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Resumen

Este articulo analiza la polarizacion discursiva en el 119.° Congreso de Estados Unidos a partir de 10 902
intervenciones publicadas en el Congressional Record durante 2025. El corpus retne 7 748 758 palabras y
482 oradores identificados; las comparaciones partidistas se apoyan en 6617 intervenciones con afiliacion
reconocida. Se emplean modelado de topicos mediante LDA, indicadores 1éxicos de sentimiento, adversa-
rialidad y heteroglosia adversativa, asi como un Indice de Polarizacion Compuesta (IP) construido para este
estudio. El modelo LDA identifica ocho temas y muestra una mayor participacion democrata en el debate
politico partidista (0,589 frente a 0,431). En su especificacion original, el IP es mayor entre los demdcratas
(2,42) que entre los republicanos (1,88). La comparacion a nivel legislador también muestra una diferencia
significativa (p = 0,005; g = 0,261) que se debe principalmente a la heteroglosia adversativa (g = 0,447), ya
que ni el sentimiento absoluto ni la adversarialidad difieren significativamente entre los dos partidos. Sin em-
bargo, cuando se controla la composicion tematica, la diferencia en el IP es mucho menor y desaparece cuan-
do se estandarizan sus componentes. Estos hallazgos sugieren que el IP es sensible a su operacionalizacion y
debe tratarse como una medida exploratoria junto con sus componentes y la estructura tematica del discurso.
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Polarizacion discursiva, Congreso de Estados Unidos, Registro del Congreso, procesamiento del lengua-
je natural, analisis de sentimiento, discurso legislativo
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Abstract

We study discursive polarization in the 119th U.S. Congress by analyzing 10,902 interventions published in
the Congressional Record in 2025. The corpus contains 7,748,758 words and 482 identified speakers; par-
tisan comparisons rely on 6,617 interventions with identified affiliation. The analysis combines LDA topic
modeling, lexical measures of sentiment, adversariality, and adversative heteroglossia, and a study-specific
Composite Polarization Index (CPI). The LDA model identifies eight topics and shows a higher Democratic
concentration in party-political debate (0.589 versus 0.431). In its original specification, the CPI is higher
for Democrats (2.42) than for Republicans (1.88). At the legislator level, the difference remains statistically
significant (p =.005; g =.261) and is mainly driven by adversative heteroglossia (g = .447), whereas abso-
lute sentiment and adversariality do not differ significantly. The index difference is substantially attenuated
after controlling for topic composition and disappears when its components are standardized. The results
indicate that the CPI is sensitive to its operationalization and should be treated as an exploratory measure
interpreted together with its components and the thematic structure of legislative speech.

Keywords
Discursive polarization, United States Congress, Congressional Record, natural language processing,
sentiment analysis, legislative discourse

Introduccion

La polarizacion politica se ha convertido en una de las sefiales mas vi-
sibles del debate democratico contemporaneo. En Estados Unidos, la dis-
tancia entre democratas y republicanos aparece en las votaciones, las plata-
formas electorales y las disputas institucionales, pero también en la forma
en que cada partido nombra los problemas publicos. El lenguaje legislativo
importa porque deja constancia del desacuerdo y, al mismo tiempo, asigna
responsabilidades, fija prioridades y delimita la manera en que se presenta al
adversario (McCarty et al., 2016). La forma de nombrar los problemas tam-
bién contribuye a su encuadre, ya que ciertas expresiones activan marcos in-
terpretativos desde los cuales se organiza el debate politico (Lakoff, 2004).

El Registro del Congreso de Estados Unidos constituye una fuente dis-
tinta de las redes sociales y de otros espacios de comunicacion politica. Es
un texto institucional que une las versiones oficiales de los debates y discur-
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sos en la Camara de Representantes y el Senado. Aunque este caracter insti-
tucional no elimina la confrontacion partidista, si permite su analisis dentro
de un marco parlamentario bastante estable, donde coexisten las reglas del
debate y la l6gica de la estrategia politica.

Varios trabajos han analizado aspectos de este fendmeno. Gentzkow et al.
(2019) documentan que el lenguaje utilizado por los congresistas se volvio
cada vez mas partidista con el tiempo; Gennaro y Ash (2022) encuentran que
el lenguaje del Congreso se volvié cada vez mas emocional; y Kiilz et al.
(2023) encuentran que el lenguaje del Congreso se volvido mas negativo en
los ultimos afos. Finalmente, en el ambito en linea, Ballard et al. (2023) pro-
porcionan evidencia de que el lenguaje polarizador puede estar relacionado
con la posicion de los legisladores frente al partido del Presidente. Cada uno
de estos estudios ofrece medidas relevantes de partidismo lingiistico, emo-
cion o retorica polarizadora, aunque estudian periodos de tiempo mas largos
o0 se centran en un solo aspecto de la polarizacion.

El vacio que este estudio busca atender es mas especifico. No se sabe mu-
cho sobre como los dos ejes se manifiestan juntos en el primer afio del 119°
Congreso, con los republicanos controlando el Senado y la Camara de Repre-
sentantes, asi como el Poder Ejecutivo a partir de enero de 2025. El objetivo
no es suplantar las medidas creadas en trabajos anteriores ni sugerir una meé-
trica estandar. El propoésito es examinar, durante el mismo periodo, si exis-
ten diferencias entre los partidos en la seleccion de temas, el grado de senti-
miento y el despliegue de herramientas antagonicas en el registro legislativo.

El objetivo es analizar 10 902 intervenciones publicadas durante 2025.
El enfoque incluye la aplicacion de modelado de temas LDA, analisis de
sentimiento léxico y medicion de la adversarialidad. Se utiliza un indice de
Polarizacion Compuesto que sintetiza estas tres dimensiones discursivas con
fines exploratorios; no se interpretan sus puntuaciones en términos absolu-
tos sino solo relativamente dentro del corpus. Se plantea la hipotesis de que
los diferentes grupos politicos no manifiestan su polarizacion con la misma
intensidad y con los mismos medios expresivos; cualquier correlacion con
el estatus del partido se considera tinicamente como una posible lectura en
lugar de un vinculo determinista.

El articulo se organiza de la siguiente manera. Primero se revisa la lite-
ratura sobre polarizacion politica, discurso parlamentario y métodos com-
putacionales de analisis textual. Después se describen el corpus, las fuentes
de informacion y el procedimiento metodologico. La seccion de resultados
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presenta los topicos identificados, los indicadores 1éxicos y las pruebas de
robustez. Posteriormente se discuten los principales resultados y su alcance,
para cerrar con las limitaciones del estudio y las conclusiones.

Revision de literatura

Polarizacion politica y discurso parlamentario

La polarizacion politica en Estados Unidos se ha estudiado desde distin-
tos angulos, entre ellos las votaciones legislativas, la competencia electoral y,
mas recientemente, el lenguaje utilizado en el Congreso. En su estudio semi-
nal, Poole y Rosenthal (1997) utilizaron votaciones nominales para demos-
trar que la distancia entre democratas y republicanos podia rastrearse como
un proceso histdrico en lugar de ser solo una caracteristica de una eleccion
o periodo de tiempo particular.

La disponibilidad de grandes bases de datos textuales permitio una se-
gunda rama de investigacion. Jensen et al. (2012) reconstruyeron la evolu-
cion del lenguaje partidista en el Congressional Record desde finales del siglo
XIX. Gentzkow et al. (2019) propusieron después una medida de partidismo
lingiiistico basada en la capacidad de inferir la afiliacion de un legislador a
partir de su discurso y documentaron un aumento considerable de esa dife-
renciacion desde la década de 1990.

El analisis critico del discurso aporta otra lectura: las palabras no se limi-
tan a comunicar posiciones previamente definidas, sino que participan en la
construccion de identidades y oposiciones. Van Dijk (2003) explica que una
forma recurrente de polarizacion consiste en presentar favorablemente al gru-
po propio y negativamente al grupo contrario. En el Senado estadounidense,
Diermeier et al. (2012) mostraron que ciertos rasgos lingiiisticos permiten
distinguir con bastante precision posiciones conservadoras y liberales. Tra-
bajos recientes también han abordado la polarizacion a partir de sus dimen-
siones discursivas y de las formas de argumentacion utilizadas para construir
la confrontacion politica (Acampa y Nunziata, 2024).

La confrontacion también aparece fuera del recinto. Ballard ef al. (2023),
con casi 4,9 millones de publicaciones de miembros del Congreso entre 2009
y 2020, encuentran que la retdrica polarizante es mas frecuente entre legis-
ladores ideologicamente extremos, representantes de distritos seguros y ac-

74



Ana Lorena Jiménez-Preciado. Polarizacion discursiva
en el 119.° Congreso de Estados Unidos: un andlisis computacional de 2025

tores alejados del partido presidencial. El resultado es importante para este
trabajo porque sugiere que el lugar institucional y los incentivos de comu-
nicacion pueden acompanar las diferencias discursivas, aunque no permiten
asumir que las causen en todos los contextos.

Estos antecedentes muestran que la polarizacion legislativa puede observar-
se en la conducta de voto, en la seleccion de palabras y en la carga afectiva del
debate. La contribucion de este articulo es mas modesta y situada: reunir tres
sefiales —temas, sentimiento y adversarialidad— en el analisis descriptivo de
un solo afio legislativo y examinar su distribucion entre afiliaciones politicas.

Métodos computacionales para el analisis del discurso politico

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) ha ampliado las posibilida-
des para estudiar el discurso politico en corpus de gran tamafio. Su utilidad
radica en identificar regularidades tematicas, emocionales y 1éxicas que seria
dificil revisar de forma manual con la misma cobertura. Entre estas técnicas,
la Asignacion Latente de Dirichlet (LDA) permite reconocer conjuntos de
palabras que tienden a aparecer de manera relacionada y, a partir de ellos,
aproximarse a temas recurrentes dentro de un corpus (Blei ef al., 2003). La
etiqueta politica de esos temas, sin embargo, requiere interpretacion posterior.

El analisis de sentimiento constituye otra via de trabajo. Rheault et al.
(2016) lo aplicaron a un siglo de debates de la Camara de los Comunes bri-
tanica y mostraron que el tono emocional puede estudiarse de manera sis-
tematica a gran escala. Young y Soroka (2012) advierten, al mismo tiempo,
que los diccionarios genéricos pueden producir errores en textos politicos,
porque una misma palabra cambia de sentido seglin el dominio y el contexto.

Para Estados Unidos, Gennaro y Ash (2022) estudiaron seis millones de
intervenciones del Congreso entre 1858 y 2014 y encontraron un aumento
sostenido de la emocionalidad desde finales de la década de 1970. Utilizando
24 millones de citas de politicos estadounidenses, Kiilz et a/. (2023) también
encuentran un aumento en el lenguaje negativo a partir de las primarias de
2016 y demuestran que los actores prominentes pueden tener un efecto sus-
tancial en el tono agregado de la discusion.

El analisis de Aroyehun et al. (2025) constituye un antecedente particu-
larmente cercano, pues examina el discurso del Congreso entre 1879 y 2022.
Encuentran una disminucion en el discurso relacionado con la evidencia y
un aumento relativo concomitante en el lenguaje basado en la intuicion y la
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emocion. Si bien destacan el potencial de utilizar el discurso parlamentario
para rastrear cambios historicos a lo largo de periodos prolongados, dejan
espacio para estudios futuros que se centren en ventanas coyunturales mas
especificas y definidas de manera mas estrecha.

Sin embargo, la medicion automatica también exige un manejo cuidadoso.
Grimmer y Stewart (2013) argumentan que cualquier enfoque de texto como
datos debe partir de una pregunta sustantiva e incorporar validacion, revision
contextual y transparencia en las decisiones de procesamiento. Del mismo
modo, en su revision de diferentes enfoques basados en texto para medir la
polarizacion politica, Pereira et al. (2025) llegan a una conclusion similar.
Estas advertencias son relevantes para el presente estudio: los indicadores
Iéxicos sirven como aproximaciones descriptivas en lugar de sustitutos direc-
tos de la interpretacion contextual o como medidas perfectamente precisas.

Polarizacion discursiva, confrontacion politica
y calidad democratica

Conviene diferenciar los conceptos que suelen aparecer juntos. La po-
larizacion politica se refiere a la brecha entre posiciones, identidades o coa-
liciones partidistas; la polarizacion afectiva se refiere especificamente a la
brecha evaluativa entre el endogrupo y el exogrupo (Iyengar et al., 2019).
La negatividad léxica es atin mas estrecha: sefiala la presencia de palabras
con connotacion negativa, pero puede estar presente en una intervencion en
la que no se esté produciendo ninglin ataque partidista.

A esta dimension se suma el componente moral de la identificacion poli-
tica. Haidt (2012) sefiala que los juicios politicos también estan relacionados
con intuiciones y valores morales, lo que ayuda a entender por qué algunos
desacuerdos adquieren una carga identitaria que va mas alla del contenido
concreto de una politica.

Este trabajo utiliza la “adversarialidad” en su sentido semantico de ex-
presion lingiiistica de agresion: se refiere al uso de un lenguaje que contie-
ne declaraciones de ataque, denuncia, interrogatorio o difamacion. Esto no
implica antagonismo per se. El antagonismo se refiere, siguiendo a Mouffe
(2005), a una etapa adicional en la que el adversario pierde su estatus de in-
terlocutor y comienza a ser tratado como un enemigo. En otras palabras, un
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analisis de frecuencia léxica no puede determinar si una intervencion dada
es antidemocratica o si constituye un discurso de odio.

La tercera dimension del indice es la heteroglosia adversativa. La he-
teroglosia denota diferentes voces y posiciones presentes en un texto; en el
contexto de la teoria de la evaluacion, estas voces pueden ser abordadas, res-
paldadas, no respaldadas o distanciadas (Martin y White, 2005). Aqui solo
se consideran las instancias adversativas: referencias al discurso o la postura
de otros como un medio para contrarrestarlos o distanciarse de ellos. Esta es
una definicion operativa y no captura todos los tipos posibles de heteroglosia.

Esta distincion es de interés con respecto a la calidad de la democracia.
Levitsky y Ziblatt (2018) argumentan que la capacidad de ver a los oponen-
tes politicos como interlocutores legitimos es esencial; Cox et al. (2025)
encuentran que la polarizacion afectiva se asocia con una disminucion del
apoyo a la democracia. El presente estudio no avanza hasta esa conclusion
normativa: si bien identifica temas y recursos léxicos que pueden emplearse
en estrategias de confrontacion, no permite determinar si una estrategia par-
ticular deslegitima al oponente al que se dirige.

Materiales y método

Corpus 'y fuente de datos

El corpus corresponde al 119.° Congreso de Estados Unidos y el periodo
de observacion comprende el afio 2025, del 3 de enero al 31 de diciembre.
Los documentos del corpus corresponden al volumen 171 del Congressio-
nal Record, publicado por la Oficina de Imprenta del Gobierno de los Es-
tados Unidos (United States Government Publishing Office [GPO], 2025).
Hay distribuciones mensuales para enero a marzo, mayo y septiembre a di-
ciembre; el corpus analizado no contiene observaciones correspondientes a
abril, junio, julio y agosto.

Se obtuvieron las secciones de la Camara de Representantes y del Sena-
do del Congressional Record en HTML, que se convirtieron en datos de tex-
to utilizables. No se utiliza la seccion “Extensiones de Observaciones”. La
unidad de analisis es cada discurso individual publicado en el registro. Esta
decision responde a que el Congressional Record podria contener conteni-
do que posteriormente se integréd o edito para el registro impreso, por lo que
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este trabajo se centra en los discursos tal como se publicaron en lugar de en
las grabaciones correspondientes. Se vincula la afiliacion partidista al repo-
sitorio de datos de congresistas (United States Project, 2025).

El corpus final reune 10 902 intervenciones, 482 oradores identificados y
7 748 758 palabras. Hay 5743 intervenciones de la Camara de Representan-
tes y 5159 del Senado. De estas, se utilizaron 2951 intervenciones democra-
tas, 3588 republicanas y 78 independientes para analisis partidistas. Solo se
incluyen democratas y republicanos en las pruebas inferenciales primarias.
Estas comparaciones se basan en 6539 intervenciones y 457 legisladores. Se
incluyen intervenciones independientes en el analisis como herramienta des-
criptiva, ya que son muy pocas para compararlas (tabla 1).

Tabla 1
Descripcion del corpus analizado

Afiliacion Intervenciones | Oradores ::l?l:lie; 1;?1::?1':: Mediana
Partido Democrata 2951 221 1736 676 588.5 298
Partido Republicano 3588 236 2 823 355 786,9 250,5
Independientes 78 3 56212 720,7 418
No atribuidas 4285 22 3132515 731,0 218
Total 10 902 482 7748 758 710,8 —

Nota. El nimero de palabras corresponde al corpus limpio antes de la tokenizacién. De las 6617
intervenciones que tenian afiliaciones identificables, esto equivale al 60,7 % del corpus. Hubo 4285
intervenciones (39,3 %) que no pudieron atribuirse a una afiliacién especifica.

Procedimiento de analisis

Los datos se procesaron mediante un script de Python siguiendo una se-
cuencia de extraccion, limpieza, analisis e interpretacion. La figura 1 propor-
ciona una vision general del proceso. Tras la conversion de los documentos
HTML a texto, se dividen los textos por discurso individual y se afiade la
identificacion del partido si estaba disponible.

Para minimizar férmulas procesales, anuncios y otras expresiones que
eran demasiado cortas para codificarlas tematicamente, se eliminan los regis-
tros con menos de 60 palabras. Dado que nuestra linea de base comienza en
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este punto de corte, se realiza una prueba de sensibilidad utilizando puntos de
corte de 60, 80 y 100 palabras. La IP Democrata se mantuvo mas alta que la
Republicana en las tres especificaciones, con diferencias de 0.54, 0.47 y 0.42.

Figura 1
Etapas del anadlisis de la polarizacion discursiva
en el Registro del Congreso de Estados Unidos

Govlnfo / Congress.gov (HTML)

v

1. Descarga y extraccion
HTML - texto - segmentacion por orador - filtro =60 palabras

v

2. Preprocesamiento lingiiistico
Limpieza - tokenizacién - palabras vacfas y términos parlamentarios

y

3. Modelado de tépicos (LDA)
K=8 - 30 passes - cv=0,609 - gensim 4.4.0

v

4. Indicadores léxicos
Sentimiento |S| - adversarialidad A - heteroglosia H

L T —

[ S: intensidad afectiva A: adversarialidad H: heteroglosia J

[ Fuente de datos J

por 100 palabras por 1 000 palabras por 1 000 palabras

l

5. indice de Polarizacién Compuesta
IP = 0,4]S| + 0,4A + 0,2H

v

L 6. Pruebas de robustez J { 7. Contraste contextual }
o]

=4-12 - semillas - pesos - umbrales - clister por legislad muestra N=250 - RoBERTa / DeBERTa-v3

B —

ReEsultados por partido y Iegisla?or

Después de la limpieza, se eliminan encabezados, atribuciones, enlaces,
marcadores de sesion y otras caracteristicas que no se relacionan directamente
con el contenido. Luego se normalizan los espacios y caracteres y se tokeni-
zan los textos en inglés. Finalmente, se excluyen palabras funcionales muy
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comunes y se procesan los términos. Se utiliza este proceso para todos los
grupos. No es posible resolver problemas con la negacion, las comillas, los
significados ambiguos de las palabras y la atribucién compleja a un tercero
utilizando estas reglas. Se evalud el impacto de este problema en el analisis
de contraste automatizado.

Para el modelado de temas, se ejecuta LDA utilizando la biblioteca gensim
4.4.0 (Rehtifek y Sojka, 2010). Se filtra el diccionario con no_below=35, no
above=0.7'y keep_n=20,000, 1o que result6 en 18,210 tokens. Para la solucion
principal, se utiliza K=8 temas, alpha y eta automaticos, y random_state=42.

La coherencia se midié con validacién cruzada ¢, (Roder et al., 2015),
arrojando valores entre 0.609 y 0.637 para K enrangos de 4 a 12; K=5yK
= 10 fueron algo mejores que K = 8. Se elige la solucion de ocho temas ya
que proporciond temas significativos sin dividirlos demasiado. También se
comprueba la estabilidad con cinco semillas: ¢, entre 0.599 y 0.643, y el in-
dice de Jaccard con respecto a la semilla principal estuvo entre 0.548 y 0.832.
Los temas principales se reprodujeron, pero el vocabulario de los temas in-
dividuales mostr6 variacion entre las especificaciones.

Analisis de sentimiento e indice de polarizacion compuesta

Para analizar el tono del discurso, se utilizan tres indicadores: sentimien-
to, adversarialidad y heteroglosia adversativa. El sentimiento registra la va-
lencia evaluativa de las palabras encontradas en cada contribucion. La ad-
versarialidad cuenta las expresiones que se refieren a actos de atacar, acusar,
confrontar o desacreditar. La heteroglosia adversativa tiene como objetivo
capturar referencias a otras posiciones o voces cuando estas son movilizadas
para responder, contradecir o marcar distancia.

El componente de sentimiento se calculd con un Iéxico de 86 unigramas
con puntuaciones de -3 a +3 y se normalizé por cada 100 palabras. La adver-
sarialidad utiliza 25 unigramas binarios y se expresa por cada 1000 palabras.
La heteroglosia se identifica mediante tres patrones regex multipalabra y se
normaliza también por cada 1000 palabras. El emparejamiento se realiza en
minusculas y por palabra completa. Ninguno de los tres procedimientos co-
rrige automaticamente negaciones, citas o polisemia.

IP;i=04 |Sl| +04A+0,2H;
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En la expresion anterior, |Si| es la intensidad absoluta del sentimiento, A;
la densidad de adversarialidad y H; la densidad de heteroglosia adversativa.
Los pesos 0,4, 0,4 y 0,2 forman parte de la operacionalizacidén propuesta y
no tienen un significado normativo. Como los componentes conservan sus
escalas originales, se estim6 una segunda version con cada componente es-
tandarizado mediante z-score. También se probaron seis combinaciones alter-
nativas de ponderaciones. Estas pruebas permiten separar la estabilidad del
orden partidista de la sensibilidad del indice a la escala de sus componentes.

Pruebas de robustez y contraste contextual

Las comparaciones inferenciales se realizaron a nivel de legislador para
reducir el problema de dependencia entre intervenciones del mismo orador.
Para el IP y cada componente se estimaron la prueba t de Welch, U de Mann-
Whitney y g de Hedges. Como verificacion adicional, se aplico un bootstrap
por claster con 10 000 réplicas, manteniendo juntas las intervenciones de cada
legislador. También se estimaron modelos de Minimos Cuadrados Ordinarios
(OLS por sus siglas en inglés) a nivel de intervencion con errores estandar agru-
pados por legislador y controles sucesivos por camara, mes y topico dominante.

La robustez del IP se examino con seis esquemas de ponderacion y con
los umbrales de 60, 80 y 100 palabras. En el analisis 1éxico, se calculan las
frecuencias por cada 100 000 tokens del subcorpus partidista y también se
utilizan /og-odds ponderados con prior informativo (Monroe et al., 2008).

El contraste contextual se realiz6 con modelos ejecutados localmente me-
diante Hugging Face Transformers. Para sentimiento se utilizé cardiffnlp/
twitter-roberta-base-sentiment-latest, basado en RoBERTa y ajustado para
clasificacion de sentimiento en TweetEval (Barbieri ef al., 2020; Loureiro
et al., 2022). Para adversarialidad y heteroglosia se emple6 MoritzLaurer/
DeBERTa-v3-base-mnli-fever-anli, basado en DeBERTaV3 y en tareas de
inferencia textual (He ef al., 2021; Laurer et al., 2024).

Reproducibilidad

El cédigo fuente utilizado para descargar, limpiar, modelar, construir indicado-
res y ejecutar pruebas de robustez esta disponible en: https://github.com/AnaJZP/
polarizacion congreso eu. El repositorio incluye los Iéxicos, parametros, instruc-
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ciones de reproduccion y salidas agregadas; los datos derivados no se redistribu-
yen en el repositorio, pero el flujo permite reconstruir el corpus desde GovInfo.

Resultados

Topicos del discurso parlamentario

El modelo LDA distingue ocho topicos recurrentes. La tabla 2 conserva
las etiquetas utilizadas en el analisis y presenta los términos de mayor peso.
Estas etiquetas funcionan como una guia de lectura: resumen patrones de
coocurrencia y no sustituyen la revision del contenido de las intervenciones.

Tabla 2
Topicos identificados mediante LDA (¢, = 0,609)
Tépico Etiqueta Términos dominantes Traduccion al espaiiol
T1 Procedimiento request, cosponsor, solicitud, copatrocinador,
legislativo amend, ukraine enmendar, Ucrania
T2 Debate politico- people, trump, personas, Trump, atencion
partidista healthcare, democrats | médica, democratas
T3 Registro oficial congressional, record, | del Congreso, registro/
del Congreso volume, fiscal acta, volumen, fiscal
T4 Defensa y seguridad | defense, military, defensa, fuerzas armadas,
nacional national, department nacional, departamento
TS Noticias y represen- | texas, york, Texas, York, California,
tacion regional california, florida Florida
T6 Comunidad, educa- community, school, comunidad, escuela/cole-
cion y sociedad women, children gio, mujeres, nifos/hijos
T7 Legislacion funds, federal, fondos, recursos econéomi-
presupuestaria law, program cos, federal, ley, programa
T8 Comités y committee, rule, comité/comision, regla/
regulacion affairs, energy norma, asuntos, energia

Nota. Los términos mds comunes se mantienen en inglés ya que ese es el idioma original del corpus. Se
retuvo K = 8 por su claridad dentro de un rango limitado de coherencia; no fue la especificacion con el
valor mas alto de c,.
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La distribucién completa verifica que T2 es el tema mas ponderado de los
tres grupos afiliados. Las probabilidades medias para T2 son 0,589 y 0,431
para democratas y republicanos respectivamente. La brecha més acentuada
en la direccion opuesta se produce en T8, donde su probabilidad media es
0,169 para los republicanos y 0,052 para los democratas. T2 alcanza 0,678
para los independientes; sin embargo, N = 78 nos hace ser cautelosos, por lo
que solo nos referiremos a ellos de forma descriptiva.

Tabla 3
Distribucion media de los ocho topicos por afiliacion politica
Tépico Partido Democrata Partido Republicano Independientes
Tl 0,059 0,046 0,027
T2 0,589 0,431 0,678
T3 0,006 0,013 0,006
T4 0,040 0,066 0,043
T5 0,053 0,059 0,031
T6 0,168 0,165 0,153
T7 0,033 0,051 0,023
T8 0,052 0,169 0,039

Nota. Estos valores no son el porcentaje de documentos clasificados en un tema, sino la media de las
probabilidades de pertenencia predichas por LDA para cada documento. Hemos incluido tres ejemplos
de intervenciones en el repositorio dentro de cada tema para facilitar su interpretacion.

Sentimiento, heteroglosia e indice compuesto

La tabla 4 muestra que el IP original es 2,42 entre demdcratas y 1,88 en-
tre republicanos. El contraste por componentes cambia la lectura de esa di-
ferencia. El sentimiento absoluto es practicamente igual (1,23 frente a 1,22)
y la adversarialidad también presenta medias cercanas (0,94 frente a 0,89).
La mayor separacion se encuentra en la heteroglosia adversativa: 7,75 entre
democratas y 5,19 entre republicanos.
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Tabla 4
Descriptivos del IP y sus componentes por afiliacion

Variable | Dem M DE IC 95 % Rep M DE IC 95 %
IP 2,42 2,15 | [2,34;2,50] 1,88 2,08 | [1,81;1,95]
S| 1,23 1,27 [1,19; 1,28] 1,22 1,32 [1,17;1,26]
A 0,94 2,48 [0,85; 1,03] 0,89 2,71 [0,80; 0,98]
H 7,75 8,99 | [7.42;8,07] 5,19 782 | [4,94;545]

Nota. M = media; DE = desviacién estdndar. IS se expresa por cada 100 palabras; A y H, por cada
1000 palabras. Los independientes presentan IP = 2,37 (IC 95 % [1,92; 2,82], N = 78) y se reportan
solo como referencia.

La comparacion a nivel de legislador conserva la diferencia del IP, aun-
que con un tamafio de efecto pequefio. La media es 2,585 para democratas
y 2,237 para republicanos (t de Welch =2,80; p =0,005; g=0,261). El mis-
mo contraste no encuentra diferencias significativas en |S| ni en A. En H, en
cambio, la diferencia es mas clara: 8,266 frente a 6,038, con p < 0,00l y g
= 0,447. Esto indica que la separacion del indice original esta ligada sobre
todo a la heteroglosia adversativa (tabla 5).

Tabla §
Pruebas por legislador para el IP y sus componentes
. Dem M | RepM t de Welch p Ude
Variable| , _221) |m=236)| * ® | Mann-Whitney | & 9¢ Hedges
1P 2,585 2,237 0,348 | 2,80 (0,005) < 0,001 0,261
S| 1,288 1,368 | -0,079 | -1,11 (0,269) 0,263 -0,104
A 1,041 1,206 | -0,165 | -0,98 (0,328) 0,401 -0,090
H 8266 | 6,038 | 2,228 [4,76(<0,001)|  <0,001 0,447

Nota. La unidad de comparacion es el legislador, a partir de la media de sus intervenciones. El grupo
independiente no se incluye en estas pruebas.

Robustez y composicion tematica

El bootstrap por legislador del IP original produce una diferencia de 0,539
yun IC 95 % de [0,199; 0,867]; 99,99 % de las 10 000 réplicas conservan una
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diferencia positiva. El orden también se mantiene al cambiar las ponderaciones:
en seis especificaciones, la diferencia demdcrata-republicana se ubica entre
0,29 y 0,87 y la correlacion con el IP base es superior a 0,93. Con los umbrales
de 60, 80 y 100 palabras, la diferencia es 0,54, 0,47 y 0,42, respectivamente.

Sin embargo, la sensibilidad cambia cuando los tres componentes se expre-
san en la misma escala. Con z-score, el IP estandarizado presenta una media de
0,040 entre democratas y -0,033 entre republicanos; la diferencia deja de ser
estadisticamente significativa (t de Welch = 0,069; p = 0,945; g = 0,006). Esta
prueba muestra que la escala de H influye de manera importante en el IP original
y refuerza la conveniencia de interpretar el indice junto con sus componentes.

La diferencia del IP original aparece en ambas camaras: 2,53 frente a
2,07 en la Camara de Representantes y 2,23 frente a 1,60 en el Senado. Tam-
bién es mayor entre democratas en todos los meses con sesiones registradas.
Estos patrones no eliminan la posibilidad de que la composicion de asuntos
explique parte de la separacion.

Los modelos con errores estandar agrupados por legislador permiten examinar
esta relacion. El coeficiente asociado con el Partido Democrata es 0,539 sin con-
troles y 0,512 al incorporar camara y mes. Cuando se afiade el topico dominan-
te, cae a 0,082 y deja de ser significativo. La tabla 6 resume estas estimaciones.

Tabla 6
Modelos OLS del IP con errores estandar agrupados por legislador
Modelo p Democrata | EE claster p IC 95 % R?
1. Partido 0,539 0,181 0,003 | [0,185;0,893] | 0,016
2.+ cadmara + mes 0,512 0,149 <0,001 | [0,219;0,804] | 0,028
3. + topico dominante 0,082 0,082 0,322 | [-0,080; 0,243] | 0,223

Nota. N = 6 539 intervenciones; 457 clisteres de legislador. La atenuacién del coeficiente al afiadir el
tépico dominante se interpreta como una asociacion con la composicion temdtica, no como una prueba
formal de mediacion causal.

Vocabulario adversarial y diferencias 1éxicas

La comparacién de palabras se recalculd sobre el corpus tokenizado. Las
tasas utilizan el mismo denominador con el que se contaron las ocurrencias:
857 467 tokens democratas y 1 435 323 republicanos. La tabla 7 presenta
doce términos del repertorio adversarial y su frecuencia por 100 000 tokens.
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Las diferencias mas amplias favorecen a crisis, chaos y devastating en
el corpus democrata. Fraud y radical tienen mayor tasa en el republicano,
mientras que illegal presenta una diferencia pequefa una vez controlado el
tamafio del subcorpus. Estos valores describen recurrencia y no permiten in-
ferir por si solos el destinatario de la critica.

El analisis de weighted log-odds ofrece una perspectiva del contraste 1éxico.
Después de retirar vocabulario procedimental, entre los términos relativamente
mas asociados con el corpus democrata aparecen trump, donald, republicans,
healthcare, medicaid, tariffs, musk y elon. En el corpus republicano predominan
términos institucionales y de defensa como department, military, force, intelli-
gence, army'y authorization. Esta asimetria es coherente con la fuerte atenuacion
del coeficiente partidista cuando el modelo controla la composicion tematica.

Tabla 7
Frecuencia normalizada de términos adversariales por partido
Término | Ocurr. Dem Tasa Ocurr. Tasa Ratio
Dem /100K Rep Rep /100K Dem/Rep
Crisis 698 81,4 354 24,7 3,30%
chaos 320 37,3 69 4,8 7,77%
devastating 186 21,7 66 4,6 4,72%
attack 332 38,7 252 17,6 2,21x
threat 292 34,1 460 32,0 1,06%
abuse 263 30,7 330 23,0 1,33x
crime 280 32,7 308 21,5 1,52%
problem 374 43,6 478 333 1,31x%
risk 570 66,5 783 54,6 1,22%
illegal 344 40,1 555 38,7 1,04x%
fraud 285 332 624 435 0,76x
radical 59 6,9 225 15,7 0,44x%

Nota. Se reportan ocurrencias totales y tasas por 100 000 tokens. La version inicial contaba intervenciones
que contenian cada término; la métrica final utiliza ocurrencias, de modo que una intervencién puede
aportar mas de una aparicion.
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Contraste contextual de los indicadores léxicos

La comparacion con clasificadores transformer no produce un acuerdo
alto, y ese resultado ayuda a precisar qué mide el procedimiento Iéxico. En
sentimiento, la exactitud es 0,544 y k = 0,272. En adversarialidad, « = 0,037,
en heteroglosia, k = 0,061. Mientras que los modelos contextuales captan ex-
presiones mucho mas implicitas que las listas y patrones que componen el
indice, el enfoque I1éxico se basa en sefiales explicitas y reproducibles.

Tabla 8
Comparacion entre indicadores léxicos
y evaluacion contextual automatizada

Dimensién Exactitud Precision Recall F1 macro K de N
macro macro Cohen
Sentimiento 0,544 0,516 0,510 0,490 0,272 250
Adversarialidad |0,328 0,538 0,550 0,325 0,037 250
Heteroglosia 0,576 0,528 0,556 0,483 0,061 250

Nota. Se realiza una evaluacion contextual con modelos transformers locales y deterministas. Las etiquetas
contextuales se utilizan como contraste externo en lugar de como referencia humana o verdad fundamental.

Discusion

Una diferencia que depende de la operacionalizacion

La version original del IP muestra una diferencia persistente entre los
partidos, que es robusta a pequefias perturbaciones en los pesos, el umbral
de longitud, la camara y el mes. La prueba a nivel de legislador sigue siendo
estadisticamente significativa. Sin embargo, los resultados desagregados al-
teran la interpretacion: ni el sentimiento absoluto ni la adversarialidad mues-
tran diferencias claras entre los partidos, pero la heteroglosia adversativa si
lo hace y exhibe el mayor tamaiio del efecto.

La sensibilidad con componentes estandarizados es importante, por lo
que debemos leer el indice con cautela. Cuando [S|, Ay H se expresan como
puntuaciones z, la diferencia compuesta desaparece. Esto no es una refutacion
de la existencia de una diferencia en H; simplemente nos dice que el valor del
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IP depende de la escala con la que se suman sus componentes. En resumen,
este indice puede ser mas util como un resumen exploratorio del corpus, en
lugar de como una escala general de polarizacion. En trabajos futuros, una
opcion seria estimar los pesos a partir de un criterio externo, o mantener los
componentes separados cuando el proposito sea comparar grupos.

Composicion tematica y posicion partidista

La distribucion de temas puede arrojar luz sobre por qué es importante
no separar los indicadores del problema. Los democratas tienen una mayor
probabilidad en T2, donde aparecen referencias a Trump, la atencion médica
y las identidades partidistas, mientras que los republicanos tienen mas peso
en T8 y, en el modelo de probabilidades logaritmicas ponderadas, una lista
de palabras mas relacionada con “defensa”, “departamentos”, “fuerzas” y
“autorizaciones”. La regresion proporciona una pista de esta interpretacion:
controlar el tema principal reduce el coeficiente partidista de 0.512 a 0.082
y elimina la significancia estadistica.

Estos resultados no demuestran que los temas medien la polarizacion.
Muestran que gran parte de la diferencia en el agregado esta relacionada con
los temas en los que participa cada lado. La condicion de mayoria republi-
cana de 2025 podria desempefiar un papel en esto, como se discute en la li-
teratura sobre posicion institucional y partidismo (Ballard ez al., 2023; Lee,
2009; Russell, 2021), pero el disefio de un solo afio aqui no permite aislar
ese mecanismo de otros mecanismos como la camara, la especializacion o la
coyuntura. Esta interpretacion también es compatible con la literatura que ha
documentado asimetrias organizativas e ideologicas entre los dos principales
partidos estadounidenses (Grossmann y Hopkins, 2016).

Alcance del analisis 1éxico

Si bien las tasas normalizadas muestran diferencias claras entre algunas
palabras, también apuntan a un vocabulario compartido. Por ejemplo, crisis,
chaos y devastating son mas frecuentes en el corpus democrata, mientras
que fraud y radical aparecen con mayor frecuencia en el corpus republicano.
Aunque la normalizacion de tokens tiene en cuenta la diferencia de tamafio
de los dos subcorpora, no indica cudl es la naturaleza del uso de la palabra,
CcOomo una acusacion, una cita, una negacion o una descripcion.
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Esta distincion entre el mero conteo y la comprension contextual se pone
de relieve al compararla con los modelos transformadores. Estos detectan mu-
chas mas intervenciones como adversarias o heteroglosicas que el enfoque
léxico. El bajo valor kK muestra que estos dos tipos de clasificacion no arrojan
los mismos resultados. El procedimiento 1éxico es mas restrictivo y conser-
vador, y su principal beneficio es la capacidad de rastrear cada coincidencia
hasta una regla especifica. Por otro lado, los clasificadores contextuales cap-
tan expresiones que no estan formuladas explicitamente, al mismo tiempo
que se basan en clasificaciones realizadas en contextos no parlamentarios.
Por lo tanto, solo sirven como un medio adicional de verificacion, no como
un reemplazo de la codificacion manual.

Limitaciones

La primera limitacion tiene que ver con la medicion. Los 1éxicos y los
patrones no tienen en cuenta sistematicamente la negacion, las comillas, la
polisemia o la ironia. Las comparaciones con modelos transformadores pue-
den proporcionar un punto de referencia contextual, pero eso no equivale a
la codificacion humana, y los niveles de acuerdo son bajos en adversariali-
dad y heteroglosia. Y, por ultimo, dado que el modelo de sentimiento se ajus-
to originalmente con datos de redes sociales, existe una diferencia entre los
dominios de analisis, a saber, el Registro del Congreso y las redes sociales.

En segundo lugar, este hallazgo también esta presente en el IP. Bajo di-
ferentes ponderaciones, la especificacion 0.4/0.4/0.2 preserva el orden parti-
dista, pero los componentes no parten de la misma escala. Su estandarizacion
elimina la diferencia agregada. Este indice es sensible a como se operacio-
naliza y no puede aplicarse a otros corpus como si ya estuviera validado. Se
debe reportar la heteroglosia por separado, ya que concentra buena parte de
la diferencia observada.

La limitacion final se refiere al corpus y al disefio. El 39,3 % de las in-
tervenciones no pudieron atribuirse de manera fiable a una parte; los inde-
pendientes representan solo 78 intervenciones. Los datos abarcan un afio y
ocho meses con sesiones registradas. Si bien las pruebas por legislador, ca-
mara, mes, umbral y semilla mitigan algunas preocupaciones de solidez, no
sustituyen a un disefo longitudinal y no aislan los efectos causales de la ma-
yoria, la oposicion o la agenda. La coherencia del LDA se mantiene relativa-
mente estable, aunque la superposicion 1éxica entre semillas no es uniforme.
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Conclusiones

Como el andlisis precedente del Registro del Congreso de 2025 muestra,
existen diferencias notables en el discurso democrata y republicano sobre la
polarizacion; sin embargo, estas diferencias no encajan perfectamente en un
marco de “mas” frente a “menos”. Si bien el IP original es mayor para los
democratas, y esa diferencia se mantiene al agrupar por legislador, cambiar
los pesos y aumentar el umbral de longitud minima, el resultado estd impul-
sado principalmente por la heteroglosia adversativa y desaparece cuando los
tres componentes se estandarizan.

Un segundo factor es el encuadre tematico. Los demdcratas son mas pro-
pensos a discutir temas relacionados con el debate politico partidista, mien-
tras que el corpus republicano incluye una mayor proporcion de elementos
que se refieren a asuntos institucionales, defensa y regulacion. Una vez que
se mantiene constante el tema principal, la relacion partido/IP disminuye sig-
nificativamente. En otras palabras, la agenda tematica parece explicar par-
te de las diferencias discursivas observadas entre los partidos. Por lo tanto,
se deben considerar explicaciones alternativas para este fendmeno antes de
concluir que este refleja un rasgo mas duradero de la disposicion partidista.

El andlisis 1éxico también arroja resultados similares. Si bien algunos
términos presentan frecuencias considerablemente mayores en determinados
partidos, las palabras aisladas no permiten reconstruir por si solas la intencion,
la audiencia o el contexto de una intervencion. La comparacion automatizada
con modelos transformer sugiere que las métricas basadas en reglas captu-
ran la dimension mas explicita del fenomeno, mientras que las expresiones
implicitas requieren mayor informacion contextual.

Lanovedad del presente trabajo consiste en combinar temas con elemen-
tos 1éxicos y pruebas a nivel de legislador, asi como analisis de sensibilidad
sobre un corpus reciente y reproducible. El repositorio es de acceso publico
y permite reconstruir el flujo de analisis desde la fuente original, asi como
revisar las principales decisiones metodologicas. El estudio no propone una
escala de uso general. Los resultados muestran que la polarizacion discursiva
puede analizarse con mayor precision cuando se distinguen sus componen-
tes tematicos, afectivos, adversariales y heteroglosicos. Esta desagregacion
ofrece una base util para futuros estudios longitudinales sobre la evolucion
del discurso en el Congreso.
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