European Public & Social Innovation Review

ISSN 2529-9824

Articulo de Investigacion

Como entrenar a un algoritmo para
detectar el lenguaje de odio en el
conflicto Israel-Palestina

How to train an algorithm to detect hate speech in the
Israel-Palestine conflict

Antonio Rico Sulayes: Universidad de las Américas Puebla, México.
antonio.rico@Qudlap.mx

Fecha de Recepcion: 24/12 /2024
Fecha de Aceptacion: 25/01/2025
Fecha de Publicacion: 30/01 /2025

Como citar el articulo

Rico Sulayes, A. (2025). Cémo entrenar a un algoritmo para detectar el lenguaje de odio en el
conflicto Israel-Palestina [How to train an algorithm to detect hate speech in the Israel-
Palestine  conflict]. European  Public &  Social — Innovation  Review, 10, 01-16.
https://doi.org/10.31637/epsir-2025-1199

Resumen

Introduccién: La deteccion automatica de comportamientos nocivos en la comunicacion
digital, como el lenguaje de odio hacia algtin grupo social, es abordada por el anélisis de
sentimientos, tarea del procesamiento del lenguaje natural. Detectar el lenguaje de odio en el
conflicto Israel-Palestina es particularmente complejo, ya que se puede observar un discurso
de odio, y otro de apoyo, hacia cada uno de los dos grupos involucrados. Metodologia:
Como un algoritmo necesita aprender a reconocer este comportamiento a partir de ejemplos,
aqui se ensambl6 un corpus con comentarios extraidos de redes sociales y relacionados con
el conflicto armado. Ademads, se crearon las reglas para un etiquetado cuadruple, propio del
discurso ideoldgico, donde un grupo dice tener la verdad frente a otro, cuyas creencias
califica de ideologia, mientras el otro grupo defiende lo contrario Resultados: Este trabajo
muestra el nivel de validez alcanzado en el acuerdo entre etiquetadores respecto de varios
niveles de polaridad, incluyendo apoyo, odio y neutral. Conclusiones: Si bien se alcanz6 una
validez sustancial con dos niveles de polaridad opuestos, la inclusiéon de un nivel de
neutralidad aumenta la complejidad y reduce el coeficiente de validez. Al final, se discuten
las posibles aplicaciones del corpus en términos de seguridad e inteligencia.
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Palabras clave: discurso ideol6gico; lenguaje de odio; corpus lingiiisticos; comunicacion
digital; acuerdo entre etiquetadores; analisis de sentimientos; lingiiistica computacional;
conflicto Israel-Palestina.

Abstract

Introduction: Automatic detection of toxic behavior in digital communication, such as hate
speech targeting social groups, is explored in sentiment analysis, a task of natural language
processing. Detecting hate speech in the Israel-Palestine conflict is particularly complex
because there are both, a hate speech towards and a support speech for each of the two
groups involved. Methodology: Since an algorithm needs to learn to recognize this behavior
using examples, a corpus was created using comments related to the conflict in social media.
A set of rules were also designed for a four-way tagging process. Ideological discourse is
characterized by a group that argues they have the truth in opposition to another group
whose beliefs they see as an ideology, while the opposite view is held by the other group.
Results: This article shows the validity level achieved in the interrater agreement with
various polarity levels, including support, hate and neutral. Conclusions: A high level of
validity is reached with two opposite polarity levels, but including a level of neutrality
increases the complexity and reduces the validity coefficient. At the end, potential
applications of the created corpus in the context of security and intelligence are discussed.

Keywords: ideological discourse; hate speech; corpora; digital communication; interrater
agreement; sentiment analysis; computational linguistics; Israel-Palestine conflict.

1. Introduccion

El conflicto Israel-Palestina tiene aspectos sociales, politicos y econdémicos, asi como
implicaciones culturales, morales y religiosas, que lo convierten en un fenémeno
estrechamente complejo para su simple descripcion y definiciéon. Lo delicado del asunto
aumenta cuando pretendemos estudiar el fenémeno y argumentar sobre alguna propuesta
de ayuda o solucién.

Reconociendo esta complejidad, este articulo se centra tinicamente en un aspecto que es
caracteristico de este tipo de conflicto en general, el discurso ideolégico que se forma en
torno al problema. En particular, este estudio explora la posibilidad de contar con los
recursos necesarios para detectar de manera automatica las varias formas que puede tomar
este discurso entre quienes apoyan o reprueban a los grupos sociales involucrados en el
conflicto.

Para los estudiosos del lenguaje (van Dijk, 2011), algunos contextos sociales como los
conflictos politicos, por ejemplo, se van a caracterizar por un discurso donde dos grupos que
se enfrentan van a hacer algo muy similar. Cada grupo presenta a los suyos como buenos y a
los del grupo opuesto como malos. Esta tltima accién, cominmente genera un discurso que
busca menoscabar, humillar o incluso agredir al grupo contrario, convirtiéndose en lo que se
suele llamar un lenguaje de odio (Gagliardone et al., 2015).

La aparicién de un lenguaje de odio puede ser dificil de reconocer para los humanos mismos
porque, aunque muchas veces el discurso de odio se puede manifestar como un discurso
explicitamente contestario y abiertamente violento, muchas otras veces utiliza recursos de
negacion o soslayo, para no mostrar su aversion por los otros de manera tan rotunda. Las
complejas manifestaciones que puede tener el lenguaje de odio, a mi leal saber y entender, no
han sido abordadas por los estudiosos de la deteccién automética de comportamientos
nocivos en la comunicacion.
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El procesamiento del lenguaje natural ha sido una de las &reas, de entre las varias que
estudian al lenguaje, que se ha interesado particularmente por el lenguaje de odio (Davidson
et al., 2017; Fortuna y Nunes, 2019; Poletto et al., 2021; Waseem, 2016). La deteccién
automaética de comportamientos nocivos en la comunicacién digital es uno de los objetivos
principales del analisis de sentimientos y de la mineria de textos.

Para realizar una detecciéon automatica de un comportamiento nocivo en la comunicacién
digital, se pueden o bien usar listas de palabras o expresiones previamente identificadas
como caracteristicas de este tipo de comportamiento (Lingiardi ef al., 2020), o bien ensefiar o
entrenar a un algoritmo de aprendizaje automatico a detectar este comportamiento (Nobata
et al., 2016). Para este Gltimo tipo de acercamiento al problema, un algoritmo de inteligencia
artificial necesita aprender qué constituye dicho comportamiento a partir de ejemplos del
mismo en la comunicacién espontanea.

Alinedndose con el segundo método, el presente trabajo tiene como objetivo mostrar las
dificultades y los logros al crear un corpus con ejemplos del lenguaje de odio que caracteriza
al conflicto Israel-Palestina. Como se argumenta aqui, las dificultades se derivan
principalmente de la complejidad discursiva que es propia de este tipo de problema social.

En esta investigacion, se extrajeron comentarios de redes sociales que tenian que ver con el
conflicto armado. Después se identificé a algunos individuos con presencia publica que
producian o promovian un discurso de odio hacia alguno de los dos grupos involucrados y
se extrajeron automaticamente comentarios de sus conversaciones para generar un corpus.

Después de eliminar los comentarios fuera de tema, se etiquetaron los comentarios restantes
haciendo una distincién entre el discurso de apoyo y de odio hacia los dos grupos en
conflicto. También se identificaron comentarios que describen el conflicto desde un punto de
vista neutro. En el proceso de etiquetacién se gener6 un conjunto de reglas y pautas para
ayudar a los etiquetadores a identificar los tres niveles de polaridad: apoyo, odio y neutro.
Después de realizar una segunda etiquetacion, se compararon las etiquetas para ver si los
humanos podian alcanzar un nivel de acuerdo significativo que validara los datos.

En los resultados de este trabajo, se discuten los logros en términos de la validacion de las
etiquetas por medio de una comparacién del trabajo de diferentes etiquetadores. Con las dos
etiquetas que representan los niveles de polaridad extremos, odio y apoyo, se alcanzé un nivel
de acuerdo sustancial (cercano a un nivel casi perfecto). Ademads, con las etiquetas que
identifican al grupo meta del comentario, Israel y Palestina, también se alcanzé un nivel de
acuerdo sustancial.

Dos aspectos se discuten a manera de conclusién. Por un lado, no todo el discurso que
aparece en las redes sociales toma un sesgo de odio o apoyo hacia alguno de los dos grupos
involucrados en el conflicto. También existe un discurso neutro, comtinmente periodistico,
que habria que poder identificar y separar del discurso en el que si se asume una postura.

Con un corpus aumentado con la categoria neutro, también se ha logrado un acuerdo
sustancial entre los etiquetadores, pero el coeficiente de kappa de Cohen, que mide el
acuerdo entre los etiquetadores, disminuye al afiadir esta tercera etiqueta. Esto muestra la
dificultad de diferenciar esta neutralidad incluso entre los humanos mismos. Por otro lado, al
final se discuten brevemente las posibles aplicaciones de nuestro corpus en términos de
seguridad e inteligencia.
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2. Metodologia

Entrenar a una méquina para que determine si un texto expresa odio o apoyo es, en su
conceptualizacion mds basica, una tarea de clasificacién de texto. Es decir, la maquina debe
decidir si el texto pertenece a una categoria de textos que expresan odio o a la categoria
opuesta, de textos que expresan apoyo. La clasificaciéon automatica de textos es parte de la
llamada mineria de textos o recuperacién de informacion, y ésta es parte del procesamiento
del lenguaje natural (Manning, Raghavan y Schiitze, 2008).

Cuando las categorias en que se clasifica un texto representan un sentimiento (de manera
muy genérica una emocién expresada en un binomio positivo-negativo), se suele hablar de
analisis de sentimientos (Jurafsky y Martin, 2023). Para poder realizar una clasificacion de
textos, existen dos posibles procedimientos, llamados supervisado y no supervisado,
respectivamente (Manning, Raghavan y Schiitze, 2008). El primero es el método mds comun,
y se le llama supervisado porque lo que usa la maquina como punto de partida es un corpus
de entrenamiento en el cual los humanos han decidido previamente qué ejemplos pertenecen
a una etiqueta y cudles a otra, al menos en un contexto dicotémico como el antes descrito.

Ahora bien, poco a poco los estudios de andlisis de sentimientos se han ido haciendo mas
complejos en sus clasificaciones, y para ello han construido corpus que rebasan el binomio
positivo-negativo. De esta manera, se va reconociendo la complejidad de algunos de los
fenémenos lingtiisticos que estdn bajo estudio. Por ejemplo, Nobata et al. (2016), que tienen
como proposito general detectar el lenguaje abusivo (lo que aqui hemos llamado un
comportamiento lingiiistico nocivo), solicitaron a sus anotadores humanos decidir si un
comentario era limpio o abusivo, y si resultaba ser el segundo, tenian que dar una
subclasificacion en lenguaje de odio, derogatorio o profanidad.

Usando el corpus de una competencia, de Paula y Schlicht (2021) desarrollan un sistema para
detectar leguaje nocivo, de tipo xenofébico, y si el lenguaje es nocivo intentan calificarlo
como ligeramente nocivo, nocivo o muy nocivo. Ejemplos de este tipo de subclasificaciones o
categorizaciones mas granulares hay muchos. Lo que no hay, a mi leal saber y entender, es
un trabajo que intente operacionalizar la conceptualizacion del lenguaje de odio en el anélisis
del discurso a través de una categorizaciéon que distinga la complejidad de este fenémeno
desde la perspectiva de esta area de la lingtiistica aplicada.

2.1. Los conflictos politicos y el discurso ideolégico

Para los analistas del discurso, el estudio del discurso politico los llevé a observar una
configuracién discursiva peculiar en los conflictos entre grupos sociales. Esta configuracién
se deriva del concepto de ideologia. El concepto de ideologia es particularmente interesante
desde el punto de vista lingtiistico porque su connotacién negativa no es fija, sino que
depende de la perspectiva del enunciador. La ideologia no es mas que una etiqueta
derogatoria utilizada por los hablantes para designar la verdad de los otros, cuya verdad es
opuesta a la propia (van Dick, 2011).

Este concepto es particularmente socorrido cuando se esta hablando de asuntos importantes
como, por ejemplo, la constitucion de las naciones o etnias, su derecho a los recursos (como
el territorio), o la justificacion de un ataque o agresion al otro. Un aspecto mas de la
complejidad del discurso ideolégico es que, comtinmente, cada uno de los grupos opuestos
en un confrontamiento social utiliza el mismo recurso de llamar ideologia a la verdad de sus
contrarios, reservando el término de verdad para la suya exclusivamente.
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De esta manera, en una configuracion simple donde se oponen dos grupos, el discurso
ideolégico esta guiando por estrategias discursivas que buscan uno de cuatro propositos.
Cuando un grupo se enfrenta a otro, su discurso intenta

1) enfatizar sus cosas buenas,

2) desenfatizar las malas, y al mismo tiempo,

3) enfatizar lo malo en el otro grupo 'y

4) desenfatizar lo bueno que tiene (Jiwani y Richardson, 2011; van Dick, 2011).
Estos cuatro objetivos opuestos constituyen lo que van Dick (2011) llama un cuadrado
ideol6gico. Llevado al médximo de detalle en un conflicto de dos grupos, como el aqui
estudiado, un cuadrado ideolégico produce ocho posibles acciones discursivas, las cuales se
muestran en la Figura 1, a continuacién.

Figura 1.

Propdsitos de las estrategias discursivas ideoldgicas en el conflicto Israel-Palestina

Cuadrado Ideoldgico en el conflicto Israel-Palestina

Mi grupo El grupo contrario

Desenfatizar lo bueno

Enfatizar lo bueno Israel desenfatiza lo bueno de

Israel enfatiza lo bueno de Israel

Palestina enfatiza lo bueno de . Palest}na
. Palestina desenfatiza lo bueno de
Palestina. Israel

Desenfatizar lo malo
Israel desenfatiza lo malo de Israel
Palestina desenfatiza lo malo de
Palestina.

Enfatizar lo malo
Israel enfatiza lo malo de Palestina
Palestina enfatiza lo malo de Israel.

Fuente: Elaboracién propia (2024).

Si fuéramos exhaustivos, la etiquetacion de un corpus de comentarios sobre el conflicto
Israel-Palestina deberia incluir al menos ocho etiquetas, una por cada de las dos acciones que
contiene cada vértice del cuadrado ideolégico presentado en la Figura 1. Aqui mostraremos
una solucién mds simple para nuestro etiquetado, pero que se inspira en la complejidad del
cuadrado ideolégico de la Figura 1.

Una simplificacion resulta necesaria ya que cada una de las ocho acciones discursivas
mostradas en la Figura 1 puede expresarse por medio de estrategias discursivas diversas,
que si fueran identificadas individualmente producirian un etiquetado excesivamente
complejo. Estas estrategias discursivas, que se presentan a continuaciéon, més bien han
servido en esta investigacion para establecer las reglas y pautas de etiquetado que se
discuten dos subsecciones mas adelante.
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Los cuatro objetivos de un cuadrado ideolégico simple, o de un solo grupo, pueden
expresarse en el discurso real de diversas maneras, a veces de manera directa, expresando
abiertamente el rechazo de un grupo contrario, a veces de manera indirecta, disfrazando el
ataque o realizdndolo de manera mas velada. En los estudios del anédlisis del discurso existe
al menos un grupo de estrategias para cada una de estas dos formas de enfrentamiento
(Jiwani y Richardson, 2011).

Las estrategias de focalizacion o perspectivizacién, que incluyen a los nombramientos, serfan
del primer tipo. Es decir, se trata de estrategias mas bien explicitas o abiertamente de
rechazo. Por el contrario, las estrategias argumentativas, particularmente aquellas que
incluyen una negaciéon de responsabilidades, son un ejemplo de las segundas, en las que se
busca ocultar el ataque o la agresion.

Las estrategias de focalizaciéon o perspectivizacion, explicitas en la forma que expresan el
odio o rechazo del otro, incluyen cuatro estrategias de nombramiento. Segin Jiwani y
Richardson (2011), estas cuatro estrategias son:

1) la primitivizacién (“la animalidad / el salvajismo del atentado...”),

2) la problematizacion superlativa (“el ataque dej6 a la ciudad paralizada / sin
servicios...”),

3) la somatizacion mental negativa (“disparaban como locos...”) y

4) la criminalizacion (“el ejército es un asesino...”).
Frente a estas estrategias abiertas en su rechazo, las argumentativas de negaciéon de
responsabilidades buscan expresar una postura de manera mads indirecta o parcialmente
oculta.

Las estrategias de negacion de responsabilidades para Jiwani y Richardson (2011) son:

1) la negacién aparente (“no estoy en contra de los palestinos, pero ellos tienen la
culpa...”),

2) la concesiéon aparente (“algunos israelitas dicen la verdad, pero los sionistas
mienten...”),

3) la empatia aparente (“estoy con los palestinos que han perdido familiares, pero la
situacion de Israel es peor...”),

4) la ignorancia aparente (“no conozco las cifras reales de muertos, pero los medios
siempre exageran en favor de Palestina...”),

5) lainversion (“Israel es la verdadera victima del pueblo Palestino...”) y

6) la transferencia (“yo le creo a Israel, pero los medios dicen que ha mentido...”).
La dificultad de observar comentarios como los anteriores es que incluso a un humano le
resulta muchas veces dificil decidir cual de los grupos es el objetivo del comentario y si el

sentimiento expresado es de odio o apoyo. Todas las estrategias antes mencionadas estan
listadas, por categoria, en la Tabla 1 a continuacién.
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Tabla 1.

Estrategias discursivas caracteristicas del discurso ideoldgico

Estrategias del discurso ideolégico
Focalizacién Argumentativas

nombramientos negacion de responsabilidades

primitivizacién negacion aparente
problematizacién superlativa concesién aparente
somatizacién mental negativa empatia aparente

criminalizacién ignorancia aparente

inversion
transferencia

Fuente: Elaboracién propia (2024).

Haciéndole explicitas a los etiquetadores las estrategias listadas en la Tabla 1, he intentado
hacer més clara la tarea y mejorar el acuerdo entre los mismos. Todo esto tiene como
finalidad dltima obtener el coeficiente de validez més alto posible en los datos. Después de
presentar el proceso de obtenciéon del corpus aqui utilizado en la siguiente subseccion, la
ultima subseccién de la Metodologia muestra como estas estrategias discursivas ayudaron a
guiar el proceso de etiquetacion.

2.2. Recoleccion de un corpus sobre el conflicto Israel-Palestina

Dos son los elementos primordiales de cualquier sistema de clasificacion automatica de
texto, sobre todo si la clasificacién es supervisada o basada en juicios humanos previos (Rico-
Sulayes, 2018). Por un lado, es necesario contar con un corpus con ejemplos de los diferentes
tipos de texto que el sistema debe reconocer.

Por otro lado, se debe seleccionar un algoritmo de clasificacién adecuado, comtinmente de
caracter estocastico o basado en estadisticas e identificaciéon de patrones, para procesar los
datos observados en el corpus y hacer predicciones sobre nuevos textos. Este trabajo se
enfoca en el reto mas importante implicito en los dos requisitos antes mencionados, la
obtencién de datos que tengan validez.

Cabe sefialar, que en ocasiones el investigador puede utilizar un corpus ensamblado por
alguien mas para alcanzar una tarea de clasificacion automatica. Personalmente, he seguido
este tipo de formato en otras investigaciones (por ejemplo, Rico-Sulayes, 2020; Rico-Sulayes y
Monsalve-Pulido, 2022) y antes hablé de que el estudio en de Paula y Schlicht (2021) justo
utiliza un corpus proporcionado en una competencia y desarrollado por terceros.

Sin embargo, como he mencionado antes, no conozco ningtin corpus que haya sido
construido teniendo en cuenta la complejidad del cuadrado ideolégico de los analistas del
discurso. En este sentido, el conflicto Israel-Palestina ofrece una oportunidad perfecta para
explorar este fenémeno discursivo en la creacién de un corpus para una tarea de analisis de
sentimientos y esto es lo que he hecho trabajando con un grupo de tesistas y estudiantes.

El primer método de recolecciéon que decidi utilizar con algunas estudiantes con quienes
comencé a trabajar este tema fue la recoleccion de comentarios de la plataforma de YouTube.
Concretamente comenzamos utilizando una solucién en linea para la descarga automaética de
comentarios asociados con videos especificos, YouTube Data Tools (Rieder, 2015).
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También utilizamos una solucién programatica, que implementé en Python explotando las
librerias de Google API Client (2024). Sin embargo, algo que resulté evidente de manera
inmediata era que esta plataforma no generaba comentarios con el tipo y nivel de
polarizacion que estdbamos buscando.

Entonces, decidimos identificar y seguir a usuarios de alta popularidad en la red social X,
antes Twitter. De esta manera, nos dimos cuenta de que este tipo de usuarios tenian la
capacidad de promover entre sus seguidores un lenguaje de odio mucho maés abierto y
agresivo contra el grupo contrario. Este fendmeno no es extrafio. De hecho, como se
mencion6 antes, los estudios del discurso ideolégico se basaron en gran medida en el estudio
del discurso politico.

En el analisis del discurso politico, los lingtiistas han observado que los actores de la vida
politica tienden a legitimar a su grupo y deslegitimar a sus oponentes con el tipo de
estrategias discursivas antes expuestas (Chilton y Schéffner, 2011). En la comunicacién
digital de las redes sociales, estos usuarios de gran popularidad se convierten en actores
politicos que exhiben y promueven entre sus seguidores este tipo de discurso polarizado, y
se convierten en un nicho para la proliferaciéon del lenguaje de odio en los conflictos
politicos.

Partiendo de las busquedas “Israel vs Palestina” y “Guerra Palestina e Israel”, se filtraron los
resultados en X para identificar un conjunto de usuarios que apoyaban abiertamente a uno
de los dos grupos. Ademads, se afiadieron algunas cuentas de medios de informacién
dedicadas a la cobertura del conflicto. Esto altimo permitié que recuperdramos comentarios
de cardcter mds bien neutro, que es la otra categoria que nos interesaba.

Con esto, se ensambl6 una lista de 90 usuarios, 30 para cada una de tres categorias, pro-
Israel, pro-Palestina y neutral. Utilizando el servicio de descarga automética de comentarios
Export Social Media Comments se hicieron descargas de comentarios de estas cuentas y se
ensambl6 una primera base de datos con 1.300 comentarios aproximadamente.

Como las descargas automaticas incluyen todos los comentarios asociados con una cuenta,
sin ningan tipo de filtro, la base de datos antes mencionada tuvo que procesarse para dejar
s6lo aquellos comentarios que realmente se relacionaban con nuestro tema.

Utilizando las reglas que se detallan en la siguiente subseccion, se limpi6 la base de datos y
al final nos quedamos con 362 comentarios, incluyendo la categoria neutral. Sin esta
categoria, 257 comentarios con una postura de odio o apoyo se distribuyen en un cuadrado
ideologico simple segtin lo muestra la Figura 2, a continuacion.

Figura 2.

Distribucion de los comentarios del corpus en un cuadrado ideologico simple

Comentarios de un corpus sobre el conflicto Israel-Palestina
ro-Palestina Odio hacia Israel Apoyo hacia Palestina
p 106 comentarios 69 comentarios
ro-Israel Odio hacia Palestina Apoyo a Israel
p 51 comentarios 31 comentarios

Fuente: Elaboracién propia (2024).
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Aunque la distribucién de comentarios entre los cuatro vértices no es perfecta, pues
raramente las comunicaciones digitales se corresponden con las categorias que las
investigaciones tienen como objetivo, la division mdés general, pro-Palestina y pro-Israel,
muestra que existen abundantes ejemplos para ambas posturas. La primera alcanza un total
de 175 comentarios y la segunda, 82 comentarios.

En una clasificacion automadtica existen medidas del rendimiento de un algoritmo que
neutralizan los desbalances de los datos en cierta medida. Sin embargo, también es posible
eliminar algunos comentarios de la categoria mas abundante, odio hacia Israel, para que el
algoritmo reciba un corpus mas balanceado. De una u otra manera, los ntimeros alcanzados
son un buen punto de partida para poder hacer el entrenamiento de un algoritmo en la tarea
que aqui nos ocupa. La Tabla 2 a continuacién muestra algunos ejemplos de comentarios que
han sido categorizados en cada uno de los cuatro vértices del cuadrado ideolégico de la
Figura 2.

Tabla 2.

Ejemplos de comentarios categorizados en cada uno de los vértices del cuadrado ideologico

Postura Vértice Cod Ejemplo de comentario

“@usuario @usuario @usuario Los sionistas
cometieron 12 masacres durante las tltimas 24 horas,
Odio a Israel Ol matando a 140 palestinos, 40 de ellos nifios, e

hiriendo a otros 210 civiles! jLa “prensa” sigue
ocultando cada dia estas imdgenes! https: URL”

pro-Palestina
“@usuario @usuario @usuario No se td, pero los
palestinos soportan por 76 afios constantemente la
Apoyo a Palestina AP represion brutal, encarcelamiento de hombres,
mujeres, ancianos y nifios, torturas, asesinatos,
destruccién de viviendas, etc.”

“@usuario jQué horror! Ahora estaran felices los
propalestinos, mostraran el martir ejemplar de su
amor por la tragedia y la muerte violenta en pos de
la causa de Mahoma. La locura y la barbarie al
extremo hacen facil presa de individuos con
debilidades mentales.”

Odio a Palestina OP

pro-Israel
“@usuario Felicidades al ejército israeli por el buen
trabajo exterminado a los terroristas gazaties. Qué no
quede un solo tanel y refugio para los terroristas
palestinos. jjNo mdas un 7 de octubre, no mas!!
Netanyahu has lo qué tengas que hacer para
evitarlo.”

Apoyo a Israel Al

Fuente: Elaboracion propia (2024).

Los ejemplos mostrados en la Tabla 2 conservan la ortografia del comentario original y sélo
han sido editados anonimizando las referencias a usuarios o paginas de internet especificas y
eliminando los espacios sobrantes. La siguiente subseccion explica en detalle las reglas que
se utilizaron para llegar a la primera etiquetacion. Esta etiquetacion utilizo los cédigos de los
cuatro vértices del cuadrado ideolégico, los cuales aparecen en la tercera columna de
izquierda a derecha en la Tabla 2, como OI, AO, OP y Al
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2.3. Reglas de etiquetado del lenguaje de odio en el conflicto Israel-Palestina

De los 1.300 comentarios que se recolectaron originalmente, se hizo una limpieza eliminando
los comentarios que estaban fuera de tema o que no eran entendibles por su complejidad o
escritura no normativa. Las reglas a las que se llegd para esa primera eliminacion se
muestran en la Tabla 3 a continuacién.

Tabla 3.

Reglas de eliminacion de comentarios de la descarga automdtica original

Reglas de eliminacién

1. El comentario no se relaciona con el tema

2. El comentario contiene tan sélo una hiperliga

3. El comentario contiene Gnicamente emoticones

4. No es posible reconocer al grupo meta del comentario
5. El comentario es demasiado confuso

6. El comentario estd en otro idioma que no es el espafol
7. El comentario es ambiguo o no se entiende su postura

Fuente: Elaboracién propia (2024).

Cabe senalar que la mayor cantidad de comentarios que se quitaron fueron eliminados por la
aplicacion de la primera regla de la Tabla 3, es decir, porque estaban fuera de tematica. Como
se menciond ya, los programas de descarga automatica de comentarios no discriminan el
tema. Esto es particularmente cierto en el tipo de descarga que nosotros hicimos, que estaba
basada en cuentas de usuarios. En este esquema, todo comentario asociado con una cuenta es
descargado, incluso cuando el usuario y sus seguidores cambian de tema. Sin embargo,
decidimos hacer este tipo de descarga porque creemos que el efecto de estos usuarios en la
alta polarizacion del discurso que generan o promueven supera el efecto negativo de tener
que borrar comentarios.

Después de la aplicacion de las reglas en la Tabla 3, el corpus contaba con 362 comentarios.
La aplicaciéon de una regla mds para identificar comentarios neutrales produjo 105 de estos
comentarios. El resto de los 257 comentarios fueron anotados aplicAindoles una etiqueta para
el grupo social meta en el comentario I (Israel) y P (Palestina) y una etiqueta para categorizar
el sentimiento expresado hacia dicho grupo, A (apoyo) y O (odio). Con la combinacién de
estas dos etiquetas se producen los cuatro c6digos para los vértices del cuadrado ideolégico,
OI (odio a Israel), AP (apoyo a Palestina), OP (odio a Palestina), y Al (apoyo a Israel).

Las estrategias discursivas de la Tabla 1, cuatro abiertamente en contra del grupo opuesto y 6
mas bien indirectas, fueron el punto de partida, pero no las quisimos forzar sobre el
etiquetado de manera artificial. Al final, el objetivo principal era hacer consciente a los
etiquetadores sobre la complejidad de las estrategias discursivas ideoldgicas, y no generar un
etiquetado excesivamente complejo y dificil de aplicar. Los resultados en la validez del
corpus y sus categorias, después de realizar dos etiquetados independientes, son
presentados en la siguiente seccién.
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La validez de un estudio tiene que ver con su adecuacién o acercamiento a la verdad, es
decir, un estudio es valido si esté libre de errores (Villasis-Keever et al., 2018). Las fuentes de
errores en un estudio pueden categorizarse en tres: los sesgos de seleccién, de mediciéon y de
confusién. De estas tres fuentes de errores o sesgos, los problemas de mediciéon afectan
particularmente a los datos.

Los datos utilizados en una investigacion podrian ser no vélidos o verdaderos por una de
tres razones: errores del sujeto de investigacién, del instrumento para la medicién de las
variables o del evaluador de las mediciones. Particularmente cuando se tienen datos que una
persona del equipo investigador debe evaluar y categorizar, podria haber errores en dicha
evaluacion. Para evitar que haya una evaluacién incorrecta de los datos se debe:

1) establecer lineamientos claros para la evaluacién,
2) capacitar a los evaluadores y
3) medir la variabilidad de las evaluaciones por diferentes sujetos.

Las dos primeras acciones, definir nuestros criterios de etiquetacién y presentérselos a los
etiquetadores, han sido descritas en la seccién anterior. La medicién del acuerdo entre los
etiquetadores es el paso final que se presenta en esta seccién para argtiir sobre la validez de
los datos recolectados.

Cuando se busca medir la variabilidad en una medicién cualitativa o categodrica, del tipo
positivo-negativo, se utiliza un coeficiente Kappa (Villasis-Keever et al., 2018). En el contexto
del anélisis de sentimientos, que es el objetivo ultimo de esta investigacion, se suele usar el
coeficiente Kappa de Cohen (Spasi¢ y Buerki, 2020). Este coeficiente se calcula utilizando la
férmula siguiente (DATAtab, 2024).

1)
_ Po — Pe

~ 1—Pe

En (1), Po representa el acuerdo observado, es decir, la proporcion de coincidencias, la cual se
obtiene dividiendo el nimero de coincidencias entre el ntiimero total de juicios o etiquetas
producidas. Por su parte, Pe representa el acuerdo esperado como producto del azar, o la
probabilidad hipotética de que las coincidencias sean resultado del azar. Para mostrar el
célculo de estas dos figuras y la obtencién de un coeficiente Kappa de Cohen, es mejor
utilizar un ejemplo.

Para evaluar el acuerdo de las etiquetadoras que trabajaron en esta investigacién respecto del
binomio del sentimiento A (apoyo) y O (odio), es necesario graficar sus juicios en una matriz
de confusion. La Tabla 4, a continuacién, muestra la matriz de confusién para estas etiquetas
con las coincidencias y discrepancias de las etiquetadoras.
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Tabla 4.
Matriz de confusion para el etiquetado A-O
Etiquetas A (0) Total
A 89 21 110
O) 12 135 147
Total 101 156 257

Fuente: Elaboracion propia (2024).

En la segunda linea de la segunda columna, de izquierda a derecha, la cifra 89 representa el
namero de veces que las dos etiquetadoras le asignaron una etiqueta de apoyo a un mismo
comentario, mientras que la tercera linea de la tercera columna, con la cifra 135, contiene el
namero de coincidencias en la asignacion de una etiqueta de odio para un comentario.

Las cifras 21 y 12, por su parte, muestran el nimero de desacuerdos, en los que una
etiquetadora asigno la etiqueta odio y la otra la de apoyo. La cuarta columna incluye la suma
de las filas y la cuarta fila, la suma de las columnas. Mientras el célculo de Po es simple (el
namero de coincidencias, 89+ 135 = 224, entre el total de juicios, 257, es igual a 0,87), el
calculo de Pe requiere de los totales de columnas vy filas, segiin muestra el procedimiento
mostrado en (2).

(2)

B 11o><1o1+147>< 156
"~ 2577257 ' 2577257

Pe

Pe =0,42 % 0,394+ 0,57 X 0,60 =
Pe=10,16+0,34 =0,5
Pe =0,5

El célculo de Pe requiere la division de las sumas de todas las filas (110 y 101) y las columnas
(147 y 156), por el total de todos los juicios (257), y la multiplicacién de todos estos cocientes.
Una vez obtenido Pe, el despeje de la férmula (1) es mostrado en (3) a continuacion.

)

_0,87-05
~ 1-0,5

0,37
0,5

K= =0,74

K =10,74

Al final, el coeficiente Kappa de Cohen obtenido se compara con una escala estandarizada,
donde el acuerdo entre etiquetadores es juzgado de la siguiente manera: < 0 (sin acuerdo), 0-
0,20 (ligero), 0,21-0,40 (regular), 0,41-0,60 (moderado), 0,61-0,80 (sustancial) y 0,81-1,00 (casi
perfecto) (DATAtab, 2024; GraphPad, 2024; Meta Analysis, 2024). De esta manera, el acuerdo
alcanzado en las etiquetas apoyo y odio ha sido sustancial.
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La Tabla 5 a continuacién muestra los resultados de la etiquetacion del grupo meta del
comentario, I (Israel) y P (Palestina). Utilizando la formula (1) y siguiendo los
procedimientos mostrados en (2) y (3), se obtiene un acuerdo sustancial en esta etiquetacion.

Tabla 5.

Matriz de confusion para el etiquetado I-P

Etiquetas I P Total
1 118 22 140
P 19 98 117
Total 137 120 257

Fuente: Elaboracién propia (2024).

A partir de las coincidencias y discrepancias mostradas en la Tabla 5, se obtuvo un acuerdo
observado, Po, de 0,84 (con las coincidencias, 118+ 98 = 216, divididas entre el total de juicios,
257). Por su lado, el calculo del acuerdo que podria ser resultado del azar, Pe, obtuvo 0,48,
con lo que el coeficiente Kappa de Cohen final fue de 0,69.

De esta manera, las etiquetas que producen los cédigos de los cuatro vértices del cuadrado
ideolégico (OI, AO, OP y Al) alcanzan un nivel de acuerdo sustancial. Ademads, este acuerdo
es cercano al casi perfecto en el caso del binomio A-O, que ultimadamente representa el
sentimiento que se espera detectar con un algoritmo de aprendizaje automatico.

4, Conclusiones

Este articulo comenzé expresando el objetivo de producir un corpus con validez cientifica
que permitiera entrenar a un algoritmo para detectar el lenguaje de odio y apoyo
caracteristico del conflicto Israel-Palestina. Para ello, se disenié un esquema de etiquetacion
que se inspir6 en el discurso ideolégico que aparece con este tipo de conflicto politico, segtin
el andlisis del discurso. La secciéon anterior ha mostrado que la etiquetaciéon ha alcanzado
niveles de validez sustancial, no muy por debajo del nivel casi perfecto para la etiquetaciéon
del binomio odio-apoyo.

Para ponderar este logro habria que contextualizar un poco mas la posible aplicacion de este
tipo de recurso. Si el corpus obtenido le permite a un algoritmo decidir si existe en la red la
presencia de un discurso polarizado respecto de un conflicto politico, habria también que
distinguir la presencia de un discurso neutral, como los discursos informativos, que
simplemente reportan la existencia del conflicto.

En un ejercicio de evaluacién de la validez del corpus que incluye al trinomio odio-apoyo-
neutro, el nivel de acuerdo entre las etiquetadoras obtuvo un coeficiente Kappa de Cohen de
0,69, el cual es inferior al del binomio odio-apoyo, 0,74, pero que sigue exhibiendo un nivel
sustancial de acuerdo. De esta manera, el corpus presenta una validez aceptable en la
distincién no sélo del discurso polarizado, sino también de la presencia del mismo respecto
de un discurso neutro de caracter informativo.

Ahora bien, mas alla de las cifras presentadas, sobre las cuales se ha argumentado ya que son
muy buenas, falta contestar cual podria ser una aplicacion tangible de este tipo de recurso.
Después de todo, hay que considerar que el corpus esta en espafiol, no en hebreo, ni en
arabe.
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Si uno tiene un clasificador que puede detectar la presencia de un discurso sobre un conflicto
politico, y puede detectar la polarizacion radical en el mismo, mas alld de la presencia de un
discurso neutro e informativo, no sélo se puede decir cuando los miembros de una sociedad
se estdn polarizando, sino que también se podria intentar prevenir ataques o agresiones de
algtn grupo que se asocia con una postura hacia el grupo que se asocia con la contraria.

Esto podria darse incluso en una comunidad externa al conflicto armado. De esta manera,
este tipo de recurso podria tener utilidad para otras sociedades donde el impacto del
enfrentamiento es més indirecto, pero no sin consecuencias. Este tipo de deteccién seria ttil,
por ejemplo, en comunidades con presencia de migrantes que se declaran como
simpatizantes de algin grupo del conflicto, particularmente en sociedades que tienen un
historial de ataques relacionados con estos grupos.
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