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            RESUMEN

            
               
Las redes sociales han instaurado una nueva forma de comunicarse y entender las relaciones sociales. A su vez, en lo que podría
                  entenderse como un aspecto negativo, los algoritmos se han construido y desarrollado bajo el paraguas de un amplio abanico
                  de conjeturas y diferentes posiciones al respecto de su capacidad para dirigir y orquestar la opinión pública. El presente
                  trabajo aborda, desde los procesos de ingeniería inversa y de minado semántico, el análisis del sistema de recomendación de
                  YouTube. De este modo, y, en primer lugar, reseñar un resultado clave, las temáticas analizadas de partida no tienden a extremarse.
                  Seguidamente, y mediante el estudio de los temas seleccionados, los resultados no ofrecen una clara resolución de las hipótesis
                  propuestas, ya que, como se ha mostrado en trabajos parecidos, los factores que dan forma al sistema de recomendación son
                  variados y de muy diversa índole. De hecho, los resultados muestran cómo el contenido polarizante no es igual para todos los
                  temas analizados, lo que puede indicar la existencia de moderadores –o acciones por parte de la compañía– que alteran la relación
                  entre las variables. Con todo ello, trabajos como el presente abren la puerta a posteriores incursiones académicas en las
                  que trazar sistematizaciones no lineales y con las que, tal vez, poder arrojar un sustento más neto y sustancial que permita
                  despejar por completo parte de las dudas sobre el papel de los algoritmos y su papel en fenómenos sociales recientes.
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            ABSTRACT

            
               
Social media have established a new way of communicating and understanding social relationships. At the same time, there are
                  downsides, especially, their use of algorithms that have been built and developed under their umbrella and their potential
                  to alter public opinion. This paper tries to analyse the YouTube recommendation system from the perspectives of reverse engineering
                  and semantic mining. The first result is that, contrary to expectations, the issues do not tend to be extreme from the point
                  of view of polarisation in all cases. Next, and through the study of the selected themes, the results do not offer a clear
                  answer to the proposed hypotheses, since, as has been shown in similar works, the factors that shape the recommendation system
                  are very diverse. In fact, results show that polarising content does not behave in the same way for all the topics analysed,
                  which may indicate the existence of moderators –or corporate actions– that alter the relationship between the variables. Another
                  contribution is the confirmation that we are dealing with non-linear, but potentially systematic, processes. Nevertheless,
                  the present work opens the door to further academic research on the topic to clarify the unknowns about the role of these
                  algorithms in our societies.
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               Introducción y estado de la cuestión

            El auge de las TIC ha producido nuevos escenarios tanto para la interacción social como para el consumo de información y entretenimiento
               en las sociedades de finales del siglo XX, aunque con especial hincapié en las primeras décadas del presente siglo XXI. A
               los ya conocidos medios de masas, entre los que han destacado la prensa, la radio y la televisión, se fueron añadiendo otros
               métodos con los que difundir y acceder a mensajes de un modo masivo, lo que también generó nuevas simbiosis en donde los papeles
               de la cadena de comunicación tendieron a difuminarse e hibridarse (Berrocal-Gonzalo et al., 2014). Hablamos, en este caso,
               de las bondades y contribuciones que Internet ha incorporado para democratizar y nivelar los mecanismos de difusión de la
               información (Arias-Maldonado, 2016; Nielsen & Fletcher, 2020). Mientras que Internet y sus satélites iban creciendo –aupados
               por el desarrollo de la computación y los avances tecnológicos de procesamiento–, también lo hacían los múltiples enfoques
               sobre sus efectos. A este respecto, esa tela de araña (inter)conectada de la que hablaban diferentes autores (Berners-Lee,
               2000), y con distintos epítetos (véanse McLuhan (1959), Habermas (1981) o Castells (2001) como un breve compendio de estas
               expresiones), ha engendrado primero las Web 1.0 y posteriormente las 2.0 (O’Reilly & Battelle, 2009), además de otras aún
               en vías de concreción (Latorre, 2022).
            

            A raíz de los correspondientes avances, emanan variadas reflexiones al respecto de los efectos que pueden tener en los ciudadanos.
               Algunas de estas nuevas reflexiones ya señalaban cómo el auge de las crecientes Web 2.0 podrían convertirse en ejes de un
               cambio de paradigma, suponiendo a la postre un conjunto de retos y oportunidades tanto para las esferas políticas como para
               las democracias liberales del siglo XXI (Sunstein, 2007; Lilleker & Jackson, 2008; Chadwick, 2009; Howard, 2021; Messina,
               2022). Pese a ello, aún no habían terminado de solidificar los grandes avances del mundo interconectado. El surgimiento de
               lo que ha pasado a denominarse redes o medios sociales propicia, sin embargo, una reconfiguración del desarrollo de las relaciones
               humanas (Wigand et al., 2010). Así, la incorporación al día a día de Facebook, Twitter, Instagram o YouTube ha supuesto una
               alteración para las sociedades contemporáneas, pudiendo reseñar de forma descriptiva, y entre otros factores a tener en cuenta,
               el albergar a usuarios de todos los rincones del planeta, además de contar entre sus ratios de alcance y difusión con más
               de un tercio de la población mundial. Inmersos ya en este periodo de tránsito, los focos ahora se centran en los efectos que
               se pueden dar en esta nueva deriva social y mediática conducida por las redes. A este respecto, parte de las prospecciones
               que se han llevado a cabo en la academia, pero también en otras esferas como las del periodismo o la política, han virado
               en torno a la cara interna de la interconexión. Hablamos, en este caso, del papel que pueden jugar los algoritmos, en especial
               sus arquitecturas y protocolos como mediadores del proceso de comunicación. Es ahora, y con la perspectiva que puede suponer
               esta expansión del factor algorítmico, cuando surgen cuestiones que pudieran entenderse aledañas a esta nueva deriva. En este
               contexto, emergen planteamientos que señalan a la posible concomitancia presente entre el papel de las redes sociales −aunque
               con especial énfasis en sus modelos computacionales− y la búsqueda de un entendimiento a sucesos sociales singulares desde
               una mayor presencia de polarización política en el debate público (Hernández et al., 2021) a situaciones complejas de definir
               como el Brexit o la victoria de Donald Trump en 2016. 
            

            Pese a las claras correlaciones que pudieran darse entre unos hechos y otros, lo cierto es que las investigaciones apuntan
               a diferentes lados, sin dejar nada por cerrado. Al menos así se establece en las dudas que presentan trabajos como los de
               Rasmussen y Petersen (2022), Bail (2021) o Barberá (2020) quiénes señalan la multifactorialidad, incluso los que apuntan al
               plano analógico (Arceneaux & Johnson, 2010) como eje clave para poder alcanzar una respuesta. Por tanto, esta situación es
               compleja y sujeta a dinámicas ambivalentes. En base a todo ello, la presente investigación ahonda en parte de los fenómenos
               que hay tras YouTube y su capacidad de inundar las múltiples esferas de la escena mediática (Banaji, 2013). Uno de los factores
               clave, tal y como también señalan Yesilada y Lewandowsky (2022), se centra en la complejidad para alcanzar un conocimiento
               de su sistema. De este modo, y como ya apuntaron otros estudios como los de Luengo et al. (2021) o Serrano-Contreras et al.
               (2020), el presente trabajo tiene como objetivo señalar las derivas que el algoritmo puede generar. Además, busca incorporar
               al debate si ese modelo computacional supone algún rédito para considerar la aparición de fenómenos sociales como el de la
               polarización (Van-Bavel et al., 2021).
            

         

         
               
               Material y métodos
               
            

            Esta investigación propone realizar un análisis del algoritmo de YouTube desde múltiples perspectivas. A este respecto, bajo
               lo denominado como proceso de ingeniería inversa (Rekoff, 1985), así como mediante la implementación de técnicas de minado
               de texto y el uso de índices de medición semántica, se busca dar forma a un progresivo conocimiento de qué se halla bajo las
               arquitecturas computacionales implementadas por YouTube.
            

            
                  Figure 1
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            Para ello, buscamos dejar de lado algunas de las funciones principales que Alphabet, como dueño de YouTube, incorpora al entrenamiento,
               y posterior desarrollo, del algoritmo de su servidor de vídeos (véanse los trabajos de los propios empleados de Alphabet,
               Davidson et al. (2010) o Covington et al. (2016), así como la Figura 1, para una aproximación al modelo que emplea la plataforma
               para ofrecer los resultados al usuario). De este modo, la pretensión es tratar de parametrizar el comportamiento del modelo,
               por un lado, eludiendo el conjunto de datos pasivos y activos que en la red hacemos mientras navegamos (ej. ubicación; historial
               de búsqueda; datos personales…), ya que todas estas métricas sirven para la confección pormenorizada de nuestros supuestos
               intereses -fundamentales para nuestra experiencia de uso (Dimopoulos et al., 2013)-; mientras que, por otro lado, buscamos
               hacer una reseña del mismo. Estas experiencias son la base para supuestos indispensables a la hora de entender algunas de
               las nomenclaturas más usadas al hablar de algoritmos, como puede ser el filtro burbuja (Pariser, 2017), así como otro tipo
               de externalidades (Bishop, 2018). 
            

            Dentro de este conjunto de efectos que la era algorítmica puede ocasionar se encontraría un factor muy manido recientemente,
               la idea de radicalización. Para dar sustento a estas ideas acerca del refuerzo de una postura, empleamos trabajos, investigaciones
               y ejemplos empíricos, que han mostrado cómo el algoritmo de la plataforma tendía a extremarse cada vez más (Tufekci, 2018;
               Alfano et al., 2021; Almagro & Villanueva, 2021; Chen et al., 2021). Por lo tanto, el comportamiento del algoritmo de recomendación
               de YouTube, al estar basado en los intereses mostrados por los usuarios, debería llevar a un mayor consumo de materiales relacionados.
               Es decir, que interpretará las búsquedas de los usuarios como intereses y, así, le intentará facilitar la labor de búsqueda
               mediante la recomendación de vídeos similares (lo que daría lugar a una burbuja de filtrado). Naturalmente, de eso se desprende
               que las recomendaciones podrían redundar en una mayor polarización al provocar una menor exposición a puntos de vista, o temas,
               diferentes. De ahí que la primera hipótesis que planteamos en la presente investigación sea:
            

            
                  
                  	
                     H1: Los vídeos recomendados por YouTube serán cada vez más extremos o polarizados.

                  

               

            

            Al mismo tiempo, dichas recomendaciones podrían tener el efecto de crear comunidades con intereses muy similares (lo que se
               puede denominar de clasificaciones homófilas) lo que, a su vez, podría estar relacionado con las cámaras de eco. Por eso,
               nuestra segunda hipótesis de investigación es:
            

            
                  
                  	
                     H2: Los comentarios a los vídeos recomendados por YouTube estarán igualmente polarizados.

                  

               

            

            La lógica de la investigación es que, según parte de la comunidad científica1, las recomendaciones del algoritmo de YouTube caminan hacia la extrapolación de los intereses planteados por las búsquedas
               de los usuarios, creando esa burbuja de filtrado y, al mismo tiempo, aumentando la polarización de los contenidos mostrados
               (al estar cada vez más centrados en un contenido o punto de vista muy específico). Los usuarios, así, deberían comportarse
               de forma similar.
            

            
                  Figure 2
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            La Figura 2 describe la investigación que hemos diseñado para la comprobación de las hipótesis. Primeramente, se ha seleccionado
               una cuenta existente de YouTube, perteneciente a uno de los investigadores, pero que nunca ha sido utilizada (podríamos decir
               que no hay metadatos iniciales vinculados a la cuenta, por lo que las búsquedas que iniciemos crearán los metadatos sobre
               nuestros intereses)2. Posteriormente, se ha procedido a la elección de temas sobre los que aplicar el diseño. Se ha intentado que los temas sean
               relevantes y que sirvan para discriminar algunos moderadores que pudieran afectar a la relación entre variables que pretendemos
               analizar. Así, los temas3 son:
            

            
                  
                  	
                     Política nacional: búsqueda de «política nacional». 

                  

                  	
                     Partidos políticos en los extremos ideológicos: búsquedas de «podemos» y «vox».

                  

                  	
                     Vegetarianismo: búsqueda de «comida vegetariana».

                  

                  	
                     Conflicto: búsqueda de «guerra de ucrania».

                  

                  	
                     Feminismo: Búsqueda de «feminismo».

                  

                  	
                     COVID: búsqueda de COVID.

                  

               

            

            Es decir, temas que difieren en la conflictividad y relacionados con diversos campos, desde los conflictos hasta el vegetarianismo.
               Todos son temas sensibles donde esperamos una cantidad significativa de comentarios (en los vídeos que lo permitan).
            

            El paso siguiente fue iniciar la búsqueda del tema en YouTube, tanto en la cuenta propuesta como sin cuenta alguna, y el análisis
               del primer vídeo que nos recomendara el resultado. Cuando el vídeo terminaba se procedía a seguir con la reproducción automática,
               ya que así se puede ver la recomendación que hace el algoritmo de YouTube, y así hasta un número determinado de vídeos (con
               un máximo de 100 por tema). Por lo tanto, tenemos, al menos, dos primeros vídeos por tema, uno buscando con la cuenta y, el
               otro, sin ella. El objetivo es ver si, en ausencia de metadatos de cuenta, el algoritmo se comporta de forma diferente.
            

            Los vídeos fueron analizados mediante la extracción de su contenido a través de los subtítulos (por lo tanto, es un análisis
               sobre el guion textual, no de las imágenes). Como es un recurso que no está presente en todos los vídeos de la plataforma
               se decidió aplicar el análisis a un vídeo de cada 10 en la lista de reproducción (o el que estuviera más próximo de forma
               ordinal) siempre que se contase con un número suficiente de vídeos (como se verá, en el caso de los vídeos capturados sin
               cuenta en la plataforma se ha extraído el texto de todos los que lo contenían). Con ese texto se procedió a un análisis de
               polarización afectiva (sobre el debate en torno al concepto véase Iyengar et al., 2019) mediante una técnica que ya hemos
               usado en ocasiones anteriores con bastante éxito (véase Serrano-Contreras et al., 2020, para una explicación pormenorizada).
               Básicamente, el procedimiento consiste en una modificación de un análisis de sentimiento (la herramienta seleccionada ha sido
               Orange3, Demsar et al., 2013, basada en Python y que utiliza un diccionario multilingüe para más de 50 idiomas). La modificación
               consiste en calcular la media de sentimiento de un conjunto de datos dado y medir la distancia entre la unidad de análisis
               y el global de la muestra (siendo, por lo tanto, un análisis de la distancia afectiva). En este caso hemos variado el análisis
               para medir la polarización de los vídeos y comentarios a partir del sentimiento del primer vídeo por tema y cuenta. Así, la
               polarización de los demás vídeos y comentarios se ofrece como la distancia con respecto al primero, pero en número absoluto.
               De esta forma podemos saber si un vídeo en concreto tiene un tono que se aleja (por positivo o negativo) del primero. No nos
               fijamos en lo negativo o positivo de los vídeos, ya que son consideraciones coyunturales y que exigirían un análisis pormenorizado
               del contenido, sino solo su distancia con respecto al primero. Entendemos que la polarización afectiva puede darse tanto mediante
               cargas positivas como negativas (por ejemplo, jaleando o felicitando a un grupo terrorista). El mismo análisis se hizo con
               respecto a los comentarios, con la salvedad de que se analizaron todos los posibles, incluyendo vídeos sin subtítulos (aunque
               no todos los vídeos permiten comentarios). Los resultados numéricos se encuentran en el rango de 0 a 100, pero es habitual
               obtener números muy bajos (en el entorno del 0,1,2). Esto es así porque la inmensa mayoría del contenido no está cargado afectivamente
               (incluso después de pre-procesar el texto con las técnicas habituales, tal y como se ha hecho). La única consecuencia es que
               cambios menores en el valor indican variaciones sustanciales en la polarización afectiva; después de todo hablamos de millones
               de palabras analizadas (Tabla 2). 
            

            De cada vídeo, entonces, se extraen las siguientes variables: aquellas provistas por la plataforma (número de me gusta, visualizaciones,
               número de comentarios, etc.), su tema, su posición en la lista de reproducción automática (recomendación de la plataforma),
               la polarización del contenido (uno de cada diez en los extraídos con cuenta) del vídeo y la polarización de los comentarios
               sobre el vídeo (en aquellos que los tienen habilitados). Las Tablas 1 y 2 describen el número de unidades de análisis (750
               vídeos y, contando con los comentarios, cerca de tres millones de palabras).
            

            
                  Figure 3
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               Análisis y resultados

            Un elemento que es necesario mencionar es que YouTube cambia sus parámetros y formas con el tiempo. Por ello, en esta investigación
               no pudimos trabajar tanto con los «me gusta» (likes), como con los «no me gusta», ya que ahora solo se ofrecen los datos de
               positividad. No obstante, no creemos que afecte a la investigación.
            

            Siguiendo en la misma línea, YouTube no provee el mismo contenido a un usuario que a otro, algo que a tenor de lo ya reseñado
               tanto por Pariser (2017), como por el consumo cotidiano, es evidente. Sin embargo, ocurre otro hecho a tener en consideración.
               Entrar con o sin cuenta produce resultados distintos (Tabla 1). Pese a la cotidianidad de lo expuesto, existe otro elemento
               interesante que se ha alcanzado en este trabajo, cuando se efectúa una reproducción automática mediante su botón de continuar,
               si el proceso se realiza con cuenta, el modelo sigue ofreciendo vídeos, en cambio, al hacerlo sin ella, este termina entrando
               en un bucle en el que dos vídeos tienden a repetirse una y otra vez. De ahí la necesidad de poner un límite en el vídeo número
               100, pero que es innecesario en el caso de que se acceda sin cuenta. Hecho, por otro lado, que también afecta a la duración
               de los vídeos. Mientras que sin cuenta la duración de estos no parecía un factor a tener en cuenta, con ella, y habiendo fijado
               un consumo constante, el modelo tendía a ofrecer vídeos cada vez más largos.
            

            
                  Figure 4
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            Otro dato que considerar, y que ya está apuntando en la evolución de Davidson et al. (2010) a Covington et al. (2016), es
               que el ranking de resultados de YouTube está variando con el tiempo. Esto parece comprobarse en el tipo de contenido que ofrece
               la reproducción automática. Por ejemplo, si hablamos del tema de interés o de un canal con gran impacto. Esto se aprecia tanto
               en el tema del feminismo, como en el del vegetarianismo. Si bien la primera parece estar influenciado por haberse seleccionado
               en primera instancia un vídeo del canal de charlas TED, en la segunda, aun pudiendo generar posturas enfrentadas como el vegetarianismo,
               el tipo de vídeo, en este caso basado simplemente en recetas de cocina, ha hecho que el algoritmo no tendiese a otras vías.
               Como sí ocurrió con el resto de temáticas, que se bifurcaron y se desviaron a otros ámbitos. Señalar, por ejemplo, el caso
               del conflicto en Ucrania que gran parte de su muestra final son vídeos de música relajante. Así, hay factores que el algoritmo
               pretende premiar a fin de filtrar un determinado contenido que ofrecer al usuario. Postura que parecen apuestas claras de
               la compañía (véanse también Goodrow  (2021) o Mohan (2022) para una explicación pormenorizada acerca de las actuaciones acometidas por la plataforma en aras de
               confeccionar unos contenidos menos nocivos tanto para la información como para el consumo de usuarios de todos los rangos
               de edad). De ahí que la Tabla 2 muestre datos que, en ocasiones, pueden resultar paradójicos, como que hay más palabras analizadas
               procedentes de subtítulos que de comentarios.
            

            
                  Figure 5
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            Si se observan los datos de polarización agregada media (Tabla 3) es fácil observar las diferencias en los valores según los
               temas, las cuentas y si proceden de los propios vídeos o de los comentarios. En el primer caso, hay claramente temas donde
               la polarización es más alta, sobre todo los referentes a la «COVID» (X̅=1,35), seguido de «VOX» (0,68), «política nacional» (0,56) y «feminismo» (0,55). Aunque los resultados no resultan sorprendentes,
               se observan importantes diferencias entre los analizados con cuenta y sin cuenta (sobre todo en el caso de «VOX» y de la «COVID»).
               Exceptuando en el caso de la «COVID» (2,07), los comentarios de los usuarios no muestran un patrón similar, siendo la «guerra
               de ucrania» (0,95), «podemos» (0,95) y «feminismo» (0,88), además del ya mencionado de la «COVID», los temas donde se ha observado
               una mayor polarización. Aunque también hay diferencias notables con respecto al origen del vídeo (con o sin cuenta), los datos
               parecen apuntar a la existencia de una posible cámara de eco en algunos casos o, al menos, de cierto grado de acuerdo entre
               los usuarios con cuenta que comentan en los vídeos que hemos catalogado como «VOX» y «política nacional», mientras que los
               que comentan en los vídeos capturados con las búsquedas «COVID», «podemos» o «guerra de ucrania», muestran signos de comentarios
               muy polarizantes.
            

            En términos generales, los vídeos analizados con una cuenta de Google tienen una polarización media de 0,76 con una dispersión
               bastante alta (+- 0,70), mientras que los que se han analizado sin cuenta es mucho menor, de 0,22 (+-0,25). La distancia es
               menor si tenemos en cuenta la polarización en los comentarios de los usuarios, 0,91 y 0,67 respectivamente; en ambos casos
               sustancialmente mayor que la obtenida de los propios vídeos.
            

            Como se puede apreciar en la Tabla 4, la matriz de correlaciones aporta datos muy interesantes. Por un lado, tenemos las correlaciones
               esperadas, tales como la relación entre likes, comentarios y visualizaciones; las correlaciones son muy fuertes porque, en
               realidad, están midiendo lo mismo: la popularidad de un vídeo determinado. Por otro lado, la variable que más nos interesa
               es Order, que nos indica el puesto en la lista de reproducción ofrecida por YouTube, siendo aquí donde hay hallazgos interesantes.
               Fundamentalmente podemos apreciar una correlación positiva entre la polarización y el orden del vídeo, tanto en los comentarios
               (Pol-Com) como en el propio vídeo (Pol-Sub) y, además, entre ellas. Es cierto que no nos encontramos ante una relación excesivamente
               fuerte, pero tampoco desdeñable, sobre todo la relación entre la polarización del vídeo con el orden (.316).
            

            
                  Figure 6
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            Con respecto a la polarización de los vídeos, es interesante explorar dicha relación de forma más profunda. La relación entre
               ambas variables no es lineal (los resultados de intentar modelizarla mediante una regresión lineal han sido infructuosos,
               x2=-0,002), por lo que es probable que haya un moderador. Para descubrir la variable que puede estar alterando esa relación
               se decidió analizar las medias, pero recodificando la variable Order en tres tramos (Order-Cat): de uno a tres vídeos, de
               cuatro a nueve y más de nueve. La segmentación no es, naturalmente, arbitraria. Hemos estimado que es posible, y hasta probable,
               que un usuario vea hasta tres vídeos seguidos propuestos por YouTube. Nos parece menos probable que vea entre cuatro y nueve
               vídeos, y bastante improbable que se vean más de nueve vídeos seguidos propuestos por el algoritmo. Así, consideramos que,
               en el primer caso, estaríamos ante una exposición ante el algoritmo baja, media en el segundo caso y alta en el tercero.
            

            
                  Figure 7
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            La Tabla 5 muestra los resultados de la comparación de medias, aunque solo en aquellos casos en que el test indica diferencias
               significativas. La primera impresión es que cada tema parece comportarse de una forma diferente: los vídeos (Pol-Sub) ofrecidos
               por la plataforma cuando se buscan los términos «COVID», «política nacional», y «VOX», efectivamente tienden a ser más polarizantes
               en cada uno de los tres tramos propuestos (exceptuando del primero al segundo de «COVID»). El caso de «VOX» es, quizá, el
               más claro, y muestra bien cómo la polarización media aumenta claramente en cada tramo de forma casi lineal. Con respecto a
               los comentarios, los temas donde se aprecian diferencias son «comida vegetariana», «COVID», «feminismo», «guerra de ucrania»,
               «podemos» y «vox». Es decir, en todos los temas. Pero, al contrario que en el caso de los vídeos, sí se observan tendencias
               diferentes: mientras que en todos ellos la tendencia sigue siendo a un aumento de la polarización, en VOX se observa el comportamiento
               contrario.
            

            Tanto en el caso de los vídeos como en el de los comentarios, esperábamos una relación similar entre los diferentes temas,
               pero las diferencias son tan sustanciales que difícilmente podemos validar las hipótesis de partida. Sí que parece que hay
               cierta relación entre la posición del vídeo −y sus comentarios− y un aumento de la polarización, pero las excepciones evitan
               que podamos afirmar que dicha relación es directa. Quizá algunos casos especialmente llamativos estén siendo modificados por
               la propia compañía, como con la COVID, donde se hizo un esfuerzo para que los ciudadanos recibiesen una información menos
               extrema. En cualquier caso, los resultados mostrados parecen indicar moderadores difíciles de medir en esa relación.
            

         

         
               Discusión y conclusiones

            Las aproximaciones al debate del papel que juegan los algoritmos se están consolidando lentamente. Pese a ello, y si bien
               las variadas posturas comienzan a dejar claros trazos acerca de a qué nos podemos estar enfrentando, aún hoy hay otros aspectos
               que son difíciles de abordar. Este es el caso de los sistemas de recomendación (Yesilada & Lewandowsky, 2022). En este particular,
               trabajos como el presente, sirven para hacer un retrato acerca de qué ocurre en procesos como los de YouTube. Atestiguando,
               desde diferentes perspectivas, una realidad cambiante, pero de la que se pueden atesorar algunas reflexiones.
            

            Parece evidenciarse, al menos mediante este modelo de muestreo, que las temáticas elegidas no tienden a extremarse. O, lo
               que es lo mismo, si se parte de un vídeo sobre comida vegetariana no se termina en uno sobre el veganismo o los movimientos
               «antiespecistas». Circunstancia que parece estar expuesta a factores más complejos que el simple tema de búsqueda, sin dejar
               de lado la capacidad que el modelo de entrenamiento de YouTube pueda tener para poder acceder a los datos e intereses del
               usuario y generar un patrón de consumo. Variable, a su vez, a tener en cuenta a la hora de ejecutar actuaciones de recogida
               de datos con esta serie de métodos de muestreo. Pese a ello, no podemos ofrecer una respuesta contundente. Como se ha mostrado
               al inicio, los teóricos establecen que los algoritmos de recomendación pueden estar provocando los fenómenos denominados burbujas
               de filtrado y cámaras de eco (Terren & Borge-Bravo, 2021). 
            

            Sin embargo, los resultados presentados aquí no son concluyentes: hay temas donde el algoritmo sí parece comportarse en esa
               dirección, pero hay otros temas donde esa relación, al menos con nuestra estrategia de investigación, no se percibe. No obstante,
               los resultados ofrecidos son llamativos y coherentes con investigaciones previas, donde comprobamos que el tema es un fuerte
               moderador de la polarización de los contenidos y las reacciones de los usuarios (Serrano-Contreras et al., 2020). Esto abre
               otros interrogantes que son merecedores de una mayor atención investigadora: si los temas son un moderador en esa relación,
               ¿en qué temas podríamos afirmar que esas hipótesis se cumplen? Y, más importante, ¿por qué? Los datos ofrecidos aquí son insuficientes
               para responder a esas preguntas, más allá de la mera descripción de los escogidos, aunque aportan humildemente en la dirección
               de que la relación, de existir, no es directa ni lineal. Pero una selección basada en diferentes agrupaciones, por ejemplo,
               temas sobre política, extremismo, música, etc., además de implementar un seguimiento coherente de los clústeres de los denominados
               prosumidores. Y, con la adecuada coherencia interna, se podrían alcanzar conclusiones que caminen hacia la contestación definitiva
               a la pregunta que los teóricos llevan una década, o más, haciendo: ¿polarizan las redes sociales a nuestros ciudadanos?1 
            

         

      

      
         
               Notes

            
                  [1] Todas las búsquedas de las palabras clave se realizaron en minúscula y con los acentos correspondientes.
               

            

            
                  [2] El presente trabajo se ha servido de varias incursiones para llevar a cabo la obtención de los datos de la muestra. Señalar,
                  antes de las explicaciones pormenorizadas, que este tipo de análisis pueden realizarse también desde la API para acceder a
                  sus servidores, pero precisa de una cuenta de acceso, lo cual fue descartado por considerarse un proceso poco orgánico para
                  la recolección. En primer lugar, se procedió a realizar una búsqueda mediante la reproducción automática de vídeos y sin tener
                  una cuenta vinculada, además de rechazar todo tipo de factores que pudieran alimentar el microtargeting. Por otro lado, y
                  ante la escasa magnitud de datos que se obtenían de este, y buscando acudir a un proceso de cifrado aún mayor, se recurrió
                  a las técnicas de anonimización por Onion mediante el uso de capas a través del modelo incógnito de Tor a través de Brave.
                  Además, para añadir una capa más se hizo uso de la VPN que proporciona nuestra universidad. Habiendo realizado el mismo proceso,
                  nos encontramos con la misma disyuntiva que la búsqueda previa, la falta de magnitud en la muestra, así como un cese de actividad
                  ante la falta de interacción con la plataforma. Por tanto, en última instancia, como se ha señalado, se acometió el proceso
                  a través de una cuenta de usuario sin actividad.
               

            

            
                  [3] Se ha de señalar que parte de las acciones ejecutadas para obtener las muestras se han fundamentado en la recapitulación
                  metodológica, de un modo u otro, de trabajos empíricos previos, los cuales, en el caso de la reproducción automática, continuaban
                  de forma sistemática el consumo. Esta aclaración se expone, principalmente, a que los autores consideramos que ese tipo de
                  consumo mediático se aleja totalmente de la mayor parte de acciones que, en plataformas de vídeo -principalmente de contenido
                  breve-, los usuarios llevan a cabo. Por lo que este tipo de acciones, basadas en un consumo constante y sin pausas o sin alteraciones
                  en la periodicidad del mismo, afectan directamente a los resultados que el modelo algorítmico terminará por ofrecer.
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