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RESUMEN

El discurso de odio es una amenaza significativa para la diversidad social y 
los derechos humanos. La detección del discurso de odio contra la comunidad 
LGTB en las redes sociales es un área de investigación compleja que requiere 
un enfoque polifacético y adaptable. Este trabajo tiene como objetivo examinar 
las publicaciones científicas de enero de 2019 a febrero de 2024 para identificar 
los métodos computacionales más utilizados en la detección y clasificación de 
discurso de odio LGTBfóbico en redes sociales. Se examinan las metodologías 
de detección del discurso de odio LGTBfóbico en las redes sociales, abarcando 
aspectos teóricos y prácticos, analizando recursos recientes, discutiendo sobre las 
técnicas y métodos de clasificación e identificando los retos. El marco temporal 
de esta revisión de literatura se centra entre 1 de enero de 2019 al 29 de febrero 
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de 2024, incluyendo trabajos con un enfoque específico en el discurso de odio 
dirigido a la comunidad LGTB a través de las redes digitales, enfatizando los 
estudios que aplican métodos computacionales de detección. En el proceso de 
búsqueda hemos revisado documentos en diferentes bases de datos, como Scop-
us y WoS. Identificamos 28 trabajos relevantes en bases de datos académicas, 
observando que es esencial tener en cuenta la diversidad lingüística y cultural, 
así como la sensibilidad del tema a la hora de recopilar datos y desarrollar mod-
elos de detección.  Muchas de las investigaciones previas se han enfocado en el 
uso de métodos computacionales para detectar grandes cantidades de discurso 
de odio en redes y en crear estrategias para combatirlo. Además, se observa una 
tendencia hacia el uso de modelos de aprendizaje profundo, como BERT, y se 
enfatiza la necesidad de adaptar estos modelos a contextos específicos para me-
jorar su eficacia. Se mencionan también algunas tendencias emergentes centra-
das en el discurso esperanzado, las contranarrativas y la evaluación del nivel de 
toxicidad. Como líneas futuras, destaca la exploración de enfoques multilingües 
y la colaboración interdisciplinaria para abordar los desafíos en la detección y 
prevención del discurso de odio en las redes sociales.

PALABRAS CLAVE

Discurso de odio, LGTB; LGTBfobia, análisis computacional, redes 
sociales.

ABSTRACT

Hate speech is a significant threat to social diversity and human rights. De-
tecting anti-LGBT hate speech on social media is a complex area of research 
that requires a multifaceted and adaptable approach. This work aims to present 
a review of recent efforts in the investigation of hate speech towards the LGBT 
population on social networks and explore the use of computational techniques 
for the detection and classification of these speeches. Methodologies for de-
tecting LGBTphobic hate speech on social networks are examined, covering 
theoretical and practical aspects, analyzing recent resources, discussing clas-
sification techniques and methods, and identifying challenges. The time frame 
of this literature review focuses between January 1, 2019 to February 29, 2024, 
including works with a specific focus on hate speech directed at the LGBT com-
munity through digital networks, emphasizing studies that apply computational 
detection methods. In the search process we have reviewed documents in dif-
ferent databases, such as Scopus and WoS. We identified 28 relevant works in 
academic databases, noting that it is essential to take into account linguistic and 
cultural diversity, as well as the sensitivity of the topic when collecting data and 
developing detection models. Much of the previous research has focused on us-
ing computational methods to detect large amounts of hate speech on networks 
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and creating strategies to combat it. Furthermore, there is a trend towards the use 
of deep learning models, such as BERT, and the need to adapt these models to 
specific contexts to improve their effectiveness is emphasized. Some emerging 
trends centered on hopeful discourse, counternarratives, and assessment of the 
level of toxicity are also mentioned. As future lines, the exploration of multilin-
gual approaches and interdisciplinary collaboration to address the challenges in 
the detection and prevention of hate speech on social networks stands out.

KEY WORDS

Hate speech, LGBT, LGTBphobia, computational analysis, social networks.

1. � INTRODUCCIÓN

En las últimas décadas, hemos sido testigos de un aumento significativo en la 
visibilidad y reconocimiento de la comunidad LGTB en la sociedad. Sin embar-
go, la igualdad de derechos y el fin del odio y la violencia hacia esos colectivos 
continúan siendo un desafío importante. Un ejemplo de eso es que actualmente 
sólo 48 de los 193 Estados Miembros de las Naciones Unidas poseen leyes que 
agravan la responsabilidad penal por delitos cometidos contra personas basados 
en su orientación sexual (ILGA World, 2020). 

La discriminación persiste incluso en los países jurídicamente avanzados. 
Según la European Commission (2019), mientras que el 76% de los europeos 
apoya la igualdad de derechos para las personas LGTB y el 69% respalda el 
matrimonio entre personas del mismo sexo, más de la mitad (53%) reconoce una 
discriminación frecuente basada en la orientación sexual, la identidad de género 
o el hecho de ser intersexual. Las muestras públicas de afecto son más aceptadas 
para las parejas heterosexuales (78%) que para las parejas de lesbianas (53%) o 
gays (49%). 

El camino hacia la igualdad implica procesos y marcos de derechos com-
plejos (Browne, 2014). Esto subraya la urgente necesidad de hacer frente a la 
discriminación persistente que sufre la comunidad LGTB, que a menudo se 
traduce en una oleada de discursos de odio dirigidos a este grupo demográfico y 
que se manifiesta de diversas formas en Internet. Aunque el odio no se limita a 
los ámbitos virtuales, la esfera en línea facilita la conexión entre individuos que 
comparten prejuicios similares (Windisch et al,. 2022). La exposición frecuente 
a este tipo de contenidos normaliza el odio en línea (Çetınkaya et al., 2021; Soral 
et al., 2018). 

Por esta razón, el estudio del odio en línea es una tendencia en ascenso en la 
academia (Paz et al., 2020; Nascimento et al., 2023). En este sentido, nuestro tra-
bajo tiene como objetivo examinar las publicaciones científicas de enero de 2019 
a febrero de 2024 para identificar los métodos computacionales más utilizados en 
la detección y clasificación de discurso de odio LGTBfóbico en redes sociales.



54	 M. BARBOSA ET AL� LGTBFOBIA EN REDES SOCIALES: ... 

EMPIRIA. Revista de Metodología de Ciencias Sociales. N.o 64 mayo-agosto, 2025, pp. 51-79.
ISSN: 1139-5737, DOI/ empiria.64.2025.45201

Nuestra contribución examina las metodologías de detección del discurso de 
odio LGTBfóbico en las redes sociales, abarcando aspectos teóricos y prácticos, 
analizamos recursos recientes, discutimos sobre las técnicas y métodos de cla-
sificación e identificamos retos y tendencias emergentes. Mientras que estudios 
anteriores (Nascimento et al., 2023), han revisado la literatura sobre métodos 
computacionales para la detección del discurso de odio genérico, nuestro enfo-
que es específico sobre el discurso de odio relacionado con el colectivo LGTB. 
Además, mientras que Sánchez-Sánchez et al., (2024) han realizado un mapeo 
exhaustivo de la LGTBfobia en las redes sociales basándose en estudios cien-
tíficos existentes, nuestro trabajo se distingue por profundizar en los aspectos 
computacionales de estos estudios.

2. � DISCURSO DE ODIO Y LGTBFOBIA EN REDES SOCIALES

2.1. � Definición y desafíos en el estudio del discurso de odio en redes 
sociales

Podemos considerar que el discurso de odio se distingue de otros tipos de 
ofensas por su principal factor motivador: el prejuicio. Este prejuicio puede 
dirigirse hacia un grupo en su conjunto o hacia individuos que pertenecen a ese 
grupo. Allport (1954) sugiere que las actitudes rechazantes pueden empezar con 
el antagonismo verbal (etapa que incluye el discurso de odio), evolucionado a 
otras formas de violencia, incluso el exterminio de un colectivo. 

Aunque el discurso de odio no es un fenómeno reciente y se extiende más 
allá de las plataformas en línea, la presencia de las nuevas tecnologías ha pro-
vocado cambios en la manera de distribuir la información (Castillo, 2020) y ha 
acaparado cada vez más atención tanto en el discurso público como en las esfe-
ras académicas. Paz et al. (2020) examinó 1.112 artículos científicos poniendo 
de relieve que ha habido un notable aumento de la producción académica desde 
2016 y que el derecho y la comunicación son los campos en los que se concentra 
la investigación sobre el discurso de odio. En el ámbito de la comunicación, los 
estudios se centran predominantemente en Internet y redes sociales. En otros 
ámbitos, como la informática y la ingeniería, ha habido una trayectoria similar, 
puesto que antes de 2014 el discurso de odio recibía escasa atención (Fortuna & 
Nunes, 2019).

El aumento y la complejidad del problema de la difusión de discursos de 
odio en la red ha originado debates en torno al concepto y metodologías de de-
tección (Rosemary Rodríguez et al., 2023), su criminalización (Teijón Alcalá, 
2022), desafíos a la sanción penal (Gómez Bellvis & Castro Toledo, 2022; Miró 
Linares & Gómez Bellvis, 2021), indicadores (Papcunová et al., 2021), perspec-
tivas lingüísticas (Guillen-Nieto, 2023), efectos sobre la opinión pública (Zhang 
& Trifiro, 2022), la libertad de expresión (Martínez Valerio & Mayagoitía Soria, 
2021; Ishita, 2019), efectos psicológicos (Saha et al., 2019; Ștefăniță & Buf, 
2021), y visibilidad pública (Sponholz & Christofoletti, 2019).
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Investigaciones anteriores sugieren que la exposición al odio en línea pue-
de estar vinculada tanto a experimentar (Wachs et al., 2021) como a perpetrar 
ciberodio (Wachs et al., 2019). Algunos experimentos han probado contrame-
didas para contener la propagación del discurso de odio en la redes, como la 
suspensión de cuentas de individuos o grupos de las principales plataformas para 
la reducción del “odio organizado” (Thomas & Wahedi, 2023), el combate al 
odio en las redes por medio de estrategias de “contra-discurso” (Donzelli, 2021; 
Alsagheer et al., 2022) y de normas de ciudadanía solidaria (Kunst et al. 2021), 
la moderación de contenido por las plataformas (Gonçalves et al., 2021), y el 
ciberactivismo (Müller & Lopez-Sanchez, 2021). 

En este sentido, son amplios los retos para detectar el discurso de odio, como 
el uso de metáforas (Lemmens et al., 2021) o del discurso implícito (ElSherief et 
al., 2021), incluso la propia clasificación tiene sesgos a superar (Badjatiya et al., 
2019; Mozafari et al., 2020), ya que los grupos históricamente marginados, como 
las personas LGBT, tienen más probabilidades de percibir los comentarios como 
tóxicos, especialmente después de haber sufrido acoso (Kumar et al., 2021).

2.2. � LGTBfobia en las plataformas de redes sociales

La investigación del discurso LGTBfóbico en Internet ha recibido especial 
atención especialmente en 2021 y 2022, destacando las investigaciones sobre las 
redes sociales e identificando a X como la principal para su difusión (Sánchez-
Sánchez et al., 2024). Además, se observan debates generados por redes coordi-
nadas que buscan provocar la confrontación online (Arce-García & Menéndez-
Menéndez, 2023). La polarización tiene consecuencias en la LGTBfobia en 
contextos específicos de eventos sociales, como los explorados por Colussi et al., 
(2024) y Sánchez-Holgado et al., (2023) que examinan la percepción pública de 
la Ley Trans española y el uso del discurso de odio para criticar la legislación y a 
la comunidad transexual. Del mismo modo, Valerio (2022) analiza los comenta-
rios durante la Semana del Orgullo, encontrando una mezcla de apoyo y crítica, 
con cierta incitación al odio.

En resumen, la revisión de los contenidos LGTBfóbicos en las redes sociales 
subraya la urgente necesidad de abordar esta forma de expresión del discurso de 
odio. Además, aunque la investigación ha experimentado un notable aumento en 
los últimos años, persisten retos significativos, especialmente en el ámbito com-
putacional, donde la detección precisa y la mitigación del discurso LGTBfóbico 
en línea siguen siendo difíciles de lograr debido a su naturaleza. 

3. � METODOLOGÍA 

En esta sección, describimos la metodología de revisión sistemática emplea-
da como base de nuestro estudio, que se delimita a partir de la siguiente pregunta 
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de investigación (PI): ¿Qué métodos computacionales son los más estudiados, 
en las publicaciones científicas, para detectar el discurso de odio LGTBfóbico en 
las plataformas sociales?

Nuestro objetivo es examinar los últimos avances en el análisis automatiza-
do del discurso de odio dentro de la investigación académica. Hay un notable 
aumento en las publicaciones sobre métodos computacionales para detectar dis-
curso de odio en 2019 (Nascimento et al., 2023). Basándonos en esta tendencia, 
nuestra investigación se centra en este marco temporal, examinando los trabajos 
publicados desde el 1 de enero de 2019 hasta el 29 de febrero de 2024, con un 
enfoque específico en el discurso de odio dirigido a la comunidad LGTB a través 
de las redes digitales, enfatizando los estudios que aplican métodos computacio-
nales de detección. Dado que nuestro estudio se centra en España, priorizamos 
los idiomas predominantes en el contexto iberoamericano, como el español y 
el portugués, e incluimos el inglés debido a su relevancia global en la literatura 
científica, que también se aplica a esta región (Baladillo, 2020).

El esquema mostrado en la Figura 1 refleja el procedimiento seguido en este 
proceso de selección y búsqueda. Se ha utilizado una estrategia que ayuda a 
limitar sesgos y errores aleatorios, incluyendo la búsqueda exhaustiva de todos 
los artículos relevantes, criterios de selección reproducibles y explícitos, valo-
ración del diseño y características de los estudios, y síntesis e interpretación de 
los resultados.
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Figura 1. Procedimiento seguido en la revisión sistemática de la literatura

Fuente: elaboración propia



58	 M. BARBOSA ET AL� LGTBFOBIA EN REDES SOCIALES: ... 

EMPIRIA. Revista de Metodología de Ciencias Sociales. N.o 64 mayo-agosto, 2025, pp. 51-79.
ISSN: 1139-5737, DOI/ empiria.64.2025.45201

En el proceso de búsqueda hemos revisado documentos en diferentes bases 
de datos, como Scopus y WoS en primer lugar. Para ello, hemos utilizado com-
binaciones de palabras en inglés capaces de reunir los tres principales ejes de 
nuestro estudio: a) el discurso de odio hacia la población LGTB, b) las platafor-
mas de redes sociales, c) los métodos de clasificación. En la Tabla 1 se presenta 
la estructura seguida en las combinaciones de palabras. Como resultado de esta 
búsqueda se ha obtenido un total de 213 documentos. 

Tabla 1. Búsqueda en Scopus y WOS.

Palabras-clave Base de datos Número de resulta-
dos

hate AND speech AND LGBT AND clas-
sification

Scopus 8
WOS 3

hate AND speech AND LGBT AND detec-
tion

Scopus 23
WOS 6

hate AND speech AND LGBT AND analy-
sis

Scopus 18
WOS 14

hate AND speech AND homophobia AND 
classification

Scopus 9
WOS 3

hate AND speech AND homophobia AND 
detection

Scopus 29
WOS 10

hate AND speech AND homophobia AND 
analysis

Scopus 22
WOS 21

hate AND speech AND transphobia AND 
classification

Scopus 0
WOS 1

hate AND speech AND transphobia AND 
detection

Scopus 21
WOS 5

hate AND speech AND transphobia AND 
analysis

Scopus 12
WOS 8

Total 213 

Aunque inicialmente se identificaron 213 documentos, se observó que mu-
chos de ellos se repetían al cambiar las palabras clave. Tras eliminar los duplica-
dos, se determinó que el número real de documentos únicos es 70. 

En segundo lugar, se realizaron búsquedas complementarias en Google 
Scholar, que presenta resultados de búsqueda más amplios, por lo que hemos 
redefinido las palabras utilizadas para lograr registros filtrados y más específicos 
(ver Tabla 2).
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Tabla 2. Búsqueda en Google Scholar. 

Palabras-clave Base de datos Número de resultados

LGBT AND automated analysis AND hate 
speech AND online

Google Scholar 30

LGBT AND computational analysis AND 
hate speech AND online

Google Scholar 47

LGBT AND detection method AND hate 
speech AND online

Google Scholar 25

LGBT AND online hate speech AND de-
tection

Google Scholar 344

LGBT AND discurso de odio AND detec-
ción

Google Scholar 75

LGTB AND discurso de odio AND detec-
ción 

Google Scholar 56

Total 577
   

En base a la aplicación de los criterios de inclusión y de exclusión (Figura 
1), hemos seleccionado un total de 39 artículos, divididos entre:

•	 Los que utilizan métodos basados en humanos para la detección y aná-
lisis de discurso de odio LGTBfóbico en redes sociales: Carvalho et al. 
(2023); Colussi et al. (2024); Sánchez-Holgado et al. (2023); Silva & 
Silva (2021); Valerio (2022).

•	 Los que utilizan métodos computacionales o híbridos de detección y 
análisis de discurso de ódio LGTBfóbico en redes sociales: Akhtar et al. 
(2019); Akhtar et al. (2020); Arcila et al. (2021); Babakov et al. (2022); 
Balaji & Chinmaya (2022); Banerjee & Nguyen (2023); Bel-Enguix et 
al. (2023); Chakravarthi (2023); Chakravarthi et al. (2021); Chakravarthi 
et al. (2022); Chakravarthi et al. (2023); ElSherief et al. (2021); Franza 
& Fišer (2019); Franza et al. (2022); Gevers et al. (2022); Kumaresan et 
al. (2023); Lemmens et al. (2021); Locatelli et al. (2023); Ljubesic et al. 
(2019); Molina-Villegas et al. (2023); Pelicon et al. (2021); Sharma et 
al. (2023)

•	 Los que indican líneas futuras para el estudio del discurso de odio LGT-
Bfóbico en redes sociales: Alsagheer et al. (2022); Chakravarthi (2020); 
Chakravarthi (2022a); Chakravarthi (2022b); Dacon et al. (2022); Do-
ganç & Markoy (2023); Fanton et al. (2021); García-Baena et al. (2023); 
Gupta et al. (2023); Khan & Hafiq (2023); Oliva et al. (2021); Tekiroglu 
et al. (2022). 
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4. � RESULTADOS

4.1. � Clasificación y detección de los discursos de odio en redes sociales: 
enfoque basado en humanos 

Las técnicas de detección basadas en el ser humano se refieren a enfoques 
que implican el juicio, la aportación o la anotación realizados por humanos para 
el análisis de los datos de discurso de odio. Están normalmente basadas en la 
experiencia y la interpretación de los anotadores y desempeñan un papel fun-
damental a la hora de abordar los matices y la subjetividad dentro del discurso, 
permitiendo un enfoque más cualitativo del tema del discurso de odio y pueden 
lograr objetivos que todavía son complejos para los métodos computacionales 
en el análisis del lenguaje, como el discurso de odio encubierto (Carvalho et al., 
2023) o implícito (ElSherief et al., 2021). Otra ventaja de la clasificación manual 
es la capacidad de profundizar en contextos específicos en los que el discurso 
puede tener características propias, como los matices geográficos y culturales 
(Molina-Villegas et al., 2023). 

En la revisión realizada se han identificado trabajos que utilizan la clasifi-
cación manual del discurso de odio hacia la población LGTB en plataformas 
de redes sociales desde distintos contextos geográficos, como Brasil, Portugal o 
España. Aunque todos los estudios utilizan métodos manuales para el análisis del 
discurso de odio, las técnicas y enfoques específicos pueden variar. Los trabajos 
de Valerio (2022), Sánchez-Holgado et al., (2023) y Colussi et al., (2024), por 
ejemplo, buscan relacionar el análisis del odio con eventos sociales relevantes, 
mientras que Carvalho et al., (2023) y Silva & Silva (2021) no eligen un evento 
específico.

Si bien todos los estudios tienen como objetivo comprender el discurso de 
odio dirigido a la comunidad LGTB, pueden tener objetivos de investigación 
adicionales. Carvalho et al., (2023) categoriza el discurso de odio hacia varios 
colectivos, no limitándose al grupo LGTB, mientras que los trabajos de Sánchez-
Holgado et al. (2023) y Colussi et al., (2024) examinan la percepción pública 
sobre un tema relacionado, como es la “Ley Trans” en España.

Aunque estos trabajos contribuyen a la comprensión de la dinámica del dis-
curso de odio LGTBfóbico en plataformas de redes sociales, su enfoque presenta 
limitaciones. La más notable es el tamaño de la muestra que se puede analizar 
manualmente, puesto que trabajan con comentarios o publicaciones recopiladas 
de redes sociales, que no superan los 6.000 registros (Valerio, 2022), mientras 
que el análisis automático permite el entrenamiento para la clasificación de 
muestras considerables de datos por medio de la replicación. Además, la falta de 
generalización en la clasificación manual puede resultar difícil para analizar pa-
trones y características del discurso de odio. De este modo, la clasificación ma-
nual puede ser viable como una fase inicial que precede al análisis automatizado. 
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4.2. � Recopilación, anotación y caracterización de datos en el análisis 
automatizado 

Los estudios revisados recolectan datos de redes sociales, siendo las más ha-
bituales X, Facebook, o YouTube, pero también de foros de discusión populares 
en contextos locales. Para recopilar la variedad de información disponible, los 
trabajos recurren a herramientas como Youtube Comment Scrapper Tool, que 
extrae comentarios de YouTube, y X Developer API, que proporciona acceso a 
datos específicos de X. Para la identificación de registros de discurso de odio los 
autores emplean estrategias como palabras ofensivas relacionadas con el tema o 
búsqueda de eventos desencadenantes de posibles olas de odio. Algunos traba-
jos también realizan un proceso de preprocesamiento de datos en el análisis de 
texto, con herramientas que se encargan de tareas como eliminar la puntuación, 
remover las URLs, detectar idiomas, anonimizar usuarios, y normalizar el texto, 
entre otras.

Una vez conseguido el conjunto de datos final, se suele separar una parte de 
esos datos para realizar una anotación manual, que consiste en asignar etiquetas 
a los textos. Esta tarea puede incluir métodos manuales con voluntarios, exper-
tos o crowdsourcing. En la literatura analizada se ejecuta por colaboradores en 
plataformas como Amazon Mechanical Turk o similares (Babakov et al., 2022; 
Franza et al., 2022). Este enfoque proporciona una valiosa perspectiva colectiva 
sobre diferentes tipos de discurso de odio dirigidos a grupos sociales. Por otro 
lado, uno de los inconvenientes es que puede ser costoso (Nascimento et al., 
2023) sobre todo si se desea mantener la calidad de la anotación, además de 
verse influenciado por aspectos culturales y prejuicios personales (Chakravarthi 
et al., 2021).

Diversos estudios han propuesto metodologías para garantizar la calidad 
de los procesos de anotación en la detección del discurso de odio, que suelen 
combinar la experiencia de especialistas en la materia con la de anotadores en-
trenados (Akhtar et al., 2019; Arcila et al., 2021; Molina-Villegas et al., 2023). 
En el contexto de la anotación manual centrada en el discurso de odio LGTB se 
han realizado experimentos con personas de la comunidad LGTB, aliados o con 
afiliaciones relevantes al tema (Akhtar et al., 2020; Banerjee & Nguyen, 2023; 
Kumersan et al., 2023; Locatelli & Damo, 2023). El objetivo es mejorar el acuer-
do entre anotadores y aproximar las perspectivas del odio desde el punto de vista 
de las víctimas o de las personas empáticas. Sin embargo, Carvalho et al. (2023) 
observaron discrepancias en este enfoque. Su estudio, en el que participó un 
equipo de cinco anotadores de grupos marginados y no marginados, descubrió 
que los anotadores de comunidades marginadas mostraban un mayor desacuerdo 
entre ellos en comparación con los de grupos no marginados. 

Hemos identificado una amplia variedad de conjuntos de datos que abordan 
el odio dirigido hacia la comunidad LGTB (Tabla 3). Algunos se centran exclu-
sivamente en clasificar el discurso de odio LGTB en redes sociales, mientras 
que otros incluyen el odio hacia esta comunidad como una categoría entre otros 
tipos de discursos de odio. Además, los idiomas utilizados son diversos, como 
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el alemán, español, esloveno, francés, hindi, holandés, inglés, italiano, noruego, 
portugués, idiomas dravídicos (como kannada, tamil y malayo), además de con-
textos multilingües. 

Tabla 3. Conjuntos de datos para el análisis del discurso de odio LGTB en redes 
sociales.

Tipo de Enfoque Autores

Exclusivamente sobre discurso de odio 
LGTB

Arcila et al. (2021), Chakravarthi et 
al. (2021), Balaji & Chinmaya (2022), 
Banerjee & Nguyen (2023), Bel-Enguix 
et al. (2023), Locatelli & Damo (2023), 
Sharma et al. (2023)

Discurso de odio LGTB como una 
categoría

Akhtar et al. (2019), Ljubesic et al. (2019), 
Lemmens et al. (2021), Babakov et al. 
(2022), Carvalho et al. (2023)

Las categorías de etiquetas varían desde una clasificación binaria simple de 
presencia o ausencia de odio (Arcila et al., 2021; Banerjee & Nguyen, 2023), o 
de “positivo”, “negativo” y “neutral” (Locatelli & Damo, 2023); hasta clasifi-
caciones en árbol con varios niveles para cada texto (Chakravarthi et al., 2021), 
pasando por clasificaciones detalladas que distinguen el odio entre los distintos 
grupos que componen el colectivo LGTB (Bel-Enguix et al., 2023; Sharma et 
al., 2023). 

4.3. � Extracción y clasificación de características

Otra tarea importante en el proceso de clasificación automática es el uso de 
técnicas para la extracción de características (conocidas habitualmente como 
features), que son las propiedades, atributos o elementos extraídos de los datos 
que representan información relevante para el análisis. En el contexto de texto o 
contenido digital, las features sirven como entradas para algoritmos de aprendi-
zaje automático o herramientas de procesamiento del lenguaje natural, por lo que 
estas técnicas se utilizan para convertir el texto en representaciones numéricas 
que los algoritmos de aprendizaje automático pueden entender y procesar. 

Uno de los más comunes es la “frecuencia de término-frecuencia inversa de 
documento” (TF-IDF), técnica de ponderación que evalúa la importancia de una 
palabra en un documento.  Otros métodos son por ejemplo el “Bag of words” 
(«saco de palabras») que contiene todas las palabras del texto, y se cuenta cuán-
tas veces aparece cada palabra; el análisis de sentimiento, que utiliza el procesa-
miento del lenguaje natural para determinar la actitud o el tono emocional de un 
texto, clasificándose generalmente como positivo, negativo o neutro; el “word 
embedding”, que representa las palabras como vectores de números reales, don-
de las relaciones semánticas entre palabras se conservan en el espacio vectorial; 
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la “fastText”, una biblioteca de aprendizaje automático para el procesamiento y 
clasificación de texto. 

Tabla 4. Características (features) más comunes en la clasificación del discurso de 
odio LGTB»

Feature Descripción Referencias

TF-IDF Importancia de las palabras 
en un texto basada en su 
frecuencia ponderada.

Akhtar et al. (2019); 
Chakravarthi et al. (2021); 
Banerjee & Nguyen 
(2023); Chakravarthi 
(2023); García-Baena et al. 
(2023); Kumaresan et al. 
(2023)

Bag of Words (BoW) Representa el texto como 
un conteo de las palabras 
sin considerar el orden.

Akhtar et al. (2019); Arcila 
et al. (2021)

Análisis de Sentimiento Clasifica el tono emocional 
del texto como positivo, 
negativo o neutro.

Locatelli & Damo (2023)

Word Embedding Representa palabras 
como vectores numéricos, 
preservando relaciones 
semánticas.

García-Baena et al. (2023); 
Sharma et al. (2023)

fastText Genera vectores de 
palabras eficientes para la 
clasificación de texto.

Chakravarthi et al. (2021); 
Babakov et al. (2022); 
Balaji & Chinmaya (2022); 
Chakravarthi (2023)

Algunos trabajos emplean varios métodos en un mismo estudio, como Shar-
ma et al., (2023) que además de algunos de los mencionados, utiliza: “tokeni-
zación”, que divide el texto en unidades más pequeñas; “convolutional layer”, 
que actúa como una capa de una red neuronal convolucional (CNN) utilizada 
para extraer características de datos multidimensionales, como imágenes o se-
cuencias; y “padding”, que agrega relleno a los datos de entrada para que todos 
tengan la misma longitud. 

Importante mencionar, además, el uso de BERT, un modelo de lenguaje pre-
entrenado con una arquitectura de Transformers, desarrollado por Google que 
logra un rendimiento de vanguardia en una variedad de tareas de procesamiento 
de lenguaje natural, y algunas de sus variantes como RoBERTa (Chakravarthi et 
al., 2022; Chakravarthi et al., 2023; Kumaresan et al. 2023), y mBERT (Chakra-
varthi et al., 2022; Kumaresan et al., 2023; Sharma et al., 2023).

Existe un amplio espectro de enfoques para convertir el texto en representa-
ciones numéricas comprensibles por los algoritmos de aprendizaje automático. 
La combinación de múltiples métodos en un mismo estudio puede proporcionar 
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una comprensión más completa y precisa de los datos y mejorar el rendimiento 
de los modelos de clasificación automática. 

En la literatura revisada hemos identificado trabajos que utilizan una serie de 
clasificadores. Esto contempla los análisis basados en léxico (por ejemplo análi-
sis de sentimiento), los métodos de aprendizaje automático (Naïve Bayes, Logis-
tic Regression, Random Forests, Decision Trees, Support Vector Machines etc.), 
los métodos de aprendizaje profundo que implican el uso de redes neuronales 
(Convolutional Neural Networks, Recurrent Neural Networks, Long Short-Term 
Memory), las técnicas que se centran en la comprensión y el procesamiento del 
lenguaje natural humano (Count Vectorizer, BERT, TF-IDF Vectorizer), y los 
estudios que combinan múltiples enfoques de inteligencia artificial para mejorar 
la precisión y robustez del sistema.

4.4. � Exploración comparativa de estudios con análisis automatizado del 
discurso de odio LGTB

Algunos trabajos en la literatura revisada abordan el análisis del discurso de 
odio LGTB de manera más amplia, al asociarlo con otros grupos marginados. 
El estudio de Akhtar et al., (2019) ha empleado dos conjuntos de datos (inglés 
e italiano) para categorizar el discurso de odio en X relacionado con racismo, 
sexismo y homofobia, utilizando SVM y técnicas adicionales, pero el modelo 
mostró un bajo rendimiento en la detección de homofobia (F1-Score 0,33). 
Ljubesic et al., (2019) extrae comentarios de Facebook sobre migrantes y LGTB. 
Empleando anotaciones manuales y clasificadores SVM, se forma el conjunto de 
datos FRENK, compuesto prevalentemente por contenido ofensivo y violento. 
Estudios como Pelicon et al. (2021) utilizan este corpus para explorar la detec-
ción en múltiples idiomas, destacando el rendimiento de los modelos BERT. 
Franza y Fišer (2019) analizan la dependencia contextual del discurso de odio 
hacia migrantes y personas LGTB y Franza et al. (2022) destacan una mayor 
intensidad emocional en comentarios dirigidos a grupos marginados también 
usando el FRENK. 

Los estudios de Lemmens et al., (2021) y Gevers et al., (2022) amplían el 
análisis del discurso tóxico en el corpus LiLaH. Lemmens et al., (2021) utilizan 
modelos SVM, BERTje y RobBERT para clasificar el tipo y objetivo en comen-
tarios sobre migrantes y LGTB en holandés. Gevers et al., (2022) analizan distin-
ciones entre comentarios tóxicos y no tóxicos. Los comentarios tóxicos son más 
largos, menos diversos léxicamente y presentan más desviaciones lingüísticas. 
Los comentarios en esloveno, inglés y holandés muestran patrones en longitud y 
uso de emoji, sugiriendo que la longitud es una característica clave para la detec-
ción automática de toxicidad.

Babakov et al. (2022) utilizaron ruBERT y otros métodos computacionales 
para clasificar mensajes en foros rusos. Sin embargo, no desarrolló un modelo 
específico para detectar LGTBfobia. ElSherief et al. (2021) introduce una ta-



M. BARBOSA ET AL � LGTBFOBIA EN REDES SOCIALES: ...  65

EMPIRIA. Revista de Metodología de Ciencias Sociales. N.o 64 mayo-agosto, 2025, pp. 51-79.
ISSN: 1139-5737, DOI/ empiria.64.2025.45201

xonomía teóricamente justificada del discurso de odio implícito junto con un 
corpus etiquetado detallado, pero tampoco profundiza en la LGTBfobia.  

En nuestro trabajo nos centramos en los retos de la de la investigación sobre 
la detección del discurso de odio LGTBfóbico. En la literatura ya existen algu-
nos esfuerzos hacia la construcción de conjuntos de datos y el entrenamiento de 
algoritmos para ello. Aunque haya experimentos en diversos idiomas, la mayo-
ría prioriza el inglés. Además, las principales redes sociales exploradas son X 
y YouTube, esta segunda sobre todo en India, donde es señalada como la más 
popular.

Algunos trabajos utilizan el análisis de sentimiento para clasificar los textos 
como LGTBfóbicos. Tratase de una técnica del procesamiento del lenguaje 
natural  útil para determinar la actitud o el tono emocional (positivo, negativo 
o neutro) en enormes volúmenes de texto. Normalmente, se asocia el discurso 
de odio al sentimiento negativo (Schmidt & Wiegand 2017). Nascimento et al. 
(2023) destaca como principal limitación del método la necesidad de utilizar 
otras técnicas para mejorar los resultados. Locatelli & Damo (2023) analizan 
la homotransfobia en tuits sobre temas LGTB en siete idiomas (inglés, español, 
portugués, italiano, alemán, francés y noruego) utilizando Contextualized Topic 
Modeling (CTM) para extraer los temas principales y un clasificador pre-entre-
nado de análisis de sentimiento para evaluar las actitudes expresadas en los tuits. 

Balaji & Chinmaya (2022) realizan un análisis de sentimiento e identifica-
ción de lenguaje ofensivo homofóbico y transfóbico para más de 60 mil comen-
tarios en YouTube, en idiomas dravídicos mezclados con inglés. Los conjuntos 
de entrenamiento contienen datos etiquetados como contenido no anti-LGTB, 
homofóbico y transfóbico. El estudio utiliza dos métodos de clasificación: el 
Multimodal Pre-trained Network (MP-Net), que clasifica sentimientos y detecta 
homofobia/transfobia en inglés y tamil-inglés, y una combinación de fastText 
y LightGBM empleada para detectar homofobia/transfobia en tamil, kannada y 
malayo. La evaluación del análisis de sentimientos tiene puntajes F1 macro de 
0,19, 0,3 y 0,2 para tamil, kannada y malayo respectivamente. En cuanto a la de-
tección de homofobia-transfobia, los puntajes F1 macro son 0,234, 0,493, 0,942 
y 0,316 para tamil, inglés, malayo y tamil-inglés respectivamente. 

También hemos identificado estudios que han empleado métodos más 
avanzados de procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje automático para 
abordar la detección del discurso de odio dirigido a la comunidad LGTB. En este 
campo de estudio, destacan trabajos en las lenguas de India (Chakravarthi 2023; 
Chakravarthi et al. 2021; Chakravarthi et al. 2022; Chakravarthi et al. 2023; 
Kumaresan et al. 2023; Sharma et al. 2023). Estudios preliminares centrados en 
la identificación del lenguaje ofensivo en tamil condujeron a la creación de con-
juntos de datos de plataformas de medios sociales como X y YouTube. 

El trabajo de Chakravarthi et al. (2021) presenta contribuciones al definir una 
taxonomía para la homofobia y la transfobia, explorando el discurso de la espe-
ranza y el contra-discurso, e introduciendo conjuntos de datos para textos en in-
glés, tamil y textos mezclados en código tamil-inglés, abordando lagunas en los 
recursos para lenguas con pocos recursos como el tamil. Utilizándose datos de 
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YouTube, los autores obtuvieron un total de 4.946 comentarios en inglés, 4.161 
comentarios en tamil y 6.034 comentarios con código mixto tamil-inglés etique-
tados manualmente por anotadores voluntarios aliados del movimiento LGTB. 
El alfa de Krippendorf para evaluar el acuerdo entre los anotadores obtenido es 
de 0,67, 0,76 y 0,54 para el inglés, el tamil y el tamil-inglés, respectivamente. El 
primer nivel de clasificación incluye tres: contenido homofóbico, transfóbico o 
no LGTBfóbico. El segundo nivel de clasificación incluía categorías como con-
tenido despectivo homofóbico/transfóbico, contenido amenazante homofóbico/
transfóbico, y tres categorías de discurso no LGTBfóbico: contra-discurso, dis-
curso esperanzado, o ninguno. Se aplicó una estrategia de muestreo estratificado 
para dividir los datos en grupos, asegurando que cada grupo tuviera el mismo 
porcentaje de etiquetas. Los datos se prepararon para conjuntos de etiquetas de 
3, 5 y 7 clases. Se utilizaron varios clasificadores para el análisis, incluyendo LR, 
NB, RF, SVM, DT, BiLSTM y mBERT (Multilingual BERT). Además, se em-
plearon diversas características, como TF-IDF (tri-gram), CountVectorizer (tri-
gram), FastText y BERT. Los mejores resultados se obtuvieron con el conjunto 
de datos de 3 clases, donde solo se incluyen etiquetas de contenido homofóbico, 
transfóbico y no anti-LGTB+, que se obtuvieron utilizando RF+BERT para 
inglés (F1= 0,926) y tamil-inglés (F1= 0,852), mientras que para tamil el mejor 
resultado se obtuvo con RF+FastText (F1=0,912). Basándose en los resultados 
de sus experimentos con los tres idiomas y las tres configuraciones diferentes de 
etiquetas de clase, se descubrió que una combinación de aprendizaje profundo y 
aprendizaje automático funcionaba significativamente mejor que el aprendizaje 
profundo o el aprendizaje automático por separado.

En estudio subsecuente, Chakravarthi et al. (2022) aborda la mejora del ren-
dimiento de los modelos utilizando el mismo conjunto de datos de Chakravarthi 
et al. (2021), mediante la pseudo-etiquetación y la transliteración, utilizando mo-
delos de lenguaje pre-entrenados como mBERT, MuRIL, IndicBERT y XLM-R. 
Los resultados muestran un mejor desempeño en el conjunto de datos ampliado 
con pseudo-etiquetas, obteniendo mejores métricas de precisión, exhaustividad 
y puntuación F1. Entre los modelos evaluados, mBERT muestra un rendimiento 
generalmente sólido en todas las tareas de clasificación, con puntajes consis-
tentes en los conjuntos de etiquetas de 3, 5 y 7 clases: 0,940, 0,902 y 0,898, 
respectivamente. En otro estudio utilizando el mismo conjunto de datos de 
Chakravarthi et al. (2021), Chakravarthi (2023) discute sobre una tarea compar-
tida llevada a cabo en el taller LTEDI-ACL 2022 para mejorar la investigación 
en la detección de homofobia y transfobia. Como resultado, se obtuvieron 10 sis-
temas para el idioma tamil, 13 sistemas para el idioma inglés y 11 sistemas para 
la combinación de los idiomas tamil e inglés. Los mejores resultados alcanzados 
para tamil y tamil-inglés utilizaron arquitecturas de aprendizaje automático y 
profundo (F1= 0,940 y 0,89 respectivamente). Para inglés se empleó el ajuste 
fino del modelo de lenguaje pre-entrenado Roberta-base (F1= 0,920).

Kumaresan et al. (2023) investiga la detección de homofobia y transfobia en 
el contexto de India agregando al conjunto de datos 5.193 comentarios en mala-
yo y 3.203 comentarios en hindi también publicados en YouTube. El método de 
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anotación del nuevo conjunto de datos se basa en el crowdsourcing, utilizando 
anotadores entrenados, quienes poseen educación de posgrado y se identifican 
como miembros de la comunidad LGTB o aliados. Igual que en el estudio de 
Chakravarthi et al. (2021) la clasificación se realiza en varios niveles: el primero 
tiene tres etiquetas; el segundo, cinco; y el tercero, siete. El grado de acuerdo 
es de 0,72, que se considera relativamente alto y sugiere un grado razonable de 
acuerdo entre los anotadores. Las características empleadas para entrenar y eva-
luar los modelos de clasificación fueron TF-IDF, BERT embeddings, fastText, 
RoBERTa Base, RoBERTa Large, mBERT uncased, XLM-RoBERTa Small, 
XLM-RoBERTa Large. Además, se probaron los clasificadores LR, NB, DT, 
RF y SVM. El estudio tiene un enfoque interlingüístico y utilizó los mejores 
modelos de cada clase para evaluar si los modelos pueden predecir con precisión 
los comentarios cuando se aplican a distintas lenguas. En general, los resultados 
indican que, si bien algunos modelos presentan un buen rendimiento en sus 
idiomas, su eficacia disminuye cuando se aplican a otros idiomas. Esto puede 
atribuirse a las variaciones lingüísticas y a las dificultades para captar patrones y 
matices específicos de cada lengua.

En la tarea compartida llevada a cabo durante el LT-EDI 2023, Chakravarthi 
et al. (2023) presenta una extensión al trabajo, incluyendo textos en español pro-
ducidos en X. En la primera tarea los conjuntos de etiquetas poseían tres clases, 
y en la segunda siete.  Se obtuvieron 35 modelos para la primera tarea distribui-
dos entre inglés (10), tamil (7), español (4), malayo (7) e hindi (7) y 21 mode-
los en la segunda tarea, entre inglés (8), tamil (7) y malayo (6). Se realizaron 
diversas clasificaciones utilizando una variedad de técnicas, entre las cuales se 
destacan BERT, TF-IDF con SVM, weight-space ensembling, XLM-RoBERTa, 
afinado de XLM-RoBERTa, mBERT con re-muestreo y GPT2. Los mejores re-
sultados fueron obtenidos por BERT para la clasificación en tres clases en inglés 
e hindi (F1= 0,969 y 0,979 respectivamente), mientras que, para malayo, tamil y 
español, el weight-space ensembling, técnica que combina modelos multilingües 
y afinados mezclando sus pesos mediante interpolación lineal, mostró un rendi-
miento superior (F1= 0,997, 0,888 y 0,949 respectivamente) en el análisis de tex-
tos en varias lenguas, especialmente en las de recursos limitados. Por otro lado, 
para la clasificación de siete clases, BERT fue el modelo más efectivo para el 
inglés (F1= 0,822), mientras que XLM-RoBERTa y afinado de XLM-RoBERTa 
destacaron para malayo (F1= 0,884) y tamil (F1= 0,865) respectivamente. 

Todavía en el contexto de lenguas dravídicas, Sharma et al. (2023) utilizan 
el dataset DravidianLangTech, que contiene mensajes malayo y tamil. Para la 
tarea de clasificación, los investigadores utilizan cuatro métodos de aprendizaje 
profundo: CNN (+GloVE), LSTM (+GloVe), mBERT e IndicBERT. Los mo-
delos IndicBERT presentaron mejores performances, tanto para el análisis en 
malayo como para tamil. El promedio del F1-score fue de 0,86 para los discursos 
en malayo y 0,77 para tamil. Dado que  F1 para los mensajes no anti-LGTB+ es 
significativamente más alto que para los mensajes homofóbicos y transfóbicos, 
podemos concluir que el modelo tiene un mejor desempeño en la clasificación de 
mensajes neutrales en comparación con los mensajes de odio.
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Por otro lado, en el contexto de análisis del discurso de odio LGTBfóbico 
únicamente en inglés, el estudio de Banerjee & Nguyen (2023) se centró en la 
clasificación de Queerfobia en comentarios publicados en YouTube. Se utiliza-
ron datos descargados mediante Google AppScript para construir el conjunto 
de datos, de 10.000 mensajes, con la participación de 3 anotadores voluntarios 
LGTB. Para resolver los desacuerdos entre los anotadores, se utilizó un método 
de dos-tercios. Después de la clasificación, se probaron 16 modelos en estos 
datos, utilizando cuatro clasificadores (DT, RF, SVM y GB) con cuatro técnicas 
de extracción de características (GloVe, Word2Vec, TF-IDF y CountVectorizer), 
de las cuales TF-IDF y CountVectorizer obtuvieron la mejor evaluación. Una de 
las explicaciones puede ser porque GloVe y Word2Vec, que tuvieron un rendi-
miento peor, son algoritmos de embedding (incrustaciones) de palabras que re-
presentan palabras como vectores densos en un espacio de alta dimensionalidad, 
donde las palabras relacionadas están ubicadas más cerca. Por otro lado, Cou-
ntVectorizer y TF-IDF son algoritmos más simples que utilizan la frecuencia de 
palabras para extraer características del texto. No tienen en cuenta la semántica y 
tratan cada palabra individualmente. El rendimiento superior de CountVectorizer 
y TF-IDF sobre GloVe y Word2Vec puede indicar que las relaciones semánticas 
entre las palabras no son muy importantes para la tarea de reconocimiento de la 
Queerfobia, o que el conjunto de datos no es lo suficientemente grande para que 
los embeddings de palabras se entrenen de manera efectiva. Además, los dos 
mejores modelos son los que usan el GB como clasificador, llegando ambos a 
una puntuación F1 de 0,854.

Finalmente, hemos identificado dos estudios que detectan el odio hacia 
poblaciones LGTB+ en español. El primero, desarrollado por Bel-Enguix et 
al. (2023), realiza un estudio con una muestra de 11.000 mensajes de X en 
México, con etiquetado manual. En un primer nivel, identifica si un mensaje 
es LGTB+fóbico, y en un segundo nivel a qué sujetos del colectivo LGTB se 
dirigen los mensajes (1.339 mensajes). Estos datos son usados en el Iberlef 2023 
para la tarea colectiva denominada «HOMO-MEX», cuyo objetivo es fomentar 
el desarrollo de sistemas de NLP que puedan detectar y clasificar contenido fó-
bico hacia la comunidad LGTB. Ocho equipos participan del experimento que 
se ha dividido en dos tareas. La primera tarea, detección de LGTB-fobia, logró 
resultados moderadamente satisfactorios con una clasificación de tres clases. Sin 
embargo, la segunda tarea, que implicaba la identificación de múltiples etiquetas, 
obtuvo puntajes de rendimiento más bajos. En la primera tarea, el mejor resulta-
do se logra con un enfoque basado en el modelo RoBERTuito, que obtuvo una 
puntuación de F1 macro de 0,843.

El segundo estudio fue conducido por Arcila et al. (2021) con un conjunto 
de 21.000 registros de X en español. Tras el preprocesamiento de los datos, el 
33,7% fueron etiquetados como no odio, el 11,6% como odio motivado por gé-
nero o sexualidad y el 54,5% fueron descartados. En el proceso de anotación par-
ticiparon nueve anotadores manuales. Para la tarea de clasificación, se emplearon 
seis modelos individuales generados por algoritmos de aprendizaje superficial, 
cada uno basado en técnicas tradicionales de clasificación. Estos modelos utili-
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zan representaciones de «Bag of Words» para el texto los algoritmos NB, MNB, 
Bernoulli NB, LR, clasificador SGD y SVC lineal. Posteriormente, se crea un 
séptimo clasificador que combina los votos de los seis modelos anteriores. Ade-
más, se desarrolla un octavo modelo utilizando embeddings y técnicas de mo-
delado profundo, específicamente RNN con capas de unidades recurrentes GRU 
y una capa de salida densa con activación sigmoide. La evaluación mostró que 
el algoritmo de aprendizaje profundo funcionó significativamente mejor que los 
algoritmos de modelado superficial, a pesar de las métricas F-Score más bajas, 
lo que indica que hay margen de mejora en la precisión y la recuperación para la 
detección del discurso del odio en X. El modelo LR obtuvo el mejor rendimiento 
de los algoritmos superficiales (F1= 0,86).

La Tabla 5 resume los mejores modelos de cada estudio sobre la detección 
de discursos de odio en las redes sociales abarcando una variedad de enfoques, 
que van desde algoritmos tradicionales de aprendizaje automático hasta sofisti-
cadas arquitecturas de aprendizaje profundo.

Tabla 5. Mejores modelos entre los trabajos revisados.

Referencia Origen Idioma Método de clasificación F-Score

Arcila et al. (2021) X Español Embeddings + RNN 0,65

Chakravarthi et al. 
(2021) YouTube Inglés RF + BERT 0,926

Balaji & 
Chinmaya (2022) YouTube Malayo FastText+LightGBM 0,942

Chakravarthi et al. 
(2022) YouTube Múltiples mBERT 0,94

Banerjee & 
Nguyen (2023) YouTube Inglés GB+TFIDF/

CountVectorizer 0,854

Bel-Enguix et al. 
(2023) X Español RoBERTuito 0,843

Chakravarthi 
(2023) YouTube Tamil Shallow + Deep learning 0,94

Chakravarthi et al. 
(2023) YouTube Malayo weight-space ensembling 0,997

Kumaresan et al. 
(2023) YouTube Malayo RF+FastText 0,94

Sharma et al. 
(2023) YouTube Malayo IndicBERT 0,86
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4.5. � Tendencias emergentes en la investigación del discurso de odio 
LGTB

Hemos identificado algunas tendencias en este campo de investigación. Una 
de ellas sería el Hope Speech (discurso esperanzado). Esta categoría engloba los 
trabajos de Chakravarthi (2020), Chakravarthi (2022a), Chakravarthi (2022b) y 
García-Baena et al. (2023). Estos trabajos utilizaron anotadores para clasificar 
comentarios en las categorías de «Hope» (esperanza) y «Not Hope» (no esperan-
za, que por veces contendría discurso de odio). A continuación, en la Tabla 6, se 
presenta un resumen de los estudios mencionados.

Tabla 6. Resumen de Estudios sobre Hope Speech.

Estudio Conjunto de Datos Modelos Utilizados Resultados

Chakravarthi 
(2020)

Hope EDI (Inglés, 
Tamil, Malayo)

SVM, MNB, KNN, DT y 
LR

Bajo rendimiento 
de los modelos

Chakravarthi 
(2022a)

Hope EDI (Inglés, 
Tamil, Malayo)

SVM, MNB, KNN, DT, LR 
y CNN

Mejor modelo: 
CNN
F1 macro: 0,75 
(Inglés), 0,62 
(Tamil), 0,67 
(Malayo)

Chakravarthi 
(2022b)

Hope EDI (Inglés, 
Tamil, Malayo)

SVM, MNB, KNN, DT, LR 
y RoBERTa

Mejor modelo: 
RoBERTa F1 
macro: 0,52 
(Inglés), 0,61 
(Tamil), 0,81 
(Malayo)

García-Baena 
et al. (2023)

SpanishHopeEDI 
(Español)

TFIDF+SVM, 
TFIDF+MNB, TFIDF+LR, 
BTO+SVM, BTO+ 
MNB, BTO+LR, TF+ 
SVM, TF+MNB, TF+LR, 
NG+MLP, LF+MLP, 
SE+ MLP, WE+MLP, 
WE+CNN, WE+BiLSTM, 
BE+MLP, BF+MLP

Mejor resultado: 
BF+MLP: 
F1=0,85

La segunda tendencia es la experimentación de contranarrativas. Alsagheer 
et al. (2022) experimenta la generación de discursos que contrarresten el odio en 
redes sociales y destaca la importancia de entender su impacto y las dinámicas 
que anteceden y suceden la intervención. Gupta et al. (2023) desarrollan un con-
junto de datos de contranarrativas etiquetadas según cinco intenciones: informa-
tiva, denuncia, pregunta, positiva y humorística.  
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Fanton et al. (2021) han desarrollado en conjunto de datos MultiCONAN, 
que incluye prototipos de discursos de odio contra la comunidad LGTB y otros 
grupos, empleando  GPT-2 para generar contranarrativas. Mediante un enfoque 
de bucle autor-revisor, validan y editan las respuestas para mejorar la calidad 
del conjunto. Tekiroglu et al. (2022) y Doganç & Markoy (2023) se basan en el 
trabajo de Fanton et al. (2021). Los primeros usan modelos lingüísticos preentre-
nados para contranarrativas automáticas, mientras que los segundos destacan la 
eficacia de MultiCONAN y subrayan la importancia de GPT-3.5 para la elabora-
ción de contranarrativas personalizadas.

Por último, la tercera tendencia interesante son los estudios de análisis del 
lenguaje tóxico para evaluar el nivel de comportamiento dañino en línea utilizan-
do herramientas como la API Perspective1, que utiliza el aprendizaje automático 
para detectar la toxicidad en el texto, proporcionando puntuaciones de probabi-
lidad, desde 0 (no tóxico) a 1 (altamente tóxico). Oliva et al. (2021) señala que 
Perspective presenta limitaciones para interpretar el lenguaje de las drag queens 
de EE.UU., porque no comprende el contexto social y los matices del discurso, 
lo que lleva a errores al clasificar palabras que reciben un sentido distinto en este 
contexto. 

Khan & Hafiq (2023) analizan más de 8 millones de tuits y 2 millones de 
perfiles LGTB en X, utilizando DistilBERT y Perspective para medir la toxici-
dad. Los resultados indican alta toxicidad en mensajes asociados con ira, miedo 
y tristeza. Dacon et al. (2022) recopilaron 9.930 mensajes sobre la comunidad 
LGTB en Reddit y utilizaron Detoxify2 (basado en BERT), para detectar varios 
tipos de toxicidad y compararon el rendimiento de modelos de aprendizaje auto-
mático (LM y SVM) y modelos pre-entrenados (BERT, RoBERTa y HateBERT) 
en tareas binarias y multi-etiqueta, donde los pre-entrenados demostraron un 
rendimiento superior.

5. � DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES

La detección del discurso de odio contra la comunidad LGTB en las redes 
sociales es un área de investigación compleja que requiere un enfoque polifacéti-
co y adaptable. Es esencial tener en cuenta la diversidad lingüística y cultural, así 
como la sensibilidad del tema a la hora de recopilar datos y desarrollar modelos 
de detección. Esto subraya la necesidad de investigar y abordar el discurso de 
odio LGTBfóbico en una variedad de lenguas y culturas para una comprensión 
más completa y global del problema. 

Hemos observado que la anotación manual puede presentar ventajas y apor-
tar valor con los temas de subjetividad, pero es un proceso laborioso y requiere 
una inversión significativa de tiempo y recursos humanos, lo que resulta poco 
práctica, especialmente para etiquetar grandes volúmenes de datos. Además, 
la capacidad de análisis humano para el procesamiento efectivo de datos en un 

1   https://perspectiveapi.com/how-it-works/
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período de tiempo es limitada, lo que restringe la escalabilidad a medida que 
aumenta el volumen de datos. 

Por lo tanto, es evidente que la clasificación manual del discurso de odio 
dirigido a la comunidad LGTB es más relevante cuando se dispone de un cor-
pus restringido de datos, como en el contexto de determinados acontecimientos 
sociales (Valerio 2022; Sánchez-Holgado et al. 2023; Colussi et al. 2024). 
Igualmente, la clasificación manual es importante como etapa complementaria y 
los conjuntos de datos elaborados manualmente fomentan el desarrollo de mo-
delos eficientes de detección automatizada (Carvalho et al. 2023) como hemos 
observado en muchos de los trabajos discutidos en esta revisión.  También es 
un inconveniente la sensibilidad del tema y la falta de anotadores cualificados, 
especialmente en contextos culturales específicos. Además, la recopilación de 
conjuntos de datos diversificados y representativos sigue siendo un reto.

Con respecto a los estudios de clasificación automatizada revisados, aunque 
se han realizado esfuerzos en varios idiomas y contextos culturales, la mayoría 
contemplan el inglés e idiomas dravídicos. Este enfoque en los idiomas dravídi-
cos está impulsado principalmente por Chakravarthi, quien participa en muchas 
de las investigaciones revisadas. Aunque el inglés domina la investigación en 
tecnología del lenguaje, la inclusión de idiomas de bajo recurso y el trabajo con 
código mixto son cruciales para captar la complejidad lingüística y cultural del 
discurso de odio en contextos multilingües. Incorporar estos idiomas no solo 
ayuda a superar sesgos, sino que también proporciona una visión más completa y 
precisa del discurso de odio, mejorando así la robustez y equidad de los modelos.

Es importante subrayar que hay un número considerable de intentos de aná-
lisis de la LGTBfobia en español, tanto usando los métodos manuales (Valerio 
2022; Sánchez-Holgado et al. 2023; Colussi et al. 2024), como los de detección 
de discurso de odio LGTBfóbico computacionales (Arcila et al. 2021; Bel-En-
guix et al. 2023; Chakravarthi et al. 2023; Locatelli & Damo 2023) y de discurso 
esperanzado (García-Baena et al. 2023), lo que puede indicar una tendencia 
emergente de los estudios en este campo.

Otro punto por destacar es que los estudios revisados emplean una amplia 
gama de métodos y técnicas, desde el análisis de sentimiento hasta modelos de 
aprendizaje profundo, así como clasificadores tradicionales. Esta diversidad 
demuestra la complejidad y la necesidad de adaptarse a diferentes contextos 
lingüísticos y culturales. Además, aunque los trabajos presentan una variedad de 
conjuntos de datos, métodos de extracción de características y clasificadores, los 
modelos de aprendizaje profundo como BERT y sus variantes tienden a superar 
a los modelos tradicionales en términos de rendimiento en diversos casos. Sin 
embargo, la eficacia de los modelos varía en función del contexto lingüístico y 
cultural, lo que subraya la importancia de adaptar y afinar los modelos para cada 
caso específico. 

Como principales oportunidades, vemos la posibilidad de investigaciones 
multilingües, explorando más idiomas, además de contextos poco explorados. 
También creemos que los estudios existentes forman una base que se va solidifi-
cando, lo que permitiría más estudios comparativos, utilizando diferentes mode-
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los, características y conjunto de datos, pero también experimentos que evalúen 
los ya existentes. Reforzamos, además, las tendencias emergentes de estudios 
de uso de métodos computacionales para el análisis del discurso LGTBfóbico 
asociado a contranarrativas, discurso esperanzado e indicadores de toxicidad.

En conclusión, aunque nuestra revisión arroja luz sobre los avances y retos 
en la clasificación de la incitación al odio, en particular en lo que respecta a la 
comunidad LGTB, algunas consideraciones merecen atención, como la cola-
boración interdisciplinar, así como la participación de la comunidad, además 
de los estudios longitudinales que pueden ofrecer información valiosa sobre la 
evolución de la naturaleza del discurso del odio relacionado con LGTB a lo largo 
del tiempo.
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