberal{ 7,815 (0.7%)

200000 400000 600000 800000
Ndamero de posts

Figura 2. Distribucion de topicos en dataset de Reddit. Fuente: elaboracion propia.
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4.2. Metodologia

La metodologia planteada para este trabajo se encuentra dividida en 3 aspectos
principales: pre-procesamiento de texto, definicion de medidas de moralizacion a
utilizar, extraccion de curvas en escala logaritmica (log-log) relacionando la longitud de
cada texto con la moralizacion del texto y finalmente la prediccion de interaccion de
usuarios. A continuacion se explican los 2 primeros aspectos y el resto se integra en un
resumen al final de la seccion. La subseccion de medidas de moralizacion es
fundamental, ya que se definen explicitamente los indicadores que son utilizados en los

resultados de este trabajo.

4.2.1 Pre-procesamiento de texto

Cada texto presente en los datasets de Twitter y Reddit son datos crudos de texto
libre, lo cual significa que tienen una cantidad importante de informacidn que no es util

semanticamente. A continuacion se muestra un tweet de ejemplo:

“Over 1,100,000 people killed by guns in the USA since @JohnLennon was

shot and killed on Dec 8 1980\r\n#StopGunViolence https://t<U+2026>”

Se pueden realizar las siguientes observaciones de informacion semantica que no es de
utilidad:

e Numeros: 1,100,000 por si solo no aporta informacién alguna.

11



e Menciones: Una mencion a John Lennon, donde el nombre sin el @ y separado
tampoco aporta informacion.

e Fechas: tanto mes, como dia y afio.

e URL: una direccion web sin informacion util.

e Hashtags: acd se observa que el hashtag #StopGunViolence de forma literal no es
util, pero si puede llegar a serlo si se procesa correctamente. En este caso

concreto bastaria eliminar el # y separarlo en sus palabras por separado.

Realizando un proceso de limpieza y extrayendo los tokens a cada uno de los

mensajes, el texto de ejemplo queda de la siguiente forma:

”n 4«

[“Over”, “people”, “killed”, “by”, “guns”, “in”, “the”, “usa”, “since”, “was”,

“shot”, “and”, “killed”, “on”, “dec”, “stop”, “gun”, “violence”]

donde en el mensaje fueron eliminadas todas observaciones hechas anteriormente sobre
numeros, fechas, enlaces y menciones. En el caso del hashtag, este se mantuvo, pero fue

procesado, de forma de mantener sus palabras por separado.

4.2.2 Medidas de moralizacion

Para poder realizar todo el andlisis propuesto, es primordial definir como sera

12



medida la moralizaciéon en un texto dado. En este contexto, se definen 2 enfoques
diferentes: conteo de palabras (LIWC) y otro a través de word embeddings, lo cual en la
literatura es denominado Distributed Dictionary Representation (DDR).

Dado el texto utilizado en el pre-procesamiento utilizado de ejemplos:

Vo (f

[“Over”, “people”, “killed”, “by”, “guns”, “in”, “the”, “usa”, “since”, “was”,

“shot”, “and”, “killed”, “on”, “dec”, “stop”, “gun”, “violence”]

Se define la medida Moral Loading segun la ecuacion (1)

Moral Loading = Numero de palabras morales (1)

Utilizando la ecuacion (1) en el ejemplo, Moral Loading = 3, ya que “killed” (que

aparece 2 veces) y “violence” son consideradas palabras morales. Este indicador mide

qué tan cargado estd un texto de palabras morales, sin importar si dicha carga moral es

alta o baja en relacion al texto completo.

Se define Moral Density segin la ecuacion (2)

Numero de palabras morales (2)
Numero total de palabras

Moral Density = Moral Ratio =

Moral Density en este caso de enfoque LIWC es idéntico a un Moral Ratio segin (2).

13



Siguiendo el texto de ejemplo, son 3 palabras morales dividido en la longitud del texto
(18 tokens en este caso), por lo cual tiene un Moral Density = 3/18 = 0.16. Esta densidad
moral se fundamenta intuitivamente en que una carga moral de 3 palabras no da contexto
de cuanto representan esas 3 palabras en el texto completo. Por esta razén, con este
enfoque LIWC es directo compararlo con la cantidad total de palabras del texto, definido
como un ratio. No es igual esa carga moral de 3 palabras si el texto tiene 10 palabras que
si tiene 20, por lo cual da cuenta qué tan “denso” es el texto en términos de

moralizacion.

Para decidir si una palabra es o no moral se utiliza un diccionario moral. Se
utiliza el Moral Foundations Dictionary 2.0 [18, 19, 20]. Este diccionario contiene 2041
palabras morales. De esta manera, para definir Moral Loading se examina cada mensaje

palabra a palabra y anotando cudantas de ellas estan presentes en el diccionario moral.

Otro enfoque para definir Moral Loading y Moral Density es a través de word
embeddings. Un word embedding permite representar cada palabra como un vector U, de
este modo, cada texto queda representado mediante un vector global V4, definido de la

siguiente forma:
1 n
Vdoc - TZ Ui (3)
i=1
donde n es el numero de tokens totales presentes en cada mensaje. En este trabajo se

14



utiliza el Word Embedding pre-entrenado word2vec “Google News 300” motivado por
el trabajo de Mikolov et al. [17], donde 300 hace alusién a la dimension de cada vector.
De la misma forma se representa el diccionario moral como un solo vector de la forma

siguiente:

| 2041
Vmoral = m ,§1 Mi (4)

l

donde M; representa la representacion vectorial de cada palabra presente dentro del

diccionario moral (de las 2041 palabras del diccionario moral).

Con este enfoque, se define un Moral Loading, el cual para distinguirlo de la
definicién con el otro enfoque (de conteo de palabras o LIWC) se le nombrard como

DDR Moral Loading como la similitud coseno entre V4, Y Vi S€gUN la ecuacion 5:

_ Vdac.Vmoral
) - 1% 1% (5)

docll” moral

DDR Moral Loading = cosine similarity (Vdoc, Vmoml

Esta medida es andloga al Moral Loading definido por enfoque LIWC, donde la
diferencia radica en que en vez de definir la carga moral en base a si una palabra es o no
moral, permite incorporar similitud. Una palabra que segun el enfoque LIWC es no

moral, el enfoque DDR permite ver que en realidad es “similar” a una palabra moral.

La Figura 3 muestra una ilustracion de como funciona la similitud coseno en 2D,
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a modo de entender cOmo matematicamente cuantifica la similitud a través de un

producto punto.

Cosine Similarity

A , )
Sim(V1, V,) = cos(8) = %

Vi

V,

Figura 3. Ilustracion de Cosine similarity. Fuente: Elaboracion propia.

Definida la medida DDR Moral Loading, se puede definir andlogamente un DDR
Moral Density, el cual no se puede definir como un ratio directamente (como en el caso
del enfoque con conteo de palabras), ya que la definicion de Moral Loading es una
medida completamente diferente y no tiene una relacion proporcional a la longitud del
texto. Para hacer una conexion con el enfoque LIWC, se necesita definir un ratio de la

forma siguiente:

=

1

Numero total de palabras 'Zl
=

DDR Moral Density = Ti (6)

donde Ti representa un 1 si la palabra i es moral y 0 si no. Sin embargo, DDR Moral

16



Loading es una medida del texto completo y no de cada palabra, por lo que se define
una medida individual para cada palabra de la siguiente forma:

) ()

w. = cosine similarity(U, V
i i moral

donde U, es la representacion vectorial segin el word embedding para la palabra iy

oral €S la representacion vectorial del diccionario moral completo. Usando (7) se

puede definir si la palabra i es o0 no moral segun (8):

~

Ii = 1siwi > 1 y0sino (8)
donde T representa un umbral para decidir si cada palabra i1 es 0 no moral. De esta forma,

se encuentra definido Ti y por ende la ecuacion (6) queda también completamente

definida. Se observa que esta forma de medir la densidad moral es una medida en el

rango [0, 1] dependiente de cada w,y si ese valor es mayor o menor que un umbral T.

Sin embargo, lo anterior es una transicion “brusca” o drastica entre 0 y 1, sin utilizar la

informacion de similitud que tiene w,,yaque lo colapsa inmediatamente a 0 o 1. Con el

fin de incorporar lo anterior mencionado, en vez de utilizar dicha transicion, se incorpora
una funcién suave entre 0 y 1, pero que siga dependiendo de un umbral t. Una funcion
que intuitivamente cumple lo anterior es una funcion sigmoide o, tal que se define los

valores s de la siguiente forma:
2

17



1

s, = o(txw,) = Ttexp(taw) ©)

El valor en (9) para la palabra 1 cuantifica la contribucion individual de esta palabra

controlada por un umbral t. De esta forma, promediando los valores s, se obtiene

finalmente la definicion de DDR Moral Density:

DDR Moral Density = %

N
s, = 72 otxw)(10)
i i=1

i

™M =

En (10) se muestra un indicador que mide qué tan moral es el texto completo
considerando las contribuciones individuales, donde si 1 de 18 palabras por ejemplo
(siguiendo mismo ejemplo de LIWC) estan sobre el umbral y las restantes 17 por debajo
del umbral, entonces DDR Moral Density tenderd a cero. Andlogamente, si 17 estan

sobre el umbral y 1 por debajo, entonces tendera a 1.

No se trata simplemente de la presencia de términos moralizados, sino de la
intensidad relativa con la que el contenido moral ocupa el espacio semantico del
mensaje. Esto significa que esta definicion marca una alta densidad semantica moral
cuando una proporcion sustantiva de su construccion de texto estd dedicada a expresar
por ejemplo condenas, obligaciones, derechos, virtudes o transgresiones. Desde esta
perspectiva, la densidad moral es una medida local que captura cudnto peso semantico

moral se distribuye en relacion con la longitud total del texto.
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La Figura 4 muestra como se comporta la funcién o(‘txwi) para diferentes

valores de t. Se puede ver que para t= 0.3 cada valor contribuye aproximadamente
proporcional (aproximadamente lineal), mientras que al aumentar T la funcién se vuelve
mas dicotdmica. En el limite de t tendiendo a valores grandes, la funcion se vuelve un
escalon, es decir una transicion entre 0 y 1 sin valores intermedios, que es justamente lo

que describe la ecuacion (6).

1.0 T=0.3
T=0.6
— 1=0.8
0.8} 1=1.0
= 0.6f
k]
©
2
204r
wn
0.2}
0.0f ——

-100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Figura 4. Comportamiento funcion sigmoide. Fuente: elaboracion propia.

4.2.3 Resumen metodologico

A modo de resumen, la metodologia se resume en la Figura 5.
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1. Pre-procesamiento de 3. Implementar curvas 4. Prediccidn de

texto (hashtags, urls, longitud del texto versus engagement (interaccion
menciones, elc) moralizacién de usuarios)

Figura 5. Resumen metodologia. Fuente: elaboracion propia.

El bloque 1 y 2 fueron explicados en detalle en las subsecciones anteriores,
donde en el punto 2 se utilizan ambos de enfoque, es decir, de conteo de palabras y con
word embeddings (DDR). El punto 3. implica graficar la medida Moral Loading vs
Longitud del texto en escala logaritmica, esto permite inferir si los textos mas largos son
mas o menos moralizados que los cortos y ademas permite extraer coeficientes de leyes
de escala a través de regresiones lineales en escala logaritmica. Este punto es crucial,
pues aplicando leyes de escala en este espacio Moral Loading vs Longitud del texto se
puede extraer en esta escala logaritmica qué tan alejado estd cada mensaje de la recta
definida por leyes de escala y utilizar esto como una “norma moral”. Esta norma es
utilizada en el punto 4. para predecir el engagement o interaccion de usuarios (nimero
de replies tanto en Twitter como en Reddit). Esta prediccion se vislumbra previamente
que tendrd un pobre desempefio en términos regresivos, ya que la interaccion o
engagement depende no solo de la moralizacion, sino de una gran cantidad de factores
no considerados de este trabajo. No obstante, la prediccion se realiza con modelos con
coeficientes (Regresion Lineal y Negative Binomial), por lo cual se puede realizar un

analisis de suficiencia de coeficientes, pese al pobre desempefio predictivo.
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5. Resultados

5.1 Distribuciones de medidas de moralizacion

En la Figura 6 se muestra la medida de Moral Loading para los datos de Twitter.
Se puede apreciar que la moralizacion o Moral Loading con el enfoque LIWC de conteo
de palabras se concentra principalmente en el rango de [0, 5] palabras morales. Se
desprende por ende que por lo general cada texto tiene menos de 5 palabras morales. En
el grafico de la derecha se muestra la misma medida con el enfoque DDR. En este
ultimo caso se puede ver que se distribuye de una manera méas amplia centrada en
aproximadamente 0.5 de cosine similarity. Lo anterior, se debe a que el enfoque DDR
permite extraer informacion moral de ciertos textos en base a similitud y no pertenencia

estricta a un diccionario moral.
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Figura 6. Cambio de distribuciones de Moral Loading entre enfoque LIWC (izquierda) y DDR (derecha).
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5.2 Leyes de escala en moralizacion y longitud de texto

En la Figura 7 y Figura 8 se visualizan las dependencias entre la longitud de cada
texto y nimero de palabras morales para los 10 topicos de Twitter y 4 canales de Reddit
respectivamente utilizando el enfoque de conteo de palabras. Se puede observar en todos
los casos lineas verticales discretas para cada nivel de palabras morales. Mientras menor
es la cantidad de palabras morales presentes, mds incierta es la longitud (linea discreta
cubre un mayor rango vertical en el grafico), lo cual significa que los textos menos
moralizados tienen por lo general menor longitud, pero con mayor varianza. Mientras
mas largo es el texto las lineas verticales se hacen mas estrechas, evidenciando que los
textos mas largos estan fuertemente moralizados con una menor varianza.

Todos los graficos en las Figura 7 y Figura 8 son en escala logaritmica en ambos
ejes y la recta en azul muestra la tendencia lineal en este espacio utilizando leyes de
escala. Se reportan los coeficientes encontrados en cada uno de los casos. En todos los
casos se observa visualmente que el ajuste con leyes de escala es adecuado, ya que
visualmente la tendencia lineal es apreciable y describe el comportamiento descrito
anteriormente, es decir, textos largos mas moralizados.

En todos los graficos se muestra una colorbar cuantificando la interaccion de
usuarios a través del namero de replies. Por lo general no se aprecia tendencia alguna de
que existan mas replies para textos mas o menos moralizados. Sin embargo, si se puede
apreciar comparando los distintos topicos y canales que son desiguales. Topicos como

Same-Sex Marriage o Gun Control concentran en su mayoria tweets de baja cantidad de
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replies, mientras que Trump Feed por ejemplo tiene una alta cantidad de interaccion o

replies.
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Reddit. Se anaden leyes de escala con coeficientes encontrados.

En la Figura 9 y Figura 10 se muestran las tendencias del largo del texto versus
moralizacion, pero esta vez utilizando el enfoque DDR usando Cosine Similarity. Las
tendencias del largo del texto en funcién de la moralizacion no cambia en relacion al
enfoque de conteo de palabras. Se observa nuevamente la misma tendencia que los
textos mas largos son mas moralizados que los cortos y que los textos menos
moralizados tienen una incerteza mayor. Adicionalmente, en este caso no se observan
lineas verticales discretas como con el enfoque de conteo de palabras, ya que en este

caso la medida de Moral Loading es un continuo.

La interaccion de usuarios tanto para Twitter como para Reddit nuevamente no se
localiza en ningun sector particular, es decir, no se observa que textos mas largos ni mas
cortos tengan mayor interaccion. Los textos mas o menos moralizados tampoco se
observa en general que tenga mas o menos interaccion. Nuevamente la unica
observacion que se extrae al respecto es que ciertos topicos de Twitter o canales de

Reddit tienen menos variabilidad de interaccion de usuarios.
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Se desprende que pese a la diferencia de enfoque, el Moral Loading no cambia
su comportamiento frente a la longitud de cada texto. Lo anterior, permite concluir que a
nivel de resultados se encontrd practicamente una equivalencia entre el enfoque de

conteo de palabras y el enfoque DDR que emplea Cosine Similarity.
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Figura 9. Dependencia entre longitud de texto y moralizacion usando enfoque DDR en Twitter. Se afiaden

leyes de escala con coeficientes encontrados.
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Figura 10. Dependencia entre longitud de texto y moralizacion usando enfoque DDR en Reddit. Se anaden

leyes de escala con coeficientes encontrados.

En la Figura 11 y Figura 12 se muestran los residuos en base a los ajustes
encontrados anteriormente mediante leyes de escala para los topicos de Twitter y canales
de Reddit respectivamente. Un residuo corresponde a la diferencia entre el valor real y el
valor encontrado mediante el ajuste lineal en espacio logaritmico. La importancia de
graficar la distribucion de residuos es que cuantifica qué tan cerca o qué tan lejos se
encuentra cada texto de una “tendencia general”. En todos los topicos de Twitter y en
todos los canales de Reddit se puede observar que son distribuciones aproximadamente
normales visualmente centrada en cero. Los residuos de ahora en adelante en este trabajo
se utilizan como una variable predictora mas, con el objetivo de analizar y cuantificar
qué tan influyente es en la interaccion de usuarios. De forma intuitiva, se vislumbra que
los residuos visto como un predictor tenga una relacion similar en comparacion al Moral

Density.
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La Tabla 2 muestra la correlacion de Spearman entre los residuos encontrados
anteriormente por topico/canal y la DDR Moral Density. Se puede observar que en todos
los casos es positiva superando umbrales de 0.7 y 0.8 que son valores apreciablemente
altos, indicando que los residuos y densidad moral van en la misma direccion en
todos los casos. Se vislumbra que los residuos como variable predictora debe tener un

comportamiento similar a la densidad moral.

Tépico/canal Correlacion de Spearman

Climate Change 0.38
Clinton_feed 0.47
Gun Control 0.34
MeToo 0.36
Mueller Report 0.14
Post Brexit 0.25
Same-sex Marriage 0.46
Trump elections 0.76
Trump feed 0.66
Women March 0.18
Communism 0.83
Conservative 0.72
Liberal 0.74
The Donald 0.74

Tabla 2. Correlacion de Spearman entre residuos y densidad moral para cada tdpico/canal.
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5.3 Suficiencia de coeficientes en prediccion de replies

Con los residuos encontrados anteriormente, se entrenan modelos regresivos
Negative Binomial entregando los residuos y DDR Moral Loading como predictores y el
numero de replies como variable a predecir. El problema de predecir interaccion de
usuarios es un problema complejo que puede depender de una gran cantidad de factores,
por lo que en este trabajo no se busca obtener métricas regresivas altas como Error
Cuadratico Medio (MSE), sino estudiar y analizar la suficiencia de coeficientes, con el
fin de analizar la influencia de cada predictor en la variable a predecir o variable

objetivo.

Las Figuras 13 muestra los valores de los coeficientes asociados a DDR Moral
Loading (derecha) y residuos (izquierda) encontrados por cada topico y canal de Twitter
y Reddit respectivamente usando un modelo Negative Binomial. Dado que no se
encontrd diferencia significativa en el andlisis entre el enfoque conteo de palabras y
DDR, se adopta este ultimo por simplicidad y evitar duplicar informacion. Los
coeficientes que son mas positivos, es decir, estan mas hacia la derecha, marcan una
tendencia a que mientras mayor es la variable mayor es la interaccion. En contraparte,
los coeficientes que mas negativos son marcan una tendencia inversa, es decir, mientras

mayor es la variable menor es la cantidad de interaccion o replies.

En el caso de DDR Moral Loading (derecha) se observa practicamente en la
mayoria de topicos y canales una tendencia directa, es decir, los textos mas moralizados
tienden a tener mayor cantidad de replies. En el caso del topico de Twitter MeToo por

ejemplo, se puede ver que el coeficiente es positivo y significativamente mayor al resto
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con un valor de 10.48 + 0.01. En el caso del topico Women March y Clinton Feed se

puede ver que son casos en los cuales se marca una tendencia inversa.

En el caso de los residuos (izquierda) se puede observar en la mayoria de los
casos que la tendencia es inversa (coeficientes negativos), es decir, mientras mayor es el
valor del residuo menor es la cantidad de replies. Los topicos Climate Change, Gun
Control, MeToo y Gun Control tienen esta tendencia acentuada con un valor
estadisticamente significativo (p-valor muy cercano a 0). El coeficiente de MeToo por
ejemplo tiene un valor de -2.95 + 0.05, lo cual es apreciablemente negativo. La
excepcidn en este caso nuevamente es el topico Women March y Clinton Feed. Pese a
ser excepciones, se observa que tiene consistentemente una tendencia opuesta en
relacion a DDR Moral Loading, es decir, en ninglin caso se observa que los coeficientes

de DDR Moral Loading y Residuos tengan el mismo signo.

Se desprende que por lo general los textos mas moralizados tienen mas
interaccion para niveles fijos de residuos y los textos con los mayores residuos bajo
moralizacion fija (mas lejanos a la tendencia general) tienden a tener menor interaccion.
Se concluye que se observa un efecto de saturacion, similar al efecto Moral Penalty
descrito en [9]. Este ultimo efecto se realiz6 estudiando DDR Moral Loading en
conjunto a DDR Moral Density, por lo cual se desprende que existe una cierta similitud
(como fue previsto con anterioridad) entre DDR Moral Density y los residuos obtenidos
mediantes leyes de escala. Si un texto tiene una alta moralizacion o DDR Moral Loading

fijo y por ende una cantidad de replies apreciable, lo que se encontr6 es que en general
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los residuos actuan similar a un Moral Ratio, es decir, si se satura el texto de palabras
morales, entonces el numero de replies por lo general tendera a disminuir. Esto significa
una sobre-produccion de texto, es decir, son casos donde el emisor tiende a exagerar
su discurso argumentativo por sobre la tendencia o norma moral, explayandose y

derivando a un largo texto que repele los replies en vez de atraerlos.
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Figura 13. Valores de coeficientes e intervalos de confianza (95%) asociado en un modelo Negative

Binomial entrenado para predecir replies o interaccion de usuario. Se marca con *, ** y *** Jog p-valor

asociados para 0.1, 0.01 y 0.05.
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La Figura 14 muestra analogamente los mismos resultados que en la Figura 13,
pero esta vez se utiliza un modelo Zero inflated Negative Binomial, dado que varios de
los topicos tienen una tendencia a tener una cantidad alta de ceros. Se puede ver que el
comportamiento en general no cambia, donde los topicos y canales con coeficientes mas
significativos en la Figura 13 se mantienen similares en este caso, salvo que en Reddit

los canales Communism y Liberal tienden a hacerse algo més negativos.
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Con el fin de expandir visualmente el andlisis extraido anteriormente, de la
Figura 15 a la 19 se muestran los efectos marginales para los diferentes topicos de
Twitter y canales de Reddit. Se le denomina efecto marginal a dejar fijo en diferentes
niveles una de las variables (residuos o DDR Moral Loading) y hacer un barrido sobre la
otra variable. En todos los casos se puede observar como la cantidad de replies decae
conforme los residuos aumentan para niveles fijos de DDR Moral Loading.
Similarmente, para niveles fijos de residuos, la cantidad de replies aumenta conforme el
DDR Moral Loading aumenta. En todos los casos se sombrea el intervalo de confianza
construido en base a los coeficientes expuestos anteriormente, donde para MeToo por
ejemplo se puede ver que se tiene una incerteza practicamente imperceptible, lo cual es
coincidente con que es el topico mas predominante en todo el dataset de Twitter. En el
caso de Mueller Report en la Figura 16 si bien se observa el mismo efecto, la incerteza

es mayor observandose intervalos de confianza mas anchos.
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Figura 15. Efectos marginales para el topico MeToo en Twitter.
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Figura 19. Efectos marginales para el canal Communism en Reddit.

Finalmente, es importante mencionar que si bien los modelos de regresion
Negative Binomial permitieron extraer la similitud entre residuos y DDR Moral Density
con coeficientes significativos en la mayoria de casos y con efectos marginales
analizados anteriormente, existen limitaciones derivadas de factores externos no
considerados que también afectan en la cantidad de replies y pueden introducir sesgos.
En redes sociales en general, la probabilidad de recibir alto impacto o alta interaccion
depende no solo del contenido moral o normativo del mensaje, sino también de
condiciones estructurales y contextuales que no fueron incorporadas en este analisis: la
hora y el dia de publicacion (que determinan ciclos de actividad), caracteristicas del
autor como identidad, reputacién y nimero de seguidores, asi como atributos formales
del mensaje (presencia de iméagenes, hashtags o enlaces) que modulan la visibilidad. La

omision de estos factores introduce la posibilidad de sesgo en las estimaciones, inflando

36



o atenuando los efectos atribuidos al contenido moral. Por lo tanto, los resultados
deben entenderse como asociaciones condicionadas a las variables disponibles y no
como efectos causales. Futuros estudios deberian incorporar controles temporales,
posibles metadatos del autor y modelos multinivel para aislar con mayor precision la

contribucion del contenido moral a la cantidad de replies.
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6. Conclusiones

Se puede concluir un cumplimiento de los objetivos planteados para este trabajo,
ya que se logro estudiar en profundidad cémo la moralizacion y la longitud de un texto
influyen en que un texto tenga mas o menos interaccion de usuarios. Se encontr6 dicha
influencia mediante una medida de moralizacion o Moral Loading y residuos o
desviaciones obtenidos mediante leyes de escala, las cuales a su vez se obtuvieron en el
espacio de longitud de texto versus moralizacion, definiendo una norma dinamica en
este espacio. Los residuos encontrados se concluye que en general tienen un
comportamiento similar a una densidad moral. Lo anterior es debido a que se observaron
efectos marginales que describen que para la mayoria de topicos y canales en Twitter y
Reddit para niveles fijos de moralizacion o Moral Loading, la interaccion o replies de
las publicaciones tienden a disminuir, donde en la mayoria de topicos se encontraron
coeficientes estadisticamente significativos y negativos que respaldan este
comportamiento. Los residuos se concluye empiricamente que en general no solo se
comportan similar a la densidad moral, sino que cémo fue previsto, marcan una
tendencia general de cudnto se expande el contenido explicativo para un nivel dado de
moralizacion. Lo anterior permite inferir residuos muy positivos que significa una
sobre-produccion de texto, es decir, el emisor exagera su construccion argumentativa.
Residuos negativos en contraparte se interpretan como falta de esta construccion

argumentativa.
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Se concluye que a través de las leyes de escala estudiadas en el espacio de
longitud del texto versus moralizacion que en todos los topicos y canales sin excepcion
los textos mas largos son mas moralizados que los cortos. Se concluye que los textos
mas cortos tienen una incerteza mayor, concentrando una mayor varianza de
moralizacion. En contraste, los textos més largos disminuyen radicalmente su varianza

de moralizacién.

Se desprende que entre los dos enfoques de medidas de moralizacién no se
observaron diferencias apreciables entre moralizacion por conteo de palabras morales y
la moralizacion obtenida mediante el uso de similitud con representaciones vectoriales
de palabras. El andlisis realizado muestra que se observa el mismo comportamiento, es
decir, en ambos casos se evidencia que la longitud del texto escala con la carga moral,

por lo cual se desprende la utilidad del anélisis mediante leyes de escala.

Como trabajo futuro, se propone principalmente extender este andlisis a datasets
de otros contextos y periodos de tiempo. Particularmente, se propone extender el analisis
realizado en este trabajo con un control mas detallado de factores externos como hora
del dia y cantidad de seguidores. Lo anterior permite evitar sesgos y aislar con mayor
precision la contribucion del contenido moral a la cantidad de replies. Adicionalmente,
en este trabajo no se utilizO MoralBert, el cual es un tercer enfoque de medir

moralizacion mediante un modelo con aprendizaje profundo o Deep Learning. Es
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esperable que las conclusiones no cambien al extender el trabajo de esta forma, pese a

que cambie la forma de medir moralizacion.
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