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Resumen 

 

Este estudio analiza las narrativas discursivas publicadas en YouTube por canales de 

distintas orientaciones informativas sobre el conflicto palestino-israelí, en el periodo 

comprendido entre el 7 de octubre de 2023 y el 27 de marzo de 2025. Se aplicó un enfoque 

de análisis no supervisado mediante embeddings generados con el modelo E5-Large-v2, 

una arquitectura basada en Transformers optimizada para tareas semánticas, junto con el 

algoritmo de agrupación K-means, para identificar tópicos temáticos diferenciados por 

categoría de canal. Adicionalmente, se llevó a cabo un fine-tuning de modelos de lenguaje 

basados en arquitecturas Transformer (RoBERTa, ELECTRA, DeBERTa y XLNet) para la 

clasificación de emociones personalizadas contextualizadas al conflicto. Los resultados 

revelan diferencias discursivas significativas entre fuentes informativas, así como la 

eficacia de modelos modernos como DeBERTa y RoBERTa para capturar matices 

emocionales complejos en contextos geopolíticos sensibles, alcanzando puntuaciones F1 

de 0.89 y 0.87, respectivamente. Esta investigación aporta al análisis computacional del 

discurso y al estudio de las emociones en entornos digitales altamente complejos. 

 

Palabras clave: Conflicto palestino-israelí, YouTube, análisis de discurso, embeddings 

semánticos, clasificación de emociones, modelos Transformer, procesamiento del lenguaje 

natural. 
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Abstract 

 

This study analyzes the discursive narratives published on YouTube by channels with 

different informational orientations regarding the Israeli–Palestinian conflict, during the 

period from October 7, 2023, to March 27, 2025. An unsupervised analysis approach was 

applied using embeddings generated with the E5-Large-v2 model, a Transformer-based 

architecture optimized for semantic tasks, along with the K-means clustering algorithm to 

identify thematic topics by channel category. Additionally, fine-tuning was performed on 

language models based on Transformer architectures (RoBERTa, ELECTRA, DeBERTa, 

and XLNet) for the classification of context-specific emotional categories. The results reveal 

significant discursive differences between sources, as well as the effectiveness of modern 

models such as DeBERTa and RoBERTa in capturing complex emotional nuances in 

geopolitically sensitive contexts, achieving F1 scores of 0.89 and 0.87, respectively. This 

research contributes to computational discourse analysis and the study of emotions in 

highly complex digital environments. 

 

Keywords: Israeli–Palestinian conflict, YouTube, discourse analysis, semantic 

embeddings, emotion classification, Transformer models, natural language processing. 
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1. Introducción 

El conflicto palestino – israelí es uno de los más prolongados y complejos de la historia 

contemporánea, caracterizado por profundas disputas territoriales, políticas y narrativas a 

nivel global. La decisión de 1947 de la Asamblea General de la ONU a favor de la partición 

de Palestina en dos estados marcó el inicio del conflicto palestino – israelí, otorgando al 

Estado judío un territorio más grande que el Estado palestino (Beinin & Hajjar, 2014). 

Múltiples escaladas han atraído la atención internacional. El 7 de octubre de 2023 marcó 

un punto de inflexión en su cobertura mediática debido a una escalada sin precedentes. 

En la era digital, esta cobertura se ha desplazado de los medios tradicionales a plataformas 

digitales como YouTube, escenario en el que los discursos sobre el conflicto se difunden 

con mayor rapidez y alcance global (Odera Oguejiofor, 2024). Este fenómeno plantea 

cuestionamientos acerca de cómo se difunden las narrativas y se configuran las emociones 

en entornos audiovisuales digitales. El presente estudio de investigación se desarrolla en 

el campo del análisis computacional del discurso y la clasificación emocional, por medio 

de técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) y aprendizaje profundo, 

integrando perspectivas de comunicación política, la teoría del encuadre (Entman, 1993) y 

la teoría de las emociones intergrupales (Sasley, 2011). La teoría del encuadre plantea 

que los medios no solo informan, sino que estructuran la realidad al enfatizar ciertos 

elementos y silenciar otros. Por su parte, la teoría de las emociones intergrupales sugiere 

que los discursos no solo transmiten hechos, sino también emociones compartidas que 

refuerzan identidades colectivas y movilizan actitudes políticas. 

Si bien abundan estudios acerca del conflicto palestino – israelí desde múltiples 

enfoques, persiste un vacío en la comprensión de las narrativas digitales y su carga 

emocional. Al ser medios de amplificación de discursos globales, las plataformas digitales 

son escenarios de disputa simbólica donde los actores involucrados van construyendo 

legitimidades, identidades y emociones colectivas. Los análisis sistémicos de estas 

narrativas e identificación emocional en contextos geopolíticos en curso aún siguen siendo 

limitadas y poco abordadas desde la ciencia de datos.  

A partir de ello, surge la pregunta de investigación: ¿Cómo pueden identificarse las 

narrativas dominantes y analizarse las emociones colectivas en discursos digitales sobre 
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el conflicto palestino-israelí mediante modelamiento no supervisado de tópicos y modelos 

Transformer entrenados para clasificación emocional? 

El análisis computacional de tópicos y emociones en corpus digitales, como 

transcripciones de videos y comentarios en plataformas audiovisuales como YouTube, se 

convierte en una herramienta clave para comprender cómo se configuran y expresan los 

discursos, así como las dinámicas afectivas colectivas en la esfera pública internacional.  

Este estudio adopta un enfoque computacional para el análisis de narrativas de 

discursos digitales sobre el conflicto palestino-israelí y las emociones colectivas asociadas, 

centrado en los videos y comentarios publicados en YouTube entre el octubre de 2023 y 

marzo de 2025. En una primera fase, se aplicó modelamiento de tópicos a partir de 

técnicas de reducción semántica y agrupamiento no supervisado, lo cual permitió identificar 

narrativas dominantes diferenciadas según el origen geográfico y político de los canales. 

A partir de las narrativas identificadas, se extrajeron comentarios representativos para 

entrenar modelos de clasificación emocional mediante fine-tuning manualmente 

supervisado. Se evaluaron cuatro arquitecturas Transformer con el objetivo de seleccionar 

el modelo más adecuado para este tipo de corpus, aunque su aplicación masiva fue 

limitada por restricciones computacionales. Aun así, este enfoque combinado, que articula 

análisis temático y afectivo, ofrece una vía robusta para comprender las dinámicas 

discursivas y emocionales que emergen en contextos de alta complejidad geopolítica. 

El presente documento inicia con un marco teórico que contextualiza el conflicto 

palestino-israelí en el entorno digital, aborda los fundamentos del procesamiento de 

lenguaje natural y el aprendizaje profundo, y revisa antecedentes relevantes en el análisis 

computacional de narrativas. Posteriormente, se describe el proceso de extracción y 

categorización de videos desde YouTube, seguido por la caracterización del discurso y la 

aplicación de técnicas no supervisadas de modelamiento de tópicos mediante embeddings 

semánticos y agrupamiento no supervisado. Una vez evaluado el proceso de 

clusterización, se detallan las narrativas identificadas por categoría de canal. 

Posteriormente, se lleva a cabo la recolección automatizada de comentarios asociados a 

los videos previamente clusterizados y, a partir de esta muestra, se realiza un proceso de 

etiquetado manual con emociones personalizadas, el cual sirve como base para el fine-

tuning de modelos de lenguaje basados en arquitecturas Transformer. Finalmente, se 

presenta la comparación del rendimiento entre modelos, el análisis de resultados, la 
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discusión interpretativa y las conclusiones, incluyendo recomendaciones para futuras 

investigaciones. 

2. Objetivos 

2.1. Objetivo general 

Aplicar modelos de aprendizaje profundo y técnicas de procesamiento de lenguaje 

natural, para analizar tópicos y sentimientos en videos de canales de noticias de YouTube 

sobre el conflicto palestino-israelí, entre octubre de 2023 y marzo de 2025. 

2.2. Objetivos específicos 

• Realizar una revisión de la literatura sobre el uso de algoritmos de aprendizaje 

profundo y técnicas de procesamiento de lenguaje natural en el análisis de 

conflictos geopolíticos en entornos digitales, con el propósito de identificar 

enfoques metodológicos pertinentes para el análisis de tópicos y sentimientos 

en plataformas digitales. 

• Diseñar e implementar un pipeline automatizado que recopile, filtre y limpie 

datos de canales de medios de comunicación en YouTube sobre el conflicto 

palestino-israelí, cubriendo el periodo de octubre de 2023 a marzo de 2025. 

• Aplicar técnicas consolidadas de aprendizaje profundo y procesamiento de 

lenguaje natural para representar semánticamente el contenido y los 

comentarios de usuarios en canales de medios de comunicación de YouTube 

sobre el conflicto palestino-israelí, e identificar tópicos emergentes y 

sentimientos predominantes. 

• Evaluar el desempeño de los modelos implementados mediante métricas 

pertinentes e interpretar los resultados en el marco del conflicto palestino-israelí, 

destacando su contribución al análisis de patrones discursivos en contextos 

geopolíticos.
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3. Justificación 

El rol de las plataformas digitales en la configuración de discursos políticos es cada vez 

más influyente y relevante en el panorama mundial (Borah et al., 2022). El conflicto 

palestino-israelí, uno de los más prolongados y complejos de la historia contemporánea, 

ha generado olas de discusión, protestas, movimientos sociales y una creciente producción 

de contenido mediático que alimenta debates globales en distintos espacios. El 

acontecimiento del 7 de octubre de 2023 provocó una escalada sin precedentes que 

generó una ola de contenido discursivo en plataformas digitales como YouTube, donde no 

solo se reflejan percepciones globales, sino que también se modelan activamente a través 

de narrativas visuales y afectivas (Amure & Agarwal, 2025).  

Comprender estas narrativas construidas y cómo las emociones colectivas se expresan 

en dichos espacios digitales resulta altamente relevante, especialmente en contextos de 

alta complejidad geopolítica. Este proyecto de investigación contribuye al campo del 

análisis computacional del discurso y al estudio de las emociones en contextos sensibles, 

respondiendo a una necesidad emergente en las relaciones internacionales y la 

comunicación digital en cuanto a la aplicación de metodologías de ciencia de datos y 

aprendizaje profundo para analizar fenómenos geopolíticos a gran escala, cuyo volumen 

de datos supera la capacidad de análisis humano tradicional (Ünver, 2019).  

Desde el punto de vista social, este estudio ofrece un aporte significativo al 

entendimiento de cómo las narrativas digitales pueden influir en la construcción y difusión 

de emociones colectivas en contextos de conflicto, afectando así percepciones, actitudes 

y posicionamientos políticos en la opinión pública internacional. El proyecto es viable 

debido a la flexibilidad de la API de YouTube, que permite una recolección programada y 

estructurada de datos, así como a la disponibilidad de herramientas computacionales 

accesibles como Google Colab, bibliotecas de código abierto y modelos preentrenados. A 

pesar de las limitaciones computacionales, el enfoque incremental y la combinación de 

técnicas no supervisadas (para el modelamiento de tópicos) y supervisadas (para la 

clasificación emocional) permiten llevar a cabo un análisis riguroso y escalable dentro del 

alcance definido para esta investigación. El estudio de caso enriquecerá el cuerpo teórico 

sobre comunicación política y análisis de plataformas digitales al abordar YouTube como 

un medio potente en la divulgación de narrativas y en la configuración de percepciones, 
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contribuyendo a la discusión sobre el rol de los medios digitales en los conflictos globales 

y su impacto en la opinión pública contemporánea (Kubin & von Sikorski, 2021; Zeitzoff, 

2017).
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4. Marco Teórico 

4.1. Conflicto palestino – israelí y su representación en medios digitales 

El conflicto palestino‑israelí tiene su origen en el siglo XX, especialmente con el Plan de 

Partición de la ONU en 1947, que introdujo una división territorial profunda y marcó una 

ruptura decisiva, dando inicio a un conflicto sostenido en la región (Khalidi, 2020). Según 

Amnistía Internacional (2022), la ocupación de los territorios palestinos figura entre las más 

prolongadas y con mayores impactos humanitarios de la historia contemporánea. Desde 

el 7 de octubre de 2023, la crisis se ha intensificado de forma significativa, con un aumento 

sostenido de víctimas y desplazamientos, lo que ha generado una amplia preocupación a 

nivel global. Esta grave escalada ha reconfigurado el escenario político y humanitario 

regional, al mismo tiempo que ha impulsado un debate internacional sobre derechos 

humanos y seguridad. En respuesta, la Corte Internacional de Justicia emitió en julio de 

2024 una opinión consultiva histórica sobre la legalidad de la ocupación, y en septiembre 

la Asamblea General de la ONU instó formalmente a Israel a poner fin a la ocupación de 

los territorios palestinos (Amnistía Internacional, 2024). Estos acontecimientos subrayan la 

relevancia global del conflicto en el contexto actual. 

El conflicto entre Israel y Palestina ha copado la atención de medios de todo el mundo, 

caracterizado por disputas territoriales, enfrentamientos violentos e inestabilidad política 

prolongada (Ali et al., 2024). En la era de la información globalizada, las redes sociales y 

YouTube se han consolidado como canales esenciales para la difusión de noticias, 

opiniones y análisis (Cao, 2024). Desde octubre de 2023, estas plataformas se han 

convertido en escenarios propicios para intensificar la polarización emocional y moldear la 

percepción pública global sobre el conflicto palestino-israelí (Antonakaki & Ioannidis, 

2025). Los contextos de confrontación regional suelen generar un impacto significativo 

tanto a nivel local como internacional, debido al carácter urgente y de gran alcance de las 

tensiones y sus poderosas resonancias emotivas (Cao, 2024).  

Las plataformas digitales han contribuido a la democratización de la información al 

permitir que diversos actores configuren directamente la narrativa internacional del 

conflicto (Odera Oguejiofor, 2024). En la última década, millones de usuarios han volcado 

sus opiniones en YouTube, elevando exponencialmente el volumen de datos disponibles 
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para el análisis de percepciones y sentimientos colectivos (Al-Agha et al., 2019). Estos 

medios en línea desempeñan un papel decisivo en la formación de la opinión pública ante 

eventos políticos controvertidos (Al-Sarraj & Lubbad, 2018). Según la teoría del encuadre, 

los periodistas aplican marcos interpretativos, mediante la selección de lenguaje, fuentes, 

tono y énfasis, para simplificar y guiar la comprensión de asuntos complejos, constituyendo 

recursos cognitivos compartidos que configuran sistemas de creencias (Ong, 2025; 

Salazar, 2019). Dada la capacidad de los algoritmos de recomendación para amplificar 

narrativas específicas, es imprescindible analizar sistemáticamente el contenido 

promovido en estas plataformas con el fin de identificar patrones discursivos y evaluar su 

influencia en la percepción y las emociones de la audiencia. 

YouTube, una de las plataformas con mayor número de usuarios activos mensuales a 

nivel mundial (Muhammad, 2019; Statista, 2024), genera enormes volúmenes de datos 

sobre usuarios, canales, vídeos y comentarios, lo que posibilita el análisis tanto de la 

producción y recepción de contenidos como de las interacciones sociales (Deubel et al., 

2024). En el ámbito geopolítico, estos datos se han aprovechado para estudiar la difusión 

de información durante la pandemia de COVID-19 (Li et al., 2020), la radicalización en 

línea (Ledwich & Zaitsev, 2019), y la comparación de emociones en redes sociales rusas 

durante la guerra en Ucrania (Dean & Porter, 2024). 

Recientes investigaciones subrayan que hashtags como #FreePalestine, 

#CeasefireNOW y #Gaza han sido determinantes en la construcción del discurso público 

sobre el conflicto palestino-israelí (Nasereddin, 2024). Asimismo, el análisis de narrativas 

en redes sociales muestra un contraste terminológico. Por ejemplo, el Ministerio palestino 

emplea etiquetas como —gaza_under_attack, israeliwarcrimes u occupation—, junto a 

vocabulario emotivo —martyrs, civilians, children, aggression, bombing—, mientras que el 

Ministerio israelí enfatiza términos como hamas, terrorists y hostages, a la vez que convoca 

a support, solidarity y denuncia attack y war (Celik et al., 2024). 

Estudios académicos recientes han documentado variaciones y sesgos en la narrativa 

mediática. Ali et al. (2024) evidencian cómo medios internacionales emplean narrativas 

parciales, imágenes selectivas y un lenguaje deliberado para condicionar la percepción. 

Por ejemplo, Al Jazeera mantiene un enfoque neutral, mientras que BBC, France24 y la 

Voz de América tienden a presentar una perspectiva israelí, a menudo desfavorable para 

Palestina. Philo & Berry (2005) critican a la BBC por contrastar términos como militants 
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frente a resistance fighters en Al Jazeera, omitiendo experiencias de ambos bandos. 

Asimismo, Al-Sarraj & Lubbad (2018) detectan un sesgo pro-israelí en la cobertura de la 

guerra de Gaza de 2014, mientras que diversos análisis han señalado sesgos pro-

palestinos, lo que ha generado cuestionamientos desde distintos sectores sobre la 

imparcialidad y el encuadre informativo adoptado por diversos medios. Antonakaki & 

Ioannidis (2025) resaltan la complejidad de la interconexión temática, operaciones 

militares, impacto civil, actores políticos y geografía, en plataformas digitales. Aunque la 

mayoría de estos estudios se basan en análisis cualitativos de muestras limitadas, el 

enfoque cuantitativo con técnicas de inteligencia artificial permite detectar patrones 

discursivos de modo sistemático y ofrece propuestas metodológicas innovadoras, todavía 

poco frecuentes en el análisis de conflictos geopolíticos. 

4.2. Procesamiento de lenguaje natural con Deep Learning y su aplicación en 

el análisis de medios digitales 

La inteligencia artificial (IA) se define como la creación de sistemas capaces de emular 

funciones cognitivas del cerebro humano, como aprender y resolver problemas. El 

aprendizaje automático (machine learning) es un subcampo de la IA dedicado al desarrollo 

de algoritmos que extraen patrones y conocimiento de grandes volúmenes de datos. A su 

vez, el aprendizaje profundo (deep learning) constituye una rama del aprendizaje 

automático que emplea redes neuronales profundas para modelar relaciones complejas 

(Shinde & Shah, 2018). Una de las áreas de investigación de machine learning que ha 

experimentado un crecimiento notable es el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), el 

cual ha permitido diseñar modelos de lenguaje más precisos y eficientes, mejorar la 

comunicación entre máquinas y humanos, automatizar servicios de comunicación, 

optimizar motores de búsqueda y analizar de forma sistemática patrones textuales 

(Sharifani & Amini, 2023).  

El PLN ofrece múltiples ventajas, entre las que destacan: eficacia en la clasificación de 

datos lineales y no lineales; excelente capacidad de generalización textual; eficiencia en el 

manejo de grandes volúmenes de información; aprendizaje de patrones complejos y no 

lineales; adaptabilidad a diversos tipos de datos y problemas; reconocimiento de 

características en datos no estructurados; comprensión del contexto y del significado 

semántico en el texto; identificación de relaciones entre palabras y frases; extracción de 
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temas y patrones ocultos; y descomposición de textos en tópicos significativos (Salgado 

Reyes & Elizabeth Trujillo Moreno, 2024). 

El análisis de sentimientos es una rama del PLN que extrae y evalúa automáticamente 

el contenido textual para clasificar sentimientos con polaridad positiva, neutral o negativa, 

e incluso para detectar emociones específicas como sorpresa, confianza, anticipación, ira, 

miedo, tristeza, disgusto, alegría, entre otras (Mao et al., 2024). Esta técnica juega un papel 

clave en el desarrollo de plataformas sociales, el comercio electrónico y las campañas 

políticas, entre otros ámbitos, pues permite anticipar el estado de ánimo y la disposición 

de los usuarios en contextos variados (Mao et al., 2024). Gracias a su valiosa aplicación 

en los sectores empresarial y académico, el PLN ha cobrado gran relevancia en diferentes 

disciplinas. En particular, ofrece a los politólogos la oportunidad de aprovechar abundantes 

corpus preexistentes para profundizar en la caracterización de fenómenos políticos y 

sociales (Wilkerson & Casas, 2017).  

El texto ha sido tradicionalmente una fuente fundamental de datos en la ciencia política; 

lo que ha cambiado en los últimos años es la posibilidad de analizar de forma cuantitativa 

corpus textuales cada vez más extensos. Ante este exceso de datos, la comunidad 

investigadora ha respondido mediante el desarrollo de bibliotecas de análisis de texto de 

código abierto y accesibles, revolucionando la investigación computacional en ciencias 

políticas (Wilkerson & Casas, 2017). El flujo diario y en constante aumento de datos 

procedentes de diversas fuentes dificulta la extracción de información verdaderamente 

valiosa (Supriyono et al., 2024). El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) permite 

estudiar en profundidad la opinión pública y detectar patrones lingüísticos en textos 

digitales que suelen contener lenguaje informal, jerga y errores ortográficos (Mustofa et al., 

2025). En sus inicios, el PLN se basaba en sistemas de reglas y enfoques simbólicos 

centrados en la gramática y la sintaxis (Supriyono et al., 2024); sin embargo, la aparición 

de modelos basados en transformadores y técnicas de aprendizaje profundo ha 

demostrado un gran potencial para mejorar la precisión y consistencia de múltiples 

aplicaciones de PLN (Supriyono et al., 2024). Albanese et al. (2019) proponen combinar 

herramientas de PLN para medir cuantitativamente la influencia de los medios de 

comunicación en la opinión pública, partiendo de la premisa de que su capacidad para 

reflejar la realidad desde su propia perspectiva determina la importancia relativa otorgada 

a los distintos temas. Este proceso, conocido como agenda setting, suele resumirse así: 
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“Quizá los medios no te digan qué pensar, sino en qué pensar” (Albanese et al., 2019). 

Diversos autores implementan técnicas de PLN para enfrentar la desinformación en 

conflictos geopolíticos. Por ejemplo, Singha et al. (2024) proponen un enfoque basado en 

redes neuronales artificiales para detectar perfiles falsos de Twitter en estos contextos. En 

su estudio sobre el conflicto palestino israelí, utilizan embeddings generados por BERT 

para representar el texto relacionado con su investigación (Singha et al., 2024). 

Entre las plataformas digitales, YouTube destaca por su capacidad de moldear la forma 

en que los individuos interactúan sobre una amplia variedad de temas. Su influencia 

trasciende la simple exposición pasiva: los usuarios participan activamente y conforman 

una comunidad dinámica e interactiva, lo que convierte a la plataforma en un escenario 

privilegiado para estudiar emociones, opiniones y comportamientos (Tsiourloni et al. 2024). 

En conjunto, las plataformas digitales han transformado en profundidad el panorama 

global, desplazando progresivamente los métodos tradicionales de comunicación 

(Chalkias et al., 2023). Chalkias et al. (2023) muestran que la combinación de técnicas de 

agrupamiento temático y análisis de sentimientos permite obtener hallazgos significativos, 

modelar el contenido generado por los usuarios y mejorar la experiencia comunicativa. 

Las técnicas de aprendizaje profundo (deep learning) han sido transformadoras en la 

forma en la que se procesan los textos, debido al avance de arquitecturas como las redes 

neuronales recurrentes (RNN), las redes de atención y los modelos transformer. Estos 

últimos, como BERT (Devlin et al., 2018), RoBERTa (Liu et al., 2019a), y DeBERTa (He et 

al., 2020), han evidenciado una capacidad extraordinaria para modelar relaciones 

semánticas complejas mediante representaciones contextuales del lenguaje 

(embeddings), superando de manera significativa a enfoques tradicionales como LDA, 

SVM o Naive Bayes en tareas como la clasificación de sentimientos, la detección de 

emociones y la agrupación temática de textos no estructurados (Galke et al., 2022; M. 

Kumar et al., 2025). 

Los modelos basados en transformers han demostrado su habilidad para capturar la 

polisemia, el contexto y las relaciones semánticas entre palabras y frases dentro de un 

texto, incluso en presencia de lenguaje informal o sarcástico, lo cual resulta especialmente 

útil en contextos donde los matices del lenguaje natural son fundamentales para una 

interpretación adecuada (Naseem et al., 2020). A su vez, estudios han demostrado que los 

modelos basados en BERT superan a otros enfoques en la detección de relaciones 
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complejas, como el sarcasmo en conversaciones, al capturar de manera eficiente 

información sintáctica y semántica en contextos conversacionales (Wallace et al., 2020). 

Además, el uso de técnicas de reducción de dimensionalidad como UMAP (Uniform 

Manifold Approximation and Projection), en combinación con algoritmos de agrupamiento 

como KMeans, ha permitido mejorar la identificación de tópicos latentes en corpus 

extensos y heterogéneos. Por ejemplo, Mersha et al. (2024) aplican UMAP como técnica 

de reducción de dimensionalidad combinada con embeddings basados en modelos 

Transformer, y demuestran cómo mejora notablemente la agrupación de documentos y la 

extracción de tópicos coherentes. El estudio de Ulloa (2023) refuerza esta metodología de 

combinación de embeddings generados por modelos de aprendizaje profundo como BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), junto con UMAP y KMeans, 

cuyos resultados evidencian la efectividad de estas técnicas en la identificación de tópicos 

latentes en corpus extensos. 

En consecuencia, el aprendizaje profundo se posiciona en la literatura especializada 

como una metodología particularmente adecuada para el análisis automatizado de 

grandes volúmenes de texto provenientes de medios digitales. Esta capacidad resulta 

especialmente valiosa en contextos caracterizados por una alta carga emocional y 

ambigüedad textual, como los conflictos geopolíticos contemporáneos. Investigaciones 

recientes que han empleado modelos de deep learning para explorar la opinión pública, 

identificar narrativas de desinformación o analizar la emocionalidad expresada en redes 

sociales, destacan el potencial de estas herramientas para extraer patrones complejos y 

socialmente significativos desde una perspectiva computacional (Mustofa et al., 2025; 

Singha et al., 2024). 

4.2.1. Recolección y selección de datos digitales para análisis con PLN 

4.2.1.1. Métodos de recolección y procesamiento de datos de YouTube 

El proceso de extracción de datos de YouTube constituye una etapa fundamental para 

los análisis basados en procesamiento de lenguaje natural (PLN). Esta recolección puede 

realizarse mediante la API oficial de la plataforma, la cual permite acceder a comentarios, 

transcripciones y metadatos de los videos. No obstante, en situaciones donde el uso de la 

API se ve limitado por restricciones técnicas o de acceso, existen alternativas viables como 

la extracción de datos directamente desde sitios web, técnica conocida como web scraping. 
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Este método facilita la obtención de información significativa desde fuentes en línea (Lotfi 

et al., 2021), y puede complementarse con herramientas especializadas diseñadas para la 

recopilación masiva de datos digitales. Una vez obtenida la información, es indispensable 

transformarla en un formato estructurado que permita su análisis automatizado. En 

particular, la conversión del texto extraído de videos y comentarios en datos estructurados 

constituye un paso esencial para su posterior procesamiento mediante técnicas de PLN. 

Finalmente, debe destacarse la relevancia de incorporar una perspectiva ética a lo largo 

de todo el proceso de recolección y análisis. Aspectos como la privacidad de los datos, el 

consentimiento de los usuarios y la identificación de posibles sesgos deben ser abordados 

con especial cuidado. En este sentido, Markham & Buchanan (2012) enfatizan que las 

consideraciones éticas deben estar presentes en todas las etapas de la investigación 

digital, dado que los datos en línea, aunque accesibles, involucran a personas reales, 

muchas veces pertenecientes a comunidades vulnerables. 

4.2.1.2. Recolección de datos mediante interfaz de programación de 

aplicaciones 

Existen diversas alternativas para recolectar datos de redes sociales. El método 

manual, si bien factible, requiere un esfuerzo humano significativo y no es escalable para 

volúmenes grandes de información. Por otro lado, el uso de datos disponibles en línea no 

siempre es adaptable a todas las investigaciones, y la donación de datos por parte de 

usuarios o empresas puede introducir sesgos que afectan la validez de los resultados. Por 

otro lado, la técnica de web scraping, aunque eficaz en ciertos contextos, presenta 

restricciones tanto legales como técnicas que pueden limitar su aplicabilidad.  

Ante este panorama, las interfaces de programación de aplicaciones (APIs) de YouTube 

se consolidan como el método más directo y sistemático para la extracción de datos desde 

la plataforma (Deubel et al., 2024). Estas interfaces son definidas como “mecanismos que 

permiten a dos componentes de software comunicarse entre sí mediante un conjunto de 

definiciones y protocolos” (Amazon Web Services [AWS], n.d.). En particular, la YouTube 

Data API v3 ofrece acceso a los datos públicos de la plataforma, permitiendo interactuar 

con recursos como videos, canales, listas de reproducción, suscripciones y comentarios. 

Las solicitudes se realizan mediante una clave de acceso (API key), y es posible aplicar 
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filtros y parámetros para consultar o modificar datos en función de variables específicas 

como subtítulos, regiones, idiomas, miembros, entre otros. 

No obstante, esta herramienta presenta ciertas limitaciones operativas. Las cuotas y 

límites de uso establecidos por la API restringen la posibilidad de realizar extracciones 

masivas, por lo que es fundamental optimizar las consultas a fin de maximizar la eficiencia 

sin vulnerar las políticas de uso de la plataforma (Google Developers, n.d.). Aunque estas 

restricciones no impiden el acceso a grandes volúmenes de datos, su existencia evidencia 

un cambio estructural en la disponibilidad de información digital. Autores como Trezza et 

al. (2023) advierten que el escándalo de Cambridge Analytica en 2018 marcó el inicio del 

fin de la llamada "edad dorada de los datos", lo que se ha visto reflejado en un cambio 

drástico en las políticas de plataformas sociales. Estas nuevas regulaciones han restringido 

o incluso prohibido el acceso mediante APIs, fenómeno conocido como “APIcalypse”. Los 

autores señalan que estas transformaciones podrían comprometer la calidad, profundidad 

y replicabilidad de los estudios basados en datos provenientes de redes sociales. 

4.2.1.3. Herramientas para la optimización en buscadores en el análisis de 

audiencia de YouTube 

La búsqueda de palabras clave en línea se ha consolidado como un indicador relevante 

para analizar tendencias sociales y comprender las dinámicas de comportamiento humano 

en entornos digitales (Fan et al., 2014). El servicio Insights for Search, que anteriormente 

permitía rastrear términos en el buscador de Google, fue integrado en 2012 en la 

plataforma Google Trends. Esta herramienta ofrece recuentos relativos sobre la frecuencia 

de búsqueda de términos o frases, lo que permite inferir el nivel de interés público sobre 

determinados temas (You et al., 2023).  

Gracias a la provisión de datos en tiempo real, Google Trends se ha convertido en una 

herramienta útil para identificar temas de discusión predominantes en plataformas 

digitales, así como para analizar el comportamiento de los usuarios en torno a dichos 

temas. A su vez, herramientas como TubeBuddy operan directamente sobre la interfaz de 

YouTube, proporcionando funcionalidades orientadas a la optimización del contenido. 

Entre sus principales capacidades se incluyen el análisis de rendimiento de videos, la 

interacción con audiencias, el estudio de palabras clave y la mejora del posicionamiento 

en los motores de búsqueda internos de la plataforma (TubeBuddy, n.d.).  
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Autores como Waluyohadi & Lopatka (2022) evidenciaron que las palabras clave 

asociadas a contenidos educativos sobre sistemas de admisión estudiantil en Indonesia, 

identificadas mediante TubeBuddy, coincidían con los términos registrados 

simultáneamente en Google Trends. Este hallazgo valida la eficacia de la herramienta en 

la detección de tendencias y términos relevantes dentro de YouTube. 

Además, otras herramientas como Keyword Tool, basada en la función de 

autocompletado de Google, han sido ampliamente adoptadas tanto en el ámbito del 

marketing digital como en el análisis de audiencias. Estas soluciones permiten extraer 

sugerencias de búsqueda relevantes, las cuales son útiles para la creación de contenido 

estratégico, la optimización de motores de búsqueda y la planificación de campañas 

publicitarias pagadas (Keyword Tool, n.d.). En conjunto, estas herramientas ofrecen un 

enfoque integral para el análisis del interés del público, constituyendo recursos valiosos en 

investigaciones centradas en el comportamiento digital y el posicionamiento de contenido 

audiovisual. 

4.2.2. Preprocesamiento del texto 

El preprocesamiento textual es la primera fase del PLN: parte de un corpus sin depurar 

y devuelve un conjunto de documentos en el que cada oración se descompone en palabras 

ya normalizadas (Humayoun & Akhtar, 2022). Esta depuración es imprescindible para que 

las etapas de análisis y modelado sean eficientes. El proceso comienza con operaciones 

básicas: convertir todo el texto a minúsculas, eliminar signos de puntuación, caracteres 

especiales, espacios redundantes, URLs, emoticones y entradas duplicadas. Con ello se 

evitan inconsistencias entre mayúsculas y minúsculas, se reduce el ruido y se minimizan 

sesgos (Supriyono et al., 2024). A continuación, se aplica la tokenización, que divide el 

texto en unidades manejables, y la supresión de stopwords, palabras frecuentes, pero 

escasamente informativas que, en inglés, pueden representar entre el 20 % y el 30 % de 

los tokens (Tsz et al., 2005). Para unificar las variantes de un mismo término se recurre al 

stemming, que recorta prefijos y sufijos hasta la raíz, y a la lematización, que transforma 

cada palabra en su forma canónica de diccionario (Supriyono et al., 2024). Estas técnicas 

normalizan el vocabulario y mejoran el rendimiento de tareas como la clasificación, el 

análisis de sentimientos o la traducción automática. Una vez completadas estas etapas, el 



Modelos de aprendizaje profundo y procesamiento de lenguaje 

natural para el análisis de tópicos y sentimientos en YouTube sobre 

el conflicto palestino-israelí 

 30 

 

texto queda listo para su representación vectorial —por ejemplo, mediante embeddings— 

y, en consecuencia, para ser procesado por los modelos de PLN. 

4.2.3. Representación del texto 

Durante las décadas de 1980 y 1990, el PLN dio un giro decisivo. Paso de los enfoques 

basados en reglas a métodos estadísticos que aprovechaban grandes corpus y modelos 

probabilísticos, lo que allanó el camino para la irrupción del aprendizaje automático y, más 

recientemente, del aprendizaje profundo y los modelos basados en transformadores 

(Supriyono et al., 2024). La representación textual, piedra angular del PLN, convierte el 

texto sin procesar en estructuras numéricas que los algoritmos pueden manejar con 

eficiencia, preservando el significado semántico de palabras, oraciones y su contexto 

(Supriyono et al., 2024). El texto se transforma en vectores y después se diseñan modelos 

capaces de procesarlos. Patil et al. (2022) revisan esta evolución desde la década de 1970 

y distinguen cuatro familias de técnicas de generación de embeddings: las basadas en 

reglas (árboles, grafos y gramáticas), las estadísticas (fundamentadas en fórmulas 

matemáticas para extraer rasgos), las neuronales (el modelo aprende automáticamente 

patrones textuales) y las neuronales sensibles al contexto (producen embeddings 

contextuales y modelos pre entrenados). El recorrido comenzó con la coincidencia exacta 

mediante Gramáticas Libres de Contexto (CFG) y avanzó hacia métodos estadísticos 

centrados en la frecuencia de palabras, como el One Hot Encoding, la Bolsa de Palabras 

y los esquemas TF IDF, cuyo principal reto era la alta dimensionalidad. Ese obstáculo se 

superó con vectores distribucionales generados por redes neuronales, que asignan a cada 

término una posición en un espacio vectorial continuo; así surgieron embeddings estáticos 

como Word2Vec, GloVe y FastText, seguidos de alternativas dinámicas como 

Context2Vec y CoVe, preludio de los modelos basados en arquitecturas Transformer.  

Los modelos basados en transformadores han revolucionado la representación del 

lenguaje natural. A diferencia de los métodos anteriores que asignaban un único vector fijo 

a cada palabra sin importar el contexto, estos modelos generan representaciones que 

varían según el contexto, lo que implica que una misma palabra pueda tener diferentes 

representaciones vectoriales dependiendo de la oración en la que se encuentre, gracias al 

mecanismo de atención implementado en las capas del modelo que permite que la palabra 

sea representada tomando en cuenta las relaciones que mantiene con las demás en la 
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secuencia. Ethayarajh (2019) demuestra que, en promedio, menos del 5% de la varianza 

en las representaciones contextualizadas de una palabra puede explicarse mediante una 

incrustación estática, lo que refuerza la premisa de que los modelos contextuales son más 

precisos y capturan guna riqueza semántica que las representaciones estáticas no pueden 

replicar. 

4.2.4. Extracción de tópicos con embeddings BERT y agrupamiento no 

supervisado 

La representación vectorial del texto puede lograrse mediante embeddings 

contextuales, que capturan tanto el significado de las palabras como sus relaciones 

semánticas según el contexto, gracias a la arquitectura de transformers basada en 

mecanismos de atención (Vaswani et al., 2017). La fórmula de atención escalada “self-

attention” se representa de la siguiente manera: 

                                            Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = softmax (
𝑄𝐾𝘛

√𝑑𝑘
) 𝑉 (1) 

 

Donde 𝑄, 𝐾, 𝑉 son las matrices de consulta (query), clave (key) y valores (value), 

respectivamente, y 𝑑𝑘 es la dimensión del espacio de claves. Esta operación permite 

asignar pesos diferenciados a cada palabra en función de su relevancia contextual, 

mediante la función softmax. 

Devlin et al. (2019) presentaron un nuevo modelo de representación del lenguaje 

denominado BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), diseñado 

para preentrenar representaciones bidireccionales profundas a partir de texto no 

etiquetado. Este modelo condiciona simultáneamente el contexto izquierdo y derecho en 

todas las capas, gracias a la arquitectura transformer anteriormente descrita. A diferencia 

de los modelos de lenguaje tradicionales, que suelen ser unidireccionales, BERT emplea 

modelos de lenguaje enmascarados que permiten generar representaciones contextuales 

bidireccionales. Cada palabra del texto se representa mediante un vector único, derivado 

de la suma de tres componentes: token embeddings, segment embeddings y position 

embeddings. BERT también introduce el token [CLS], que se antepone a cada secuencia 

de entrada y cuyo vector resultante se utiliza como representación global del contenido 

textual. 
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El modelo E5 es una familia de representaciones semánticas basada en BERT que se 

adapta a una amplia gama de tareas que requieren codificaciones del texto de alta calidad, 

como la recuperación de información, la clasificación, la detección de similitud semántica 

y el agrupamiento. A diferencia de otros modelos preentrenados, E5 fue entrenado de 

forma contrastiva utilizando pares de texto recolectados a gran escala desde fuentes web 

semiestructuradas, cuidadosamente filtrados para garantizar su consistencia y relevancia 

(Wang et al., 2022).  Este entrenamiento permite al modelo generar embeddings altamente 

informativos y sensibles al contexto, adecuados para la identificación de patrones latentes 

en corpus extensos y heterogéneos. 

No obstante, los vectores generados por estos modelos suelen habitar espacios de alta 

dimensionalidad, lo que dificulta su interpretación directa y puede afectar el rendimiento de 

algoritmos posteriores. Por lo tanto, la técnica UMAP (Uniform Manifold Approximation and 

Projection) ha sido ampliamente adoptada como método de reducción de dimensionalidad 

que, basado en una teoría matemática robusta, permite preservar tanto la estructura local 

como global del conjunto de datos. UMAP transforma los embeddings originales en un 

espacio de menor dimensión optimizado para tareas posteriores, como la visualización o 

la agrupación no supervisada (Badieah et al., 2024; Jackson, 2019; Ma et al., 2025)  

Una vez proyectados en este espacio reducido, es posible aplicar algoritmos como K-

means, que permite organizar los datos en clústeres temáticamente coherentes. Este 

algoritmo agrupa los puntos de datos en k conglomerados mediante la minimización de la 

distancia cuadrada entre cada punto y el centroide de su grupo correspondiente (Saxena 

et al., 2017). Su función de costo se expresa matemáticamente como:  

𝐽 = ∑ ∑ |𝑥𝑖
(𝑗)

− 𝑐𝑗 |2

𝑛

𝑖=1

𝑘

𝑗=1

 

 

(2) 

donde 𝐽 representa la suma total de las distancias cuadradas (función de costo), k es el 

número de clústeres definidos, 𝑥𝑖
(𝑗)

 es el punto de datos 𝑖 asignado al clúster j, y 𝑐𝑗 es 

centroide del clúster correspondiente. La expresión |𝑥𝑖
(𝑗)

− 𝑐𝑗 |2 representa la distancia 

euclídea al cuadrado entre el punto 𝑥𝑖
(𝑗)

 y su centroide 𝑐𝑗. 

Para determinar el número óptimo de clústeres, se han empleado enfoques como el 

método del codo, que evalúa la tasa de disminución de la distorsión en función del número 
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de agrupamientos (Yadav et al., 2025), así como el índice de silueta, que mide la 

coherencia interna de los clústeres y la separación entre ellos, proporcionando una métrica 

integral de la calidad de la segmentación (Januzaj et al., 2023). 

Numerosos estudios respaldan la eficacia de esta combinación metodológica —

embeddings contextuales, reducción de dimensionalidad y agrupamiento— para el análisis 

de textos no estructurados, especialmente en escenarios donde la semántica subyacente 

es compleja y no lineal. Tal es el caso de V. Kumar & Baghel (2025), quienes demuestran 

que este enfoque supera a modelos probabilísticos tradicionales como LDA o NMF, tanto 

en coherencia temática como en capacidad interpretativa.  

4.2.5. Clasificación de sentimientos personalizada mediante Fine-tuning  

4.2.5.1. Fine-tuning en aprendizaje profundo 

El fine-tuning es un proceso de entrenamiento supervisado que se aplica sobre modelos 

previamente preentrenados, con el objetivo de adaptarlos a tareas específicas mediante el 

uso de datos etiquetados adicionales. Howard & Ruder (2018) introdujeron esta técnica en 

el ámbito de los modelos de lenguaje como una estrategia de aprendizaje transferido 

particularmente eficaz para tareas de procesamiento del lenguaje natural (PLN). El 

procedimiento inicia con un entrenamiento en un corpus de dominio general, lo cual permite 

al modelo capturar patrones lingüísticos amplios. Posteriormente, se ajusta de manera 

específica a un conjunto de datos relacionado con la tarea objetivo, adaptando así el 

clasificador al nuevo dominio mientras se preserva el conocimiento adquirido durante el 

preentrenamiento. 

Durante esta fase de ajuste fino, los modelos emplean una estructura modular basada 

en componentes denominados heads (cabezas), los cuales se sitúan sobre la arquitectura 

base del modelo. La head original puede ser sustituida por otras variantes diseñadas para 

tareas concretas, agregando una capa de salida específica y, en algunos casos, una 

función de pérdida adicional. Esta flexibilidad permite al modelo especializarse en 

diferentes objetivos sin necesidad de un reentrenamiento completo. La estandarización de 

arquitecturas y nomenclaturas ha permitido que estos modelos se encuentren disponibles 
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en repositorios como Hugging Face bajo nombres canónicos, lo que facilita su descarga, 

almacenamiento y ejecución. Esta accesibilidad permite realizar tareas de fine-tuning de 

manera eficiente, mediante apenas unas líneas de código, lo que democratiza el uso de 

modelos avanzados en proyectos de investigación y aplicaciones prácticas.  

4.2.5.2. Modelos de lenguaje preentrenados basados en la arquitectura 

Transformer 

En la presente investigación se emplearon cuatro modelos de lenguaje 

preentrenados basados en la arquitectura Transformer, que ha demostrado ser efectiva 

para tareas de procesamiento de lenguaje natural (Vaswani et al., 2017), seleccionados 

por su desempeño en tareas de análisis afectivo y su disponibilidad en la plataforma 

Hugging Face. Todos los modelos utilizados comparten características que permiten 

una comparación adecuada. Los modelos están entrenados sobre grandes corpus en 

inglés, distinguen entre mayúsculas y minúsculas, admiten entradas de hasta 512 

tokens, y han sido adoptados mediante la clase AutoModelForSequenceClassification 

de la biblioteca Transformers de Hugging Face para la tarea de clasificación emocional 

multiclase. 

La selección de los modelos incluyó variantes que difieren en el preentrenamiento, 

como el modelo enmascarado, autoregresivo o basado en detección de reemplazos. 

Esta decisión metodológica busca controlar la variable de complejidad estructural y 

enfocar la evaluación en el impacto del preentrenamiento sobre la capacidad de 

detección emocional en contextos sensibles y complejos como el conflicto geopolítico 

palestino – israelí.  

La Tabla 1 presenta una síntesis de las principales características arquitectónicas de 

los modelos utilizados en este estudio, incluyendo su número de capas, dimensión 

oculta, cantidad total de parámetros, tipo de arquitectura y el objetivo de 

preentrenamiento. En adelante, los modelos serán referenciados utilizando la    

denominación abreviada indicada en la primera columna.  
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Nota: Elaboración propia a partir de documentación oficial de Hugging Face y los artículos 

originales de cada modelo.  

A continuación, se describen las características de los modelos seleccionados: 

RoBERTa: Modelo de lenguaje desarrollado por Facebook AI como mejora sobre 

BERT. Utiliza el objetivo de modelado de lenguaje enmascarado (Masked Language 

Modeling, MLM) (Liu et al., 2019). Tomando una oración, el modelo enmascara 

aleatoriamente el 15% de los tokens de entrada para ser predichos por el modelo. De estos 

tokens, el 80% se reemplaza por el marcador <mask>, el 10% por un token aleatorio y el 

10% se deja sin modificar. A diferencia de BERT, el enmascaramiento se realiza 

dinámicamente durante el preentrenamiento, es decir, cambia en cada época y no es fijo. 

De esta manera el modelo aprende representaciones bidireccionales del lenguaje más 

robustas para tareas de clasificación. 

ELECTRA: Modelo de lenguaje desarrollado por Google Research (Clark et al., 2020). 

El modelo fue entrenado como alternativa más eficiente al preentrenamiento tradicional de 

BERT por medio de un enfoque de detección de tokens reemplazados (Replaced Token 

Detection -RTD-). En vez de predecir palabras enmascaradas, ELECTRA entrena un 

discriminador con el fin de determinar si cada token de entrada fue reemplazado o no por 

un generador auxiliar. Este enfoque permite que el modelo aprenda representaciones 

contextuales profundas con menor coste computacional y mayor eficiencia.  

Tabla 1. Características técnicas de los modelos evaluados 
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DeBERTa: Modelo de lenguaje desarrollado por Microsoft Research (He et al., 2021), 

diseñado para superar limitaciones de BERT en representación contextual por medio de la 

introducción del mecanismo de atención desenredada (disentangled attention), que separa 

explícitamente la codificación del contenido de las palabras y su posición en la oración, y 

un decodificador de máscara mejorado para incorporar posiciones absolutas en la capa de 

decodificación y predecir los tokens enmascarados en el preentrenamiento del modelo. La 

versión V3 del modelo incorpora un preentrenamiento basado en RTD inspirado en 

ELECTRA, lo que permite que el modelo aprenda representaciones más ricas con menos 

datos, mejorando la eficiencia en términos computacionales.   

XLNet: Modelo de lenguaje desarrollado por investigadores de Google Brain y Carnegie 

Mellon University (Z. Yang et al., 2020). El modelo se entrenó combinando las ventajas del 

modelo autoregresivo y la capacidad de aprender dependencias bidireccionales mediante 

un objetivo de modelado de lenguaje permutado (PLM), en el que el orden de los tokens 

es aleatorio durante el entrenamiento, superando limitaciones del preentrenamiento 

enmascarado utilizado por modelos como BERT, lo que permite capturar relaciones 

contextuales complejas sin alterar el texto original. XLNet se basa en la arquitectura 

Transformer-XL, permitiéndole modelar relaciones de largo plazo en el texto por medio de 

mecanismos de memoria recursiva. Esto permite que el modelo capture dependencias 

bidireccionales sin requerir la corrupción explícita del texto evitando discrepancias entre el 

preentrenamiento y el fine-tuning.  

La selección de estos cuatro modelos base está respaldada por su arquitectura robusta, 

eficiencia computacional y rendimiento demostrado en tareas de clasificación emocional. 

Estudios como el de Cortiz (2021) han evidenciado que modelos como RoBERTa, XLNet 

y ELECTRA superan a arquitecturas tradicionales como BERT tanto en precisión como en 

F1-score, particularmente en contextos que requieren la detección de emociones finas y 

matizadas. En su estudio comparativo, Khurana & Prabhu (2024) evaluaron estos modelos 

sobre un corpus anotado con emociones y reportaron que DeBERTa alcanzó el mayor F1 

score (0.86084), seguido por RoBERTa (0.85610), superando a modelos como BERT y 

ALBERT. El modelo DeBERTa-v3 ha demostrado su desempeño en tareas de clasificación 

emocional, lo cual respalda su idoneidad para tareas de clasificación emocional compleja. 
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Takenaka (2025) también demuestra la solidez de DeBERTa V3 al reconocer tanto 

emociones frecuentes como categorías escasas, superando incluso a modelos generativos 

de gran escala como ChatGPT-4o. En el caso de RoBERTa, Patkar et al. (2023) validan 

su potencial para la tarea de clasificación emocional, especialmente en contextos con 

desequilibrio de clases y múltiples emociones, demostrando su eficacia en el 

procesamiento de textos extensos y destacando su capacidad para abordar los desafíos 

inherentes al análisis emocional en el lenguaje natural, y superando modelos como BERT. 

Por su parte, XLNet fue seleccionado como modelo base para este estudio por su 

rendimiento superior en tareas de clasificación emocional en textos breves y espontáneos 

como los mensajes de Twitter. Alshahrani et al. (2025) reportaron una precisión de hasta 

96.45% en la detección de optimismo y pesimismo, atribuyendo su rendimiento a su 

arquitectura autoregresiva con codificación permutada. En cuanto a ELECTRA, Gu et al. 

(2022) demostraron que su preentrenamiento basado en detección de tokens 

reemplazados (RTD) permite una mejor diferenciación emocional frente a BERT, 

particularmente en textos literarios con ambigüedad emocional.  

Esta selección garantiza una coherencia arquitectónica al mantener la base 

Transformer en todos los modelos, lo que permite comparaciones controladas sin recurrir 

a modelos generativos como GPT o T5, cuya naturaleza autoregresiva y mayor coste 

computacional no se alinean con los objetivos de clasificación del presente estudio. Al 

aplicar fine-tuning con el corpus específico de comentarios de YouTube relacionados con 

el conflicto palestino-israelí, estos modelos se presentan como idóneos para abordar 

tareas de clasificación emocional y pueden ser adaptados a las particularidades 

discursivas del dominio, asegurando una clasificación emocional precisa y relevante en 

contextos geopolíticos complejos.  

4.2.5.3. Evaluación de modelos en PLN 

En tareas de clasificación multiclase es indispensable contar con métricas que permitan 

evaluar el rendimiento de los modelos de manera rigurosa y comparativa. Esta evaluación 

suele basarse en métricas estándar que se calculan a partir de los componentes de la 
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matriz de confusión, definidos en la Tabla 2 y cuyas fórmulas se presentan en la Tabla 3 

(Tsiourlini et al., 2024). Las métricas empleadas en la presente investigación son: 

• Exactitud (Accuracy): proporción entre las muestras clasificadas correctamente 

y el número total de muestras en el conjunto de evaluación 

• Precisión (Precision): proporción de verdaderos positivos entre todos los 

elementos predichos como positivos. 

• Exhaustividad (Recall): proporción de verdaderos positivos que fueron 

identificados correctamente. 

• F1-score: media armónica entre precisión y recall, penalizando los valores 

extremos de ambas métricas. 

    Nota: Elaboración propia. Adaptado de Tsiourlini et al. (2024). 

Nota: Elaboración propia. Adaptado de Tsiourlini et al. (2024) 

 

Tabla 2. Definición de métricas de evaluación para clasificación emocional 

Tabla 3. Fórmulas de métricas de evaluación para clasificación 
emocional 
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4.2.6. Automatización del flujo de preprocesamiento con pipelines en el ciclo de 

ciencia de datos 

Las etapas secuenciales de la ciencia de datos, desde la adquisición hasta la limpieza, 

modelado y despliegue se conocen como Pipeline en la ciencia de datos, y puede constar 

de varias etapas y conexiones entre ellas que se definen para realizar tareas específicas 

y se conectan con otras etapas mediante relaciones de entrada y salida. Esta 

automatización de procesos de extracción transformación, combinación validación o carga 

de datos mediante Pipelines facilita el flujo de datos, minimizando errores y agilizando 

procesos de principio a fin (Biswas et al., 2022). Una canalización de datos, conocida 

técnicamente como “pipeline”, es una secuencia compleja de actividades que manipula 

datos convirtiendo la salida de un componente en la entrada de otro (Raj et al., 2020). Los 

procesos relacionados a los datos durante todo su ciclo de vida deben ser monitoreados. 

La automatización de procesos de extracción, transformación, combinación, validación o 

carga de datos a través de los pipelines facilita la fluidez del ciclo de los datos en cualquiera 

de sus aplicaciones, como una herramienta de visualización o modelos de aprendizaje, 

además de minimizar los errores y acelerar los procesos de datos de extremo a extremo 

(Raj et al., 2020). La implementación de la transformación de datos mediante estos 

canalizadores se ha vuelto imprescindible dado el crecimiento exponencial de la cantidad 

de datos generados y consumidos (Georgiev et al., 2024). Este mecanismo desempeña un 

rol importante en la era actual y se ha convertido en un componente fundamental de las 

infraestructuras de tecnología e información empresariales. Al recopilar, procesar y 

transferir datos permiten utilizar la creciente cantidad de información para obtener 

información valiosa y tomar mejores decisiones (Foidl et al., 2023). 

4.3. Antecedentes en el uso de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje 

profundo para el análisis de conflictos geopolíticos 

El volumen masivo de datos en tiempo real generado por plataformas digitales como 

YouTube en los contextos geopolíticos contemporáneos, desde múltiples regiones e 

idiomas, contiene una carga emocional, semántica y política significativa, lo que convierte 

a estos espacios en fuentes valiosas de información para su análisis mediante técnicas de 

procesamiento de lenguaje natural (PLN) y aprendizaje profundo. Estas técnicas permiten 
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comprender dinámicas como la polarización, la desinformación o la percepción pública de 

actores y eventos (Manuel Hernández López & Cuellar, 2025).  

Van Niekerk & Maharaj (2013) señalan que las redes sociales han ejercido un rol 

determinante en la configuración de escenarios políticos tanto nacionales como globales, 

como lo evidencian los conflictos postelectorales en Irán en 2009 o las protestas en el norte 

de África y Medio Oriente en 2011, momentos en los que las plataformas digitales 

facilitaron la difusión masiva e inmediata de información desde múltiples perspectivas.  

El alto volumen de información, la inmediatez y la diversidad de fuentes disponibles en 

estas plataformas ha despertado el interés de investigadores que aplican técnicas de PLN 

y aprendizaje profundo para extraer hallazgos relevantes a partir de los datos. La literatura 

reciente ha empezado a integrar modelos avanzados como BERT, LSTM, y arquitecturas 

especializadas como ConfliBERT, superando a los modelos tradicionales en tareas 

complejas como clasificación de eventos violentos y predicción electoral, demostrando que 

los modelos de lenguaje entrenados con datos específicos del dominio pueden ofrecer 

mejoras en tareas complejas como el análisis de conflictos políticos (Oyewola et al., 2023; 

W. Yang et al., 2023). Un gran ejemplo es el estudio de Hu et al. (2022), que introdujeron 

ConfliBERT, un modelo de lenguaje preentrenado específico para el dominio de violencia 

política y conflicto, construido mediante un preentrenamiento desde cero y 

preentrenamiento continuo, utilizando un corpus de textos especializados en conflictos y 

violencia política.  

Diversos estudios han evidenciado la utilidad de estas plataformas para el análisis de 

contextos geopolíticos mediante PLN y aprendizaje profundo, especialmente a través de 

una amplia variedad de tareas específicas. Entre estas tareas se encuentra el análisis de 

sentimientos, la detección de tópicos y narrativas dominantes, la identificación de 

polarización ideológica y la predicción de resultados electorales. 

El análisis de sentimientos ha adquirido una creciente relevancia en el PLN aplicado a 

contextos geopolíticos, dado que permite identificar emociones dominantes en el discurso 

público durante situaciones de conflicto. En el contexto de la guerra entre Rusia y Ucrania, 

por ejemplo, Sinha et al. (2024) emplearon modelos de aprendizaje automático para 

detectar sentimientos predominantes, y afirman que el entendimiento del comportamiento 

humano y sus emociones podría ser una ruta o guía para promover la paz en la región, 

pues en su análisis hallaron que predomina la tensión, ira y frustración en el discurso digital 
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en la escalada de la guerra en estudio. De manera complementaria, Ramos & Chang 

(2023) analizaron más de 600.000 tuits vinculados al mismo conflicto, utilizando modelos 

de aprendizaje profundo para mapear emociones en tiempo real. Esta tendencia en 

escenarios multilingües también ha sido explorada por Filip et al. (2024), quienes 

demostraron la eficacia de ajustar modelos de aprendizaje profundo para analizar 

sentimientos en idiomas de Europa del Este. De igual forma, Imtiaz et al. (2024) aplicaron 

modelos de aprendizaje profundo a datos extraídos de la red social X para observar las 

reacciones colectivas en Pakistán tras la destitución del primer ministro Imran Khan, 

revelando patrones emocionales asociados a la indignación política. Otros conflictos, como 

el caso sirio, también ha sido objeto de estudio. Lucić et al. (2020) evidenciaron cómo las 

emociones expresadas en redes sociales asociadas al conflicto sirio influyen en la 

construcción de percepciones políticas contemporáneas. Finalmente, investigaciones 

como la de Manuel Hernández López & Cuellar (2025) han llevado el análisis al ámbito de 

YouTube, donde analizaron más de 250.000 comentarios en YouTube relacionados con el 

conflicto palestino-israelí, utilizando modelos de aprendizaje profundo para clasificar las 

posturas ideológicas de los usuarios, permitiendo identificar patrones discursivos y 

posicionamientos emocionales en YouTube. Estos estudios demuestran que la 

clasificación emocional permite comprender la evolución del conflicto desde perspectivas 

sociales y discursivas. 

Otro uso importante del PLN en el ámbito sociopolítico es la detección de tópicos y 

narrativas dominantes, útil en contextos marcados por la violencia o el conflicto. En el 

contexto colombiano, Vargas-Calderón et al. (2019) desarrollaron un método para 

descubrir tópicos latentes en tuits de cuentas de noticias para identificar eventos 

prominentes relacionados con seguridad, crimen y violencia. El estudio reveló el potencial 

del PLN en el mapeo de dinámica sociales en contextos de alta conflictividad. Asimismo, 

Liang et al. (2023) desarrollaron el modelo CANTM-AI, un modelo basado en arquitectura 

de aprendizaje profundo que combina clasificación de información sobre conflictos y 

descubrimiento de tópicos, incorporando análisis de interpretabilidad. Su propuesta 

representa un avance significativo en la comprensión estructural de los discursos en 

eventos conflictivos. Pöhlmann et al. (2025) analizaron documentos de políticas públicas 

de 23 países utilizando el modelo BERTopic. Este enfoque permitió identificar y comparar 

narrativas políticas predominantes a nivel nacional, proporcionando una comprensión más 
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profunda de cómo se construyen y comunican las políticas en diferentes contextos 

políticos. 

El PLN también se ha implementado en la identificación de patrones de polarización 

ideológica en plataformas digitales. La predicción de inclinaciones políticas de usuarios en 

plataformas digitales es útil para pronósticos electorales, modelos de dinámica de opinión 

y para estudiar la dimensión política de la polarización y la desinformación (Fagni & Cresci, 

2022). Belcastro et al. (2020) aplicaron redes neuronales iterativas para analizar la 

polarización discursiva de los usuarios durante campañas electorales, observando una 

radicalización creciente en los discursos digitales. Además, Fagni & Cresci (2022) 

propusieron una técnica no supervisada con redes neuronales profundas para aprender 

representaciones latentes de ideologías políticas a partir del contenido textual en redes 

sociales, permitiendo proyectar a los usuarios en un espacio ideológico de baja dimensión 

y facilitando su agrupación según su inclinación política. Asimismo, Hofmann et al. (2022) 

combinan redes neuronales de grafos con aprendizaje estructurado de dispersión para 

detectar conceptos polarizados en foros de discusión en línea como Reddit, 

proporcionando una comprensión profunda de las dinámicas discursivas en comunidades 

digitales.   

Otro campo emergente es la predicción electoral mediante PLN. Oyewola et al. (2023) 

propusieron el modelo de memoria a corto y largo plazo residual en dos etapas 

(TSRLSTM), entrenado con datos de Twitter para analizar el sentimiento en las elecciones 

presidenciales de Nigeria en 2023, con el fin de anticipar resultados electorales. 

Igualmente, Hashemi (2023) aplicó una red neuronal profunda basada en LSTM, junto con 

técnicas de PLN y sistemas de información geográfica para clasificar más de 1.3 millones 

de tuits generados durante las elecciones presidenciales de los EE. UU de 2020. Este 

enfoque demostró cómo el análisis en plataformas digitales mediante PLN y aprendizaje 

profundo puede revelar patrones discursivos y relaciones geopolíticas en procesos 

electorales contemporáneos. 

Por último, la clasificación de eventos violentos resulta crucial para las acciones 

humanitarias. Un ejemplo notable es el estudio de Mohammadi et al. (2023), quienes 

utilizaron el modelo BERT para clasificar eventos del conflicto armado en Afganistán como 

fatales o no fatales, basándose en descripciones textuales del conjunto de datos ACLED. 

Su modelo logró un F1 score de 98,82%, una precisión del 99,6%, y un recall del 98,05%, 
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demostrando un rendimiento robusto en la detección automatizada de fatalidades. Este 

enfoque destaca el potencial del PLN y el aprendizaje profundo para abordar tareas críticas 

de clasificación en contextos de alta conflictividad, permitiendo extraer patrones 

significativos sin requerir preprocesamientos complejos y generando salidas directamente 

a partir del texto crudo. Los autores destacan que este tipo de modelos puede contribuir a 

la formulación de políticas, la asignación de ayuda y la toma de decisiones estratégicas en 

regiones afectadas por conflictos armados. 

Existen desafíos técnicos que afectan la precisión y aplicabilidad de modelos en 

contextos geopolíticos. Uno de los principales obstáculos es la escasez de conjuntos de 

datos etiquetados, particularmente en idiomas minoritarios o contextos específicos como 

conflictos regionales. W. Yang et al. (2023) señalan que los modelos generalistas como 

BERT presentan limitaciones al aplicarse a tareas especializadas dado que no están 

entrenados con corpus del dominio de violencia política. A su vez, Imtiaz et al. (2024) 

resaltan que el análisis de sentimientos presenta desafíos importantes en la etapa del 

preprocesamiento, como el sesgo inherente durante la etapa de etiquetado de 

sentimientos.  

De igual manera, surgen dilemas éticos en el uso del PLN en el análisis de conflictos 

geopolíticos. Singh et al. (2024) resaltan preocupaciones relacionadas con la privacidad 

de los datos, transparencia de los algoritmos y el uso indebido de la tecnología, 

especialmente en campañas electorales polarizadas. Sumado a esto, surgen críticas en 

torno al uso de datos abiertos. Voytek (2017) advierte que existe el riesgo de que 

investigadores sin relación con el diseño original del estudio utilicen información recopilada 

por terceros para fines distintos, sin respetar principios de consentimiento o colaboración. 

A su vez, Romero-Rodríguez et al. (2021) alertan sobre el refuerzo de sesgos ideológicos 

mediante algoritmos de recomendación, que contribuyen a la fragmentación discursiva y a 

la creación de burbujas filtro. De Faveri et al. (2023) analizaron la influencia de bots en 

Twitter durante las elecciones generales italianas de 2022, y revelaron cómo estas cuentas 

automatizadas amplificaron narrativas asociadas al conflicto entre Rusia y Ucrania y 

contribuyeron a la polarización política. Además de los riesgos asociados a la privacidad y 

la transparencia, también se plantean preocupaciones sobre el impacto del PLN y los 

algoritmos sociales en la calidad del debate público. Kaiser et al. (2022) afirman que existe 

un crecimiento en la inquietud en torno al deterioro del discurso político en línea, motivando 
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a investigadores sobre si los medios sociales realmente promueven la democracia liberal 

o, por el contrario, contribuyen a la polarización y a la reducción del espacio para el 

entendimiento mutuo, aspectos clave a tener en cuenta cuando se aplican modelos de PLN 

para intervenir, clasificar o amplificar discursos en contextos de conflicto. Estos aspectos 

evidencian que el PLN en entornos digitales debe considerar tanto la eficiencia técnica 

como las implicaciones sociales, políticas y éticas. 

La revisión de la literatura (ver Tabla 4) evidencia que el PLN está adquiriendo 

relevancia en el análisis de contextos geopolíticos. Diversas investigaciones han 

demostrado que los modelos de aprendizaje profundo superan a los modelos tradicionales 

de aprendizaje automático en tareas complejas de clasificación de texto, análisis de 

sentimientos y detección de tópicos. Este avance representa una oportunidad significativa 

para los investigadores en ciencia política y estudios internacionales, al permitir una 

exploración más precisa y automatizada de las dinámicas discursivas en redes sociales. 

Petridis (2024) evaluó el rendimiento de modelos basados en transformers frente a 

algoritmos tradicionales, observando mejoras sustanciales en métricas de precisión y F1. 

Particularmente, el modelo BERT alcanzó una precisión del 85.16%, evidenciando su 

capacidad para capturar información contextual y su eficacia en tareas complejas de PLN. 

Estos resultados refuerzan el papel de los modelos preentrenados como herramientas 

clave en el análisis automatizado del discurso político en plataformas digitales. Sin 

embargo, pocos estudios han aplicado técnicas de PLN y aprendizaje profundo al 

modelamiento de tópicos o a la clasificación emocional en plataformas como YouTube, 

específicamente en el caso del conflicto palestino-israelí en idioma español. Esta brecha 

evidencia una oportunidad para futuras investigaciones que aborden el análisis de   

narrativas geopolíticas desde una perspectiva multilingüe y multimodal. 
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Nota: Elaboración propia 

 

Tabla 4. Revisión de literatura de la aplicación de PLN y DL en conflictos geopolíticos 
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4.4. Brecha de conocimiento y aporte de la investigación 

La investigación representa un avance significativo en el uso de técnicas de PLN y 

aprendizaje profundo para el análisis de conflictos geopolíticos en plataformas digitales. Si 

bien existe un desarrollo metodológico considerable en el área del PLN y la clasificación 

de emociones mediante modelos basados en aprendizaje profundo, su aplicación 

sistemática en el estudio de conflictos continúa siendo limitada, especialmente en el ámbito 

hispanohablante. La mayoría de los estudios disponibles están escritos en inglés y se 

enfocan principalmente en la red social X (antes Twitter), debido a su uso extendido en la 

esfera política y a la accesibilidad de sus datos. Esta tendencia ha dejado de lado otras 

plataformas digitales, como YouTube, así como perspectivas más amplias e integrales 

sobre los conflictos. Asimismo, son escasos los trabajos que emplean modelos tipo 

Transformer para el análisis combinado de narrativas temáticas y emociones multiclase en 

plataformas audiovisuales, particularmente en idioma español y en contextos complejos 

como el conflicto palestino-israelí. A pesar de la creciente disponibilidad de modelos 

preentrenados, pocos estudios han explorado su aplicación integrada en flujos 

automatizados que permitan detectar, visualizar y analizar patrones discursivos y afectivos 

en simultáneo. Por lo tanto, la presente investigación propone un enfoque computacional 

riguroso y contextualizado que busca reducir dicho vacío. Se desarrolló un pipeline robusto, 

replicable y modular que integra técnicas de PLN, aprendizaje profundo, análisis semántico 

y una etapa avanzada de fine-tuning supervisado de modelos Transformer para la 

clasificación de emociones personalizadas, adaptadas al contexto específico del conflicto. 

Este fine-tuning se realizó sobre un conjunto curado y balanceado de aproximadamente 

2.300 ejemplos etiquetados, logrando métricas destacadas en validación, lo cual respalda 

la viabilidad técnica del modelo. Sin embargo, dado el tamaño limitado del conjunto de 

entrenamiento, el modelo no se aplicó a la totalidad del corpus de comentarios reales 

extraídos desde YouTube, pues los resultados no serían suficientemente confiables para 

el análisis a gran escala. Esta decisión metodológica refleja un enfoque ético y riguroso, 

evitando generalizaciones inapropiadas y reconociendo los límites de extrapolación de 

modelos entrenados con datos reducidos. El análisis sí abarcó las narrativas construidas 

en los videos y el mapeo temático mediante embeddings contextuales, reducción de 

dimensionalidad y clustering, lo que permitió captar con mayor precisión la estructura 
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discursiva en una plataforma altamente influyente, pero aún poco explorada en estudios 

computacionales sobre conflictos. Además, la incorporación de una estructura categorial 

por tipo de canal ofrece un marco de comparación valioso para examinar divergencias y 

convergencias discursivas entre distintos emisores. Por lo tanto, se demuestra que es 

posible aplicar técnicas avanzadas provenientes de la ciencia de datos para observar cómo 

se construye y segmenta el discurso digital en torno a un conflicto geopolítico. Este trabajo 

contribuye a la literatura académica en español mediante una propuesta técnica, ética y 

aplicada, con potencial de ser replicada y escalada en futuros estudios que cuenten con 

anotaciones emocionales más extensas. Asimismo, promueve un enfoque sensible y 

responsable en el análisis de datos originados en contextos marcados por la violencia, la 

polarización y la disputa narrativa. 

5. Hipótesis 

El uso de métodos de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje profundo 

permitirá agrupar los temas predominantes en las noticias de YouTube sobre el conflicto 

palestino-israelí y analizar las emociones de los usuarios interactuantes, facilitando la 

identificación de tendencias discursivas y diferencias en la forma en que se presenta y se 

percibe la información en la plataforma. 

6. Variables 

Se definieron las variables para analizar la narrativa relacionada con el conflicto 

palestino-israelí en la plataforma digital YouTube. El análisis se estructuró a partir de dos 

conceptos fundamentales. Por un lado, la narrativa en plataformas digitales, entendida 

como la forma en que individuos, organizaciones y otras entidades utilizan entornos 

digitales para construir y difundir mensajes sobre acontecimientos sociopolíticos (Zogan et 

al., 2024). Por otro lado, la detección de emociones, definida como la tarea de identificar 

automáticamente valencia, emociones y otros estados afectivos expresados en el texto 

mediante técnicas de procesamiento del lenguaje natural (Mohammad, 2015). A partir de 

estos conceptos, se identificaron tres variables principales: tópico dominante, narrativa 

dominante y emoción predominante, cuyas dimensiones, indicadores, tipo de dato y 

clasificación dentro del modelo de análisis se presentan en la Tabla 5. 
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Tabla 5. Operacionalización de variables 

    Nota: Elaboración propia 

 

En el modelo propuesto, el tópico dominante se considera la variable independiente, ya 

que agrupa los videos en función de patrones semánticos latentes extraídos con modelos 

de lenguaje (embeddings BERT), reducción de dimensionalidad (UMAP) y agrupamiento 

(K-means). A partir de estos tópicos, se identifica la narrativa dominante como una variable 

dependiente, determinada mediante interpretación cualitativa del discurso predominante 

en cada grupo temático. Finalmente, la emoción predominante se clasifica también como 

variable dependiente, pues se cuantifica en los comentarios vinculados a cada video y se 

espera que varíe en función tanto del tópico como de la narrativa interpretada. 

7. Metodología 

7.1. Enfoque y alcance de la investigación 

Esta investigación adopta un enfoque mixto que integra métodos cuantitativos y 

cualitativos para analizar las noticias de YouTube sobre el conflicto palestino-israelí. En el 

plano cuantitativo, se aplicaron técnicas de procesamiento de lenguaje natural para 

extraer, estructurar y analizar el contenido textual de los videos, mientras que, en el ámbito 

cualitativo, la revisión teórica y la interpretación de resultados permiten explorar los 

significados y enfoques discursivos presentes en el corpus. 
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El estudio se desarrolló en dos etapas principales. En primer lugar, se implementó un 

modelo de tópicos para identificar y caracterizar las narrativas predominantes en los videos 

noticiosos, diferenciadas según la categoría del emisor. A partir de esa segmentación, se 

extrajeron los comentarios asociados a los videos de cada clúster temático. Sobre una 

muestra representativa de esos comentarios, se realizó un proceso de etiquetado manual 

de emociones, que sirvió como base para entrenar y ajustar cuatro modelos de 

clasificación emocional mediante técnicas de aprendizaje profundo. El objetivo de esta 

segunda fase fue comparar el desempeño de distintas arquitecturas y determinar cuál se 

adapta mejor al análisis afectivo de discursos digitales en contextos de conflicto. Cabe 

destacar que, si bien los modelos fueron entrenados mediante fine-tuning con éxito, no se 

aplicaron de forma masiva al corpus completo, ya que el enfoque de esta etapa fue 

principalmente evaluativo y exploratorio. 

El análisis se limita a noticias publicadas entre el 7 de octubre de 2023 y el 27 de marzo 

de 2025, periodo especialmente relevante por su intensidad informativa. Se incluyeron 

únicamente videos clasificados como noticias, con sus respectivas transcripciones, 

comentarios y metadatos, excluyendo contenido de entretenimiento, desinformación o 

discursos personales. Con esta estrategia metodológica, se busca ofrecer una 

caracterización integral de las narrativas y emociones que circulan en torno al conflicto, y 

sentar las bases para futuras investigaciones en el campo de las narrativas digitales y el 

análisis afectivo automatizado. 

7.2. Aplicación de la metodología CRISP-DM 

Este trabajo se desarrolla bajo la metodología CRISP-DM (Cross Industry Standard 

Process for Data Mining) (Schröer et al., 2021), ampliamente adoptada en proyectos de 

análisis de datos por su enfoque estructurado y adaptable a distintas industrias, incluyendo 

el análisis de contenidos digitales. CRISP-DM se escogió por su estructura robusta y la 

integración de fases de comprensión del negocio, modelado y evaluación, fundamental 

para el análisis de la presenta investigación.  consta de seis fases, de las cuales en este 

estudio se implementaron cinco (ver Ilustración 1). A continuación, se describen 

brevemente: 
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              Nota: Tomado del Instituto de Ingeniería del Conocimiento (IIC, 2021) 

1. Entendimiento del negocio: Se contextualiza el conflicto palestino-israelí y se 

examina su representación y debate en la plataforma YouTube. 

2. Entendimiento de los datos: Se exploran videos y comentarios para identificar 

patrones discursivos, fuentes recurrentes y características generales del contenido. 

3. Preparación de los datos: Se recolecta, limpia y preprocesa el corpus textual. Los 

comentarios son normalizados y etiquetados con categorías emocionales. 

4. Modelado: Se aplican técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN), como 

BERT embeddings para la representación semántica, UMAP para reducción de 

dimensionalidad y K-Means para el agrupamiento temático. Además, se entrenan y 

comparan cuatro modelos preentrenados de arquitectura transformer para la clasificación 

emocional. 

5. Evaluación: Se analiza la coherencia temática de los clústeres y la precisión de los 

modelos clasificadores, considerando la pertinencia de los hallazgos respecto al contexto 

del conflicto. 

La fase de despliegue, que implica la integración de los modelos en sistemas 

productivos, no fue considerada dentro del alcance de esta investigación. 

Ilustración 1. Ciclo de vida de la metodología CRISP-DM. 
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7.3. Población y muestra 

7.3.1. Población 

La población de la presente investigación abarca todo el conjunto de videos y 

comentarios en idioma inglés relacionados con el conflicto palestino-israelí en la plataforma 

digital YouTube. La población comprende el contenido de canales digitales publicados 

desde el 7 de octubre de 2023 hasta el 27 de marzo de 2025 

7.3.2. Muestra 

La muestra se generó mediante recolección automatizada y muestreo estratificado por 

canal de YouTube, con el fin de asegurar representatividad temática y equilibrio de fuentes. 

Se recopilaron 8.566 videos sobre el conflicto palestino-israelí, aplicando filtros de calidad 

y límite de videos por canal (máximo 20 diarios y 5 por iteración). Los canales fueron 

clasificados manualmente en cuatro categorías (palestinos, israelíes, internacionales e 

internacionales con enfoque regional) y se resumen en la Tabla 6 junto con el número de 

videos recolectados por canal. 

         Nota: Elaboración propia 

 

Tras aplicar técnicas de modelado temático no supervisado a las transcripciones, se 

identificaron tópicos discursivos y se seleccionaron aleatoriamente hasta 50 videos por 

tópico y categoría. De estos videos, se extrajeron hasta 80 comentarios relevantes 

mediante la API de YouTube, filtrando por interacción, calidad lingüística y pertinencia. La 

muestra final para el fine-tuning estuvo compuesta por 2.283 comentarios únicos (ver Tabla 

7), los cuales fueron curados manualmente y etiquetados según un esquema emocional 

personalizado desarrollado para esta investigación. Dicho tamaño se definió 

Tabla 6. Distribución de videos recolectados por categoría de canal 
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estratégicamente considerando tanto la viabilidad computacional del entrenamiento 

supervisado como el compromiso ético con la calidad del etiquetado manual, aspectos 

desarrollados en los apartados “Brecha de conocimiento” y “Discusión”. 

       Nota: Elaboración propia 

 

7.4. Instrumentos de recolección de la información 

La recolección de información se llevó a cabo mediante la combinación de herramientas 

digitales de extracción de palabras clave, la API de YouTube y librerías especializadas de 

Python como googleapiclient y youtube_transcript_api.  

Las herramientas TubeBuddy, Keywordtool.io y Google Trends permitieron obtener un 

conjunto inicial de palabras clave asociadas al conflicto palestino-israelí. Inspirado en 

enfoques del análisis crítico del discurso (Van Dijk, 1999) y en estudios sobre la 

construcción de narrativas en contextos de crisis (Rheindorf & Wodak, 2018), se realizó 

una clasificación manual de dichas palabras clave en tres categorías semánticas 

discursivas: términos alineados con la narrativa palestina, términos alineados con la 

narrativa israelí, y términos de carácter internacional o neutral, frecuentemente utilizados 

por organismos multilaterales o medios globales. Esta categorización se empleó como 

base para identificar y clasificar los canales de YouTube más representativos, y se detalla 

en la sección 8.1. A partir de dichas palabras clave identificadas, se diseñó un pipeline que 

ejecutó búsquedas automáticas en YouTube con el fin de identificar canales relevantes 

categorizados con base en su contenido predominante. Los resultados se almacenaron en 

el archivo extracción_canales.csv y se depuraron manualmente considerando tanto la 

Tabla 7. Distribución de emociones en la muestra etiquetada 
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frecuencia de aparición como la trayectoria del medio en la cobertura del conflicto. Dada 

la ausencia de estudios sistemáticos comparativos de canales en YouTube con relación al 

conflicto en estudio, se priorizaron medios con una trayectoria reconocida en cobertura del 

conflicto israelí-palestino y que representan distintas posiciones geopolíticas, lo cual 

permite una mayor diversidad narrativa. 

El proceso completo de recolección, desde la extracción de palabras clave hasta la 

obtención de comentario, se resume de forma esquemática en la Ilustración 2, que 

presenta el flujo del pipeline de recolección implementado para esta investigación. 

 

Nota: Elaboración propia 

 

Posterior a la selección de los canales representativos, se ejecutó un pipeline 

automatizado que empleó Google API Client para la extracción de videos, metadatos (ID 

único del video, título, nombre del canal, fecha de publicación, número total de 

visualizaciones, número total de “me gusta”, número total de comentarios, transcripción del 

video y URL) y transcripciones automáticas desde el 7 de octubre de 2023, fecha que 

marcó el inicio del conflicto contemporáneo, hasta el 27 de marzo de 2025. Se definieron 

umbrales mínimos de interacción (al menos 1.000 vistas y 5 comentarios por video), y se 

Ilustración 2. Diagrama del flujo del pipeline de recolección 
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descartaron videos sin transcripción disponible. Para evitar duplicados, se implementó un 

sistema de identificadores únicos (video_id) y puntos de control incrementales 

(checkpoints). Además, se utilizó una rotación de 14 claves API para optimizar el uso de 

la cuota de consultas. El flujo completo se estructuró en funciones específicas como: 

get_youtube_service, get_transcription, get_videos_from_channel, get_video_details, y 

main. La Tabla 8 resume los criterios de inclusión y exclusión de los videos seleccionados. 

 

Tabla 8. Criterios de inclusión y exclusión de videos considerados en el análisis 

Nota: Elaboración propia 

 

A partir de los videos previamente categorizados y etiquetados temáticamente mediante 

el modelado no supervisado, se aplicó una extracción de comentarios. Para cada uno de 

los videos seleccionados por tópico y categoría (hasta 50 videos por tópico), se 

descargaron hasta 80 comentarios por video, priorizando aquellos con mayor interacción. 

El filtrado de calidad textual excluyó comentarios irrelevantes o vacíos de contenido como 

aquellos con enlaces, spam, hashtags promocionales o menciones, así como textos en 

idiomas distintos al inglés. No se aplicó un umbral rígido de longitud, pero si se descartaron 

comentarios excesivamente breves, sin carga semántica o sin coherencia gramatical 

mínima. La detección de idioma se llevó a cabo con langdetect y se evitó la duplicación 

mediante control de identificadores únicos (comment_id) y registros acumulativos de 

extracción incremental.  

Como resultado, se extrajo un corpus inicial de 164.123 comentarios únicos, 

almacenados en el archivo comentarios_extraidos.csv. Para el proceso de etiquetado, se 
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seleccionó una muestra de 8.830 comentarios, distribuidos según la representación 

combinada de tópicos y categorías de canal. Esta muestra se generó con la finalidad de 

preservar la proporcionalidad discursiva de cada grupo temático, evitando sesgos. La tabla 

9 resume los criterios de inclusión y exclusión de los comentarios seleccionados para el 

modelamiento de emociones. 

 

Tabla 9. Criterios de inclusión y exclusión de comentarios analizados 

Nota: Elaboración propia  

 

Tras el proceso de limpieza y procesamiento, se procedió al ajuste fino (fine-tuning) del 

modelo utilizando los 2.283 comentarios únicos previamente descritos en la sección 7.3.2, 

los cuales fueron curados manualmente y etiquetados según un esquema emocional 

personalizado. 

7.5. Técnicas para el análisis de la información 

El proceso de análisis se estructuró en dos fases. En la primera fase, se aplicaron 

técnicas de modelado de tópicos para descubrir patrones temáticos latentes en los datos 

mediante algoritmos no supervisados. Esta etapa permitió agrupar las transcripciones de 

los videos según su contenido semántico dominante, generando una representación 

estructurada del corpus. En la segunda parte, a partir de los tópicos previamente 

detectados, se extrajeron comentarios representativos de cada grupo temático y se aplicó 

una serie de modelos de clasificación emocional, entrenados mediante fine-tuning, con el 

fin de analizar los aspectos afectivos de las narrativas. 

La implementación del modelado de tópicos se realizó por medio de un pipeline 

estructurado por categorías previamente clasificadas en el conjunto de datos (ver 

Ilustración 3) 
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Nota: Elaboración propia 

 

El proceso fue diseñado para transformar las transcripciones de los videos en vectores 

semánticos, reducir su dimensionalidad y agruparlos temáticamente mediante un algoritmo 

de aprendizaje no supervisado. Se implementó el modelo de lenguaje preentrenado 

intfloat/e5‑large‑v2, disponible en Hugging Face bajo el usuario intfloat y cargado mediante 

la librería transformers. Este Transformer de 24 capas, entrenado con weakly‑supervised 

contrastive pre‑training, genera embeddings de 1.024 dimensiones óptimos para 

recuperación de información, similitud semántica y clustering de documentos. El 

procesamiento se ejecutó sobre GPU para acelerar la inferencia, y se empleó la plantilla 

de prompting «passage:{texto}», lo que refuerza la captación del contexto semántico; la 

entrada se limitó a 512 tokens y el modelo devolvió vectores densos normalizados que se 

comparan mediante similitud coseno. Se eligió este modelo por su alto rendimiento abierto 

(≈ 335 M parámetros), su robustez frente a datos ruidosos y su integración directa con 

transformers y sentence‑transformers, lo que evita entrenamientos costosos desde cero. 

Los embeddings resultantes alimentaron la reducción de dimensionalidad y el 

agrupamiento para la detección de tópicos, proporcionando una representación semántica 

coherente de transcripciones. 

 La reducción de la dimensionalidad se realizó con UMAP (Uniform Manifold 

Approximation and Projection), fijando n_components=5 y n_neighbors=15, lo que permitió 

preservar la estructura local y generar una proyección compacta adecuada para el 

agrupamiento posterior. Estas configuraciones fueron adoptadas siguiendo experiencias 

Ilustración 3. Esquema del proceso del modelado de tópicos 
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previas en investigaciones temáticas basadas en embeddings, donde se ha demostrado 

que dicha combinación proporciona un equilibrio eficaz entre la estructura local y global de 

los datos. Navarro & Homayouni (2023) justifican este uso afirmando que 

“n_components=5 ayuda en la visualización y análisis mientras preserva la estructura 

esencial de los datos”, y que “n_neighbors=15 proporciona un equilibrio entre estructura 

local y global, permitiendo que se revelen patrones significativos” en tareas de 

clusterización temática a partir de textos embebidos. Se estableció random_state=42 para 

asegurar reproducibilidad. Para el agrupamiento temático se utilizó K-Means sobre la 

proyección reducida. Se evaluaron valores de k desde 2 hasta 16 mediante el Silhouette 

Score y la Suma de Errores Cuadráticos (SSE). La selección óptima del número de 

clústeres por categoría se realizó con ayuda del método del codo (KneeLocator), 

considerando tanto métricas objetivas como criterios de interpretabilidad. Posteriormente, 

se entrenó el modelo final con el mejor valor de k por categoría. La validación se completó 

mediante análisis temporal de tópicos, generación de nubes de palabras (bi-gramas) y 

revisión cualitativa de fragmentos representativos por tópico utilizando distancias euclídeas 

y coseno. Para evaluar la calidad semántica de los tópicos se calcularon múltiples métricas 

complementarias: cohesión mediante distancias euclídeas y coseno, separabilidad de 

centroides, y métricas de clusterización como Davies-Bouldin y Silhouette global. En el 

plano lingüístico, se calcularon la diversidad léxica, la longitud promedio de las 

transcripciones, y la entropía léxica por tópico, permitiendo caracterizar el lenguaje de cada 

grupo. Además, se midió la dominancia narrativa, es decir, el peso relativo del tópico más 

frecuente dentro de cada categoría. A su vez, se calcularon las palabras más 

representativas por cada tópico con una estrategia basada en TF-IDF con unigramas y 

bigramas, empleando un umbral de frecuencia mínima relativa para evitar términos poco 

representativos. Estas etiquetas fueron también validadas mediante el cálculo de 

coherencia semántica (Coherence Score c_v), utilizando diccionarios de Gensim. 
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Finalmente, los resultados se visualizaron con nubes de palabras por tópico, mapas 

semánticos UMAP en 2D, gráficos de evolución temporal y heatmaps comparativos de 

bigramas por categoría.  La Ilustración 4 describe el proceso de análisis del modelamiento 

de tópicos. 

Nota: Elaboración propia. Adaptado de (Mersha et al., 2024) 

 

 

 

 

Ilustración 4. Extracción de tópicos con embeddings y selección de clústeres 
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En la segunda fase, tras la detección de tópicos temáticos, se construyó un pipeline de 

fine-tuning para clasificar las emociones presentes en los comentarios de los videos 

previamente clusterizados (ver Ilustración 5).  

    Nota: Elaboración propia 

 

Para tal fin, se emplearon los modelos de lenguaje previamente descritos en la sección 

8.2.5.2, ajustados mediante fine-tuning sobre una muestra manualmente etiquetada 

descrita en la sección 7.2.2. El conjunto de datos se dividió en 80 % para entrenamiento y 

20 % para validación, utilizando un muestreo estratificado para asegurar la representación 

proporcional de cada emoción en ambos subconjuntos. Para optimizar el desempeño de 

los modelos, se integraron múltiples técnicas avanzadas de ajuste y evaluación. Los 

modelos fueron entrenados sobre un conjunto de datos balanceado descrito en la sección 

8.6.3, utilizando los tokenizadores nativos de cada modelo y la clase 

AutoModelForSequenceClassification de la librería Transformers. 

En primer lugar, se utilizó la biblioteca Optuna para realizar la búsqueda de 

hiperparámetros. Optuna es una biblioteca diseñada específicamente para facilitar la 

Ilustración 5. Etapas del fine-tuning para clasificación de emociones 
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búsqueda automática y eficiente de combinaciones optimas en modelos de aprendizaje 

automático que permite definir un espacio de búsqueda y emplear algoritmos de 

optimización para maximizar el rendimiento del modelo de forma automática (Akiba et al., 

2019). El espacio de búsqueda definido incluyó cuatro parámetros clave (Ver tabla 10). 

Para cada combinación, se ejecutaron pruebas con el objetivo de maximizar el F1-score-

macro, seleccionando los mejores hiperparámetros para cada arquitectura. La selección 

de estos rangos de búsqueda se fundamentó en las configuraciones por defecto y 

recomendaciones provistas en Hugging Face. 

Nota: Elaboración propia 

 

El entrenamiento se configuró mediante la clase TrainingArguments, habilitando 

evaluación y guardado por época (evaluation_strategy=‘epoch’, save_strategy=‘epoch’), 

con almacenamiento limitado de checkpoints (sabe_total_limit=1) y recuperación 

automática del mejor modelo (load_best_model_at_end=True). Para reducir el riesgo de 

sobreajuste, se implementó la técnica de early stopping, estableciendo un umbral de 

paciencia de dos épocas (early_stopping_patience=2), lo que interrumpió el entrenamiento 

si no se observaba mejora en la métrica F1, evitando que el modelo aprenda 

prolongadamente y memorice ejemplos poco representativos.  

Durante el entrenamiento, se personalizó el Trainer de Hugging Face, adaptando la 

función de pérdida ponderada (CrossEntropyLoss (weight=…)), ajustada según la 

frecuencia relativa de cada clase, permitiendo compensar el desequilibrio de etiquetas 

dado que penaliza con mayor intensidad los errores sobre clases minoritarias permitiendo 

que el modelo mejore su sensibilidad sin sacrificar precisión en clases mayoritarias, 

convirtiéndose en una opción eficaz para modelar los costos reales de errores de 

Tabla 10. Espacio de búsqueda de hiperparámetros con Optuna 
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clasificación en contextos desbalanceados  (Ho & Wookey, 2019). Para la tokenización y 

predicción, se limitaron las entradas a 256 tokens por secuencia, asegurando uniformidad 

y eficiencia computacional durante el procesamiento por lotes. Esta estrategia se apoya en 

Krell et al. (2021), quienes demuestran que la longitud variable de secuencias resulta en 

hasta un 50% de tokens de padding, resultando en un uso ineficiente del cómputo.  

La evaluación se llevó a cabo mediante las métricas estándar globales para tareas de 

clasificación (accuracy, precisión, recall y F1 macro y ponderado), ampliamente 

reconocidas en tareas supervisadas (Rainio et al., 2024), así como el F1-score 

desagregado por clase, que permitió observar en detalle el rendimiento de cada modelo al 

clasificar las emociones específicas. Los resultados se visualizaron en gráficos 

comparativos para identificar las fortalezas particulares por emoción. A su vez, se 

generaron matrices de confusión por modelo para visualizar las relaciones entre clases y 

detectar patrones sistemáticos de error, interpretación que aportó información valiosa 

sobre la proximidad semántica entre clases desde la perspectiva del modelo y sobre las 

limitaciones en la clasificación emocional automatizada en contextos de discursos 

ambiguos o irónicos. 

Por último, se consolidaron los mejores resultados en una tabla comparativa, 

destacando tanto el rendimiento agregado como el comportamiento por emoción. Esta 

sistematización permitió seleccionar el modelo más adecuado para el dominio en estudio 

y evidenció las ventajas del ajuste fino sobre corpus específicos, reafirmando la utilidad del 

enfoque adaptativo basado en PLN y aprendizaje profundo para el análisis emocional de 

narrativas digitales en contextos geopolíticos. 

8. Trabajo de Campo 

A continuación, se presentan los principales hallazgos del estudio, organizados en dos 

fases. En primer lugar, se exponen los resultados del modelado de tópicos aplicado a los 

discursos recolectados, con el propósito de identificar patrones narrativos predominantes 

según la categoría del emisor. Posteriormente, se presenta un análisis comparativo del 

desempeño de los modelos de clasificación emocional descritos en la sección 4.2.5.3., con 

el objetivo de identificar la arquitectura más adecuada para futuras aplicaciones. Si bien se 

llevó a cabo un proceso de fine-tuning que arrojó resultados satisfactorios, este no fue 

aplicado sobre el corpus completo de comentarios, ya que el propósito de esta fase fue 
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principalmente evaluativo. En este sentido, se presenta el modelo con mejor rendimiento 

como una propuesta de referencia para investigaciones posteriores centradas en el 

análisis emocional de discursos en contextos de conflicto. 

8.1. Extracción de videos 

8.1.1. Diseño de términos de búsqueda y extracción de canales 

La construcción de las listas de palabras clave utilizadas para la extracción 

automatizada de canales se realizó mediante consultas en las plataformas TubeBuddy, 

Keywordtool.io y Google Trends. A través de la extensión de TubeBuddy, se exploraron 

términos relevantes directamente en canales institucionales informativos, visualizando las 

palabras clave asociadas a los videos en tiempo real. De forma complementaria, se 

llevaron a cabo búsquedas iterativas en Google Trends para verificar la relevancia temporal 

y geográfica, así como en Keywordtool.io en modo YouTube, ingresando frases como 

“Palestine AND Israel” (término neutro), “Gaza latest” e “Israel latest”. Esto permitió 

recuperar términos derivados del autocompletado en las búsquedas de los usuarios. Con 

base en estas búsquedas y tras un proceso de curaduría manual orientado por la carga 

narrativa del contenido, se definieron 45 términos clave, agrupados en tres bloques 

semánticos: 8 términos neutrales, orientados a identificar cobertura internacional, 18 

términos con connotación pro-palestina y 18 términos con connotación pro-israelí. La tabla 

11 presenta una muestra representativa de los términos utilizados.  

 

Tabla 11. Palabras clave de búsqueda y extracción de canales 

    Nota: Elaboración propia 
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8.1.2. Extracción automatizada y filtrado de canales 

La extracción de canales relevantes se llevó a cabo en el entorno Google Colab Pro, 

mediante un script que consultó la API de YouTube utilizando las combinaciones de 

términos y bloques semánticos definidos. Este script recorrió los resultados más relevantes 

desde el 7 de octubre de 2023, generando un diccionario acumulativo de menciones por 

canal, con exclusión de duplicados y priorización de la categoría “Internacional” en casos 

de ambigüedad. 

Como resultado, se identificaron 513 canales únicos, clasificados según su carga 

narrativa. A partir de esta base, se aplicó un proceso de revisión manual para seleccionar 

21 canales institucionales representativos, categorizados como Internacional, 

Internacional Medio Oriente, Palestina e Israel. La selección se basó en la frecuencia de 

aparición (ver columna “Menciones” en la Tabla 12) y en la relevancia institucional de cada 

canal. De este modo, se retuvieron únicamente aquellos con mayor visibilidad o 

importancia informativa, lo que representa el 4.1 % del total identificado automáticamente 

y garantiza un conjunto balanceado y sin sesgos. 

Tabla 12. Resumen de canales por categoría narrativa, número de menciones y cantidad de 
suscriptores 

Nota: Elaboración propia 
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8.1.3. Categorización narrativa de canales 

Aunque los 21 canales seleccionados provienen de diversas regiones geográficas, su 

clasificación en bloques narrativos se realizó con base en su orientación editorial y carga 

discursiva, no en su localización formal. Dentro de la categoría Internacional se encuentran 

medios como France 24 (Francia), DW News (Alemania), BBC News (Reino Unido) y CNN 

(EE. UU.), todos con un enfoque informativo generalista y pretensión de imparcialidad. 

El bloque Internacional Medio Oriente incluye medios regionales de alta influencia como 

Al Jazeera English (Catar), TRT World (Turquía), Middle East Eye (Reino Unido) y Al 

Mayadeen English (Líbano), cuya cobertura se centra en el contexto geopolítico regional. 

En la categoría Palestina se agruparon tanto medios internacionales con línea editorial 

claramente pro-palestina —como The Electronic Intifada, Mondoweiss y Palestine Deep 

Dive— como canales vinculados directamente a la comunicación palestina, como Quds 

News, Palestine TV y Eye.on.palestine. 

Finalmente, el bloque Israel incluye canales como i24 News, ILTV, y Israel Defense 

Forces (IDF), así como medios con presencia internacional como Stand With Us y The 

Jerusalem Post. La asignación a cada bloque se basó en el tipo de contenido publicado, 

el posicionamiento discursivo frente al conflicto y las audiencias a las que se dirigen, 

priorizando la representatividad narrativa. 

8.1.4. Recolección automatizada de videos 

La recolección automática de videos se realizó mediante un pipeline diario en Google 

Colab Pro, con almacenamiento incremental en Google Drive. El script se diseñó para iterar 

por fechas desde el 7 de octubre de 2023 mediante la API de YouTube, para el conjunto 

de canales seleccionados. El código recorrió cada día hasta 5 videos por canal que 

coincidieran con la consulta “Gaza Israel Palestine Conflict”, aplicando los filtros detallados 

en la sección 7.4. Además de los filtros aplicados por número mínimo de vistas y 

comentarios, el sistema descartó automáticamente cualquier video que no incluyera una 

transcripción válida. Esta condición fue implementada directamente en el script de 

recolección, lo que garantizó que el 100 % de los videos retenidos contara con 

transcripción disponible. La recolección cubre un rango temporal desde el 7 de octubre de 

2023 hasta el 27 de marzo de 2025, lo que garantiza una representación longitudinal 

suficiente para el estudio de narrativas y cambios discursivos. 



Modelos de aprendizaje profundo y procesamiento de lenguaje 

natural para el análisis de tópicos y sentimientos en YouTube sobre 

el conflicto palestino-israelí 

 65 

 

El código completo del pipeline de extracción, así como un subconjunto representativo 

de los datos recolectados y las instrucciones para su ejecución, se encuentran disponibles 

para consulta y reproducción en el repositorio de GitHub: 

https://github.com/HananYousef59/DL_NLP_Palestina_Israel. 

8.1.5. Optimización del pipeline y gestión de cuotas 

El pipeline automático fue diseñado para funcionar de forma continua, alcanzando una 

media de 1.000 videos por día, dentro de los límites de la API estándar. Para evitar 

bloqueos por exceso de solicitudes, se implementó un sistema de rotación de 14 claves 

API, lo que permitió mantener la cobertura sin interrupciones. 

También se incorporaron mecanismos de manejo de errores como reintentos ante 

respuestas quotaExceeded o 403 Forbidden, descarte de videos sin transcripción y control 

incremental por video_id. Aunque no se calculó con exactitud el porcentaje de resultados 

redundantes evitados, la baja cantidad de videos recolectados por encima de la cuota 

sugiere que el sistema priorizó contenido altamente relevante, descartando eficazmente 

videos duplicados o no pertinentes. 

8.2. Preprocesamiento y limpieza de datos de videos 

El preprocesamiento de datos se dividió en dos flujos independientes: uno aplicado a 

las transcripciones de los videos y otro a los comentarios. En esta sección se describen en 

detalle las etapas asociadas a la preparación del corpus textual de los videos, desde la 

limpieza inicial hasta la consolidación del conjunto final utilizado en el modelado de tópicos. 

8.2.1. Estandarización de canales y clasificación temática 

En una primera etapa, se implementó un flujo automatizado para normalizar los 

nombres de los canales de YouTube, lo cual incluyó la eliminación de emojis, caracteres 

no alfabéticos (incluyendo texto en árabe), y la conversión a minúsculas. A través de un 

mapeo léxico, se unificaron variantes ortográficas comunes para identificar correctamente 

los emisores. Luego, cada canal fue clasificado automáticamente en una de las siguientes 

cuatro categorías semánticas: Palestina, Israel, Internacional e Internacional con cobertura 

en Medio Oriente, en función de su afiliación institucional y orientación geopolítica 

predominante. Estas tareas se implementaron mediante las funciones 

clean_channel_name() y assign_category(). 
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8.2.2. Normalización temporal y estructura del corpus 

Se procedió también a la conversión de las fechas ISO 8601 (por ejemplo, "2023-10-

07T00:00:00Z") a objetos de tipo datetime, permitiendo una segmentación diaria de los 

datos. Esta resolución temporal es crucial para preservar la dinámica narrativa a lo largo 

del tiempo y analizar el discurso en intervalos regulares. El resultado consolidado de esta 

etapa se almacenó en el archivo noticias_youtube_limpio.csv. 

8.2.3. Validación cuantitativa del corpus 

Tras la limpieza, el corpus quedó conformado por 8,553 videos, al eliminar 13 registros 

duplicados por contenido textual. No se identificaron transcripciones vacías ni valores 

nulos en campos clave (metadatos, variables cuantitativas y texto). Además, se verificó 

que no existieran inconsistencias como likes superiores a vistas o videos altamente vistos 

sin comentarios, lo que confirma la integridad numérica del conjunto de datos. En total, se 

extrajeron 8.566 videos provenientes de 21 canales distintos, con una cobertura completa 

de transcripciones. El 99.94% de los “video_id” son únicos, lo que evidencia que el código 

evitó duplicados de manera efectiva durante la recolección, garantizando diversidad y 

previniendo sesgo por repetición. 

8.2.4. Caracterización textual del corpus y filtrado por longitud mínima 

El conjunto de datos presenta una distribución asimétrica en la longitud de las 

transcripciones: el promedio general es de 1,592 palabras, pero la mediana es de apenas 

424, lo que indica una fuerte dispersión. El video más extenso contiene más de 108,000 

palabras, mientras que el más corto tiene una sola. Además, el corpus alcanza un total de 

104,129 palabras únicas, con un promedio de 12.17 términos distintos por video, lo cual 

ofrece una línea base para evaluar la reducción del espacio semántico tras el 

preprocesamiento. Por categorías, los videos etiquetados como "Israel" presentan las 

transcripciones más extensas (4,234 palabras en promedio), posiblemente debido a la 

inclusión de ruedas de prensa o transmisiones completas. En contraste, la categoría 

Internacional Medio Oriente muestra textos más breves (796 palabras en promedio), 

probablemente ligados a coberturas resumidas o segmentos noticiosos concisos. Aunque 

todas las transcripciones contenían texto, se identificaron entradas con contenido 

extremadamente breve, compuesto por interjecciones, etiquetas sonoras como “[Music]”, 

o frases sueltas sin valor semántico. Se definió un umbral mínimo en el percentil 1% (≤ 24 

palabras), y se eliminaron 89 registros que no alcanzaban ese límite. El corpus final quedó 
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conformado por 8,464 transcripciones útiles, con mejor densidad semántica para el análisis 

posterior. 

8.2.5. Distribución final del corpus por categoría 

Una vez completado el proceso de exploración y filtrado, las categorías narrativas 

quedaron distribuidas de la siguiente manera: Internacional Medio Oriente con 3,737 

documentos (44.1%), seguida por Internacional (2,363; 27.9%), Palestina (1,327; 15.7%) 

e Israel (1,037; 12.2%). Esta estructura define el corpus final utilizado para el modelado de 

tópicos discursivos. (Ver Ilustración 6): 

        Nota: Elaboración propia 

8.2.6. Limpieza y depuración de las transcripciones 

El texto de las transcripciones fue sometido a un proceso de limpieza con el objetivo de 

reducir el ruido propio del lenguaje oral en YouTube y optimizar el contenido para el 

modelado temático. Este pipeline de preprocesamiento incluyó la conversión de todo el 

texto a minúsculas, la eliminación de enlaces, etiquetas HTML, signos de puntuación y 

caracteres no alfabéticos, así como una normalización léxica mediante lematización 

utilizando la herramienta WordNetLemmatizer de la librería NLTK. También se eliminaron 

palabras vacías (stopwords) a partir del listado estándar de 

nltk.corpus.stopwords.words('english'), complementado con una lista extendida de 

expresiones frecuentes en el habla cotidiana, como “um”, “yeah”, “you know”, entre otras. 

Adicionalmente, se aplicó un filtro de idioma mediante la librería langdetect, con el fin de 

asegurar que todas las transcripciones estuvieran redactadas en inglés. Aunque el proceso 

de recolección ya incluía un filtro idiomático, esta segunda verificación identificó 

Ilustración 6. Distribución de videos por categoría narrativa 
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únicamente 10 registros (0,12 %) como potencialmente no ingleses. Sin embargo, una 

inspección posterior reveló que todos los casos contenían texto en inglés, y que los falsos 

positivos se debieron a frases muy breves, encabezados multilingües o nombres propios. 

8.3. Caracterización del corpus 

Este bloque presenta los principales rasgos estructurales, temporales y estadísticos del 

corpus, con el fin de contextualizar los análisis posteriores de modelado temático y 

clasificación emocional. 

8.3.1. Estructura y variables del corpus 

El corpus final se estructuró en un único archivo con 8,464 registros, correspondientes 

a videos únicos que cumplen con los criterios de relevancia, disponibilidad de transcripción 

y diversidad temática. Cada registro incluye 11 variables, entre ellas: 

• Metadatos: video_id, title, channel, url, date 

• Interacción: views, likes, comments 

• Texto: transcript (transcripción completa, sin valores nulos) 

• Enriquecimiento: channel_clean (canal normalizado) y categoría (bloque 

narrativo asignado) 

Esta estructura permitió aplicar filtros posteriores y organizar el análisis temático y 

emocional según la categoría del emisor. La Ilustración 7 es un ejemplo ilustrativo del 

contenido del conjunto de datos. 
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 Ilustración 7. Ejemplo ilustrativo del contenido del conjunto de datos 

Nota: Elaboración propia  

 

La longitud promedio de las transcripciones es de 1,590 tokens por video, lo que 

confirma que el corpus es textualmente denso y adecuado para análisis semántico. Aunque 

existen algunos valores atípicos con transcripciones muy extensas, la mayoría se sitúa 

entre 500 y 2,000 tokens, lo cual asegura una representación coherente del discurso. 

 

8.3.2. Distribución por canal 

El análisis de distribución por canal mostró una media de 407.9 videos por canal, con 

una alta desviación estándar (465.3), lo cual indica una producción muy concentrada en 

unos pocos emisores. Por ejemplo: Al Jazeera aporta el 45.8% del total de videos en la 

categoría “Internacional Medio Oriente” (1,747 de 3,814 videos), TRT World representa un 

29.1% adicional en esa misma categoría. En “Internacional”, France 24 concentra el 44.3% 

de los videos. En “Israel”, i24News agrupa el 47.8% del total de videos de su categoría. En 

“Palestina”, Voices for Gaza representa el 56.3% de los videos (Ver Ilustración 8). 
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Nota: Elaboración propia  

 

Aunque la distribución es desigual, el análisis no se centra en los canales individuales 

como unidad principal, sino en las categorías narrativas. Esta decisión permite mantener 

la representatividad y riqueza discursiva de cada bloque temático, sin eliminar datos 

valiosos. La aplicación del filtro de máximo cinco videos por canal por día durante el 

proceso de extracción de videos evitaron la sobrerrepresentación de medios altamente 

activos. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 8. Distribución de videos por canal en cada categoría 
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8.3.3. Evolución temporal del corpus 

La evolución temporal semanal del corpus mostró una alta variabilidad en la producción 

de contenido, con picos pronunciados en las semanas posteriores al 7 de octubre de 2023, 

y otros momentos críticos como enero de 2025. Esta oscilación se relaciona directamente 

con eventos políticos clave, lo que demuestra una sincronía entre coyuntura geopolítica y 

cobertura mediática. 

                 Nota: Elaboración propia 

 

La Ilustración 9 muestra la evolución mensual del volumen total de videos según 

categoría narrativa. Se observa un pico inicial en octubre de 2023, coincidiendo con el 

estallido del conflicto tras el ataque de Hamás. A lo largo de 2024, el volumen fluctúa, con 

repuntes en mayo y octubre, mientras que entre enero y marzo de 2025 se registra un 

aumento sostenido. Por categoría, Internacional Medio Oriente mantiene el mayor volumen 

de forma constante, especialmente por la cobertura de medios como Al Jazeera, TRT 

World o Middle East Eye. La categoría Internacional sigue una tendencia similar, aunque 

con menor intensidad. Las categorías Israel y Palestina, si bien menos frecuentes, 

muestran picos en momentos críticos, lo que sugiere una carga narrativa intensificada en 

situaciones de conflicto o denuncia. En particular, Palestina presenta aumentos notables 

en agosto y octubre de 2024, así como en enero y febrero de 2025, coincidiendo con crisis 

humanitarias y manifestaciones internacionales. 

A nivel diario, se identificaron fechas con alta concentración informativa, como el 5 de 

febrero de 2025 (44 videos), y varios días en octubre de 2023 (16, 18 y 23), coincidentes 

con bombardeos masivos, declaraciones diplomáticas e intervenciones de organismos 

internacionales. 

Ilustración 9. Evolución semanal del volumen de videos recolectados. 
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  Nota: Elaboración propia 

 

8.3.4. Interacción por categoría (engagement) 

Para estimar el nivel de participación de la audiencia, se calculó el engagement rate de 

cada video como la razón entre el total de interacciones (likes + comentarios) y el número 

de vistas: 

Engagement Rate =
Likes + Comentarios

Vistas
 (3) 

 

Esta métrica permite evaluar la intensidad relativa de respuesta, independientemente 

del volumen de visualizaciones. Si bien su valor suele encontrarse entre 0 y 1, no está 

acotado superiormente, ya que en algunos casos excepcionales el número de 

interacciones puede superar el número de vistas (por ejemplo, en videos con alta 

participación, pero bajo conteo de vistas reportadas). A partir de este cálculo, se obtuvo un 

promedio de engagement por categoría (ver Tabla 13). 

Nota: Elaboración propia 

 

Se identificaron diferencias sustanciales entre las categorías narrativas en términos de 

alcance, interacción del público y densidad textual de las transcripciones. 

Ilustración 10. Evolución mensual por categoría narrativa 

Tabla 13. Interacción por categoría narrativa  
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En primer lugar, la categoría Internacional Medio Oriente registró el mayor promedio de 

visualizaciones por video, así como la mayor variabilidad en ese indicador. Esto sugiere 

una amplia dispersión en el rendimiento de sus contenidos: algunos alcanzaron niveles de 

viralidad significativos, mientras que otros pasaron más desapercibidos. En contraste, la 

categoría Palestina presentó el promedio de vistas más bajo, pero también la menor 

desviación estándar y el engagement rate más alto del conjunto. Este patrón indica una 

audiencia más reducida pero altamente comprometida, con una elevada proporción de 

interacciones (likes y comentarios) por vista. 

Por su parte, la categoría Internacional, aunque agrupa una gran cantidad de videos 

con altos niveles de visualización, muestra un engagement relativamente bajo. Esto podría 

estar asociado a un tono más informativo o neutral, dirigido a una audiencia menos 

emocionalmente involucrada. En cuanto a la categoría Israel, sus videos presentan un 

volumen de vistas moderado, superior al de Palestina, pero inferior al de Internacional, y 

un nivel de interacción más alto que este último, lo que sugiere una audiencia algo más 

activa, aunque aún por debajo de la observada en los videos palestinos. 

El análisis también detectó 989 videos como outliers en cuanto a número de 

visualizaciones, lo que evidencia una alta dispersión y la presencia de contenidos virales, 

especialmente en categorías con mayor visibilidad como Internacional Medio Oriente. En 

cambio, los videos con mayores tasas de engagement se concentraron principalmente en 

la categoría Palestina, alcanzando en algunos casos ratios superiores al 50 %. Esto 

refuerza la hipótesis de una audiencia altamente involucrada. En el extremo opuesto, 

ciertos videos con cientos de miles de visualizaciones, por ejemplo, uno con más de 

890.000, registraron engagement rates inferiores al 0,01 %, lo que podría reflejar un 

consumo más pasivo o un enfoque más factual y menos emocional. 

8.3.5. Densidad léxica y extensión de transcripciones 

En términos de extensión textual, el análisis por categorías también revela diferencias 

importantes. Los videos de la categoría Israel presentan las transcripciones más extensas, 

con un promedio de 4.234 palabras, lo cual podría estar relacionado con la inclusión de 

ruedas de prensa, entrevistas completas o transmisiones sin cortes editoriales. Por el 

contrario, los videos clasificados como Internacional Medio Oriente muestran una longitud 

media significativamente menor, con 796 palabras, reflejando probablemente un formato 

más conciso, típico de segmentos noticiosos breves o reportes resumidos. Las categorías 
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Palestina e Internacional se ubican en un punto intermedio, con promedios de 2.405 y 

1.252 palabras, respectivamente, lo que sugiere una narrativa de duración y profundidad 

moderadas. Finalmente, el corpus alcanza un total de 104.129 palabras únicas, con un 

promedio de 12,17 términos distintos por video. Esta cifra, que aún no contempla técnicas 

de normalización como lematización o eliminación de stopwords, proporciona una primera 

estimación de la riqueza léxica del conjunto, útil como referencia para las etapas 

posteriores del análisis semántico. 

8.4. Descripción general del discurso  

La presente sección describe el proceso de caracterización del discurso a partir del 

corpus textual obtenido tras la etapa de preprocesamiento. A través del campo 

transcript_filtered, se accedió a versiones depuradas de las transcripciones originales, lo 

que permitió un análisis más preciso de las dinámicas narrativas en función de las distintas 

categorías temáticas. El objetivo central fue identificar patrones discursivos diferenciados 

mediante métricas lingüísticas, frecuencias léxicas y pruebas estadísticas.  

El proceso de limpieza textual generó un cambio significativo en la extensión y 

composición del corpus. Para cuantificar este cambio, se estimó primero la cantidad de 

palabras por cada transcripción (equivalente a un video) y posteriormente se calcularon 

estadísticas descriptivas sobre esa distribución. En promedio, las transcripciones pasaron 

de contener 1,609 palabras por video a 582 palabras por video, lo que representa una 

reducción del 63.8 %. El valor máximo también disminuyó notablemente, de 108,237 a 

36,845 palabras, lo cual refleja la eliminación de elementos ruidosos y la corrección de 

casos extremos. 

Pese a esta reducción en tamaño y vocabulario total, el índice de riqueza léxica (TTR) 

se incrementó de 0.0076 a 0.0139, lo que indica una mayor densidad semántica y una 

disminución del ruido lingüístico. Este resultado valida la calidad del corpus procesado, al 

conservar información significativa y mejorar su interpretabilidad (ver Tabla 14). 
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Nota: Elaboración propia  

 

La Tabla 15 presenta las principales características descriptivas de las transcripciones 

agrupadas por categoría narrativa: 

 

Tabla 15. Estadísticas descriptivas de la longitud de transcripciones 

 

Nota: Elaboración propia 

 

Estos datos revelan fuertes diferencias en la extensión discursiva. La categoría "Israel" 

presenta intervenciones extensas, posiblemente asociadas a declaraciones oficiales o 

coberturas en profundidad. En cambio, "Palestina" muestra una alta dispersión, 

combinando mensajes breves con otros de largo alcance. "Internacional Medio Oriente" 

destaca por una narrativa más breve y acotada. Estas diferencias reflejan no solo la 

diversidad en las estrategias discursivas según el tema, sino también posibles variaciones 

en el tipo de fuente, el estilo narrativo y la función comunicativa del discurso en cada 

categoría. 

Con el fin de evaluar si las diferencias en la extensión textual de las transcripciones 

entre categorías narrativas son estadísticamente significativas, se aplicó una prueba 

ANOVA de un factor (Analysis of Variance). Esta prueba se emplea cuando se desea 

comparar las medias de más de dos grupos independientes, y en este caso resultó 

Tabla 14. Comparativa estadística antes y después del preprocesamiento 
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adecuada al analizar si la longitud promedio de las transcripciones (en número de palabras) 

varía según la categoría narrativa (Palestina, Israel, Internacional e Internacional Medio 

Oriente). Se consideró como variable dependiente la longitud textual y como factor 

independiente la categoría narrativa. El resultado fue el siguiente: 

𝐹(3,8460) = 162.459; 𝑝 < 0.0000000001; 𝑁 = 8464 

La significancia estadística se interpreta a partir del valor p asociado al estadístico F, y 

en este caso, al ser menor a 0.0000000001, se concluye que al menos una de las medias 

difiere significativamente del resto. Este resultado indica que existen diferencias 

significativas en la longitud promedio de las transcripciones entre categorías narrativas, lo 

cual sugiere la presencia de patrones discursivos diferenciados según el enfoque temático 

del contenido (ver Ilustración 11). 

        Nota: Elaboración propia 

 

Para analizar la presencia de patrones léxicos diferenciados entre las categorías 

narrativas, se aplicó la prueba de independencia de chi-cuadrado sobre las frecuencias 

absolutas de los términos más frecuentes. Esta prueba permite evaluar si existe asociación 

entre dos variables categóricas, y en este caso, si la distribución de ciertos términos clave 

depende de la categoría narrativa. El resultado fue significativo: 

χ2 = 91672.44,  𝑝 < 0.00001 

La interpretación del resultado se fundamenta en el valor p: al ser menor a 0.00001, se 

rechaza la hipótesis nula de independencia, lo cual indica que la distribución de los 

Ilustración 11. Longitud de transcripciones por categoría narrativa 
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términos clave no es aleatoria, sino que varía de manera sustancial entre las categorías 

narrativas. En otras palabras, cada narrativa emplea un repertorio léxico distintivo, en 

consonancia con sus respectivos marcos discursivos e intencionalidades comunicativas. 

Esta divergencia refuerza la hipótesis de que el lenguaje actúa como un vehículo 

ideológico, configurando las representaciones del conflicto desde perspectivas 

particulares. 

Para profundizar en estas diferencias, se calcularon los residuos ajustados estándar a 

partir de la prueba de independencia χ². Estos residuos miden la desviación entre la 

frecuencia observada y la frecuencia esperada de cada término en cada categoría 

narrativa, bajo el supuesto de independencia. Un residuo positivo alto indica que un término 

aparece más veces de lo esperado en esa categoría, lo que sugiere que dicho término es 

característico o distintivo del discurso asociado a esa narrativa. La Tabla 16 presenta los 

cinco términos más sobrerrepresentados en cada categoría, ordenados según el valor de 

su residuo ajustado. 

Nota: Elaboración propia 

 

Se utilizó el índice Type-Token Ratio (TTR) para evaluar la diversidad léxica en cada 

una de las categorías narrativas. Este indicador representa la proporción de términos 

únicos (types) respecto al total de palabras (tokens) utilizadas en los textos. Se calcula 

mediante la siguiente fórmula: 

𝑇𝑇𝑅 =
Número de tipos únicos

Número total de tokens
 (4) 

 

Un valor más alto de TTR indica un lenguaje más diverso o variado léxicamente, 

mientras que un valor más bajo sugiere un uso más repetitivo del vocabulario. 

Tabla 16. Términos distintivos por categoría narrativa 
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En este análisis, el valor más alto fue registrado por la categoría Internacional, lo cual 

sugiere una narrativa más heterogénea en términos de vocabulario, posiblemente 

vinculada a una mayor variedad temática o estilística. En contraste, la categoría Israel, a 

pesar de presentar el mayor volumen de tokens, obtuvo el TTR más bajo, lo que podría 

reflejar un discurso más focalizado, repetitivo o centrado en ciertos ejes léxicos 

predominantes (ver Tabla 17). 

Nota: Elaboración propia 

Además del análisis de frecuencias absolutas, se calcularon frecuencias relativas 

normalizadas por cada mil palabras, lo que permitió ajustar la interpretación léxica según 

la longitud total del corpus en cada categoría narrativa. La Ilustración 12 presenta los diez 

términos más frecuentes en el conjunto de datos, distribuidos por categoría. Palabras como 

“hamas” y “hostage” exhiben una presencia especialmente marcada en las categorías 

Israel e Internacional, mientras que términos como “killed” son más prevalentes en 

Palestina e Internacional Medio Oriente. 

Tabla 17. Índice de riqueza léxica (TTR) por categoría 
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Este patrón refuerza las conclusiones derivadas del análisis estadístico (chi-cuadrado), 

al evidenciar una distribución no homogénea del vocabulario clave, coherente con las 

diferencias narrativas esperadas entre las categorías. 

Ilustración 12. Frecuencia normalizada por categoría (Top 10 palabras más frecuentes) 

Nota: Elaboración propia 

 

8.4.1. Mapeo léxico general por categoría narrativa 

Con el fin de identificar patrones léxicos distintivos en los discursos de cada categoría 

narrativa, se realizó un análisis exploratorio de cada categoría. Se aplicó un análisis 

exploratorio mediante TF-IDF (Term Frequency–Inverse Document Frequency), con el 

objetivo de identificar los términos más representativos de cada categoría narrativa. Esta 

técnica permite destacar palabras que, si bien son frecuentes dentro de una categoría 

específica, no lo son en el resto del corpus, minimizando así el peso de palabras comunes 

o poco informativas. A partir del corpus preprocesado, se generaron listas ordenadas por 

peso TF-IDF para cada categoría, lo que facilitó la identificación de expresiones 

recurrentes y representativas. Se integraron tanto unigramas (una palabra) y bigramas (dos 

palabras consecutivas) con alto peso TF-IDF. Esta combinación permite capturar no solo 

términos clave individuales, sino también unidades léxicas compuestas que reflejan 
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marcos interpretativos más complejos, incluyendo relaciones actor-acción, estructuras 

valorativas o enfoques ideológicos implícitos en el discurso.  

El análisis comparativo muestra que la narrativa de la categoría Palestina está 

fuertemente marcada por términos asociados al sufrimiento, el derecho internacional y la 

ocupación. Unigramas como war, genocide, killed, military y child, junto con bigramas como 

war crime, refugee camp, international law y occupied west, construyen un marco 

discursivo que enfatiza en el sufrimiento, la ilegalidad del conflicto y la apelación a actores 

y normas internacionales. El término west bank, destacado tanto como unigramas como 

bigrama, señala la centralidad del territorio en disputa. 

En contraste, la categoría Israel presenta una narrativa centrada en amenazas 

percibidas, legitimación de la acción militar y respuesta institucional. Unigramas como 

hamas, hostage, idf y terrorist dominan el léxico, reforzados por bigramas como hamas 

terrorist, release hostage y anti semitism. Esta configuración sugiere un discurso más 

reactivo, centrado en seguridad y defensa, enmarcado por actores gubernamentales 

(prime minister, idf) y enemigos identificados. 

La categoría Internacional muestra una narrativa más heterogénea e informativa. 

Aparecen términos de conflicto (war, hostage, military), ayuda (aid, humanitarian aid), y 

diplomacia (ceasefire, deal, united nation), junto con nombres propios de líderes globales 

(donald trump, benjamin netanyahu). La coexistencia de expresiones como prime minister, 

middle east, air strike y west bank sugiere una cobertura geopolítica compleja, sin una 

narrativa única sino múltiples marcos superpuestos. 

Por su parte, Internacional Medio Oriente combina una perspectiva regionalizada del 

conflicto con elementos humanitarios. Los términos refugee camp, war crime, hospital, 

genocide y child reflejan una atención al impacto humano, mientras que bigramas como 

occupied west refieren a contextos específicos. La categoría también incorpora referencias 

estatales (united state, prime minister) y militares (air strike, military), pero subordinadas a 

un enfoque centrado en consecuencias más que en acciones. 

En conjunto, los resultados reflejan cómo cada categoría narrativa construye su 

discurso a partir de diferentes prioridades léxicas: desde la denuncia humanitaria en 

Palestina, la defensa en Israel, hasta la contextualización amplia en Internacional y la 

cobertura humanitaria en Internacional Medio Oriente. 
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Estas diferencias se reflejan gráficamente en las nubes de palabras por categoría (ver 

Ilustración 13 y 14), que combinan los términos más representativos según su peso TF-

IDF, tanto en unigramas como en bigramas. Finalmente, la Tabla 18 resume de forma 

comparativa los principales términos léxicos que caracterizan cada narrativa.  

Nota: Elaboración propia 

Ilustración 13. Nube de n-gramas por categoría narrativa 
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 Nota: Elaboración propia 

 Nota: Elaboración propia 

 

Ilustración 14. Nube de bigramas por categoría narrativa 

Tabla 18. Términos léxicos representativos por categoría narrativa (TF-IDF) 
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Complementariamente, se generó un mapa de calor de los cinco términos con mayor peso TF-

IDF por categoría narrativa. En la Ilustración 15 se observa una clara diferenciación léxica.  

Nota: Elaboración propia   

 

Por ejemplo, términos como hamas, y hostage son particularmente relevantes en las 

categorías Israel e Internacional, lo que sugiere un enfoque narrativo centrado en actores 

militares y rehenes. Por otro lado, genocide, killed, war y state emergen con mayor peso 

en la narrativa de Palestina, lo cual refleja una carga semántica orientada hacia la denuncia 

del genocidio, el conflicto armado y los aspectos jurídicos o identitarios del discurso. 

Aunque no se incluye en el cuerpo principal por razones de síntesis, el gráfico ampliado 

con los 10 términos principales por categoría confirma estas tendencias e incorpora 

matices adicionales. Por ejemplo, aparecen términos como attack, ceasefire, military, 

trump y family, lo cual revela la coexistencia de enfoques humanitarios, políticos y 

estratégicos dentro de algunas narrativas. La categoría Internacional Medio Oriente, si bien 

con pesos TF-IDF más atenuados, presenta una mezcla de vocabulario asociado a 

conflictos y actores, como hospital, child, o war, apuntando a una narrativa más contextual 

y menos polarizada. 

Ilustración 15. Top 5 de términos con mayor peso TF-IDF por categoría narrativa 
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Este análisis refuerza la evidencia de que cada categoría narrativa utiliza un repertorio 

léxico particular, configurando marcos semánticos distintos que orientan la interpretación 

del conflicto. La aplicación de TF-IDF demuestra ser útil para capturar estas diferencias 

discursivas, especialmente cuando se busca identificar términos clave más allá de su 

frecuencia bruta. Esta caracterización inicial del discurso demuestra la existencia de 

patrones discursivos diferenciados entre las categorías en estudio. Las pruebas 

estadísticas y visualizaciones demuestran que existe una distribución desigual de ciertos 

términos, tanto en frecuencia absoluta como relativa, lo cual indica que cada narrativa 

prioriza marcos temáticos y semánticos distintos. Estas diferencias en el lenguaje utilizado 

en contextos de conflicto pueden reflejar e influir la forma en que se construyen las 

identidades, responsabilidades y legitimidades de los actores involucrados. El predominio 

de determinados términos en una categoría puede estar vinculado con decisiones 

editoriales, lineamientos institucionales o sesgos de encuadre propios de cada fuente. Este 

análisis permite identificar que las narrativas no son neutras, sino que están configuradas 

por estructuras lingüísticas que orientan la interpretación del conflicto hacia significados 

específicos. En este sentido, el análisis léxico no solo aporta evidencia cuantitativa sobre 

las divergencias discursivas, sino que también constituye una invitación a la reflexión crítica 

sobre el papel del lenguaje en la construcción de realidades geopolíticas complejas. 

8.5. Modelado de tópicos  

Este apartado presenta los resultados del modelado temático aplicado a las 

transcripciones, con un enfoque comparativo por narrativa. Se parte de un análisis 

cuantitativo del corpus preprocesado para justificar la viabilidad semántica del modelado y 

se continúa con una descripción rigurosa de los tópicos extraídos, sus métricas de calidad, 

vocabulario representativo y distribución narrativa. 

El primer paso en el modelado temático consistió en determinar el número óptimo de 

clústers o tópicos (k) para cada una de las categorías narrativas. Esta decisión se basó en 

un análisis cuantitativo que combinó dos enfoques complementarios: la suma de errores 

al cuadrado (SSE), utilizada como criterio del método del codo, y el índice de silueta, que 

evalúa la coherencia interna de los clústers formados. 

Las curvas de análisis por categoría (ver Ilustración 16) muestran la evolución de ambas 

métricas entre k = 2 y k = 15, permitiendo identificar tanto el punto de inflexión (codo) como 
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los valores que maximizan la cohesión semántica de los tópicos. En la mayoría de los 

casos, los valores óptimos propuestos por SSE y Silueta no coincidieron, lo que obligó a 

priorizar criterios de interpretabilidad y balance semántico. 

En el caso de Palestina, aunque el valor máximo de silueta se alcanzó en k = 13, se 

observó un pico local destacado en k = 4, valor adoptado por ofrecer una buena 

diferenciación temática sin fragmentar excesivamente el discurso. Para Israel, se optó por 

k = 6, correspondiente al punto de codo. Si bien la silueta fue ligeramente superior en k = 

10, el valor seleccionado resultó más interpretable y coherente con la estructura del 

contenido. En Internacional, se seleccionó k = 4, coincidiendo con el valor de silueta más 

alto. Esta opción permitió obtener clústers diferenciables y semánticamente consistentes. 

En Internacional Medio Oriente, aunque el codo se ubicó en k = 6, se optó por k = 3, ya 

que este valor también mostró un nivel alto de silueta y resultó más adecuado en términos 

de claridad y no redundancia temática. 

Esta configuración permitió alcanzar un equilibrio entre la especificidad temática y la 

coherencia semántica dentro de cada grupo, asegurando que los tópicos extraídos fueran 

tanto distinguibles entre sí como representativos del contenido narrativo de cada categoría. 

 

    Nota: Elaboración propia 

Ilustración 16. Selección del número óptimo de clústeres por categoría 
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Como complemento al análisis cuantitativo del número óptimo de tópicos, se generaron 

visualizaciones en dos dimensiones mediante la técnica de reducción UMAP, con el 

objetivo de observar la estructura semántica del corpus y la distribución espacial de los 

clústers temáticos por categoría narrativa (ver Ilustración 17). 

En los gráficos se aprecia que los embeddings semánticos tienden a organizarse en 

regiones diferenciadas según el tópico asignado, lo que respalda visualmente la 

coherencia de los clústers obtenidos. En la categoría Palestina, los cuatro clústers 

muestran una separación clara y homogénea, con fronteras nítidas entre grupos. Esta 

configuración sugiere una segmentación temática bien definida, en la que cada grupo 

semántico ocupa una región específica del espacio. 

En Israel, aunque existen zonas con cierta superposición, los seis clústers son 

distinguibles y presentan una disposición en abanico. Esto podría reflejar una mayor 

diversidad discursiva o la coexistencia de subtemas interrelacionados dentro del mismo 

marco narrativo. 

En el caso de Internacional, los Tópicos 1 (T1) y 2 (T2) dominan gran parte del espacio 

semántico, mientras que los Tópicos 3 (T3) y 4 (T4) aparecen más localizados y 

concentrados, posiblemente vinculados con temáticas específicas o nichos informativos. 

Para Internacional Medio Oriente, los tres clústers evidencian una organización más 

integrada pero aún distinguible, con una leve intersección entre los Tópicos 1 (T1) y 3 (T3), 

sin que esto implique pérdida de coherencia semántica. 

En conjunto, estas visualizaciones refuerzan la validez del modelado temático, al 

mostrar que, pese a la complejidad del discurso mediático, los tópicos extraídos 

corresponden a regiones semánticas discernibles. Esto sugiere una agrupación adecuada 

de los contenidos según su afinidad temática, aportando solidez al análisis narrativo 

posterior. 
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Nota: Elaboración propia 

 

Además de visualizar la estructura semántica de los clústers, se analizó la distribución 

cuantitativa de los tópicos generados para cada categoría narrativa. Este análisis permite 

observar si los clústers obtenidos están balanceados o si, por el contrario, ciertos tópicos 

concentran una mayor cantidad de discursos.  

En la categoría Palestina, los cuatro tópicos presentan una distribución relativamente 

equilibrada, aunque destaca el Tópico 2 (40.8%), que concentra la mayor parte de las 

transcripciones. Esto sugiere que, si bien hay variedad, existe un foco temático dominante 

dentro de la narrativa palestina. Para la categoría Israel, la distribución es más homogénea 

entre los seis tópicos, con el Tópico 1 concentrando el 21.4% de los discursos, y los demás 

distribuidos entre 12% y 19%. Este patrón indica una mayor diversidad narrativa, con 

distintos ejes temáticos presentes en proporciones similares. En la categoría Internacional, 

se observa una fuerte asimetría: los Tópicos 1 y 2 agrupan el 85% de las transcripciones, 

mientras que los Tópicos 3 y 4 son minoritarios. Esto podría reflejar una cobertura más 

Ilustración 17. Visualización 2D de clústeres temáticos por categoría 
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generalista de los discursos internacionales, con algunas temáticas específicas menos 

abordadas. Por último, en Internacional Medio Oriente, se aprecia un patrón decreciente 

pero balanceado: el Tópico 1 representa el 41.1% del corpus, seguido del Tópico 2 (32.1%) 

y el Tópico 3 (26.8%). Esta distribución muestra una segmentación temática clara, sin 

clústeres marginales, lo que sugiere una buena cohesión y cobertura narrativa dentro de 

esta categoría. 

La Ilustración 18 muestra visualmente estos resultados, reforzando la comprensión de 

los focos temáticos predominantes y la diversidad interna de cada narrativa. Este paso 

resulta clave para validar la robustez del modelado temático antes de proceder al análisis 

cualitativo de los tópicos. 

Nota: Elaboración propia 

 

Como complemento al análisis cualitativo y visual de los clústers, se evaluó la 

separabilidad semántica entre los tópicos generados para cada categoría narrativa 

mediante el cálculo de distancias euclidianas entre centroides en el espacio UMAP (5 

dimensiones). Esta métrica permite estimar qué tan diferenciados están los núcleos 

temáticos dentro del espacio semántico. 

Ilustración 18. Distribución cuantitativa de tópicos por categoría 
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La Tabla 19 resume, para cada categoría, el número de tópicos generados, la distancia 

media entre centroides, y los valores mínimo y máximo registrados. A su vez, la Ilustración 

19 presenta mapas de calor con las distancias entre todos los tópicos de cada narrativa, 

facilitando una inspección visual de su grado de diferenciación. 

 

Tabla 19. Distancia media entre centroides UMAP por categoría 

Nota: Elaboración propia 

 

Los resultados muestran que la categoría Internacional presenta la mayor distancia 

media (4.14) y máxima (5.03), lo que indica una alta segmentación semántica, 

posiblemente derivada de una cobertura diversa que incluye múltiples actores, hechos y 

contextos. Internacional Medio Oriente, con solo tres tópicos, también muestra distancias 

elevadas (media: 2.97), lo que sugiere una separación clara entre sus grupos temáticos. 

En contraste, Palestina (distancia media: 2.47) y Israel (2.38) exhiben valores más bajos, 

lo que sugiere una narrativa más cohesionada, aunque con subtemas diferenciables. En 

los mapas de calor (ver Ilustración 19) esto se refleja en combinaciones con distancias 

moderadas (como Tópico 3 y Tópico 4 en Palestina) y otras más dispersas en el caso de 

Israel (por ejemplo, entre Tópico 1 y Tópico 2). 
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Nota: Elaboración propia  

 

Se evaluó la calidad del agrupamiento temático mediante métricas estándar de 

validación interna: el índice de Silhouette y el índice de Davies-Bouldin, calculados sobre 

los embeddings reducidos por UMAP. La Tabla 20 presenta los resultados por categoría 

narrativa. La categoría Internacional obtuvo el mayor valor de Silhouette (0.4154) y el 

menor índice de Davies-Bouldin (0.808), lo que sugiere una mejor separación y cohesión 

de clústeres en el espacio latente. Internacional Medio Oriente y Palestina también 

muestran valores aceptables de Silhouette (0.3901 y 0.3534), mientras que Israel presenta 

la puntuación más baja en ambas métricas, lo cual puede indicar una mayor proximidad o 

solapamiento entre sus clústeres. 

Ilustración 19. Mapas de calor de distancia euclidiana entre centroides UMAP por categoría 
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 Nota: Elaboración propia 

 

Además de examinar la estructura semántica y la distribución cuantitativa de los tópicos, 

se calcularon métricas globales para evaluar la calidad de los clústers generados en cada 

categoría narrativa. A diferencia de los análisis anteriores, basados en las 

representaciones reducidas mediante UMAP, estas métricas fueron calculadas 

directamente sobre los embeddings originales (1024 dimensiones) obtenidos con el 

modelo e5-large-v2, lo que permite una evaluación más precisa de la cohesión y la 

separabilidad semántica real entre documentos. 

Se consideraron tres indicadores clave (ver Tabla 21): Homogeneidad intra-cluster, 

medida por la distancia coseno promedio entre cada punto y su centroide; separabilidad 

inter-cluster, calculada como la distancia coseno promedio entre los centroides de los 

clústers; y entropía de tópicos, que refleja el grado de equilibrio en la asignación de 

documentos a los distintos clústers. 

Nota: Elaboración propia 

Los resultados muestran que los clústers son internamente coherentes y compactos 

(homogeneidad < 0.10 en todos los casos), destacando las categorías Israel e 

Internacional con la mayor cohesión interna. En cuanto a la diferenciación entre clústers, 

Internacional presenta la mayor separabilidad (0.0255), lo que concuerda con los análisis 

realizados en el espacio UMAP, mientras que Internacional Medio Oriente muestra una 

menor distancia entre clústers. Finalmente, la entropía más alta en Israel sugiere una 

distribución más balanceada de los discursos entre los seis clústers identificados, a 

Tabla 20. Métricas de validación interna del agrupamiento temático  
(calculadas sobre embeddings UMAP) 

Tabla 21. Métricas semánticas globales por categoría narrativa (basadas en embeddings originales) 
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diferencia de otras categorías donde uno o dos tópicos concentran la mayoría de las 

transcripciones. 

Cabe destacar que las métricas de validación interna y semántica empleadas en este 

estudio fueron calculadas tanto sobre los embeddings reducidos (mediante UMAP) como 

sobre los vectores semánticos originales. Esta dualidad metodológica permite evaluar 

distintas propiedades de los clústers: mientras que el índice de Silhouette y Davies-Bouldin 

capturan relaciones geométricas en un espacio proyectado, las métricas de homogeneidad 

y separabilidad basadas en coseno reflejan la coherencia semántica real entre 

documentos. Las ligeras discrepancias observadas entre categorías responden, por tanto, 

a las diferencias en la representación del espacio y no a inconsistencias en la 

segmentación temática. 

Estas métricas refuerzan la validez del modelado temático, al mostrar que los tópicos 

detectados son tanto coherentes internamente como suficientemente diferenciables en el 

espacio semántico completo. 

En la sección que sigue, se presenta una caracterización detallada de los tópicos 

identificados para cada una de las categorías analizadas. Este análisis se desarrolló a 

partir de un enfoque mixto que combina técnicas estadísticas y semánticas con el fin de 

garantizar tanto la coherencia léxica como la cohesión conceptual de cada clúster temático. 

Se evaluó la calidad de los tópicos a través de distintas métricas de coherencia (como C_V 

y U_Mass) así como mediante un análisis semántico utilizando embeddings generados con 

el modelo e5-large-v2. Para cada tópico se calcularon las similitudes coseno entre los 

términos más representativos (según puntuaciones TF-IDF) con el fin de estimar su 

cohesión interna en el espacio vectorial. 

Las visualizaciones incluyen nubes de palabras, gráficos de n-gramas y bigramas 

ponderados por TF-IDF, y representaciones gráficas de la distribución de tópicos por canal, 

lo que permite observar patrones discursivos dominantes y su concentración temática. 

Asimismo, se incluye un resumen cuantitativo con los términos clave, proporciones de 

videos asociados y fragmentos representativos de cada tópico. 
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8.5.1. Estructura discursiva y tópicos predominantes en Palestina 

El análisis temático identificó cuatro tópicos centrales en la categoría Palestina, 

definidos a partir de n-gramas y bigramas ponderados mediante TF-IDF. Las 

visualizaciones correspondientes (Ilustraciones 20, 21 y 22) evidencian una organización 

semántica bien delimitada, con patrones discursivos diferenciados y alta coherencia léxica 

al interior de cada grupo. Cada visualización individual dentro de las ilustraciones 

representa un tópico específico, permitiendo visualizar el vocabulario más representativo 

dentro de cada clúster. 

Nota: Elaboración propia 

   

 

Ilustración 20. Nube de n-gramas por tópico - Palestina 
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             Nota: Elaboración propia 

Nota: Elaboración propia  

Ilustración 21. Nubes de bigramas por tópico - Palestina 

Ilustración 22. Top 15 de términos con mayor peso TF-IDF por tópico - Palestina 
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Estas visualizaciones permiten identificar los términos dominantes en cada narrativa y 

su peso relativo, reflejando así la concentración semántica al interior de los clústeres. Los 

nombres asignados a cada tópico corresponden a una interpretación inductiva basada en 

las palabras más representativas dentro de cada grupo, lo que facilita la comprensión 

temática de las narrativas emergentes.  

Además de esta interpretación cualitativa, se incorporó una evaluación cuantitativa de 

la coherencia léxica y semántica, con el fin de validar la consistencia interna de cada 

clúster. Las métricas utilizadas, presentadas más adelante en la sección “Evaluación de la 

coherencia léxica y semántica” (ver Tablas 23 y 24), respaldan empíricamente la 

organización temática descrita, aportando solidez al análisis discursivo. 

Tópicos identificados 

Tópico 1 (T1): Operaciones de resistencia  

El tópico se caracteriza por un léxico predominantemente militar y operativo, lo que 

sugiere una concentración temática en torno a acciones y movimientos tácticos. Los 

términos más relevantes, según ponderaciones TF-IDF, incluyen operation, fighter, war, 

tank, soldier, drone, corridor, tunnel y rocket, lo que evidencia un campo semántico 

centrado en dinámicas de enfrentamiento directo y despliegue técnico. Este patrón léxico 

se refuerza en los bigramas más frecuentes, entre los que destacan anti tank, armored 

vehicle y prisoner exchange, así como referencias geopolíticas como united states y 

philadelphia corridor. La alta coherencia de este tópico, reflejada en su puntuación C_V de 

0.6237 y su coherencia semántica E5 de 0.8036, se evidencia en un léxico homogéneo 

centrado en acciones militares concretas.  

Tópico 2 (T2): Genocidio y derecho internacional  

El segundo tópico de la categoría Palestina presenta un léxico centrado en referencias 

estatales, geopolíticas y jurídico-institucionales. Los términos con mayor peso TF-IDF, 

como state, war, hamas, genocide, netanyahu, government, international y occupation, 

configuran un campo semántico asociado a estructuras de poder, conflicto interestatal y 

violaciones a derechos humanos. La composición léxica se ve complementada por 

bigramas como international law, state solution, war crime y occupied territory, junto con 

menciones a actores relevantes como united states, united nation y benjamin netanyahu. 

Esta narrativa refleja un discurso centrado en marcos institucionales y disputas por 
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legitimidad estatal y territorial. Su coherencia léxica, aunque más baja (C_V = 0.4016; E5 

= 0.7851), refleja la diversidad temática del clúster. 

Tópico 3 (T3): Crisis humanitaria y víctimas civiles 

El tercer tópico presenta una fuerte orientación léxica hacia el impacto humanitario del 

conflicto, con énfasis en víctimas civiles, infraestructura médica y desplazamiento forzado. 

Los términos con mayor peso TF-IDF, como killed, hospital, child, military, attack, strike, 

force y camp, reflejan un campo semántico vinculado a consecuencias directas de la 

violencia armada sobre la población no combatiente. Este patrón se refuerza mediante 

bigramas como air strike, refugee camp, humanitarian aid y health ministry, junto con 

menciones a organismos multilaterales como united nation y united states. La estructura 

discursiva está centrada en la representación de víctimas, atención médica y afectaciones 

a infraestructura civil, sin incluir elementos técnicos o estratégicos del combate. La 

puntuación C_V de 0.4625 y el alto valor de coherencia E5 (0.8160) refuerzan la 

compacidad semántica del tópico, centrado en un discurso humanitario cohesivo. 

Tópico 4 (T4): Responsabilidad jurídica internacional y derechos humanos 

(DDHH)  

El análisis léxico del Tópico 4 en la categoría Palestina revela un discurso fuertemente 

orientado hacia la denuncia jurídica y política del conflicto. Los términos con mayor peso 

TF-IDF, como genocide, state, war, family, y court, representan un eje narrativo centrado 

en la acusación de crímenes de guerra y la implicación de actores estatales e 

internacionales. Esta narrativa se ve reforzada en la nube de bigramas por expresiones 

como south africa, international law, war crime, arrest warrant y occupied west, que 

sugieren un énfasis explícito en los mecanismos de justicia global, particularmente en 

relación con el rol de instituciones como la Corte Penal Internacional y actores diplomáticos 

relevantes. Aunque presenta la menor coherencia léxica (C_V = 0.3541), su coherencia 

semántica E5 es alta (0.8132), lo que indica una narrativa menos homogénea léxicamente, 

pero estructurada conceptualmente en torno a la justicia internacional. 
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La Tabla 22 sintetiza los tópicos con sus términos más relevantes, proporción de videos 

asociados y fragmentos representativos. Estos últimos fueron seleccionados por cercanía 

semántica al centroide del clúster en el espacio de embeddings, lo que asegura su 

representatividad discursiva. 

Nota: Elaboración propia 

Distribución temática por medio y evolución temporal 

La distribución de tópicos por canal (ver Ilustración 23) evidencia patrones editoriales 

diferenciados entre las fuentes analizadas. Electronic Intifada muestra una fuerte 

concentración en el Tópico 1 (Operaciones de resistencia), mientras que Quds News 

domina ampliamente el Tópico 2 (Genocidio y derecho internacional), con más del 90 % 

de sus videos asignados a este clúster. Por su parte, Voices for Gaza presenta una mayor 

proporción en el Tópico 3 (Crisis humanitaria y víctimas civiles), mientras que Palestine 

Deep Dive y Mondoweiss tienen una participación más dispersa, aunque ligeramente 

inclinada hacia los Tópicos 3 y 4. Eye.on.Palestine y PalestineTV presentan una 

participación marginal en el conjunto de datos, lo que limita la posibilidad de establecer 

patrones interpretables sobre su distribución temática. 

Tabla 22. Resumen temático en la categoría Palestina 
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 Nota: Elaboración propia 

 

En cuanto a la evolución temporal (ver Ilustración 24), se observa un repunte 

significativo del Tópico 2 a partir de mediados de 2024, asociado a contextos de alta 

conflictividad. En contraste, los tópicos 1 y 4 presentan variaciones moderadas, mientras 

que el Tópico 3 muestra una tendencia ascendente sostenida, reflejando un 

desplazamiento del foco discursivo desde temas tácticos hacia las dimensiones 

humanitaria y jurídica del conflicto. 

       Nota: Elaboración propia 

Ilustración 23. Distribución de canales por tópico - Palestina 

Ilustración 24. Evolución temporal de los tópicos - Palestina 
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Evaluación de la coherencia léxica y semántica 

El modelado temático se realizó mediante reducción de dimensionalidad con UMAP y 

agrupamiento con k-means sobre embeddings generados por BERT. Para evaluar la 

consistencia interna, se utilizaron métricas clásicas de coherencia léxica (C_V y U_Mass). 

Los resultados muestran que el Tópico 1 (Operaciones de resistencia) presenta la mayor 

coherencia en ambas métricas (C_V = 0.6237; U_Mass = -0.5504), lo que indica una alta 

compactación semántica. En contraste, el Tópico 4 (Responsabilidad jurídica y DDHH) 

refleja la menor cohesión (C_V = 0.3541; U_Mass = -0.5892), sugiriendo una mayor 

heterogeneidad léxica dentro del grupo (Ver tabla 23).  

                Tabla 23. Métricas de coherencia léxica por tópico - Palestina 

                Nota: Elaboración propia 

 

Además, se implementó una evaluación vectorial adicional usando el modelo E5-large-

v2, preentrenado para recuperación semántica. Se seleccionaron los 10 términos con 

mayor TF-IDF por tópico y se calcularon todas las combinaciones de similitud coseno entre 

sus vectores. El valor promedio resultante (ver Tabla 24) representa el grado de cohesión 

semántica entre los términos del clúster. Los resultados para la categoría Palestina 

muestran una alta coherencia global, destacándose el Tópico 3 (Crisis humanitaria y 

víctimas civiles) con un valor de 0.816, seguido por el Tópico 4 (0.8132) y el Tópico 1 

(0.8036). Este enfoque confirma la validez estructural de los clústeres temáticos 

identificados mediante UMAP y K-means, reforzando la solidez del análisis discursivo. 
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     Nota: Elaboración propia 

 

Los resultados del modelado temático revelan una segmentación discursiva clara y 

estructurada en la narrativa palestina. Esta organización abarca desde discursos centrados 

en la resistencia (T1), hasta representaciones humanitarias (T3) y marcos jurídicos 

internacionales (T2 y T4). Conceptos como la violencia estructural, las víctimas civiles y la 

justicia internacional emergen como ejes semánticos que articulan el discurso. Cada 

clúster refleja una configuración particular de sentido, desde la denuncia de estructuras 

opresivas, pasando por el sufrimiento humanitario, hasta la apelación a marcos jurídicos 

para la legitimación del reclamo palestino. Parte del discurso se construye en torno a 

categorías como apartheid, colonialismo y/o limpieza étnica, insertas en narrativas 

históricas y jurídicas que buscan generar simbolismo político y reconocimiento 

internacional. Por último, se observa una crítica sostenida hacia la comunidad 

internacional, que es interpelada por su percepción de inacción o sesgo. Estos patrones 

discursivos reflejan una articulación léxica coherente frente a una experiencia histórica 

narrada como marcada por el despojo, la violencia prolongada y la falta de protección 

internacional. La presencia sistemática de términos jurídicos y humanitarios —como 

genocidio, crímenes de guerra o derecho internacional— responde al intento visibilizar, 

desde el discurso, acontecimientos que los emisores presentan como violaciones graves 

a los derechos humanos. La narrativa palestina se configura como una forma de resistencia 

simbólica, que combina memoria, denuncia y apelación al derecho, con el fin de sostener 

un reclamo de justicia en distintos planos: político, humanitario y legal. 

Tabla 24. Coherencia semántica por tópico - Palestina 
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8.5.2. Estructura discursiva y tópicos predominantes en Israel 

 El análisis temático identificó seis tópicos centrales en la categoría Israel, definidos a 

partir de n-gramas y bigramas ponderados mediante TF-IDF. Las visualizaciones 

correspondientes (Ilustraciones 25, 26 y 27) evidencian una organización semántica bien 

delimitada, con patrones discursivos diferenciados y alta coherencia léxica al interior de 

cada grupo. Cada visualización individual dentro de las ilustraciones representa un tópico 

específico, permitiendo visualizar el vocabulario más representativo dentro de cada clúster.  

   Nota: Elaboración propia 

Ilustración 25. Nubes de n-gramas por tópico – Israel  
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Nota: Elaboración propia  

  

Nota: Elaboración propia  

 

Ilustración 27. Top 15 de términos con mayor peso TF-IDF por tópico - Israel 

Ilustración 26. Nube de bigramas por tópico - Israel 
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Estas visualizaciones permiten identificar los términos dominantes en cada narrativa y 

su peso relativo, reflejando así la concentración semántica al interior de los clústeres. Los 

nombres asignados a cada tópico corresponden a una interpretación inductiva basada en 

las palabras más representativas dentro de cada grupo, lo que facilita la comprensión 

temática de las narrativas emergentes. 

Además de la interpretación cualitativa basada en términos representativos, se 

incorporaron métricas de coherencia léxica y semántica para validar la consistencia interna 

de los tópicos. Los valores cuantitativos asociados a cada clúster se presentan más 

adelante en la sección de “Evaluación de la coherencia léxica y semántica” (ver Tablas 26 

y 27), y respaldan la organización temática observada en la caracterización léxica de cada 

grupo. 

Tópicos identificados 

Tópico 1 (T1): Narrativa político-institucional 

El primer tópico presenta una estructura léxica centrada en actores estatales, 

categorización de enemigos y eventos clave relacionados con el conflicto del 7 de octubre. 

Los términos con mayor peso TF-IDF, como hamas, war, state, hostage, authority, idf y 

government, configuran un campo semántico orientado a la narrativa institucional de 

respuesta ante el ataque. Este patrón se ve reforzado por la presencia de bigramas como 

prime minister, terrorist organization, release hostage, united state y october 7th, que 

articulan una representación discursiva basada en el accionar de gobiernos, la 

denominación de actores como terroristas y la referencia explícita a la fecha del 7 de 

octubre. La estructura temática del clúster enfatiza la reacción estatal, el tratamiento oficial 

del secuestro de civiles y la legitimación de acciones militares, sin incorporar perspectivas 

humanitarias ni contextos históricos amplios. Este clúster obtuvo una puntuación C_V de 

0.3244, lo que indica una cohesión léxica moderadamente baja. No obstante, la coherencia 

semántica E5 alcanza 0.7875, reflejando una buena concentración temática a nivel 

conceptual. 

 

Tópico 2 (T2): Escalada en la frontera norte 

El segundo tópico presenta una estructura semántica centrada en dinámicas de 

conflicto en la frontera norte de Israel, con énfasis en el enfrentamiento militar con actores 
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no estatales regionales. Los n-gramas más relevantes incluyen idf, hamas, hezbollah, 

attack, rocket, strike y lebanon, con pesos TF-IDF que revelan una narrativa marcada por 

acciones ofensivas y amenazas transfronterizas. Esta composición sugiere un discurso 

orientado a la escalada del conflicto y la proyección militar hacia el Líbano. La nube de 

bigramas refuerza esta lectura al destacar combinaciones como south lebanon, air strike, 

defense minister y terror group, que articulan una narrativa de confrontación aérea y militar 

contra Hezbollah y Hamás. La convergencia entre términos militares, geográficos y 

políticos sugiere un encuadre de seguridad nacional que prioriza la contención de 

amenazas externas, particularmente en la frontera con el Líbano. Las métricas reflejan una 

coherencia léxica sólida (C_V = 0.4548) y una alta coherencia semántica (E5 = 0.7979), lo 

que valida la unidad discursiva de este clúster. 

Tópico 3 (T3): Impacto humanitario 

Este tópico revela una narrativa centrada en el enfrentamiento militar con Hamás, 

particularmente en contextos urbanos y civiles. Términos como hamas, idf, war, civilian, 

hospital, hostage y aid figuran entre los más relevantes según el peso TF-IDF, lo que 

sugiere una narrativa que articula operaciones militares con consecuencias humanitarias. 

Este tópico combina referencias militares con un léxico centrado en consecuencias 

humanitarias con el uso de palabras como civilian, hospital, aid y shifa hospital aparecen 

asociadas en el discurso. Bigramas como humanitarian aid, air strike y hamas terrorist 

reflejan una combinación entre términos de seguridad y referencias explícitas a víctimas y 

estructuras médicas, lo que denota tensión entre objetivos militares y costos humanitarios. 

En cuanto a coherencia, presenta un C_V de 0.4122, junto con una coherencia semántica 

E5 de 0.7937, confirmando una narrativa bien estructurada, aunque con cierta dispersión 

léxica. 

Tópico 4 (T4): Guerra y geopolítica 

El tópico presenta un léxico centrado en la narrativa bélica, con alta concentración 

semántica en torno a dinámicas militares, rehenes y actores internacionales. Predominan 

términos como hamas, war, hostage, idf, terrorist y attack, lo que sugiere un discurso 

orientado a la confrontación armada y la figura del enemigo, complementado por términos 

como force, military, rocket y ground. Además, aparecen elementos que reflejan el impacto 

del conflicto como civilian, community y family. Los bigramas destacados como united 

states, prime minister, middle east y tel aviv amplían el marco del tópico hacia dimensiones 
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geopolíticas y político-diplomáticas, conectando el discurso con actores estatales. El 

histograma de términos refuerza esta interpretación, posicionando como términos de 

mayor peso a hamas, war, hostage, idf y attack, lo que confirma una narrativa centrada en 

la guerra y el alcance geopolítico. Las métricas de coherencia son C_V = 0.3705 y E5 = 

0.8047, siendo este el clúster con mayor cohesión semántica, a pesar de una dispersión 

moderada en términos léxicos. 

T5: Negociaciones y diplomacia internacional 

Este tópico se caracteriza por un léxico centrado en la negociación diplomática, la 

presión internacional y el rol de figuras políticas. Las visualizaciones correspondientes 

evidencian una narrativa estructurada en torno a términos como hostage, hamas, 

ceasefire, trump, prime minister y release, con asociaciones frecuentes hacia actores 

estatales como president trump, prime minister netanyahu, joe biden y united state. La 

nube de bigramas refuerza esta dimensión diplomática, mostrando la centralidad de 

expresiones como release hostage, ceasefire agreement y three-phase proposal. En el 

gráfico de barras de n-gramas, hostage y hamas son los términos con mayor peso TF-IDF, 

lo que indica su prominencia en los documentos analizados. Presenta la mayor coherencia 

léxica de todos los tópicos (C_V = 0.5270) y una alta cohesión semántica (E5 = 0.7919), 

lo que confirma la nitidez temática del discurso diplomático. 

T6: Memoria del 7 de octubre  

El tópico presenta una estructura léxica centrada en términos como hamas, hostage, 

family, terrorist y idf, lo que sugiere un foco narrativo en torno a los rehenes y su impacto 

en la población. Los términos con mayor peso TF-IDF son hostage, hamas, family, y 

terrorist, evidenciando una carga temática significativa hacia los rehenes y los vínculos 

familiares. Las nubes de palabras refuerzan esta estructura semántica con bigramas como 

release hostage y red cross, que aportan contexto humanitario y discursivo al tópico. La 

mención de october 7th y anti semitism ancla el discurso en la memoria colectiva y la 

narrativa identitaria. Este clúster exhibe una coherencia temática centrada en las 

experiencias la construcción mediática y testimonial colectivo del acontecimiento del 7 de 

octubre. Las métricas arrojan una coherencia léxica intermedia (C_V = 0.3650) y una alta 

coherencia semántica (E5 = 0.8025), reflejando una narrativa sólida centrada en la 

emocionalidad y la memoria. 
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La Tabla 25 sintetiza los tópicos con sus términos más relevantes, proporción de videos 

asociados y fragmentos representativos. Estos últimos fueron seleccionados por cercanía 

semántica al centroide del clúster en el espacio de embeddings, lo que asegura su 

representatividad discursiva. 

Tabla 25. Resumen temático en la categoría Israel 

Nota: Elaboración propia 
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Distribución temática por medio y evolución temporal 

La distribución de tópicos por canal (ver Ilustración 28) evidencia patrones editoriales 

diferenciados entre las fuentes analizadas. Estos fueron seleccionados por cercanía 

semántica al centroide de cada clúster en el espacio de embeddings, asegurando su 

representatividad discursiva. i24news presenta una fuerte centralización narrativa, 

liderando en cuatro de los seis tópicos (T1, T3, T4 y T5), lo que sugiere su papel como 

constructor principal del discurso mediático nacional en torno a la guerra. En contraste, el 

canal ILTV muestra una especialización temática, siendo altamente relevante en el Tópico 

2 (Escalada en la frontera norte) y compartiendo protagonismo en el Tópico 5 

(Negociaciones por rehenes), reafirmando su función como vocero táctico y estratégico. 

Finalmente, el Tópico 6 (Memoria del 7 de octubre y legitimidad internacional) destaca por 

una mayor diversidad de fuentes, con participación significativa de Jerusalem Post y 

StandWithUs, lo que sugiere una apertura discursiva hacia voces comunitarias y de 

diplomacia pública en el tratamiento del trauma y la narrativa de victimización. 

  Nota: Elaboración propia  

Ilustración 28. Distribución de canales por tópico - Israel 
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Desde una perspectiva temporal, la Ilustración 29 muestra fluctuaciones dinámicas en 

la cobertura. El Tópico 1 mantiene una presencia sostenida en el tiempo, mientras que el 

Tópico 2 presenta picos significativos hacia enero de 2025, reflejando momentos de 

escalada militar. Por su parte, el Tópico 5 también muestra repuntes marcados, 

coincidiendo con avances en negociaciones por rehenes. El Tópico 6, ligado al trauma del 

7 de octubre, aparece como constante desde los primeros días del conflicto. 

   Nota: Elaboración propia  

Evaluación de la coherencia léxica y semántica 

El modelado temático se realizó mediante reducción de dimensionalidad con UMAP y 

agrupamiento con K-Means sobre embeddings generados por BERT. Para evaluar la 

consistencia interna de los clústeres, se emplearon las métricas clásicas de coherencia 

léxica C_V y U_Mass (Ver tabla 26). Los resultados muestran que el Tópico 5 

(Negociaciones y diplomacia internacional) presenta la mayor coherencia en ambas 

métricas (C_V = 0.5270; U_Mass = -0.4783), lo que sugiere una estructura semántica bien 

delimitada y una alta consistencia entre los términos del clúster. En contraste, el Tópico 1 

(Narrativa político-institucional) refleja la menor cohesión interna (C_V = 0.3244; U_Mass 

= -0.5628), lo que indica una mayor dispersión léxica al interior del grupo temático. 

                            

 

 

 

Ilustración 29. Evolución temporal de los tópicos - Israel 
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Nota: Elaboración propia 

 

Además, se implementó una evaluación vectorial adicional usando el modelo E5-large-

v2, preentrenado para tareas de recuperación semántica. Para cada clúster, se 

seleccionaron los 10 términos con mayor puntuación TF-IDF y se calcularon todas las 

combinaciones posibles de similitud coseno entre sus vectores. El valor promedio 

resultante (ver Tabla 27) representa el grado de cohesión semántica entre los términos del 

clúster. Los puntajes obtenidos en la categoría Israel oscilan entre 0.7875 (T1) y 0.8047 

(T4), lo que indica una coherencia semántica relativamente alta y homogénea entre los 

tópicos identificados. 

 

           Nota: Elaboración propia 

 

Los resultados del modelado temático evidencian una narrativa israelí organizada en 

torno a seis clústeres discursivos que combinan referencias militares, institucionales, 

diplomáticas y humanitarias. Esta narrativa articula ejes semánticos como la seguridad 

Tabla 26. Métricas de coherencia léxica por tópico - Israel 

Tabla 27. Coherencia semántica por tópico - Israel 
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nacional y la amenaza terrorista (T1, T2 y T4), la dimensión diplomática y geopolítica (T5), 

y la memoria del trauma junto con la legitimidad moral (T3 y T6). El acontecimiento del 7 

de octubre se consolida como el punto de convergencia en todos los tópicos, funcionando 

como marcador temporal, emocional y estratégico que estructura la narrativa global. Su 

aparición predominante en el discurso refuerza el encuadre de emergencia nacional, 

legitimando respuestas militares e intervenciones diplomáticas. El discurso israelí 

construye una imagen cohesionada del conflicto que tiene como objetivo la denuncia del 

terrorismo, la defensa de la población civil y la exigencia de respaldo internacional. La 

narrativa israelí se presenta como una construcción altamente institucionalizada y 

estratégicamente articulada. A través del uso de registros bélicos, diplomáticos y 

testimoniales, busca proyectar legitimidad frente a audiencias tanto locales como 

internacionales, reforzando su posición en el plano militar, geopolítico y moral. No obstante, 

en los discursos analizados se observa una escasa referencia a dimensiones estructurales 

del conflicto —como la ocupación, el bloqueo o las condiciones en Gaza previas al 7 de 

octubre— lo que delimita el marco interpretativo hacia una visión más reactiva y centrada 

en la autodefensa. Esta ausencia sugiere un enfoque discursivo que privilegia ciertos 

marcos explicativos mientras relega otros al margen del relato dominante. 

8.5.3. Estructura discursiva y tópicos predominantes en Internacional 

El análisis temático identificó cuatro tópicos centrales en la categoría Internacional, 

definidos a partir de n-gramas y bigramas ponderados mediante TF-IDF. Las 

visualizaciones correspondientes (Ilustraciones 30, 31 y 32) evidencian una organización 

semántica bien delimitada, con patrones discursivos diferenciados y alta coherencia léxica 

al interior de cada grupo. Cada visualización individual dentro de las ilustraciones 

representa un tópico específico, permitiendo visualizar el vocabulario más representativo 

dentro de cada clúster.  

Además de la interpretación cualitativa basada en términos representativos, se 

incorporaron métricas de coherencia léxica y semántica para validar la consistencia interna 

de los tópicos. Los valores cuantitativos asociados a cada clúster se presentan más 

adelante en la sección de “Evaluación de la coherencia léxica y semántica” (ver Tablas 29 

y 30), y respaldan la organización temática observada en la caracterización léxica de cada 

grupo. 
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    Nota: Elaboración propia 

      Nota: Elaboración propia  

Ilustración 30. Nube de n-gramas por tópico - Internacional 

Ilustración 31. Nubes de bigramas por tópico - Internacional 
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      Nota: Elaboración propia  

          

Estas visualizaciones permiten identificar los términos dominantes en cada narrativa y 

su peso relativo, reflejando así la concentración semántica al interior de los clústeres. Los 

nombres asignados a cada tópico corresponden a una interpretación inductiva basada en 

las palabras más representativas dentro de cada grupo, lo que facilita la comprensión 

temática de las narrativas emergentes. 

Tópicos identificados 

Tópico 1 (T1): Rehenes y legitimación estatal 

Este clúster se enfoca en eventos relacionados con la crisis de rehenes, respuestas 

estatales y posicionamientos diplomáticos. Los términos más relevantes por TF-IDF como 

hamas, hostage, trump, war, state, ceasefire conforman un grupo semántico en el que se 

relacionan actores gubernamentales, referencias al conflicto armado y discursos de 

legitimación. Los bigramas como prime minister, united state, october 7th y release hostage 

refuerzan esta estructura discursiva al vincular el accionar estatal con medidas de 

contención y negociación. El énfasis léxico en figuras como trump, biden y netanyahu 

sugiere una narrativa fuertemente institucionalizada, en la que las acciones 

Ilustración 32. Top 15 de términos con mayor peso TF-IDF por tópico - Internacional 
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gubernamentales y diplomáticas adquieren protagonismo en la cobertura internacional. 

Este clúster exhibe una organización discursiva coherente y temática, dominada por 

términos asociados al conflicto diplomático, los rehenes y la respuesta estatal en medios 

internacionales. En términos de coherencia, este clúster obtuvo una puntuación C_V de 

0.5181 y una coherencia semántica E5 de 0.7944, lo que indica una buena concentración 

léxica y una sólida cohesión temática a nivel conceptual. 

Tópico 2 (T2): Crisis humanitaria  

El segundo clúster presenta una fuerte orientación léxica hacia los efectos humanitarios 

del conflicto. Los términos con mayor peso TF-IDF hamas, aid, hospital, war, civilian, child, 

humanitarian, strike, evidencian una narrativa centrada en la asistencia internacional, las 

víctimas civiles y el colapso de la infraestructura médica. Los bigramas más frecuentes 

como air strike, refugee camp, humanitarian aid y october 7th, refuerzan un discurso 

orientado a la denuncia ante la crisis humanitaria, en el que se articulan llamados al alto al 

fuego y la intervención de organismos internacionales. El clúster proyecta una coherencia 

temática clara, donde el énfasis recae en las consecuencias humanas, el colapso 

hospitalario, la escasez de recursos y los llamados a un alto al fuego por parte de actores 

humanitarios y diplomáticos. La puntuación C_V de 0.4791 y E5 de 0.7985 reflejan una 

coherencia moderadamente alta, que respalda la solidez del discurso humanitario 

identificado en este grupo. 

Tópico 3 (T3): Legalidad internacional y procesos judiciales 

Este clúster se caracteriza por un léxico fuertemente institucional y jurídico. Se evidencia 

una alta concentración semántica en términos como court, state, international, warrant, 

arrest, genocide, hamas y south africa, lo cual sugiere una narrativa fundamentada en 

marcos legales internacionales, procesos judiciales supranacionales y la acusación formal 

de crímenes de guerra. Las nubes de palabras y bigramas refuerzan esta orientación 

discursiva, destacando combinaciones como arrest warrant, criminal court, international 

law, south africa e international criminal. Estas expresiones aluden explícitamente a 

resoluciones de la Corte Penal Internacional (CPI), a la Corte Internacional de Justicia 

(CIJ), y a procedimientos legales vinculados al genocidio y crímenes de guerra. El tópico 

exhibe una cohesión temática sólida en torno a la judicialización del conflicto, el papel del 

derecho internacional y las tensiones diplomáticas que emergen a partir de decisiones 
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judiciales que desafían la legitimidad de las acciones bélicas. Este clúster evidencia la una 

coherencia léxica alta, con una puntuación C_V de 0.5621. La coherencia semántica E5 

de 0.7891 sugiere una organización conceptual sólida en torno a la judicialización del 

conflicto. 

Tópico 4 (T4): Confrontación regional 

Este clúster despliega una narrativa geopolítica que extiende el conflicto más allá de 

Gaza, hacia el norte de Israel, el Líbano e Irán. El léxico con mayor peso como lebanon, 

hezbollah, hamas, iran, missile, war, border, strike indica una escalada bélica regional en 

múltiples frentes. El análisis de n-gramas revela un eje discursivo centrado en la expansión 

regional del conflicto. Los bigramas más frecuentes como southern lebanon, ballistic 

missile, air strike, united state y benjamin Netanyahu, configuran una narrativa de guerra 

transfronteriza, respaldada por referencias a bombardeos, evacuaciones, asesinatos 

selectivos y amenazas regionales. La estructura temática sugiere una proyección 

discursiva que legitima la expansión militar israelí bajo argumentos de defensa preventiva 

frente a Hezbollah e Irán, consolidando una lectura del conflicto como parte de una disputa 

regional de gran escala. Este clúster alcanza la puntuación C_V más alta (0.5729), lo que 

refleja una fuerte cohesión léxica, complementada con un valor E5 de 0.7935, que confirma 

la densidad semántica del tópico. 

Cada clúster ha sido validado mediante selección de fragmentos representativos por 

cercanía semántica al centroide del clúster en el espacio de embeddings, asegurando su 

representatividad discursiva. La Tabla 28 resume los tópicos con sus términos más 

relevantes, proporción de videos y ejemplos representativos. 
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Tabla 28. Resumen temático en la categoría Internacional 

Nota: Elaboración propia 
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Distribución temática por medio y evolución temporal 

La distribución de tópicos por canal (ver Ilustración 33) muestra patrones editoriales 

diferenciados entre los medios internacionales. France 24 lidera ampliamente en los cuatro 

tópicos, con especial énfasis en el Tópico 2 (Crisis humanitaria) y el Tópico 3 (Legalidad 

internacional), lo que sugiere una cobertura transversal del conflicto con enfoque 

diplomático y humanitario. DW News presenta una distribución más equilibrada, aunque 

con menor presencia en el tópico 4 y mayor concentración en los otros tópicos, lo que 

indica un interés por las negociaciones políticas y la judicialización del conflicto. Por su 

parte, BBC y CNN concentran su cobertura en el Tópico 4 (Confrontación regional). 

    Nota: Elaboración propia  

Desde una perspectiva temporal (ver Ilustración 34), se observa una dinámica evolutiva 

marcada por picos específicos. El Tópico 1 (Rehenes y legitimación estatal) mantiene una 

presencia constante a lo largo del periodo analizado, con un fuerte repunte a inicios de 

2025, coincidiendo con procesos de negociación y liberación de rehenes. El Tópico 2 

(Crisis humanitaria) muestra mayor intensidad a finales de 2023 y mediados de 2024, 

reflejando picos y bombardeos masivos. El Tópico 3 (Legalidad internacional) exhibe una 

cobertura intermitente, con picos asociados a hitos jurídicos, como pronunciamientos de la 

Corte Penal Internacional. Finalmente, el Tópico 4 (Confrontación regional) presenta un 

Ilustración 33. Distribución de canales por tópico - Internacional 
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aumento sostenido hacia octubre de 2024, probablemente vinculado a episodios de 

escalada militar en Líbano y el norte de Israel. 

                   Nota: Elaboración propia  

 

Evaluación de la coherencia léxica y semántica 

La evaluación de la coherencia léxica se realizó utilizando las métricas C_V y U_Mass, 

cuyos resultados se presentan en la Tabla 29. El Tópico 4 (Confrontación regional) obtuvo 

la mayor coherencia léxica (C_V = 0.5729), seguido por el Tópico 3 (Legalidad 

internacional), lo que indica una alta consistencia léxica en sus patrones discursivos. En 

contraste, el Tópico 2 mostró los valores más bajos (C_V = 0.4791), lo que sugiere mayor 

dispersión léxica dentro del clúster. 

          

 

 

Ilustración 34. Evolución temporal de los tópicos - Internacional 
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    Nota: Elaboración propia  

 

Además, se implementó una evaluación vectorial adicional usando el modelo E5-large-

v2, preentrenado para tareas de recuperación semántica. Para cada clúster, se 

seleccionaron los 10 términos con mayor puntuación TF-IDF y se calcularon todas las 

combinaciones posibles de similitud coseno entre sus vectores. El valor promedio 

resultante (ver Tabla 30) representa el grado de cohesión semántica entre los términos del 

clúster. Los puntajes obtenidos en la categoría Israel oscilan entre 0.7875 (T1) y 0.8047 

(T4), lo que indica una coherencia semántica relativamente alta y homogénea entre los 

tópicos identificados. 

 Nota: Elaboración propia  

La narrativa internacional se estructura en torno a cuatro tópicos diferenciados: crisis 

de rehenes, dimensión humanitaria, legalidad internacional y confrontación regional. 

Aunque en términos metodológicos se presenta como un discurso multivocal y regulador, 

los fragmentos analizados evidencian una alineación predominante con el encuadre israelí, 

particularmente en los tópicos sobre legitimación estatal (T1) y seguridad regional (T4). 

Tabla 29. Métricas de coherencia léxica por tópico - Internacional 

Tabla 30. Coherencia semántica por tópico - Internacional 
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Los medios priorizan la visibilización de figuras como Netanyahu, Biden o Blinken, el 

derecho a la defensa, y la narrativa de amenaza regional. La dimensión humanitaria (T2) 

y legal (T3) también está presente, pero enmarcada mayoritariamente desde la lógica 

occidental de responsabilidad moral o cumplimiento legal, sin descentrar del todo la 

narrativa hegemónica. El discurso internacional se configura como una narrativa 

institucional, jurídica y diplomática, pero condicionada por marcos de interpretación que 

favorecen el posicionamiento geoestratégico de Israel, limitando así el potencial de 

neutralidad o mediación que se le atribuye en el análisis superficial. 

8.5.4. Estructura discursiva y tópicos predominantes en Internacional Medio 

Oriente 

El análisis temático aplicado a la categoría Internacional Medio Oriente identificó tres 

tópicos centrales, definidos a partir de n-gramas y bigramas ponderados mediante TF-IDF. 

Las visualizaciones correspondientes (Ilustraciones 35, 36 y 37) evidencian una 

organización semántica diferenciada y una alta coherencia temática entre clústeres, lo que 

permite identificar patrones discursivos dominantes en medios no alineados directamente 

con las partes en conflicto. 

Además de la interpretación cualitativa basada en términos representativos, se 

incorporaron métricas de coherencia léxica y semántica para validar la consistencia interna 

de los tópicos. Los valores cuantitativos asociados a cada clúster se presentan más 

adelante en la sección de “Evaluación de la coherencia léxica y semántica” (ver Tablas 32 

y 33), y respaldan la organización temática observada en la caracterización léxica de cada 

grupo. 
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Nota: Elaboración propia 

Nota: Elaboración propia  

  

Nota: Elaboración propia 

 

Estas visualizaciones permiten identificar los términos dominantes en cada narrativa y 

su peso relativo, reflejando así la concentración semántica al interior de los clústeres. Los 

nombres asignados a cada tópico corresponden a una interpretación inductiva basada en 

Ilustración 35. Nube de n-gramas por tópico - Internacional Medio Oriente 

Ilustración 37. Top 15 de términos con mayor peso TF-IDF por tópico – Internacional Medio Oriente 

Ilustración 36. Nubes de bigramas por tópico – Internacional Medio Oriente 



Modelos de aprendizaje profundo y procesamiento de lenguaje 

natural para el análisis de tópicos y sentimientos en YouTube sobre 

el conflicto palestino-israelí 

 121 

 

las palabras más representativas dentro de cada grupo, lo que facilita la comprensión 

temática de las narrativas emergentes. 

Tópicos identificados 

Tópico 1 (T1): Acusaciones de genocidio y violaciones del derecho internacional 

Este clúster se estructura en torno a términos con alta carga jurídico-política como 

genocide, war, court, state, international y crime. La composición léxica sugiere un discurso 

centrado en la judicialización del conflicto, con énfasis en crímenes de guerra, violaciones 

al derecho internacional y la implicación de actores estatales. Los bigramas más frecuentes 

como international law, war crime, refugee camp y south africa refuerzan esta orientación 

temática, aludiendo a procesos legales internacionales y resoluciones de organismos 

como la Corte Penal Internacional. El tópico refleja una narrativa acusatoria de alta 

cohesión semántica, sostenida en marcos legales y resoluciones multilaterales. En 

términos de coherencia, este clúster obtuvo una puntuación C_V de 0.3659, lo que indica 

una cohesión léxica relativamente baja. Sin embargo, la coherencia semántica E5 alcanza 

un valor de 0.8060, evidenciando una sólida concentración temática a nivel conceptual, 

fundamentada en marcos legales y resoluciones multilaterales. 

Tópico 2 (T2): Ataques a infraestructura médica y crisis humanitaria 

Este tópico presenta una orientación léxica enfocada en las consecuencias 

humanitarias del conflicto. Palabras como hospital, child, killed, aid, family y attack dominan 

el campo semántico, proyectando una narrativa centrada en víctimas civiles, 

desplazamiento forzado y colapso sanitario. Los bigramas como air strike, humanitarian 

aid, refugee camp y united nation refuerzan esta estructura discursiva, aludiendo a 

bombardeos sistemáticos, escasez de insumos y respuestas de organismos 

internacionales. Este clúster exhibe una alta coherencia temática, con un enfoque explícito 

en la crisis de salud, inseguridad alimentaria y emergencia humanitaria. Este clúster exhibe 

una alta coherencia temática, respaldada por un puntaje C_V de 0.5600, lo cual indica una 

buena cohesión léxica. La coherencia semántica también es elevada, con un valor E5 de 

0.8146, lo que confirma la consistencia del discurso en torno a la crisis de salud y la 

emergencia humanitaria. 

Tópico 3 (T3): Negociaciones y liderazgo internacional 

El tercer clúster articula un discurso diplomático e institucional, centrado en figuras 

políticas, procesos de negociación y posicionamientos estratégicos. Los términos más 
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relevantes incluyen war, ceasefire, netanyahu, trump, biden y hamas, lo que refleja una 

narrativa orientada a la intervención internacional y la legitimación estatal. Bigramas como 

prime minister, united state, joe biden y benjamin netanyahu configuran una red discursiva 

centrada en mediaciones diplomáticas y liderazgo político, particularmente de Estados 

Unidos e Israel. Este tópico presenta una estructura léxica coherente que vincula el 

seguimiento político del conflicto con presiones internacionales, rondas de negociación y 

discursos de legitimación. Las métricas de coherencia refuerzan esta lectura. El clúster 

presenta un valor C_V de 0.4886 y una coherencia semántica E5 de 0.7899, lo que indica 

una organización temática estable y conceptualizada en torno a las dinámicas del liderazgo 

político internacional. 

Cada clúster ha sido validado mediante selección de fragmentos representativos por 

cercanía semántica al centroide del clúster en el espacio de embeddings, asegurando su 

representatividad discursiva. La Tabla 31 resume los tópicos con sus términos más 

relevantes, proporción de videos y ejemplos representativos.  

 

   Nota: Elaboración propia 

Distribución temática por medio y evolución temporal 

La distribución de tópicos por canal (ver Ilustración 38) evidencia un claro liderazgo de 

Al Jazeera, con más del 55 % de participación en los tópicos T2 y T3. TRT World ocupa 

una posición relevante con cobertura balanceada, mientras que Middle East Eye y Al 

Tabla 31. Resumen temático en la categoría Internacional Medio Oriente 
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Mayadeen English muestran una representación marginal. Esta concentración sugiere una 

construcción narrativa dominada por enfoques humanitarios y diplomáticos promovidos por 

los medios más activos. 

Nota: Elaboración propia 

 

En términos temporales (Ilustración 39), se observa una evolución temática dinámica: 

el Tópico 1 (genocidio y derecho internacional) domina en los primeros meses del conflicto, 

mientras que T2 (crisis humanitaria) y T3 (negociaciones) adquieren mayor protagonismo 

en etapas posteriores. Este desplazamiento discursivo indica una transición desde marcos 

acusatorios hacia registros humanitarios y diplomáticos, en concordancia con la evolución 

del conflicto y los ciclos mediáticos. 

Ilustración 38. Distribución de canales por tópico - Internacional Medio Oriente 
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            Nota: Elaboración propia  

Evaluación de la coherencia léxica y semántica 

La evaluación de la coherencia léxica se realizó utilizando las métricas C_V y U_Mass, 

cuyos resultados se presentan en la Tabla 32. Los resultados muestran que el Tópico 2 

presenta la mayor consistencia interna (C_V = 0.5600), seguido por el Tópico 3 (0.4886). 

El Tópico 1 obtiene el valor más bajo (0.3659), lo que sugiere mayor diversidad léxica en 

sus expresiones. 

        Tabla 32. Métricas de coherencia léxica por tópico - Internacional Medio Oriente 

                 Nota: Elaboración propia 

Además, se implementó una evaluación vectorial adicional usando el modelo E5-large-

v2, preentrenado para tareas de recuperación semántica. Para cada clúster, se 

seleccionaron los 10 términos con mayor puntuación TF-IDF y se calcularon todas las 

combinaciones posibles de similitud coseno entre sus vectores. La evaluación semántica 

basada (Tabla 33) evidencia altos niveles de cohesión en todos los clústeres, con 

puntuaciones superiores a 0.78. El Tópico 2 (0.8146) alcanza la mayor coherencia 

semántica, lo que refuerza su solidez discursiva. 

Ilustración 39. Evolución temporal de los tópicos - Internacional Medio Oriente 
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Tabla 33. Coherencia semántica por tópico - Internacional Medio Oriente 

Nota: Elaboración propia 

 

Los resultados del modelado temático evidencian que la narrativa de los medios 

Internacional Medio Oriente se articula en torno a tres ejes discursivos principales: las 

acusaciones por crímenes internacionales (T1), la denuncia humanitaria (T2) y los 

procesos de negociación geopolítica (T3). Esta configuración refleja un posicionamiento 

editorial con alta cohesión semántica, orientado a documentar las consecuencias del 

conflicto, cuestionar la legalidad de las acciones militares israelíes y visibilizar los esfuerzos 

diplomáticos en curso. Esta narrativa adopta un enfoque híbrido que combina la denuncia 

jurídica internacional con la atención a las víctimas civiles y la cobertura de actores clave 

en las negociaciones. En conjunto, la narrativa de los medios internacionales del Medio 

Oriente se presenta como una construcción discursiva cohesionada, con alta consistencia 

léxica y semántica, que equilibra la crítica legal, la denuncia humanitaria y el seguimiento 

político. Su cobertura otorga centralidad a las víctimas, cuestiona la legitimidad de las 

acciones armadas y posiciona el liderazgo internacional como un factor clave en la 

resolución del conflicto. A diferencia de los medios occidentales, aquí se observa una 

mayor intencionalidad crítica y un esfuerzo por incorporar marcos normativos 

internacionales y registros de justicia global, sin diluir el peso ético del sufrimiento civil ni 

invisibilizar los actores no estatales implicados. 

Conclusión comparativa 

El modelado temático evidencia construcciones discursivas claramente diferenciadas 

entre las categorías analizadas. La narrativa palestina se articula desde una lógica política, 

jurídica y crítica, combinando registros de resistencia, denuncia humanitaria y apelaciones 

a marcos de justicia internacional. Se configura como un discurso acumulativo, en el que 
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el conflicto actual se inserta dentro de una continuidad histórica de ocupación, violencia 

estructural y lucha prolongada. Conceptos como apartheid, colonialismo o limpieza étnica 

estructuran una narrativa orientada a la legitimación simbólica y jurídica del reclamo 

palestino, con una interpelación constante hacia la comunidad internacional por su 

percepción de inacción o parcialidad. En contraste, la narrativa israelí se organiza 

principalmente en torno al acontecimiento del 7 de octubre, que actúa como eje 

estructurante del discurso. Este evento es presentado como una ruptura sin precedentes 

que justifica la ofensiva bélica posterior, activa marcos de autodefensa y orienta la 

demanda de respaldo internacional. La figura de Hamas es construida como enemigo 

central mediante su constante rotulación como organización terrorista, reforzando un 

encuadre binario centrado en la amenaza existencial. Esta narrativa, cohesionada y 

altamente institucionalizada, apela a registros bélicos, diplomáticos y testimoniales que 

privilegian la defensa nacional, al tiempo que minimizan, en los discursos analizados, 

referencias al contexto estructural del conflicto, como la ocupación o el bloqueo de Gaza. 

A nivel internacional, los medios occidentales tienden a reproducir de forma acrítica esta 

narrativa, adoptando marcos interpretativos centrados en la seguridad nacional israelí y el 

combate al terrorismo. Aunque las dimensiones humanitaria y jurídica están presentes, 

estas son encuadradas desde lógicas normativas occidentales que rara vez cuestionan el 

desequilibrio estructural del conflicto. La cobertura mediática prioriza el trauma israelí y la 

figura del rehén, mientras omite o minimiza sistemáticamente las consecuencias de los 

ataques sobre la población civil palestina. Este desequilibrio discursivo contribuye a la 

legitimación de las acciones militares israelíes y al silenciamiento de las narrativas 

alternativas. Por el contrario, los medios del Medio Oriente adoptan un enfoque más crítico 

y cohesivo, centrado en las consecuencias humanitarias, la denuncia jurídica y los 

procesos de negociación, incorporando marcos normativos internacionales con mayor 

consistencia. Su representación del conflicto es más plural y descentralizada, visibilizando 

tanto a actores estatales como no estatales y problematizando las estructuras de poder 

que configuran el conflicto. Así, la teoría del encuadre permite evidenciar cómo los medios 

no solo informan, sino que construyen activamente el sentido del conflicto, privilegiando 

ciertas perspectivas y silenciando otras según alineamientos geopolíticos y culturales.  

Los patrones léxicos observados en la Ilustración 40 complementan y refuerzan las 

dinámicas discursivas identificadas en el modelado temático. La distribución de términos 
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clave por categoría, ponderados mediante TF-IDF, permite visualizar con claridad la 

jerarquía semántica interna de cada narrativa. La categoría Israel destaca por una 

centralidad léxica absoluta del término hamas, acompañado de hostage, idf y trump, lo que 

consolida un encuadre discursivo centrado en la amenaza externa, la defensa militar y la 

búsqueda de respaldo internacional. Por su parte, el término genocide, ausente en la 

narrativa israelí, cobra peso en Palestina e Internacional, donde adquiere un valor 

argumentativo jurídico y ético. La narrativa palestina incorpora un léxico centrado en el 

sufrimiento colectivo y la confrontación territorial, con términos como fighter, tank, hospital 

o killed, que reflejan tanto las dinámicas de resistencia como los efectos humanitarios del 

conflicto, mientras que Internacional Medio Oriente incorpora un léxico testimonial y 

normativo, con peso en child, family y hospital. Por último, la categoría Internacional 

proyecta un discurso jurídico-global, evidenciado por la prominencia de court, hezbollah e 

iran. La ilustración permite apreciar además cómo términos como family, child o war 

reflejan diferencias en la personalización del dolor, la representación del enemigo y la 

construcción de legitimidad. Estos hallazgos léxicos consolidan la coherencia temática 

identificada en cada clúster, y validan los encuadres discursivos previamente analizados. 
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 Nota: Elaboración propia 

 

La identificación de tópicos mediante embeddings, reducción dimensional y 

agrupamiento permitió caracterizar con precisión las principales narrativas discursivas 

asociadas al conflicto, organizadas por categoría geopolítica. Esta estructuración temática 

no solo facilitó una interpretación cualitativa del discurso, sino que también sirvió como 

base para la siguiente fase del análisis. A partir de los clústeres obtenidos, se 

seleccionaron de forma estratégica comentarios representativos por categoría y tópico, 

asegurando una cobertura balanceada y diversa del espectro narrativo identificado. Esta 

selección estructurada de comentarios constituyó el insumo para el proceso de etiquetado 

emocional, estableciendo así una continuidad metodológica entre el modelado temático y 

la clasificación afectiva. 

 

 

       

Ilustración 40. Mapa de calor de términos más relevantes por categoría 
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8.6. Fine-tuning de comentarios 

8.6.1. Recolección automatizada de comentarios 

El script recolectó alrededor de 164.000 comentarios únicos mediante un sistema 

rotativo de 14 claves API, lo que evitó bloqueos por cuota y permitió ejecutar cada iteración 

en menos de una hora, con una media de 20.000 comentarios por ejecución. Durante la 

recolección, se aplicaron filtros automáticos para excluir comentarios repetidos, no 

ingleses o con escaso contenido informativo, y se utilizó un registro incremental para evitar 

duplicaciones entre ejecuciones. 

A partir de este corpus general, se extrajo una muestra balanceada de más de 8.000 

comentarios, proporcionalmente distribuida entre tópicos y categorías, garantizando 

representatividad narrativa. Esta muestra fue preparada para su etiquetado emocional 

supervisado. Todos los archivos fueron almacenados de forma estructurada en Google 

Drive, asegurando trazabilidad, respaldo y control de versiones para el análisis posterior. 

8.6.2. Definición operativa de emociones clasificadas 

La selección de emociones se diseñó para capturar la dimensión afectiva dominante en 

los discursos digitales sobre el conflicto palestino-israelí. El esquema adoptado incluye 

cinco emociones: Resistencia, Tristeza, Ira, Sarcasmo y Esperanza. Esta elección permite 

un equilibrio analítico entre emociones negativas (tristeza e ira), positivas (esperanza) y de 

naturaleza moral, política o retórica (resistencia y sarcasmo), lo cual posibilita una lectura 

más profunda que la simple polaridad sentimental tradicional. Si bien modelos clásicos 

como el de Plutchik (1980) proponen emociones universales como alegría, miedo o 

sorpresa, este esquema se diseñó a partir del tono discursivo dominante en escenarios de 

guerra simbólica. Se toma como referencia teórica el enfoque de Hutchison y Bleiker 

(2014), quienes subrayan la importancia de teorizar el tránsito de las emociones 

individuales a su dimensión colectiva, destacando su potencial performativo en contextos 

políticos específicos. Estas emociones situadas, no universales, sino emergentes en 

condiciones particulares de conflicto, permiten revelar cómo el poder, la memoria y la 

representación se articulan en los discursos afectivos contemporáneos. La clasificación 

adoptada se fundamentó también en una exploración inductiva del corpus, donde se 

observó la aparición sistemática, frecuente y diferenciable de estas cinco emociones. Esto 
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confirmó su pertinencia empírica, además de su coherencia semántica, lo que justifica su 

uso como etiquetas de clasificación en el modelo propuesto. 

La tabla 34 caracteriza las emociones seleccionadas y su definición operativa, la cual 

sirvió como guía para el proceso de anotación. Esta definición fue utilizada tanto para el 

etiquetado manual como para la revisión posterior de las predicciones automáticas. 

 

Tabla 34. Definición operativa de las emociones etiquetadas 

Emoción Tono 
dominante 

Indicadores 
lingüísticos 

Ejemplos de 
expresiones 

Palabras 
clave / frases 

 
Tristeza 

Dolor, 
pérdida, 
impotencia 

Enunciados que 
expresan 
sufrimiento, luto, 
tragedia o 
resignación 

This is horrific        Please 

stop this madness. Poor 

children        

 
If only we could help 

you              

tragic, 
heartbreaking, 
helpless, I feel 
sorry, makes 
me cry 

 
 
Sarcasmo 

Burla, ironía, 
ridiculización, 
desprecio 
indirecto 

Comentarios 
irónicos, tono 
exagerado, 
bromas sobre el 
conflicto o 
actores clave 

Deport directly to 

Gaza                  

 

Victim card activated          

lol, clown, 
puppy, so 
much for 
peace, what a 
joke 

 
 
 
Resistencia 

Lucha activa, 
dignidad, 
coraje, 
orgullo 
nacional y 
apoyo 
explícito  

Verbos de 
acción, llamados 
a protestar, 
apoyo a 
movimientos de 
resistencia, 
declaraciones de 
afiliación a un 
bando del 
conflicto. 

 
They don't want peace 

         be strong Israel 

 
Free free Palestine! Big 
shoutout to the 

resistance!!       

Free 
Palestine, 
resist, boycott, 
freedom 
fighters, from 
the river to the 
sea, I stand 
with Israel 

 
 
 
Ira 

Indignación, 
furia, 
acusación 

Insultos, 
denuncias, 
lenguaje hostil 
contra gobiernos, 
líderes, 
instituciones 

What a load of bs by the 
Zionist terrorists 

                
 
It MUST be STOPPED! 

                  

barbaric, 
murderer, 
genocide, 
double 
standard, 
shame 

 
 

Esperanza 

Fe, deseo de 
paz o 
solución 

Frases 
optimistas, 
bendiciones, 
rezos, visión de 
un futuro mejor 

In sha'Allah Allah SWT 
will grant the 
FILESTEENS justice  
 
Justice is coming up 

sooner or later             

hope, God will 
protect, justice 
will prevail, 
healing, 
peace for all 

Nota: Elaboración propia 
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8.6.3. Etiquetado manual y limpieza de datos 

Una vez definidas las emociones a etiquetar, se procedió al etiquetado manual de la 

muestra recolectada de comentarios. Durante este proceso, se observó que muchos 

comentarios manifestaban una combinación de emociones, lo que podía dificultar su 

clasificación. Por esta razón, se seleccionaron únicamente aquellos comentarios que 

evocaran de forma explícita y dominante una sola emoción, con el objetivo de reducir 

ambigüedades y facilitar el aprendizaje supervisado del modelo. 

El resultado fue un conjunto de 2.283 comentarios únicos, distribuidos de la siguiente 

manera: Ira (512), Tristeza (494), Esperanza (454), Sarcasmo (453) y Resistencia (370) 

(Ver Ilustración 41). La categoría de Resistencia fue la que presentó menor 

representatividad dentro del corpus, debido a que sus manifestaciones suelen mezclarse 

con otras emociones, como la ira o la esperanza. Por ello, se realizó una curaduría 

cuidadosa, conservando únicamente aquellos comentarios que expresaran de forma 

inequívoca la emoción de resistencia. 

     Nota: Elaboración propia 

 

Durante el proceso de etiquetado, se garantizó la limpieza del corpus mediante una 

revisión manual exhaustiva. Se eliminaron comentarios duplicados, mensajes con frases 

repetitivas, comentarios ambiguos que contenían múltiples emociones, así como aquellos 

que presentaban un uso excesivo de emojis o carecían de contenido semántico relevante. 

También se descartaron los casos en los que un mismo comentario aparecía etiquetado 

con emociones distintas en diferentes registros. 

Ilustración 41. Distribución de emociones de la muestra etiquetada 
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Además, se realizó un control de calidad sobre la longitud textual de los comentarios. 

Se tokenizó el corpus utilizando los autotokenizadores de los modelos Transformer a 

emplear (por ejemplo, RoBERTa, cuyo límite máximo es de 512 tokens). Como medida de 

consistencia, se estableció un umbral de corte en 256 tokens, eliminando aquellos 

comentarios demasiado extensos para garantizar una representación uniforme del input. 

La mayoría de los comentarios se encontraba muy por debajo de este umbral, con una 

mediana de 19 tokens y una longitud máxima observada de 338 tokens, como se muestra 

en la Ilustración 42. 

    Nota: Elaboración propia 

No se detectaron registros nulos en el texto ni en la columna de emoción, ni comentarios 

vacíos, duplicados o etiquetados de manera contradictoria. El conjunto final constó de 

2.283 comentarios únicos, con una media de 24 tokens por comentario, sin repeticiones 

entre tópicos ni valores faltantes. A su vez, el análisis de las palabras más frecuentes por 

cada emoción con TF-IDF permitió identificar patrones léxicos diferenciables entre clases. 

Por ejemplo, la prominencia de términos como terrorist, genocide o shame en la categoría 

de Ira, frente a expresiones como peace, hope o bless en Esperanza, y strong, boycot o 

free en Resistencia. 

Ilustración 42. Distribución de tokens por comentario 
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8.6.4. Modelos de clasificación emocional 

En este apartado se presentan los resultados obtenidos a partir de un primer proceso 

de fine-tuning aplicado a modelos de lenguaje preentrenados —RoBERTa, ELECTRA, 

DeBERTa y XLNet— para la tarea de clasificación emocional. El objetivo fue identificar la 

emoción dominante en comentarios relacionados con el conflicto palestino-israelí, 

utilizando el conjunto de datos curado y etiquetado manualmente, descrito en las secciones 

anteriores. Para ello, se entrenaron modelos basados en la arquitectura Transformer sobre 

un corpus balanceado de 2.283 comentarios, distribuidos en cinco emociones: Ira, 

Tristeza, Esperanza, Sarcasmo y Resistencia. Es importante señalar que este ejercicio 

tiene carácter exploratorio, y que los modelos no fueron aplicados sobre comentarios 

reales no etiquetados, ya que no sería éticamente adecuado generalizar a partir de un 

corpus reducido. El foco de este apartado está en evaluar la capacidad de los modelos 

para aprender a diferenciar las emociones definidas en el contexto del conflicto palestino-

israelí, bajo condiciones controladas y con datos de entrenamiento cuidadosamente 

curados. A continuación, se reportan los resultados obtenidos en métricas estándar como 

precisión, recall, F1-score macro y matriz de confusión, así como un análisis comparativo 

del rendimiento entre los distintos modelos evaluados. 

8.6.4.1. Manejo del desbalance de clases 

Para garantizar una evaluación justa del desempeño del modelo en presencia de clases 

con diferente frecuencia, se aplicó un esquema de pesos de clase balanceados durante el 

entrenamiento. Estos pesos fueron calculados automáticamente a partir de la distribución 

del conjunto de datos utilizando la función compute_class_weight de la biblioteca sklearn. 

Esta técnica asigna mayor peso a aquellas clases menos representadas, lo que permite 

penalizar más fuertemente los errores cometidos en dichas categorías durante el 

entrenamiento. La asignación final de pesos por clase fue la siguiente: Esperanza: 1.01, 

Ira: 0.89, Resistencia: 1.23, Sarcasmo: 1.01, Tristeza: 0.92. La clase Resistencia recibió el 

mayor peso debido a su menor representación en el corpus, mientras que Ira y Tristeza 

presentaron una mayor proporción relativa de ejemplos, recibiendo un peso ligeramente 

menor. Este ajuste fue incorporado directamente en la función de pérdida del modelo loss 

function, con el fin de mitigar los efectos del desbalance durante el proceso de aprendizaje 

supervisado. 
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8.6.4.2. Optimización de hiperparámetros con Optuna 

Se aplicó una estrategia de búsqueda de hiperparámetros mediante la biblioteca 

Optuna, con el fin de maximizar el rendimiento de los modelos. Optuna permite realizar 

una optimización eficiente utilizando técnicas de búsqueda bayesiana y poda temprana de 

ensayos no prometedores, útil en contextos de recursos computacionales limitados. Los 

valores óptimos seleccionados para cada modelo, luego de 5 ensayos por modelo 

evaluados con base en el F1-score macro sobre el conjunto de validación, se presentan 

en la tabla 35: 

Nota: Elaboración propia  

Esta búsqueda automatizada permitió adaptar cada modelo a las particularidades del 

conjunto de datos, mejorando su capacidad de generalización en el marco del 

entrenamiento supervisado. La incorporación de regularización mediante weight decay, así 

como el ajuste fino de la tasa de aprendizaje y el número de épocas, contribuyeron a mitigar 

el sobreajuste observado en algunos ensayos preliminares. 

8.6.4.3. Evaluación de modelos 

La Tabla 36 muestra el rendimiento comparativo de los cuatro modelos evaluados. 

DeBERTa fue el modelo con mejor desempeño general, obteniendo un F1 macro de 0.891, 

seguido de cerca por RoBERTa. ELECTRA y XLNet mostraron desempeños aceptables. 

Estos resultados respaldan la elección de modelos basados en arquitecturas recientes 

como DeBERTa para tareas de clasificación emocional en contextos de conflicto. 

Tabla 35. Hiperparámetros óptimos seleccionados por Optuna por modelo 
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 Nota: Elaboración propia 

La Ilustración 43 muestra una comparación detallada del F1-score obtenido por cada 

modelo en la clasificación de las cinco emociones definidas. El modelo DeBERTa obtuvo 

los mejores resultados en todas las categorías, destacándose en Tristeza (0.94), Ira (0.91) 

y Esperanza (0.90), y con un rendimiento estable en Resistencia y Sarcasmo. RoBERTa 

se posicionó como el segundo mejor modelo, manteniendo un desempeño competitivo en 

casi todas las emociones, especialmente en Tristeza (0.93), donde se acerca al 

rendimiento de DeBERTa. ELECTRA y XLNet mostraron rendimientos inferiores, con F1-

scores más bajos, particularmente en la emoción de Sarcasmo, donde ambos modelos 

descendieron por debajo del 0.72.  

Nota: Elaboración propia 

 

Tabla 36. Comparación del rendimiento de modelos de clasificación emocional 

Ilustración 43. Comparación de F1-score por emoción y modelo 
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Los resultados demuestran que las emociones más difíciles de clasificar fueron 

Sarcasmo y Resistencia (ver Ilustración 44), posiblemente debido a su naturaleza 

discursiva ambigua o al menor número de ejemplos en el corpus. Las emociones más 

fáciles de identificar fueron Tristeza y Esperanza, con puntuaciones elevadas y 

consistentes entre modelos, lo que sugiere una mayor cohesión léxica en esos casos. 

 

Nota: Elaboración propia  

 

A pesar de los óptimos resultados obtenidos con DeBERTa, se analizaron los resultados 

del mejor modelo en cada época a lo largo de los intentos realizados con OPTUNA. Se 

examinó el comportamiento del Validation Loss frente al F1 Macro por época para los 

mejores modelos (DeBERTa y RoBERTa), con el objetivo de minimizar el overfitting y evitar 

sesgos por exceso de generalización o memorización del modelo. La Ilustración 45 

muestra el comportamiento por épocas de ambos modelos, evidenciando que la mejor 

época para RoBERTa fue la número 3, mientras que para DeBERTa fue la número 2. 

Ilustración 44. Matriz de confusión de los modelos de clasificación 
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Nota: Elaboración propia  

A pesar de que DeBERTa alcanzó el F1 Score más alto bajo un criterio de early 

stopping, RoBERTa mostró un mejor equilibrio entre desempeño y generalización, al 

registrar una menor validation loss con un F1 competitivo (ver Ilustración 46). 

Nota: Elaboración propia 

 

Este análisis refuerza la superioridad de modelos como DeBERTa y RoBERTa para 

tareas de clasificación emocional en contextos complejos, como el discurso digital 

asociado a conflictos geopolíticos. 

9. Discusión 

Este estudio proporciona evidencia sólida sobre las diferencias lingüísticas y narrativas 

en el discurso digital según la fuente emisora, en el contexto de conflictos geopolíticos 

complejos y sensibles como el palestino-israelí. Se confirma que la ciencia de datos y el 

Ilustración 45. Validation Loss vs F1 Macro 

Ilustración 46. Desempeño óptimo sin overfiting por modelo 
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aprendizaje automático ofrecen herramientas prometedoras para el análisis de relaciones 

internacionales, especialmente ante el papel creciente de las plataformas digitales como 

emisoras de información y modeladoras de narrativas políticas en entornos altamente 

polarizados. La imposibilidad humana de analizar de forma exhaustiva corpus masivos se 

ve superada parcialmente gracias a los avances en procesamiento de lenguaje natural 

(PLN) y modelos de aprendizaje profundo. En este estudio, se aplicaron modelos 

Transformer para la clasificación emocional, revelando la presencia de emociones latentes 

altamente personalizadas, como la resistencia, que se manifiesta en discursos que 

combinan orgullo identitario con rechazo al adversario. Esta emoción, en particular, genera 

opiniones divididas y contribuye a la polarización discursiva en la comunidad internacional. 

Estas emociones pueden analizarse a la luz de la teoría de las emociones intergrupales, 

que sostiene que las emociones colectivas refuerzan identidades grupales, movilizan 

actitudes políticas y orientan conductas hacia grupos externos. La emoción de Resistencia 

es una emoción funcional que fortalece el sentido de pertenencia y legitima acciones de 

oposición frente al grupo adversario, cumpliendo un rol movilizador en contextos de 

confrontación. A su vez, la Tristeza expresada en narrativas con foco humanitario, evoca 

un reconocimiento compartido del sufrimiento y puede generar empatía intergrupal, 

aunque también puede reforzar sentimientos de victimización colectiva. La Esperanza 

emerge como una emoción más escasa pero políticamente significativa, vinculada a 

discursos que apuestan por la justicia, la mediación internacional o el alto al fuego. Estas 

emociones no solo revelan el tono afectivo de los discursos, sino que se articulan con 

marcos ideológicos e identitarios, como lo plantea esta teoría. 

El proceso de etiquetado manual supuso un desafío considerable, dada la complejidad 

inherente de las emociones humanas, las cuales evocan múltiples significados simultáneos 

y pueden superponerse en el lenguaje. No obstante, la implementación de arquitecturas 

Transformer como DeBERTa, que incorpora innovaciones de ELECTRA mediante un 

enfoque de preentrenamiento basado en reemplazo de palabras en lugar de 

enmascaramiento tradicional (replaced token detection), demostró una alta capacidad para 

capturar matices afectivos en textos breves y ruidosos como los comentarios de YouTube. 

A pesar de estos logros, las limitaciones computacionales representaron un obstáculo 

significativo, especialmente en el ajuste fino de hiperparámetros y la evaluación masiva de 

modelos. Asimismo, se reconoce la existencia de sesgos potenciales durante el proceso 
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de anotación emocional, dada la subjetividad implicada en la interpretación del lenguaje 

afectivo en contextos tan cargados políticamente. En conjunto, la metodología 

automatizada empleada en este trabajo demuestra ser útil para el análisis de patrones 

discursivos y afectivos en conflictos geopolíticos, al permitir la identificación de estructuras 

narrativas dominantes y su relación con las emociones colectivas que circulan en 

plataformas digitales. Este enfoque dual, temático y emocional, aporta a la comprensión 

del modo en que se construyen, diseminan y polarizan las narrativas en tiempos de crisis 

internacional. No obstante, es importante señalar que el análisis de este tipo de contextos 

podría enriquecerse aún más mediante la incorporación de fuentes locales en idiomas 

distintos al inglés, como el árabe o el hebreo, que permitirían acceder a expresiones 

idiomáticas, referencias culturales y matices emocionales propios de cada comunidad. 

Este abordaje multilingüe ofrecería una visión más profunda y contextualizada del conflicto, 

especialmente al analizar cómo el lenguaje local construye significados, identidades y 

posicionamientos frente a los eventos que atraviesan las distintas poblaciones 

involucradas. 

10. Conclusiones y Trabajo Futuro 

10.1. Conclusiones 

La revisión de la literatura reveló el creciente interés del uso de modelos de aprendizaje 

profundo y la implementación de técnicas de procesamiento de lenguaje natural en el 

análisis de fenómenos sociales y políticos. La literatura evidenció la existencia de estudios 

aplicados a conflictos políticos, campañas electorales y desinformación, sin embargo, el 

enfoque aplicado al análisis de emociones y tópicos en plataformas digitales como 

YouTube es aún poco explorado. Crecientes investigación documentan enfoques 

metodológicos pertinentes mediante embeddings, modelamiento de tópicos y clasificación 

emocional como técnicas clave para abordar grandes volúmenes de datos en contextos 

geopolíticos digitales. 

Se logró diseñar e implementar exitosamente un pipeline automatizado que permitió la 

recolección, filtrado y limpieza de datos provenientes de canales de noticias en YouTube 

relacionados con el conflicto palestino-israelí. El sistema aseguró la obtención de datos 

representativos y actuales del periodo comprendido entre octubre de 2023 y marzo de 
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2025, lo que permitió garantizar trazabilidad, diversidad temática y lingüística, sentando 

una base sólida para análisis posteriores. 

La aplicación de técnicas de procesamiento de lenguaje natural, como la generación de 

embeddings semánticos y la reducción dimensional con UMAP, junto con el modelamiento 

de tópicos mediante K-Means, permitió identificar estructuras discursivas diferenciadas 

entre canales según su origen geopolítico. Asimismo, el fine-tuning de modelos 

Transformer para clasificación emocional demostró la presencia de emociones altamente 

contextualizadas, como resistencia, ira y esperanza, lo que revela la carga afectiva del 

discurso en este tipo de conflictos. Esto confirma la utilidad del enfoque computacional 

para representar y analizar dinámicas narrativas y afectivas en entornos digitales. La 

interpretación de los resultados dentro del marco del conflicto permitió identificar 

diferencias notables en las narrativas según la fuente emisora, aportando evidencia 

empírica al análisis del discurso digital en contextos geopolíticos. 

Los modelos implementados fueron evaluados mediante métricas pertinentes como el 

F1 macro y la matriz de confusión, permitiendo comparar el rendimiento de diferentes 

arquitecturas basadas en Transformers (RoBERTa, DeBERTa, ELECTRA, XLNet). 

DeBERTa presentó el mejor desempeño general para la clasificación emocional, gracias a 

su arquitectura mejorada que le permite capturar con mayor precisión las relaciones 

semánticas en el texto, demostrando ser un modelo altamente efectivo en un corpus 

multitemático y emocionalmente complejo como los comentarios sobre el conflicto 

palestino-israelí. Pese a las limitaciones computacionales, DeBERTa demostró una 

capacidad notable para distinguir matices afectivos, incluso en textos breves y cargados 

de ambigüedad emocional. 

10.2. Trabajo futuro 

Las limitaciones de la presente investigación sientan las bases a estudios de 

investigación futuros. En primer lugar, si bien se entrenaron modelos para clasificación 

emocional, el tamaño y balance del conjunto de datos restringieron la capacidad del 

modelo para generalizar adecuadamente. Una línea de mejora sería el fine-tuning 

multiclase con un volumen mayor de ejemplos etiquetados manualmente, lo cual permitiría 

capturar con mayor precisión la complejidad semántica y afectiva del discurso en contextos 
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de conflicto. La investigación evidenció que en estos contextos la carga emocional en los 

comentarios es multiclase.  

Otra proyección importante es la incorporación del análisis multimodal. Este estudio se 

centró exclusivamente en el contenido textual, pero las narrativas digitales 

contemporáneas también se expresan a través de elementos visuales y auditivos. Integrar 

el análisis del video como objeto completo, incluyendo imagen, voz, música y montaje, 

mediante modelos multimodales, permitiría comprender más profundamente cómo se 

construyen las narrativas en plataformas como YouTube. 

A su vez, este trabajo de investigación se limitó al idioma inglés. Futuras investigaciones 

podrían beneficiarse de la integración de otros idiomas clave, como el árabe o el hebreo, 

cuya ampliación multilingüe enriquecería el análisis y haría más robusta la interpretación 

al capturar expresiones lingüísticas locales, referencias culturales específicas y emociones 

propias del discurso en contextos regionales.  

En cuanto a la infraestructura técnica, las limitaciones computacionales representaron 

un desafío para la experimentación más profunda. El uso de GPUs dedicadas en entornos 

como Google Cloud o AWS abriría la posibilidad de realizar entrenamientos más extensos, 

explorar arquitecturas más sofisticadas y optimizar hiperparámetros con mayor libertad, 

elevando la calidad del modelo final. 

Trabajos futuros podrían también ampliar la muestra de canales informativos 

analizados, incluyendo una variedad más amplia de medios, tanto institucionales como 

alternativos, regionales e internacionales, aprovechando la capacidad de las ciencias de 

datos y permitiendo comparar cómo se construyen las narrativas según factores como el 

país de origen, la línea editorial o la ideología política del canal y contrastando discursos 

dominantes entre canales. 

Otra línea de investigación futura podría centrarse en el análisis del discurso a lo largo 

del tiempo, analizando no solo un periodo concreto, sino estudiando cómo evolucionan los 

tópicos y emociones a lo largo del tiempo, en función de eventos clave o transiciones 

políticas, identificando patrones narrativos cíclicos o reconfiguraciones discursivas a lo 

largo del conflicto. En esta línea temporal, sería especialmente pertinente explorar la 

evolución de la intensidad emocional dentro de un mismo tópico, para detectar si eventos 

clave como resoluciones de la ONU, escaladas militares o intervenciones diplomáticas 
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modifican la carga afectiva de una narrativa particular. Esta perspectiva permitiría mapear 

no solo qué emociones dominan, sino cuándo y por qué se intensifican. 

De igual forma, sería pertinente extender este análisis a otras plataformas digitales 

como Twitter (X), TikTok o Facebook, para comparar cómo varía el discurso según el 

formato, el tipo de interacción y el perfil de usuario. Este enfoque comparativo entre 

plataformas revelaría cómo se moldean las emociones y las narrativas en función del 

medio digital específico. 

Declaración de uso de herramientas de IA 

Durante la elaboración de este trabajo, se utilizó la herramienta ChatGPT-4-turbo 

exclusivamente con el propósito de mejorar la redacción y el estilo del texto. El contenido, 

los análisis, los resultados y las conclusiones aquí presentados son de completa autoría 

de la estudiante. 
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