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Managementsamenvatting

Dit rapport doet verslag van een  data onderzoek naar online antisemitisme in Nederland in het
jaar 2020. Het onderzoek is uitgevoerd door Utrecht Data School (UDS). De volgende vragen
stonden in dit onderzoek centraal:

1) Watis de omvang van online antisemitisme?
2) Welke antisemitische frames, of narratie ven, zijn te onderscheiden ?
3) Waar vindt antisemitisme plaats online?
a) Welke belangrijke actoren zijn te onderscheiden binnen het antisemitische debat
online?
b) Hoe zijn deze actoren met elkaar verbonden?
c) Welke dwarsverbanden zijn er?

Het onderzoek concentreert  zich op tekstuele uitingen op zes verschillende mainstream -
bronnen : Twitter, Facebook, Reddit, YouTube, Telegram en een selectie van weblogs en
websites. Aan de hand van automatische classificatiem odellen heeft dit onderzoek in totaal
200.395 uitingen van online antisemitisme in 2020 onder de loep genomen . De belangrijkste
bevindingen van dit onderzoek  zijn per platform

1. Op Twitter treffen we veruit de meeste antisemitische uitingen in de hoek van rechts -
conservatieve accounts en complotdenkers. Binnen deze groep worden in absolute
aantallen meer dan zeven keer zoveel antisemitische berichten geplaatst dan door de
groep met de op één na meeste antisemitische uitingen . Opvallend is dat dit cluster
tegelijkertijd nauwe banden heeft met pro - Israél - accounts. Het antisemitisme in deze
groep richt zich veelal op bekende mikpu nten v an samenzwe ringstheoretici: de joodse
miljardair George Soros en de Bilderbergconferentie.

2. Op websites, blogs en forums blijkt het grootste deel van de antisemitische uitingen te
vinden in de reacties die door gebruikers worden achtergelaten. Ook hier spelen George
Soros en Bilderberg een hoofdrol. Rechts - populistische nieuwssites en complot blogs
zijn zowel absoluut als relatie ve zin dominant in het aantal ~ antisemitische uitlating  en.

3. Het aantal antisemitische berichten op Facebook ligt in dit onderzoek relatief laag. Dat
is grotendeels te wijten aan de beperkte toegang tot Facebookdata. Het aandeel
antisemitische berichten is in Facebookgroepen ongeveer acht keer zo hoog als op
aEijti dadwR Hr dE breepen met de meest e antisemitische  berichten  treffen we
veel complottheorieén aan ; ook vanuit een Christelijk achtergrond.

4. Op Telegram zien we vooral veel antisemitisme in jongerengroepen. Dit antisemitisme
is veel explicieter dan dat we op Facebook en Twitter aantreffen : ~ddL To Udagq L3 STt}
scheldwoord gebruikt, en het Jodendom als iets verachtelijk gepresenteerd. De
antisemitische uitingen zijn hier minder sterk gepolitiseerd. Naast jongerengroepen
vinden we ook antisemitisme in complotgroepen, waar de vorm ook explicieter is dan
in vergelijkbare complotgroepen op Facebook en Twitter.

5. Op YouTube vinden we relatief veel antisemitisme: opvallend hier is dat de

antisemitische uitin  r £t b o0dd1EY TrtRYEE3T3 UdiLtbh abit] oTLEdAoT

kanalen, zoals PowNed, WNL , Telegraaf en Rijnmond
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Op Reddit zien we minder duidelijke patronen in de antisemitische uitingen, vooral

omdat complottheorieén hier in hoge mate ironisch worden besprok en, en het voor

onze computermodellen nog relatief moeilijk blijkt subtiele vormen van ironie van

ernst te onderscheiden. Wel zien we veel impliciete antisemitische uitingen in de

(onofficiéle) subreddit  van Forum voor Democratie, terwijl de expliciete ant isemitische

ST3THhrtbh O0AAd1lEY St3 rti(lsTw O0EB ,~ddlLTo EYT TisStvyLUaad
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1. Introductie

In 2020 registreerde het CIDI in haar jaarlijkse Monitor Antisemitische Incidenten 135
antisemitische incidenten U een lichte daling ten opzichte van 2019. Toch  was het aantal
incidenten voor het CIDI zorgwekkend: in de monitor worden uitsluitend meldingen van
antisemitisme behandeld die zich afspelen in de fysieke sfeer. En juist in het coronajaar 2020

waren fysieke ontmoetinge n en interacties behoorlijk beperkt. Terwijl de samenleving
noodgedwongen overwegend online communiceerde , bleven uitingen van antisemitisme in de
online - sfeer in deze monitor grotendeels buiten beschouwing . En dat terwijl er tekenen zijn dat
juist online het antisemitisme welig teert  , bijvoorbeeld in complotsferen

Het blijkt echter nog moeilijk om online antisemitisme goed in kaart te brengen. Dat heeft alles

te maken met de schaal van sociale media - interacties. 'Online haatspraak is te veel om
handmatig bij te houden o, A£4 TijS1TYf 3 > o Dzelfs Fihwe Sris Beperkbritdt de3 d | |
Nederlandse context 9 .

In dit rapport doet de Utrecht Data School (UDS) een eerste aanzet om de omvang van online
antisemitisme in kaart te brengen . Eerder werd door UDS al onderzoek verricht naar
antisemitisme  online (Van Gool & Van de Ven, 2020), en een methodologisch vergelijkbaar
onderzoek naar haatberichten in de politiek e arena (Saris & Van de Ven, 2021; Veerbeek, 2021 a).
Aan de hand van een grootschalige dataset van sociale mediadata, blogs, forums, en
nieuwssites U in totaal bestaande uit bijna 1.8 miljoen Nederlandstalige berichten uit 2020 u
trainen we classificatiemodellen die  automatisch antisemitische uitingen herkennen . Hierdoor
zijn we in staat om op een grot ere schaal dan ooit Nederlandse anti - Joodse berichten in kaart
te brengen.

In tegenstelling tot de  Monitor Antisemitische Incidenten van CIDI zoeken we in dit onderzoek de
incidenten zelf op. Er is dus geen sprake van een drempel voor personen die de stap naar  een
meldpunt niet kunnen of durven te maken, of die wellicht niet weten dat dergelijke meldpunten
bestaan. Daarnaast zijn we met een bottom - up- aanpak ook in staat om berichten te vinden die
niet expliciet aan e en persoon zijn gericht, en hierdoor normaal niet snel zouden worden
gemeld omdat ze niet direct als persoonlijk bedreigend worden ervaren . We vinden dus zowel
uitingen die gericht zijn op personen, als uitingen die algemeen van aard zijn . Tot slot stelt onze
met hode ons in staat om antisemitische uitingen te vinden die in een meer gesloten sfeer
worden ged aan, zoals in een Facebookgroep of een openbaar  Telegramkanaal.

Deze online monitor  heeft twee hoofddoelen : 1) een methode ontwikkelen om  antisemitis che
uitingen in een online context automatisch te herkennen 2) de omvang van Nederlands online
antisemitisme in 2020 in kaart brengen. Omdat vergelijkbare onderzoeken zeer schaars zijn,
heeft het voorliggende onderzoek een exploratief karakter.  Tegelijkertijd pogen we met dit
rapport een stevig fundament op te zetten voor een monitor d  ie periodiek gereproduceerd zou
kunnen worden.
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1.1 Utrecht Data School

Dit onderzoek is uitgevoerd door de Utrecht Data School (UDS) in opdracht van het Centraal
Joods Overleg, de koepel van Joodse organisaties in Nederland, die de uitwerking van de
opdracht in handen heeft gelegd van CIDI. UDS is een onderzoeksplatform en

cursusprogramma binnen de Faculteit Geesteswetenschappen aan de Universiteit Utrecht.

Utrecht Data School doet sinds 2013 onderzoek naar de impact van digitalisering op de

maatschappij, door middel van samenwerkingen met overhede b, TcloT, itL1TYoLb, T35 Lt
tb UL3LBTIiSERRE]1T. AddlEY AdRtDBI EE|l T LET38%1, RLIYTEWE DLELT
waar UDS zich op focust. Noties als democratie, burgerschap en veiligheid zijn daarbij met name

van belang. Door deze ervaring is ster ke expertise opgebouwd in het verzamelen van data en

het analyseren daarvan ten opzichte van culturele en sociale aspecten. Daarnaast is Utrecht

Data School aangesloten bij het universitair focusgebied Applied Data Science . Ook is UDS een

centraal onderdee | van het focusgebied Governing the Digital Society.

1.2 Onderzoeksvragen

Dit rapport kent twee hoofddoelen: 1) een methode ontwikkelen om antisemitische uitingen in

een online context automatisch te herkennen 2) de omvang van Nederlands online
antisemit isme in 2020 in kaart brengen. Meer specifiek luiden de volledige hoofd - en
deelvragen van dit onderzoek  als volgt:

1. Welke indicatoren zijn te ontwikkelen die wijzen op antisemitisme online?
a. Welke indicatoren uit de huidige Monitor Antisemitische Incidente n en de
bredere kennis en expertise van CIDI zijn te operationaliseren voor de online
scan op grote colleties aan online berichten ?
b. Hoe kan de IHRA - werk definitie van antisemitisme geoperationaliseerd
worden voor de online scan?
2. Hoe en waar uit zich antisemitisme online in het jaar 2020?
a. Watis de omvang van online antisemitisme en hoe verschilt dit per platform ~ ?
b. Welke antisemitische frames, of narratieven, zijn te onderscheiden
(voortvloeiend uit zowel tekst als afbeeldingen)?
c. Waar vindt antisemiti  sme plaats online?
- Welke belangrijke actoren en/of groepen zijn te onderscheiden binnen het
antisemitische debat online  ?
- Hoe zijn deze actoren met elkaar verbonden?
- Welke dwarsverbanden zijn er?

1.3 Leeswijzer

In het vervolg van dit rapport worden de werkwijze en de resultaten van dit onderzoek verder
uiteengezet. Omdat we hier een nieuwe, automatische methode presenteren waarmee we
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online antisemitisme kunnen bestuderen, zal een relatief groot deel van het rapport ook
vitweiden over de ontwikkelin g van die methode. In het tweede hoofdstuk  wordt de
dataverzameling van dit onderzoek besproken. In het derde hoofdstuk gaan  de nader in op de
methode van dit onderzoek. We bespreken hoe we de data hebben gecodeerd, welke
classificatiemodellen we daarop he  bben toegepast en hoe we deze hebben geévalueerd, hoe we
de kerncijfers van dit onderzoek hebben berekend, en hoe deze kerncijfers geinterpreteerd

kunnen worden. In het vierde hoofdstuk presenteren we d e resultaten van het onderzoek  per
platform . In het vijfde en laatste hoofdstuk, ten slotte, presenteren we onze conclusies en
reflecteren we op de (tekortkomingen van de) methode van dit onderzoek en haar

reproduceerbaarheid voor een jaarlijkse monitor.
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2. Dataverzameling

Om online antisemitisme te onderzoeken, moet allereerst worden bepaald waar op het internet
gezocht moet worden. Omdat het  (vooralsnog) simpelweg niet realistisch is om het volledige
internet systematisch te doorzoeken, hebben we een selectie van relevante websites en social e
media - platform en gemaakt waar we vervolgens zoekopdrachten op uitzetten. We hebben met

deze brede selectie gepoogd de content van zo veel mogelijk online omgevingen te verzamelen
waar Nederlanders actief zijn.

Omdat dit onderzoek specifiek gericht is op online antisemitisme in Nederland, hebben we u
waar mogelijk v enkel berichten en content verzameld die in het Nederlands geschreven zijn .
Op platformen waar vooraf geen taalfilter kon worden toegepast, zijn n a de datavergaring door
middel van geautomatiseerde taalherkenning de Nederlandstalige berichten geselecteerd. We
zijn ons ervan bewust dat veel online communicatie door Nederlandse internetgebruikers in
andere talen plaatsvindt (hoofdzakelijk Engels), en we d oor deze selectie een aanzienlijk deel
van deze berichten missen. Er is echter geen  andere betrouwbare manier om te  bepalen of een
bericht uit Nederland afkomstig is. 1 Dat we vooral berichten filteren op een taalfilter betekent
ook dat er mogelijkerwijs o ok berichten van Vlaamse gebruikers in onze dataset zitten. Op
sommige platform en, zoals bij Twitter, zijn deze Vlaamse gebruikers relatief gemakkelijk te
onderscheiden .

Voor de dataverzameling hebben we een uitgebreide zoekopdracht opgesteld bestaande ui t 107
zoektermen die expliciet of impliciet  gerelateerd zijn aan het Jodendom. De lijst woorden kwam
tot stand aan de hand van een iteratief proces, waarbij termen die na exploratieve verkenningen

van de data naar boven kwamen werden toegevoegd aan de zoek termen. De termen variéren
van EYrtbtebt 3L1DbLb e  ~dadlLl eeligieuze~sinbblep Akeppel',o' T 1 sEn@gogei’,,
‘Talmoed' ), bekende Joodse personen en organisaties (‘Netanyahu', ' Likoed ', 'Soros' ), tot
expliciete scheldwoorden  ('Zionazi', 'rotjoden’, ‘christusmoordenaars')

Berichten die deze termen bevatten, zijn uiteraard niet onmiddellijk antisemitisch. In
tegendeel: veel van de berichten die we met deze termen binnenhalen, zijn nadrukkelijk niet
antisemitisch  (bijvoorbeeld : 'In het kader van #openmonumentendag houdt Deventer een
wedstrijd voor het "Monument van het jaar” in de stad. De synagoge aan de Golstraat is een van

de kandidaten.) . We veronderstellen echter wel dat de meeste van de berichten die wél
antisemitisch zi jn, minimaal één van deze termen bevatten. We gooien dus een zo breed
vangnet uit om een zo compleet mogelijk beeld van het antisemitisme te krijgen, zonder
daarvoor het gehele Nederlandstalige internet af te moeten struinen. De complete
zoekopdracht is te vinden in Bijlage 1.

Voor sommige platformen bevatten onze data ook afbeeldingen die bij de berichten zijn
geplaatst. Omdat, zoals in het volgende hoofdstuk ook zal blijken, het analyseren van deze

1 Locatiedata, zoals bijvoorbeeld op Twitter beschikbaar is, hoeft niet accuraat te zijn U het staat
gebruikers bij wijze van spreken vrijom " De maan" als woonplaats op te geven.  Een taalfilter omzeilt dit
probleem , maar betekent in ons geval wel dat er oo k Vlaamse gebruikers in onze dataset zitten.
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afbeeldingen niet vruchtbaar bleek, i s besloten om primair te concentreren op tekstuele
uitingen van antisemitisme

2.1 Platformkenmerken en kerncijfers

In totaal hebben we aan de hand van onze zoekopdracht 1.874.877 berichten , gepubliceerd
tussen 1 januari 2020 en 31 december 2020 , geidentifi ceerd als basis voor ons onderzoek . Het
merendeel hiervan U 79% U is afkomstig van Twitter ~ (zie ook Tabel 1); de overige 21% van onze
dataset is afkomstig van andere platform en, waaronder weblogs , forums en andere websites.
Dat Twitter zo dominant is in onze totale dataset, heeft meerdere redenen . Allereerst is het
platform zeer toegankelijk . Twitter biedt academische onderzoekers toegang tot alle tweets op
het platform , inclusief de bijgaande metadata. Daarnaast zorgt de opzet van Twitter Y een
tekenlimiet van 280 tekens per bericht U ervoor dat er veel korte berichten door de gebruikers
worden geplaatst , tegenover langere blogs of Facebookberichten. Van alle andere platforms
beschikten we over een beperktere hoeveelheid data. Dit betekent dat onze bevindingen van die
platforms indicatief genoemd kunnen worden.

Tabel 1. Aantal berichten in onze dataset per platform

Medium Bron Totaal berichten Percentage berichten
Twitter OBl4wan 1.486.948 79%

Websites en weblogs OBl4wan 331.462 18%

Facebook CrowdTangle 45.549 2,5%

Telegram API 2.592 0,1%

YouTube API 3.734 0,2%

Reddit API 4.592 0,2%

Totaal 1.874.877 100%

Door de ongelijke distributie  van de platform en over de dataset betekent dat het voor het
vergelijken van het antisemitische uitingen vooral zinnig is te kijken naar het relatieve aandeel
antisemitische uitingen, in plaats van naar absolute aantallen.

leder van de onderzochte sites en platform en kent zijn eigen doelgroep, dynamieken en
structuur. Dit maakt sommige sites geschikter voor bepaalde analyses dan anderen. We lichten

hieronder de geselecteerde sites en platform en toe, waarbij we ingaan  op de kenmerken van de
platform en en de manier waar op we de data hebben verzameld.

2.2 Twitter

Het  microblogging 9 platform Twitter is  vijftien jaar sinds zijn oprichting nog steeds een zeer
populair sociaal medium, vooral onder mensen die actief het nieuws volgen. Op het platform
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zijn veel journalisten en  politici actief, maar ook een verscheidenheid aan opiniemakers en
politiek actieve burgers.  De structuur van het platform , dat gericht is op korte berichten en veel
interacties tussen gebruikers,  leent zich uitstekend voor een verscheidenheid aan analyses. De
interacties vertalen zich goed naar netwerk analyses, waardoor analyses van deelpublieken
kunnen worden uitgevoerd en de dynamieken van het debat visueel kunnen worden
gerepresenteerd in een netwerkvisualisatie . De teksten worden onderworpen aan verschi llende
tekstanalyses . Daarnaast is Twitter een platform waarop veel hyperlinks worden gedeeld,
waardoor we een indruk kunnen krijgen van de bredere informatiesfeer waarin de gebruikers

zich bevinden.

De Twitter - berichten in dit onderzoek zijn afkomstig va n twee bronnen. We verzamelden
tweets via de officiéle academische APl 2 van Twitter, waarmee toegang wordt verschaft tot alle
tweets die op dit moment op het platform zichtbaar zijn. Aanvullend hierop verzamelden we
Twitter - berichten over dezelfde periode met de contentaggregator OBl4wan. Deze
commerciéle aggregator biedt de mogelijkheid gearchiveerde tweets op te halen, die inmidd els
niet meer beschikbaar zijn op Twitter. Omdat antisemitische content tegen de regels van
Twitter ingaat  (Twitter, n.d. ) en daarom vaak snel verwijderd wordtvan het platform,  zijn deze
berichten vaak niet meer via de officiéle API op te halen. OBl4wan biedt hiervoor dus een back -
up. Een nadeel van deze aggregator is de beperkte hoeveelheid metadata . De academische API
van Twitter biedt toegang  tot meer data (e.g. het aantal interacties, links naar bijgevoegd
afbeeldingen en locatiedata) en biedt hiermee een completer beeld van de tweets

2.3 Forums, blogs en nieuwssites

Sociale media zijn slechts een klein onderdeel van het internet. Om een breder perspectief van

het online discours te krijgen, hebben we ook een brede selectie berichten van forums, blogs en

nieuwssites verzameld. Deze content is afkomstig van OBl4wan, die ee n zeer brede selectie

websites gearchiveerd heeft. * bLE3 Uti REr TBEoT OEEW O0ttY 3LWT3 WLBHBED |
de teksten op in zinnen.

2.4 Facebook

Data van Facebook is vergaard door middel van de tool CrowdTangle. Sinds het Cambridge

Analytica - schandaal in 2018 heeft Facebook de toegang tot haar data hevig beperkt.

CrowdTangle is eigendom van Facebook en  biedt slechts in beperkte mate toegang tot de data.

Addl1EY RErTHBEOT bt3 o0ttty VYTWET Stilitb -isdlebtie;Sahr t LLWWTBT
REr T b E orfinddr Hag 500 likes is minder dan één op te tien te vinden in CrowdTangle (zie

ddw &EitY i, DT3 it3Ltwkb3 LEBP ddw LE3 RErTBEoT btL3 otLtbY
dataset die we uit CrowdTangle hebben geéxtraheerd , en onze inschatting van het  aandeel

2 API staat voor 'Application Programming Interface' ; een verzameling definites  waarmee in dit geval de
communicatie tussen de data - archieven van Twitter en de onderzoeker wordt gefaciliteerd. De API van
Twitte r stelt ons in staat om direct van het platform (meta )data van tweets op te vragen.
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antisemitisme op Facebook niet representatief is voor Facebook als geheel. Daarnaast kunnen
we uit CrowdTangle uitsluitend de  berichtene 6 EB R& 1 YTL WL REyr efirBhergn,eénb r { AL RL B
niet de reacties. Ook dat vertroebelt ons beeld van antisemitisme op Facebook.

Tabel 2. Verhouding tussen likes en dekking in de CrowdTangle -selectie (Fraser, 6 augustus 2021).

Aantal volgers/likes per pagina Aandeel (%) van pagi nselécge i
Meer dan 25.000 99.64%

Meer dan 10.000 57.40%

Meer dan 7.500 47.48%

Meer dan 2.500 38.61%

Meer dan 500 7.86%

Alle 1.90%

2.5 Telegram

Het Russische chatplatform Telegram is te vergelijken met WhatsApp, met als meest in het oog
springende verschil de mogelijkheid om gebruikers en groepen te zoeken door middel van een
zoekfunctie. Er zijn een groot aantal Nederlandse groepen die openbaar t oegankelijk zijn. De
interface van Telegram biedt de mogelijkheid om de content van een groep u  tekst,
afbeeldingen en video's U te exporteren. Voor dit onderzoek maken we enkel gebruik van
openbare groepen; afgeschermde of verborgen kanalen zijn nietin d it onderzoek meegenomen.

Voor dit onderzoek zijn we uitgegaan van een verzameling Telegramgroepen die voor een
eerder onderzoek is aangelegd (Veerbeek, 2021b): via de Telegram APl hebben we een dataset
samengesteld van ruim 900 Nederlandstalige Telegramg roepen, waarbij we gestart zijn bij de
meest gedeelde Telegramgroepen op Twitter, en in die groepen verwijzingen naar andere
Telegramgroepen hebben verzameld. Van deze groepen hebben we ook weer de verwijzingen
verzameld, en dit proces hebben we herhaaldt  otdat er geen nieuwe openbare Nederlandstalige
groepen gevonden konden worden. Hierin hebben we vervolgens gezocht naar berichten die
voldoen aan onze trefwoorden. Omdat er geen overzicht bestaat van het totale aantal
Telegramgroepen, is niet mogelijk te z eggen hoe dekkend onze dataset aanwezig is.
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2.6 YouTube

Het v ideostreamingplatform YouTube is de op één na beste bezochte website van Nederland.
Het platform kent geen specifieke inhoudelijke focus, maar biedt miljoenen video's over elk
mogelijk onderwerp , waaronder een grote hoeveelheid Nederlandstalige video's. Het is niet

mogelijk om alle verzamelde videocontent inhoudelijk  te analyseren u dit is op tijd - en
hardwaretechnisch vlak niet haalbaar U maar de metadata rondom de video's biedt een goed
zicht op de inhoud van de video's . Denk hierbij aan tekst en links in de omschrijvingen,
videocategorieén en het aantal views, likes en dislikes die een video ontvangt.

We verzamelden de data rondom de YouTube - video's met de YouTube - tool van het Digital

Methods Initiative, een onderzoeksgroep aan de Universiteit van Amsterdam (Digital Methods

Initiative n.d. ). Deze tool zet voor ieder van onze keywords een zoekopdracht uit op YouTube,
en geeft de (meta)data van de eerste 500 video's die het platform vindt .

Naast alle data rondom de video's hebben we ook relevante comments verzameld. Net als de
video's gaan deze reacties gepaard met een grote  hoeveelheid metadata, zoals het aantal likes
enreplies, de publicatiedatum en kanaalgegevens.  Omdat we in dit onderzoek vooral kijken naar
tekstuele uitingen van antisemitisme, richten we ons in onze analyse vooral op de reacties op

OTLtdoT. Dt oTLtdoT ALYf bBEbEb UL tijS3t]1 ULY EYT 1LYLOEDB3

2.7 Reddit

Op het sociale nieuwsaggregatorplatform Reddit treffen we communities (zogenaamde
'subreddits") voor elk denkbaar onderwerp. Het overgrote deel van deze groepen communiceert

in het Engels, maar er zijn ook aantal populaire Nederlandstalige subreddits actief. Opvallend
is dat vooral de community rondom Forum voor Democratie veel bezoekers trekt , maar ook de
algemene Nederlandse subreddit r/TheNetherlands heeft meer dan een half miljoen leden
Berichten op Reddit bestaan hoofdzakelijk uit tekst in threads.

De berichten zijn verzameld met behulp van de Pushshift API. Deze API doorzoekt berichten

(submissions en reacties) op Reddi  t naar woorden uit onze keywordslijst. Alle berichten die één
of meerdere van deze woorden bevatten en in 2020 zijn gepost, zijn opgenomen in de dataset.
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3. Methode

In dit hoofdstuk lichten we onze methodiek toe. We gaan in op de manier waarop we
antisemitisme hebben gecodeerd, de training en de evaluatie van de  classificatiemodellen , de
algehele analysemethode en de identificatie van groepen  in onze dataset. Daarnaast staan wij
ook stil bij de privacyoverwegingen van het onderzoek.

3.1 Coderen van antisemitisme

Zoals ook in de meest recent e Monitor Antisemitische Incidenten  wordt gesteld (CIDI, 2021), is
hetu gegeven de grote hoeveelheden data v ondoenlijk om online  antisemitisme handmatig in
kaart te brengen. Om die reden maken we in dit onderzoek dan ook gebruik van automatische
classificatiemodellen  (ook wel bekend als machine learning) . Hiermee kunnen we computers
grote hoeveelheden data laten analyseren om bepaalde patronen in datasets te herkennen en
zodanig zogeheten voorspellende modellen te construeren. Het voornaamste doel van de inzet
van deze modellen is om de computer uitingen te laten herkennen met een grotere snelheid en
efficiéntie  dan mogelijk is voor mensen .

Om de classificatie modellen te trainen, is echter eerst referentiemateriaal nodig dat handmatig
onderzocht en gecodeerd wordt. Zo leert het model op basis van  door de onderzoekers
geanal yseerd en gelabelde data wat als antisemitisme moet worden beschouwd , en wat niet ;
welke woorden, hashtags  of symbolen kenmerkend zijn voor antisemitische uitingen .

Hiervoor hebben we een steekproef van 9 .000 berichten gebruikt . Dit betreft een
gestratificeerde steekproef uit de volledige dataset, waarbij weu om de variatie in de uitingen
te bevorderen v het aandeel van elk platform iets meer gelijk hebben getrokken. 3 Elk bericht
hebben de onderzoekers vervolgens handmatig gecodeerd op drie aspecten: 1) of een bericht
antisemitische uitingen bevat  , en zo ja, of het om impliciet of expliciet antisemitisme gaat 2) of
het antisemitisme zich uit in de tekst, de afbeelding of video, of in beide 3) als het bericht
antisemitisch is, om welke soort anti semitisme dat gaat. Wanneer onder 1) niets ingevuld kan
worden, worden het tweede en derde veld leeggelaten . In Bijlage 2 is een overzicht te vinden
van ons volledige annotatieschema, aangevuld met voorbeelden.

Stap 1: Is een bericht antisemitisch?

In eerste instantie coderen we of een zin een antisemitische uiting bevat. Hierbij maken we
onderscheid tussen drie labels: impliciet antisemitisme, expliciet antisemitisme en geen
antisemitisme. Voor het definiéren van antisemitisme gaan we in de eerste plaats uit van de
werk definitie van antisemitisme die gefor muleerd is door de International Holocaust
Remembrance Alliance (IHRA, 2016):

3 Onze handmatig gecodeerde dataset bestaat voor 40% uit Twitterberichten, 20% uit weblogs ; de andere
vier platformen  hebben een aandeel van 10%.
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Antisemitisme is een bepaalde perceptie van Joden die tot uiting kan komen als een gevoel
van haat jegens Joden. Retorische en fysieke uitingen van antisemitisme zijn gerichtt egen
Joodse of niet- Joodse personen en/of hun eigendom en tegen instellingen en religieuze
voorzieningen van de Joodse gemeenschap.

De bovenstaande definitie beperkt zich expliciet tot uitingen tegen Joden en/of de Joodse
gemeenscha p. Kritiek op Isra &l wordt dus ook niet als antisemitisme opgevat . De onderzoekers
zijn zich bewust van de kritiek die geformuleerd is op de IHRA - definitie (b ijv. Lerman 2018;
Anderson 2020; Gould 2020). Ten eerste stellen critici dat de definitie niet geschikt is als

juridi sch instrument en ten tweede dat de implementatie van de definitie tot censuur of
marginalisering van kritiek op de politiek van de staat Israél kan leiden. Critici benadrukken dat

in de IHRA - werk definitie de grens tussen Joden en de staat Israél vervagen. Ze stellen dat
kritiek op de staat Israél ten onrechte als antisemitisme benoemd kan worden. Critici vrezen
daarom dat de implementatie van deze definitie censuur kan bevorderen en de stemmen van
Palestijnen zou kunnen marginaliseren.

We wilden in onze analyse voorkomen dat kritische uitingen over de staat Israél, haar regering

of de bezetting van Palestijnse gebieden of mensenrechtenschendingen als antisemitisch
benoemd worden. In sommige voorbeelden in onze dataset kwamen we echter uitingen tegen
waar deze kritiek verbonden is aan bepaalde antisemitische frasen. Het labelen van dergelijke
uitingen als antisemitis  ch berust dan geheel op het aanwezige antisemitisme in de uiting zelf,

en niet op de kritiek. Met andere woorden: we beschouwen een bericht enk el als antisemitisch
als de tekst haatdragend is richting de Joodse gemeenschap in het algemeen, en dus niet
wanneer deze enkel tegen de Israélische staat is gericht.

Daarbij maken we onderscheid tussen impliciet en expliciet antisemitisme. Onder impliciet
antisemitisme  verstaan we uitingen waarin een antisemitisch motief wordt geproduceerd, of

uitingen met een antisemitische achtergrond, maar waar niet expliciet de koppeling met
(negatieve stereotypen rond) het Jodendom/de Jo odse identiteit wordt gemaakt (zie ook Bijlage
2). Dit kan zich bijvoorbeeld uiten in de vorm van complottheorieén rond individuele Joodse

personen of families , zoals de familie Soros of Rothschild . Hoewel hun Joods - zijn in deze
gevallen niet expliciet wor dt benoemd, zijn d ergelijke uitingen te herleiden tot klassieke
antisemitische narratieven (Kalmar et al., 2018; Kalmar 2020; Langer, 2021; Katz, & Landes,

2012). We coderen echter niet elke kritiek op deze personen als een vorm van impliciet
antisemitisme . Alleen als er een antisemitisch stereotype wordt geimpliceerd , zoals het idee dat
deze personen stiekem de touwtjes in handen hebben ( _New World Order 9,  globalistische
elite 9), of dat deze achter de schermen vrijwel elke progressieve beweging financieren ,
beschouwen we de uitingen als impliciet antisemitisch.

In tegenstelling tot impliciet antisemitische berichten wordt bij expliciete berichten wel direct
een relatie gemaakt met het Jodendom/een Joodse identiteit. Hier wordt bijvoorbeeld dus e en
(Joodse) schaduwmacht niet geimpliceerd (bijvoorbeeld door allerlei Joodse personen te
benoemen), maar geéxpliciteerd , door te spreken over een  Joodse elite oof een [ Joodse agendao.

16 Utrecht Data School - Online antisemitisme in 2020



Ook het uitschelden van Joodse mense n of het direct ontkennen van de H olocaus t vallen onder
expliciet antisemitisme.

We classificeren berichten  voornamelijk op basis van de zin selementen zelf, maar de context
kan (of misschien zelfs: moet) wel meegenomen worden. Wanneer een zin een antisemitische

uiting lijkt te bevatten, maar deze wanneer we naar het hele artikel kijken een citaat blijkt te

zijn dat expliciet als antisemitisch wordt gepresenteerd ( 'De holocaustontkenner David Irving

zei daar het volgende over '), danmoetdezeals ;" Tt 3To rtijadltt]l UajlLlLtLhb,

Stap 2: Is de afbeelding , video, of juist de tekst antisemitisch?

De tweede stap is om te bepalen waar de antisemitische boodschap zich voordoet: in de tekst,
de afbeelding/video, of de combinatie van beiden. Een tekst kan een an dere betekenis aannemen
door de combinatie met een afbeelding/video, of vice versa. Het kan echter ook voorkomen dat
een tekst geen antisemitische inhoud bevat, maar enkel de foto die erbij wordt geplaatst. Dat

wordt met deze stap gecodeerd. Door het toevo egen van deze labels kan het algoritme
makkelijker de uitingen leren herkennen.

| am sharing this again as many of the peeps still don't know how these media
works.

&

Every single CEO, employee, anchor, etc. working for the national news stations is
a dual citizen.

They are pushing scripted agendas. Nothing they say is for your benefit or to
inform you of facts. They go to great lengths to manipulate your thoughts,
feelings, and actions, while lying about everything.

6 corporations own every TV station, radio station, newspaper, magazine, etc.
They all are getting their "source" from one place.

nﬁnmm@m$
1 rﬁ"“ﬁﬁﬂxi}ﬁlﬂw B ﬁ
ARG Bl BTG

FAlATAlAlalaTA IS VI P F

Figuur 1. Voorbeeld van een bericht met een afbeelding die samen een antisemitisch narratief

propageren . De symbolen in de afbeelding in combinatie met de suggestieve tekst  (verwijzend naar

de dubbele loyaliteit van de personen in de afbeeldingen, die allen als Joods, zin Aont may( ker dA
suggereren samen een Joods complot.
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Na het handmatig labelen vande  steekproefvan 9.000 berichten  bleek de hoeveelheid berichten
die antisemitische afbeeldingen of video's bevat  zeer beperkt te zijn. Omdat het trainen van een
model op deze kleine hoeveelheid afbeeldingen niet haalbaar , noch robuust is, is besloten deze
lijn niet verder uit te werken. De verdere analyses in dit onderzoek kijken dus enkel naar de
teks tuele inhoud van de berichten.

Stap 3: Om wat voor soort antisemitisme gaat het?

Tot slot bepaalden we ook handmatig het type antisemitisme. We onderscheiden
voortbouwend op categorieén die zijn voorgesteld in  vergelijkbaar internationaal onderzoek
(Chandra et al., 2021; Schwarz - Friesel, 2018; Vigo Social Intelligence, 2016) , acht categorieén
van antisemitism e: 1) Politieke macht en invloed , 2) Geld - gerelateerd stereotype, 3) Uiterlijk -
gerelateerd, 4) Jood als scheldwoord, 5) Voetbal - gerelateerd, 6) Religieuze symbolen, 7)
Holocaust - gerelateerd, en 8) Israél - gerelateerd. Uitgebreide definities en voorbeelden v an
deze categorieén zijn te vinden in de bijgevoegde coderingsinstructies ( zie Bijlage 2).

Drie onderzoekers codeerden meerdere malen afzonderlijk van elkaar dezelfde datasets van
enkele honderden berichten , om zo onderlinge verschillenin  classificatie wijze te identificeren
Door deze verschillen te bespreken  werden categorieén uitgebreid, verwijderd of toegevoegd ,
definities vastgelegd in een labelschema en werd de classificatie aangescherpt . Een
interbeoordel aarsbetrouwbaarheidstoets liet zien dat er sprake was van een substantiéle
overeenkomst tussen de drie codeurs in het bepalen of een bericht impliciet, expliciet, of niet
antisemitischis (; 1 TRRt b L=DHZ7o Vervolgens labelden de drie onderzoekers handmatig
9.000 berichten die later konden worden gebruikt als trainingsset voor de automatische
modellen.

3.2 Automatische modellen voor het herkennen van antisemitisme
Nadat de handmatig gecodeerde dataset compleet was, was de volgende stap om een
computermode llen te trainen om on ze coderingen automatisch te reproduceren. Hierbij

richten we ons specifiek op de eerste classificatietaak: bepalen of een bericht een antisemitische

uiting bevat of niet , en zo ja, of dit een impliciete of een expl iciete vorm van antisemitisme
betreft . Voorafgaand aan het modelleringsproces vindt er nog een scala aan
voorverwerkingsstappen plaats om ervoor te zorgen dat het algoritme de uitingen op de
correcte manier leert en herkent . De gebruikte algoritmes kunnen natuurlijke taal niet
begrijpen, dus een praktische vertaalslag is nodig om de dataset te verwerken in een vorm die
het algoritme wél kan begrijpen.

Om de accuratesse van de modellen te kunnen toetsen, wordtd e handmatig gecodeerde data set
in drie delen onderverdeeld, a) een trainingset, b) een testing seten c) een validatieset. Deze zijn
niet van gelijke omvang Y de trainingsset moet groot genoeg zij n om het model zo algemeen
mogelijk te maken , wat betekent hij ook goed presteert op data die hij nog niet heeft gezien in

de trainingsset . Een te kleine trainingsset zorgt ervoor dat de algoritme s de onderliggende

patronen niet goed kunnen leren, terwijl een te grote trainingsset ervoor zorgt dat het model
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lokale correlaties binnen de dataset goed kan modelleren, maar moeite zal hebben met het
herkennen van patronen die niet in de dataset zitten. Voor dit onderzoek hebben wij een
gebruikelijke train - test - validatie - split - verhouding aangehouden van 80 - 10- 10. Doordat we
de testing set uit drukkelijk n iet gebruiken om het model te trainen of te optimaliseren (dat
laatste doen we met de validatieset) , krijgen we met de prestaties van het model op de testset

een goede indicatie van hoe goed het model scoort op ongeziene te ksten.

3.2.1  Classificatiemodellen
Omdat er geen model bestaat die op alle (tekst)classsificatietaken het best werk, vergelijken we
verschillende modellen v variérend van veel heel simpele modellen (zogeheten baseline-

modellen) tot meer complexe modellen, zoals het Nederlandstalige Robbert - model. Ook
gebruiken we verschillende features; verschillende manieren om teksten om te zetten in
numerieke representaties, die het model gebruikt om te kunnen classificeren. Hieronder lopen

we de modellen en features kort door.

Logistische regressie

Als baseline methode gebruik en we logistische regressie . In een simpele, binaire logistische
regressie generen we aan de hand van een inputvector x de waarschijnlijkheid dat x tot een
bepaalde klasse ( in ons geval : een antisemitische uiting) behoort. Daarbij le ren voor elk element
in x (bijvoorbeeld: de frequentie van het woord 'goyim’) een gewicht, in combinatie met een
zogeheten bias term . We gebruiken een logistische regressie op basis van twee features: bag- of-
words en Word2vec.

Bag-of-words

Zoals de naam weergeeft , worden in een bag- of- words- model teksten gerepresenteerd als een
CEEW bt 3 UAndersigefrmuleerd : we husselen alle woorden in een tekst, en tellen
alleen hoe vaak elk woord in de tekst voorkomt, ongeacht de volgorde van woorden. Hoew el de
woordvolgorde  vaak wél belangrik is voor de betekenis van een tekst , worden met
classificatiemodellen op  bag- of- words - representaties vaak wel goede resultaten behaald.

Word2Vec

Word2Vec (Mikolov et al., 2013) is een methode waarop op een efficiénte manier associaties
tussen woorden herkend kunnen worden. Deze methode maakt gebruik van neurale netwerken

om de associaties en de link tussen bepaalde woorden beter te herkennen en te leren. Een woord
wordt hierbij niet meer gerepresenteerd als een simpele telling, maar als een langere lijst van
cijfers die de semantiek van het woord trachten te dragen . Het Word2vec - model dat we in dit

onderzoek gebruiken, is getraind om een miljoen berichten uit onze volledige datas et.

LGBM

Light Gradient Boosting, ofwel LGBM (Ke etal., 2017) , is een machine learning - techn iek die vaak
wordt gebruikt in classificatie - en regressietaken. Het aggregeert een verzameling van

voorspellende modellen ( die in deze context decision trees zijn) om zodanig het best
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voorspellende model te vinden . Dit model wordt op een iteratieve wijze opgebouwd, om
zodoende te leren wat het best classificerende model is.

BERT

BERT- based modellen zijn relatief nieuwe machin elearnin g- modellen die specifiek zijn gericht
op taal (Devlin et al., 2018) . Deze model len zijn doorgaans getraind op omvangrijke collecties
aan teksten, zoals Wikipediapagina's en de collectie van Google Books . Hiermee leert het model
impliciet allerlei kennis over taal - en woordgebruik in deze  documenten . Daarbij leert BERT u
in tegenstelling tot Word2  Vec- representaties Y ook verbanden tussen woorden  onderling met
de zogeheten Transformer - netwerk architectuur. Deze architectuur zorgt dat het model op een
lange termijn de context van een eerder e zin of paragraaf onthoudt.  In dit onderzoek maken we
gebruik van een specifiek Nederlandstalig BERT - based- model: robbert - v2' (Delobelle et al.,
2020).

Bi-GRU

Een Bidirectional Gated Recurrent unit (Rana, 2016), ofwel een Bi - GRU, ten slotte, is een neuraal
netwerk datL E3 t t b lafide@rniinbr £ St &r £ b o rBekdervgn ihpluts kan verwerken .
In tegenstelling tot het BERT -model maakt een Bi -GRU geen gebruik va n een
Transformerarchitectuur, waarbij hij de context van een eerdere zin/paragraaf niet onthoudt.

Het trainen van een Bi -GRU op eigen embeddings vereist echter aanzienlijk minder
computerkracht dan  het trainen van bijvoorbeeld een BERT - model.

3.2.2 Evaluatiemaatstaven

Nadat de modellen getraind zijn moet en ze onderworpen worden aan evaluatiemaatstaven U
op deze manier kunnen wij objectief bepalen wat het best classificerende én presterende model
is. Dit toetsen we op basis van de test set ; dat zijn d us voorbeelden die het model nog nooit heeft
gezien. Voor dit onderzoek hebben wij de volgende drie maatstaven gehandhaafd:

1 Precision: Gegeven een correcte classificatie van een instantie , hoe vaak classificeert het
model dan op een juiste manier?

1 Recall: Gegeven het correct geclassificeerde instanties (true positives), wat is het
percentage dat daadwerkelijk juist is voorspeld? De recall wordt door de volgende
berekening bepaald: OA A A+4—

1 F2- score: De F1- score is gebaseerd op de gemiddeld e score gegeven door precision en

z

recall , die door de volgende berekening wordt bepaald: &p ¢?

3.2.3 Evaluatie classificatiemodellen

Tabel 3 toont de resultaten voor het classificeren van een bericht als antisemitisch/niet -
antisemitisch.  Omdat er een behoorlijk scheve verhouding bestaat tussen het aantal
antisemitische en niet - antisemitische uitingen (ongeveer 10% van de dataset is door ons
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gelabeld als antisemitisch),  geven we de precision-, recall- , en F1- score voor het classificeren
van niet - antisemitische en antisemitische uitingen apart weer.

Zoals we in de tabel kunnen zien, blijken alle modellen heel accuraat in het classificeren van
ni et- antisemitische uitingen: de twee beste model len hebben een F1- score van 0.96, terwijl de
slechtste score slechts 0.02 punten lager is. De moeilijkheid van deze classificatietaak zit dan
ook niet in het aanwijz  en van uitingen die door ons als niet - antise mitisch zijn gecodeerd, maar
juistin het aanwijzen van het v relatief beperkte Ut aantal antisemitische uitingen.

Als we naar die scores kijken , zien we al aanmerkelijk grotere verschillen. Opvallend hierbij is
dat het model dat conventioneel het hoogst scoort op classificatietaken u robbert -v2u in dit
geval relatief slecht scoort: van alle modellen heeft dit model de een - ha- laagste F1- score;
aanmerkelijk la ger dan ons baseline - model (het logistische regressiemodel op basis van de

bag- of- words representatie ). Een verklaring hiervoor kan mogelijk zijn dat woorden rondom
corona ook in de context van onze dataset een belangrijke rol spelen, en dit specifieke model
getraind is op tek sten die dateren voor de intrede van het coron avirus . De pandemie kan een
dusdanige impact hebben gehad op ons dagelijkse taalgebruik, waarbij dit oudere model hier
mogelijk moei te mee had om ermee om te gaan.

Het best scorende model is het Bi- GRU- model op basis van word embeddings getraind op de
complete dataset van 1.8 miljoen berichten. In tegenstelling tot  robbert - v2 is er in dit model u
doordat het gebruik maakt van word embeddings getraind op teksten na corona Y wel meer
informatie over hoe woorden rondom het coronavirus worden gebruikt , geincorporeerd. Het
model haalt een F1-score van 0.70 . Dit kan, zeker in vergelijking met vergelijkbare
classsificatietaken van haatberichten in Nederlands ( Van Hee et al., 2018; Veerbeek, 2021a),
gezien worden als een redelijk tot goede classificatiescore en aanzienlijk beter dan een
willekeurige baseline.

Tabel 3. Resultaten van de verschillende modellen en features voor het classificeren van
antisemitische uitingen. Het model da t blauw gemarkeerd is, is het best scorende model wanneer
we kijken naar de gewogen F1 -score.

Niet -antisemitisch Antisemitisch

Model Features Precision Recall F1 Precision Recall F1
LR BoW 0.97 0.94 0.95 0.59 0.77 0.67

BoW +W2V 0.97 0.87 0.92 0.41 0.79 0.54
LGBM BoW+W2v 0.96 0.96 0.96 0.65 0.69 0.67
Robbert -vV2 0.96 0.92 0.94 0.53 0.73 0.61
Muntje 0.89 0.50 0.64 0.11 0.51 0.18
opgooien
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Toch is zelfs het best scorende model zeker niet foutloos: van alle uitingen die het model als
antisemitisch  heeft geclassificeerd , is ongeveer 64% door een van onze codeurs 0ok als zodanig
gezien, en van alle antisemitische uitingen die door de codeurs zijn gecodeerd , is 76% ook door
het model herkend.

Om te zien welke gevolgen dit heeft voor onze  analyse, is het goed om te kijken naar de  fouten o
die het model heeft gemaak t; naar de uitingen waar het model een ander label toekent dan een

menselijke codeur. We kunnen hierbij twee vormen van classificatiefouten onderscheiden: 1)
gevallen waar een menselijke codeur een uitspraak als antisemitisch zag en het model niet, en
2) gevallen waar een model een uitspraak als antisemitisch zag , maar de menselijke codeur niet .

Classificatiefouten van de eerste categorie komen ruwweg op Vijf manieren voor:

Subtiele vormen van antisemitisme

Lange berichten (vooral op Facebook)
Contextafhan kelijke vormen van antisemitisme
Labelfouten van de menselijke codeur
Onbegrijpelijke misclassificaties

aprwbheE

Onder subtiele vormen van antisemitisme verstaan we  antisemitische uitingen waar bepaalde
tekstuele nuances de doorslag geven of een bericht als antisemitisch is gecodeerd of niet. Dit
betreft bijvoorbeeld een bericht waarin kritiek op Israél geuit en waar een tegenstelling tussen
CLijS3t ~dLltbobotbUd {AT3A brierfiRENREn00dzakelijk negatief over Joodse
mensen wordt ge sproken. Of het betreft complottheorieénrond  de Rothschild s of George Soros,
waarin B T3 LOGRYTIijTt3 dot]l ttb  rYAdi EYTT3ITTIiStEt LYT3Lo

Er £ b L Eogeithdlitebrd . In het verlengde hiervan liggen  lange o berichten van meerdere
E VY TDb tdieowe vooral op Facebook en blogs vinden, en waarvan maar een enkele zin
daadwerkelijk als antisemitisch kan worden gezien. Dergelijke subtiliteiten bl ijken voor het
model nog moeilijk op te pakken, zeker omdat het merendeel van het bericht niet zozeer
antisemitisch is.

Ook contextafhankelijke vormen van antisemitis me zijn soms nog moeilijk op te pakken. Hierbij
gaat St 3 i Tyoeddli tt VYL a p@lebnddwinteriwiaioin §a3je rielrifet pensioen of
O0L1SSTT b E wdarbipw | nietuisluitend op basis van de tekst kunnen beoordelen of een
uiting antisemitisch is of niet v hiervoor hebben we kennis nodig van wie Leon de Winter is,

van het bredere draadje waarin dit bericht is geplaatst , enzovoorts.

Tenslotte zien we nog twee vormen van classificatiefouten waarin we evidente afwijkingen zien
van de classifi catiemaats taven zoals we die in het begin van het hoofdstuk hebben uitgezet: dit
betreffen labelfouten van de menselijke codeur, en onverklaarbare misclassificaties van het
model. In het eerste geval heeft een menselijke codeur een bericht als antisemitisch gecodeer d,

maar blijkt dit bij nader inzien u volgens onze eigen normen Y niet terecht.
Onbegrijpelijke misclassificaties van het model zijn, ten slotte, uitingen die het model niet als

antisemitisch heeft geclassificeerd, maar het zeer evident wél zijn. Dit betreft een uitsprak als
YU WE Db Wt leenbarichiwaarin viofdt gesteld dat Joden de wereld beheersen en nog maar

22 Utrecht Data School - Online antisemitisme in 2020

UaiL3

r



bbb LAdtyY StEiitb, ! YYL ijSDpgudet lbop de 5 isclagsificaties Tendusr £ b o |

niet zozeer van alle classificaties) van de Lt T3t ij E3 L r alofverklaalbdre
misclassificatie

Daarnaast zijn er nog misclassificaties waarbij een uiting door menselijke codeurs niet als
antisemitisch werd gezien, maar wél door het model. Hier kunnen we ruwweg vier soorten van
onderscheiden:

Voorzichtigheid tijdens het  labelen
Ironie

Labelfouten van de menselijke codeur
Onbegrijpelijke misclassi ficaties

P wbdhpe

De eerste soort misclassificaties is vergelijkbaar met subtiele vormen van antisemitisme die het
model juist niet heeft herkend, maar waarbij het kwartje de andere kant op valt. Dit betreft een
bericht als, 0d{1aT. ... St3 t1r T3ptwdedehénFondobpt.r.Ta dielpio 3 - dorps

lui zijn gekocht, hebben hun ziel verkocht 2, UEE]liITY Lt bDEPTELYTWWhoe ijdLts]

haatdragend dit bericht ook is v het antisemitisch element hier niet duidelijk genoeg vond om
het als zodanig te a nnoteren.

Een tweede soort misclassificatie ~ zien we specifiek bij uitingen die  het model onterecht als

antisemitisch heeft gecodeerd: ironische berichten. kTeiadblt|l OEY3 I TUyod@t i Lt VYL
is een veganistisch - £TABTT3TTIS ijdbRYAZ o, UEElIiTY Lt ijdabi TBE3TtL

dusdanig vervreemdend is dat een menselijke lezer al snel zou zien dat dit ironisch bedoeld is.

Dat is voor het model minder duidelijk. = Ten slotte komen bij berichten die onterecht als
antisemitisch zijn gecodeerd (net als bij berichten die onterecht als niet - antisemitisch zijn
gecodeerd ) ook labelfouten van de menselijke codeur en onbegrijpelijke misclassificaties voor.
Ook bij dit type misclassificaties valt o ngeveer één op de vijf uitingen onder een onbegrijpelijke
misclassificatie.

Het zijn dus, kunnen we op basis van een voornamelijk kwalitatieve inspectie van de
misclassificaties concluderen, vooral de subtielere vormen van antisemitisme waar het model
moe ite mee heeft. Daarbij valt het kwartje soms net de ene kant op, en soms net de andere kant

op. En dat is misschien ook niet heel gek: ook menselijke codeurs zijn het u zoals we za gen aan
het begin van dit hoofdstuk U niet altijd met elkaar eens of een ber icht antisemitisch is. Dan zou
het vreemd zijn wanneer we  dat van een computermodel wel  zouden verwachten. Voor onze
analyse betekent dat vooral dat  het model wel degelijk vruchtbaar kan ingezet worden om
algemene patronen op het sporen, om trends te bespe uren en grotere groepen te vergelijken;
maar dat er op het individuele, niet - geaggregeerde niveau enige terughoudendheid op zijn
plaats in de i nterpretatie van de classificaties van het model.

Waar we bij de classificatie van antisemitische en niet - anti semitische uitingen zagen dat de
modellen vooral moeite hadden met het accuraat classificeren van antisemitische uitspraken

(wat in de lijn der verwachtinglag ~ omdat niet - antisemitische uitingen in onze dataset ongeveer
10 keer zo vaak voorkomen als antise  mitische uitingen ), zien we in de scores van de modellen
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die classificeren op een antisemitische uiting impliciet of expliciet is (zie Tabel 4) een veel meer
gebalanceerd beeld. Over het algemeen zijn alle modellen aanzienlijk beter dan een willekeurige
baseline , en liggen de F1 - scores vrij hoog.

Tabel 4 . Resultaten van de verschillende modellen en features voor het classificeren van impliciete
of expliciete antisemitische uitingen. Het model dat blauw gemarkeerd is, is het best scorende
mo del wanneer we kijken naar de gewogen F1 -score.

Impliciet Expliciet

Model Features Precision Recall F1 Precision Recall F1
LR BoW 0.86 0.79 0.83 0.69 0.78 0.73

BoW +W2Vv 0.87 0.71 0.78 0.62 0.81 0.71
LGBM BoW+W2v 0.87 0.86 0.86 0.76 0.78 0.77
Robbert -Vv2 0.85 0.92 0.88 0.73 0.57 0.64
Muntje 0.63 0.49 0.55 0.37 0.51 0.43
opgooien

De verschillen tussen de F1 - scores van de modellen komen in hoge mate overeen met de
verschillen die we zagen in  Tabel 3. Ook hier valt de score van het nieuwste model, robbert - v2,
behoorlijk laag uit, en is het zelfs het slechtst pre sterende model van alle modellen die we
hebben getoetst U op de willekeurige baseline na, uiteraard. Het Bi - GRU- model scoort
wederom het best, en dit is dan ook het model dat we in dit onderzoek zullen inzetten om het

online antisemitisme in kaart te brenge n.

3.3 Analysemethode

Nu in de vorige paragraaf is gebleken dat we antisemitisme met voldoende accuratesse
automatisch kunnen  opsporen om zinnige kwantitatieve, = geaggregeerde analyses uit te voeren
op onze dataset, gaan we in deze laatste methodologische paragraaf dieper in op onze
daadwerkelijke analysemethode. Met andere woorden: met de Bi - GRU- modellen die in de
vorige paragraaf als beste uit de verf kwamen kunnen we antisemitisme goed automatisch
opsporen, maar hoe kunnen we daarmee een indicatie krijgen van online antisemitisme in
20207

Voor alle platformen hanteren we twee kerncijffers: het absolute aantal antisemitische
berichten en het relatieve aantal antisemitische berichten die met behulp van onze methode
zijn opgespoord . Het absolute aantal anti  semitische berichten geeft een zeer  ruwe indicatie u
maar toch relatief informatieve v van de totale omvang van antisemitisme online. Deze
indicatie beschouwen we als  bijzonder ruw, omdat de verhouding tussen de grootte van onze
steekproeven en de omvang van de populatie (in statische, niet in demografische zin) per
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platform sterk verschilt . Bij Twitter veronderstellen we , bijvoorbeeld , dat de omvang van onze
dataset v uitgezonderd afbeeldingen en afgesloten account su behoorlijk dicht bij de totale
omvang van de populatie ligt, terwijl we voor Facebook, YouTube en ook weblogs nadrukkelijk
uitsluitend met beperkte steekproeven kunnen werken. De indicaties van de absolute aantallen
die we voor dergelijke platformen presenteren, moeten dan ook beschouw d worden als een
substantiéle onderrapportage s van de daadwerkelijke aantallen.

Doorgaans v eel zinniger is het dan ook om te kijken naar het relatieve aantal antisemitische
berichten. Hierbij drukken we de omvang van antisemitische uitingen uit in percen tages; als
het aandeel antisemitische berichten ten opzichte van het totaal aantal berichten in onze

dataset. Hiermee kunnen we op een robuustere manier vergelijken hoe sterk het antisemitisme
leeft op de verschillende platformen, en houden we rekening met de wisselende verhoudingen
tussen platformen . Een belangrijke kanttekening daarbij is wel dat we niet kijken naar het totale
aantal berichten dat in algemene zin op dat platform wordt geplaatst , maar naar het aantal
berichten in onze dataset. Dat betekent dus dat wanneer wij zeggen dat 10% berichten in onze
dataset op een bepaald platform antisemitisch is, dit een percentage betreft van alle berichten
die aan één van onze zoektermen voldoet  die in het tweede hoofdstuk zijn toegelicht . Met
andere woorden: het gaat hier dus om het aandeel antisemitisch uitingen ten opzichte van
berichten die in brede zin over Joodse mensen, antisemitisme  of bijvoorbeeld Israél gaan.

Naast de kerncijfers per platf orm v de absolute en relatieve aantallen antisemitische uitingen,

en het aandeel van expliciete en impliciete uitingen u voeren we per platform een aantal
platformspecifieke analyses uit. Met deze platformspecifieke analyses proberen we z0 veel
mogelijk re chtte doen aan de verschillende karakteristieken van elk platform; aan de zogeheten
affordances van de platformen. Waar Twitter zich bijvoorbeeld gemakkelijker laat analyseren als

een interactie netwerk, ligt dit bij een platform als YouTube veel minder vo or de hand. Met deze
platformspecifieke analyses U die wij per platform nader toelichten in het volgende hoofdstuk

u trachten we een beter beeld te krijgen van waar (en op welke manier) antisemitisme zich
voord oet op de desbetreffende platformen: in welke groepen, deelpublieken, of kanalen vinden

we veel antisemitische berichten? Hoe verhouden die groepen zich tot elkaar? En hoe
verschillen de antisemitische uitingen tussen groepen? Waar we met de platformspecifie ke
analyses vaak al een stevige kwalitatieve indruk krijgen van het soort antisemitisme dat op de
verschillende platformen voorkomt, valideren we deze kwalitatieve impressies door kwantitatief
te kijken naar de verschillende soorten antisemitisme zoals we die in de derde lijn van ons
classificatieschema hebben uiteengezet.

Tenslotte voeren we voor elk platform een tijdsanalyse uit. Hierbij analyseren we in hoeverre
het aantal antisemitische uitingen onderhevig is aan verandering over tijd. Zien we bijvoor beeld
na de coronacrisis een toename in het aantal antisemitische berichten, of juist een afname? We
onderzoeken dit door het aantal antisemitische berichten te groeperen per week, waarbij we
wederom zowel aandacht hebben voor het absolute aantal antisemit ische berichten, als het
aandeel van antisemitische berichten per week.

Vanwege de beperkte vergelijkbaarheid tussen de verschillende platformen u  waarbij onze
dataset van Twitter is aanzienlijk meer compleet dan die van Facebook u  bespreken we de
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kerncijfers in de resultaten in eerste instantie  per platform apart . In de conclusie zullen we
bevindingen in beperkte mate met elkaar vergelijken.

3.4 Privacyoverw egingen

Dit onderzoek sonderwerp u antisemitisme U heeft een gevoelig karakter. ledereen heeft recht
op bescherming van zijn persoonsgegevens. Dit geldt ook voor personen die online actief zijn in

sociale media. Het is daarom van belang om de privacy van d e besproken indi viduen te
waarborgen. We hebben een aantal stappen ondernomen om dit onderzoek zo veilig en
verantwoord mogelijk uit te voeren. Het primaire doel van dit onderzoek is om  grote trends in
antisemitische  uitingen in kaart te brengen, niet om individuele personen uit te lichten . We
spreken daarom in dit rapport enkel in termen van groepen, clusters of pagina's
Uitzonderingen hierop zijn publieke figuren , zoals politici, opiniemakers en BN'ers . Zij kunnen
wel worden benoemd (NVJ, n.d.). De data die zijn gebruikt in dit onderzoek  zijn opgeslagen op
een beveiligde server van Universiteit Utrecht. Alleen de bij dit onderzoek  betrokken
onderzoekers hebben toegang tot de datasets. Een data protection impact assessment (DP  1A) is
uitgevoerd in het kader van dit onderzoek. De data zijn niet gedeeld met het CIDI of andere
partijen en dit zal ook in de toekomst niet  gebeuren .
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4. Analyse

In dit hoofdstuk richten we ons op de afzonderlijke onderzochte platform en. We doorlopen de
platform en in aflopende volgorde van grootte van de datasets .In de conclusie vergelijk en we de
bevindingen van de afzonderlijke analyses .

4.1 Twitter

Van de 1.486.948 Twitterberichten in onze dataset, zijn er 187.668 als antisemitisch
aangeme rkt. Dat komt neer op 12,6% van de berichten in de dataset . Van deze antisemitische
berichten zijn er 165.524 (88%) aangemerkt als een impliciete vorm van antisemitisme , en

22.144 (12%) als een expliciete vorm van antisemitisme.

In tegenstelling tot  de meeste platformen die in dit onderzoek aan bod komen,  zijn gebruikers
op Twitter niet automatisch ingedeeld in afgebakende groepen. ledere gebruiker heeft de
mogelijkheid om andere individuele gebruikers te volgen en hiermee een eigen _content tijdlijn o
samen te stellen. Door deze op individuen gerichte  platformstructuur is het niet direct mogelijk
om antisemitische activiteit per groep te identificeren. We onderwer pen de data daarom aan
een netwerkanalyse, waarin ~ onderlinge interacties  tussen gebruikers worden gebruikt om
deelpublieken in het Twitter - debat te identificeren . Het is mogelijk om een netwerk op
verschillende manieren te representeren. Zo zouden we ervoor kunnen kiezen om gebruikers
met elkaar te verbinden wanneer ze elkaar in een tweet hebben aangehaald (een mention ),
wanneer een gebruiker een ander volg t, of wan neer de gebruiker een bericht van een ander liket.
We kiezen er echter voor om retweets als basis van de verbindingen tussen gebruikers te nemen.
Retweets zijn doorgaans een sterke indicator voor instemming; het geretweete bericht wordt

door de gebruiker d irect gedeeld op zijn/haar profiel. Door een netwerk van retweets in kaart te
brengen krijgen we daarom doorgaans inzicht in ideologisch homogene groepen van
gebruikers.

Figuur 2 en 3 representeren het netwerk van Twitter - gebruikers op basis van onderling e
retweets. Dit netwerk is gegenereerd op basis van alle tweets in de dataset. ledere gebruiker in
dit netwerk wordt gerepresenteerd door een node (een cirkel) . Verbindingen tussen gebruikers
worden aangetoond met een  edge (een lijn) . In deze netwerken representeren de verbindingen

een retweet. Wanneer gebruiker A een  bericht van gebruiker B retweet, worden hun nodes
verbonden door middel van een lijn  in het netwerk.

Om deelpublieken binnen het netwerk te identificeren voeren we een modulariteitsanalyse uit
(Blondel et al. 2008). Dit algoritme  deelt het netwerk op in clusters op basis van onderlinge

activiteit tussen gebruikers , weergegeven met kleuren in Figuur 2. Door een kwalitatieve
analyse van de meest prominente ac counts en berichten binnen deze clusters (dit zijn de
gebruikers/berichten die het vaakst worden geretweet) kunnen we de groep typeren . Wanneer

we in een cluster bijvoorbeeld de accounts van rechts - populistische en conservatieve politici
als Thierry Baudet en Geert Wilders aantreffen , en zien dat zij binnen dit cluster ~ veel interacties
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hebben met bekende complotdenkers en rechtse opiniemakers , labelen we het cluster als
_Rechts - conservatief en complot 2. Op deze wijze identificeerden we de volgende zes
hoofd clusters: *

1.

Links - progressief/ Mainstream. 24.636 accounts, 32,21% van het netw erk. In dit
cluster treffen we gebruikers variérend van geétableerde nieuwskanalen en
journalisten (onder meer NOS, RTL, Parool), wetenschappers (e.g. ISG- directeur Leo
Lucassen, historicus P ieter Gerrit Kroeger ) tot aan blogger Peter Breedveld ( Frontaal

Naakt).

Conservatief - rechts en complot. 18.039 accounts, 23,59% van het netwerk. Dit zeer
actieve cluster wordt gedomineerd door een conservatief - rechts geluid , gecombineerd
met een opvallend grote hoeveelheid complotdenkers . We vinden hier onder meer

politici als Geert Wilders en Thierry Baudet , opiniemaker Joost Niemoller en een brede
selectie aan (a nonieme) accounts die complottheorieén delen.

Pro- Palestina. 11.048 accounts, 14,44% van het netwerk. Gebruikers binnen dit cluster
delen een pro - Palestina - geluid, v eelal zichtbaar door het vele gebruik van 'Free
Palestina' in  profielomschrijvingen en beri chten. Binnen het cluster zijn weinig grote
accounts te vinden.

Pro- Israél . 9.702 accounts, 12,6 8% van het netwerk. In deze groep vinden we accounts
van Nederlandse belangenbehartigers van Israél en de Joodse gemeenschap , zoals het
CIDI, de nieuwswebsite  Joods.nl en Joop Soesan.

Vlaams conservatief -rechts. 4.472 accounts, 5,85% van het netwerk. Dit cluster
representeert de Vlaamse conservatief - rechtse gemeenschap. Hier treffen we onder
meer Sam van Rooy en Filip Dewinter van Vlaams Belang, en een grote hoeveelheid
opiniemakers en gebruikers die complottheorieén delen.

Arabisch - georiénteerd. 1.080 accounts, 1,41% van het netwerk. Dit kleine cluster
bestaat uit een groep Nederlandse accounts die veelal in het Arabisch  tweeten en die
slechts in een zeer korte periode  actief waren. Het centrum van dit cluste r wordt
gevormd door het inmiddels verwijderde account @ Fellinil375 , die een viral tweet
plaatste ( waarover later meer). Veel van de accounts in dit cluster tweeten do  orgaans
in het Arabisch.

De overig +/ - 10% van het netwerk bestaat uit losstaande accounts of insignificant kleine
clusters , en zijn daarom uit de visualisatie gefilterd.

4 Belangrijk om in deze context te benadrukken is dat de gebruikers die we in elk van deze clusters

aantreffen niet noodzakelijk ook antisemitische berichten plaatsen. Dat we bepaalde gebruikers hier zien,
markeert vooral dat ze een prominente stem vertegen woordigen binnen het algemene debat rondom

Israél, antisemitisme en Jodendom.
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Figuur 2. Retweetnetwerk van de Twitter -data. De nodes representeren individuele gebruikers,
lijnen tussen nodes representeren retweets. De kleuren tonen clusters van gebruikers. Het netwerk
bestaat uit 70.522 accounts met 504.268 onderlinge verbindingen uit de OBl4wan -dataset.

De positie van de nodes in het netwerk is bepaald door het ForceAtlas2 - algoritme (Jacomy et al.
2014). Dit algoritme past een 'zwaartekracht' toe op het netwerk, waardoor nodes met sterke

onderlinge verbindingen  (in ons geval: retweets) tot elkaar worden aangetrokken, terwijl nodes
die weinig verbindingen hebben worden afgestoten. Nodes die dicht bij elkaar staan hebben dus
veel verbindingen met nodes in hun directe omgeving. Ditzelfde geldt voor de positie van

clusters; wanneer clusters dicht bij elkaar liggen of in elkaar overlopen , hebben deze relatief
veel onderlinge verbindingen. In andere woorden: hoe dichter accounts en clusters zich bij
elkaar bevinden, hoe vaker deze gebruikers elkaar retweeten. Met deze kennis in het
achterhoofd vallen een aantal zaken op.

Het groene cluster 'Conservatief - rechts/complot ' is in het aantal gebruikers kleiner dan het
roze 'Links - progressief/Mainstream' , maar beslaat een grotere opperviakte  in het netwerk .De
verklaring hiervoor vinden we in een grote hoeveelheid accounts die relatief zwakke
verbindingen in het conservatieve cluster hebben . Aan de randen van het groene cluster zien we
dat de afstand tussen accounts vrij groot is. Aan deze randen treffen we accounts die een
radicaal geluid representeren U het anti - establishmentsentiment dat in dit hele cluster
zichtbaar is , is bij de gebruikers die in de periferie van het cluster zitten veruit het sterkst
aanwezig . Ook bespreken deze gebruikers aanzienlijk vee | complottheorieén . Hoe dichter bij het
centrum van het cluster, des te gematigder blijkt het geluid. Toch vormen deze accounts
gezamenlijk een cluster, omdat er veel onderlinge verbindingen zijn tussen het gematigde
centrum en de radicale buitenflanken. Het roze links - progressieve cluster is een stuk hechter
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verbonden, waardoor de afstand tussen accounts korter is en de groep kleiner oogt Ut het cluster
is compacter . Dit suggereert dat de inhoudelijke verschillen in dit cluster kleiner zijn dan die in
het conservatief - rechtse cluster.

Het Israél - cluster heeft de meest nauwe verbindingen met de groep rechts - conservati eve
gebruikers, terwijl het pro - Palestina - cluster meer aansluiting vindt bij het links -
progressieve /mainstream cluster. De locaties van de pro - Israél - en pro - Palestina - clusters
weerspiegelen hiermee in brede zin de situatie in de Nederlandse politiek. Hierbij valt wel op
dat de verbindingen tussen het pro- Israél - en linkse cluster ook sterk zijn. In de overgang
tussen de ze twee clusters treffen we  (oud - )politici als Gert - Jan Segers (CU), Lodewijk Asscher
(PvdA) en Han ten Broeke (VVD), De Balie - directeur Yoeri Albrecht en NIW - hoofdredacteur en
oud - CIDI - directeur Esther Voet . De onderlinge verhoudingen van deze clusters en i ndividuele
accounts geven ons inzicht in welke gebruikers en groepen elkaars berichten vaak retweeten en
hiermee dus verder 'uitversterken'.

Een opvallende verschijning is het  zeer kleine cluster 'A  rabisch - georiénteerd ', dat bijna geheel

losstaat van de r est van het netwerk . Dit kleine groepje gebruikers is, zoals we verderop in d it
hoofdstuk zien, slechts zeer kort actief in 2020, maar post en retweet in deze periode wel

opvallend veel expliciet antisemitische berichten  (Figuur 4).Deze groep staat bijna volledig los

van de rest van het netwerk , wat betekent dat gebruikers in ~ het Nederlandse debat vrijwel geen

interacties met de gebruikers binnen dit cluster aangaan.

Figuur 3. Retweetnetwerk van de Twitter -data. De nodes representeren individuele gebruikers,

verbindingen tussen nodes representeren retweets. De kleuren tonen of een account een als
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antisemitisch geclassificeerd bericht heeft gepost. Grijs = geen antisemitische uit  ing; geel = impliciet
antisemitische uiting; rood = expliciet antisemitische uiting. Het netwerk bestaat uit 70.522 accounts
met 504.268 onderlinge verbindingen uit de OBl4wan -dataset. 7.321 van deze accounts hebben een
als antisemitisch geclassificeerd be richt geplaatst. Zoom in op de afbeelding om de rode nodes
beter te kunnen onderscheiden.
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Figuur 4. Het aantal antisemitische berichten per Twittercluster

In Figuur 3 zijn de accounts in het netwerk gekleurd op basis van het al dan niet plaatsen van

als antisemitisch geclassificeerde berichten. Grijze accounts hebben geen antisemitische
uitingen gedaan, gele accounts hebben minstens één impliciet antisemitisch bericht geplaatst
en rode accounts postten minstens één expliciet antisemitisch bericht. Direct valt op dat d e
accounts die antisemitisch  geclassificeerde tweets hebben gepost zich concentreren in het
cluster 'Conservatief -rechts', waar 22,6% van de berichten als impliciet of expliciet
antisemitisch geclassificeerd is (Figuur 4). Hoewel we eerder constateerden dat de meest
extreme geluiden in dit cluster zich aan de randen bevinden , zien we dat antisemitische content
door gebruikers in het hele cluster wordt gedeeld . Ook in het centrum van het cluster, waar de
accounts van prominente populistische  politici zich bevinden , constateren we een hoge
concentratie van impliciet en expliciet  antisemitische berichten.  De centrale positie van d eze
gebruikers duidt erop dat  zij veelvuldig worden geretweet door andere invlioedrijke gebruikers

en hiermee een zeer prominente positie in het netwerk innemen . Wanneer we kijken naar de
gebruikers die deze berichten plaatsen, blijken dit voornamelijk opin iemakers (zoals de
inmiddels van Twitter ~ verwijderde @superjan ) en "gewone " individuen te betreffen . Accounts
van publieke figuren hebben in onze dataset geen antisemitische berichten geplaatst
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Opvallend is dat het conservatief - rechtse cluster een groot deel antisemitische content kent,
terwijl deze v zoals ook eerder aangegeven U sterke verbindingen heeft met het pro - Israél -
cluster. De twee meest prominente figuren in dit rechtse cluster , Geert Wilders (PVV) en Thierry
Baudet (FvD), profileren zich daarnaast expliciet als pro - Israél (NOS, 2018; Ten Berge, 2021 ).
Ook onder andere gebruikers binnen deze groep treffen we veel steun voor Israél aan, wat onder
meer zichtbaar wordt door de inclus ie van een emoji van de Israélische vlag in accountnamen
of profielomschrijvingen. Hoe is het hoge aandeel antisemitische berichten in deze groep dan

te verklaren?

Het overgrote deel van de antisemitische classificaties binnen deze groep  is impliciet ( 21%, ten
opzichte van 1,6% expliciet ). Een kwalitatieve analyse van deze berichten toont opvallend veel
berichten die zich keren tegen de  Joodse miljardair George Soros . Hem wordt in deze berichten
verwittigd dat hij Europa probeert te destab iliseren , onder meer door het financieel steunenvan
Black Lives Matter en Antifa , het 'sturen’ van vluchtelingen en het beinvioeden van
lesmateriaal . Een aantal voorbeelden:

Holy fucking shit, ze hebben een eigen Soros stenenservice daar in Mineapolis blijkbaar..
worden op pallets zo bij de oproerkraaiers neergezet.. maar nee die complotdenkers zijn gek
right?

Weet u dat de sponsor van het terroristische #antifa en #blacklivesshatter ook eigenaar is
van een Nederlandse schoolboekenleverancier? Fijne gedachte h é?

Opmerkelijk is dat veel van de  beschuldigingen aan het adres van Soros te maken hebben met
linkse o thema's , wat regelmatig ook expliciet door gebruikers wordt benoemd (' Dit zijn de
Linkse #Antifas #antifa soldaten in dienst Soros! '). De aantijgingen richting Soros vertonen
overeenkomsten met bekende antisemitische narratieven  van schaduwmachten en

wereld elites . Het feit dat veel van dit antisemitisme verhuld is, kan verklaren waarom deze
berichten niet als tegen strijdig met het pro - Israél - standpunt wordt ervaren. Niet al het
antisemitisme binnen deze groep is echter impliciet. We treffen ook berichten aan die

bovengenoemde antisemitische narratieven expliciet uiten , zoals onderstaande voorbeelden:

Diversiteit is het toverwoord van deze Volksverrader Maar diversiteit voor wie? Voor Afrika?
Voor Azié? De enige landen die moeten worden omgevolkt zijn Blanke landen. Dit is
genocide, wij Blanken zijn t slachtoffe r van verraders als Timmermans en z n Zionistische
poppenspelers

Ashkenazi s. Synagoge van satan... Hier komt term nazi s vandaan. Zijn geen Joden doen zich
zo voor. Talmud. = Satanisten. Wake up! Het beest is hier global.

Kijken we naar het relatieve aandeel van antisemitische berichten , dan valt de eerdergenoemde

Arabisch - georiénteerde groep op door het hoge aandeel expliciet antisemitische berichten

Deze groep gelovige Nederlandse moslims  keert zich in deze berichten uitdrukkelijk tegen he t
zionisme . Bijna alle activiteit binnen de cluster vond plaats op 15 mei 2020, toen een tweet  van
het inmiddels verwijderd e account @Fellinil375 viral ging:
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Zionisten zijn racistische joden die geloven dat andere rassen klootzakken zijn en de dood
verdienen De bezetting van Palestina in 1948 is de eerste stap in dit kwaadaardige project de
mensen van de wereld zullen lijden zoals de mensen in Palestina, als we niets doen
#covid1948

Dit bericht, dat door het model als expliciet antisemitisch is geclassificeerd, is binnen het
cluster bijna 300 keer geretweet  enis hiermee nagenoeg eigenhandig verantwoordelijk voor het
hoge aandeel expliciet antisemitsme in de groep . Ook opvallend is dat het aandeel
antisemitische berichten in het cluster 'Pro - Palestina’ minimaal is
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Figuur 5. Aantal antisemitische berichten per week op Twitter

We hebben tot nu toe alle Twitter - berichten van 2020 in één keer behandeld . In Figuur 5 plotten
we het aantal als antisemitisch gelabelde berichten per week om inzicht te krijgen in de
temporale ontwikkeling van het fenomeen . Zo kunnen we momenten detecteren die een
opvallende toename in antisemitische content tonen . Gemiddeld werden er per week 3360 als
antisemitisch  geclassificeerde berichten geplaatst. We zien echter een aantal opvallende
pieken , waar het aantal berichten toeneemt tot 7.000 of zelfs 9 .000 antisemitische berichten.
We lichten de berichten rond de vier pieken in bovenstaand figuur nader uit.

1. De week van 17 februari 2020 , 6.498 als antisemitisch herkende berichten : een zoon van
George Soros, Alexander, plaatst een foto op Twitter waarop hij poseert met Mark Rutte
op de Munich Security Conference 5 De foto wordt snel verspreid  binnen met name het

5 https://twitter.com/AlexanderSoros/status/1229160951578079234
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conservatief - rechtse cluster, waar bij de vraag wordt gesteld wat Alexander  Soros op een
EU- top doet en suggesties over omkoping worden gedaan

Slaaf #Rutte en zoontje #Soros op de Security Conference in Munchen #munsecconf Wat
hebben ze daar bekokstoofd? De veiligheid van de elite zelf? Wat doet master pedofiel #Biden
daar? Zelf migranten binnen brengen en dan beginnen over westlessness ? #bilderberg

#NWO

De weken van 1 en 8 juni 2020 , 16.425 als antisemitisch herkende berichten : meerdere
Black Lives Matter - protesten vinden plaats in Nederland. Een aantal tweets waarin Soros
als sponsor van ANTIFA wordt genoemd zien veel interacties in de dataset.

Soldaten van links betaald door George Soros en andere elite willen chaos in de USA om de
verkiezingen te beinvioeden.

De week van 21 september 2020 , 7.211als antisemitisch herkende  berichten : een aantal
ogenschijnlijk  ongerelateerde tweets zien bijzonder veel interactie . Bijna al deze tweets

suggereren dat Nederlandse politici betrokken zijn bij globale complotten , waarbij de
Bilderbergconferentie  uitdrukkelijk wordt vernoemd. Deze jaarlijkse geheime conferentie
is al jaren een mikpunt voor samenzweringstheoretici (ADL 2007). Eendirecte aanle iding

voor deze beschuldigingen lijkt er niet te zijn.

WAREN HET WEL JODEN WAREN HET GEEN DUITSERS MEN MOET DE JODEN NUET ALTIJD
GELOVEN ZE BEZITTEN DE FILM INDUSTRIE TONEEL SPELERS ZIJN HET LAFAARDS
LEUGENAARS PASPOORTEN VERWISSELEN IN DE OORLOG IS NWEJEILIJK EN
SCHILDERIJEN VERSTOPPEN ENZ ENZ ZE BEZITTEN ALLES

De week van 23 november 2020 , 6.795 als antisemitisch herkende  berichten : in deze week
stapt Thierry Baudet op als  partijleider van Forum voor Democrati e naar aanleiding van
vermeende antisemitische uitspraken . De als antisemitisch geclassificeerde tweets
hebben echter voornamelijk betrekking op t wee andere thema's : de ontwikkeling van de
coronavaccins en de discussie omtrent vermeende fraude met stemmachin es bij de
Amerikaanse verkiezingen.  De populaire tweets suggereren wederom dat politici en
media bij een wereldwijd complot betrokken zijn.  Veel van de ze impactvolle tweets zijn
afkomstig van de meermaals veroordeelde complotdenker en Holocaustontkenner  Micha
Kat.

Of de jood Henry Kissinger die uitlegt hoe joden een wereldregering willen vormen en
iedereen tot slaaf willen maken.

Het valt op dat de pieken in antisemitische berichten vrijwel allemaal van doen hebben met
suggestieve anti - establishmentberichten. Impliciet a ntisemitische narratieven rondom
politieke beinvioeding door George Soros en de Bilderberg conferentie zien een grote

hoeveelheid interacties in de dataset. Expliciet antisemitische berichten treffen we daarentegen
zelden aan tussen de meest populaire berichten . Een mogelijke verklaring hiervoor is d e strenge
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moderatie door Twitter , die zowel geautomatiseerd als handmatig haatdragende berichten
verwijder t. Berichten die enkel suggestief van aard zijn ~ worden niet door het platform gefilterd.

We richten ons t ot slot tot de externe links die op Twitter worden gedeeld. Deze geven inzicht
in de bredere informatiesfeer waar de gebruikers zich in begeven en welke bronnen h en
informeren . Figuur 6 toont alle websites die minstens 1 .000 keer zijn gelinkt in een tweet
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Figuur 6. De meest gedeelde links in de Twitter -dataset.

In de lijst met meest gedeelde links zien we een grote diversiteit aan bronnen. Allereerst springt

de grote hoeveelheid links naar  Joods.nl in het oog. De positie van de joodse nieuwssite is
gemakkelijk te verklaren: vrijwel ieder bericht dat door deze web  site wordt geplaatst is
gerelateerd aan het onderzoeksonderwerp . Bovendien word t bijna elke dag minstens één
bericht op de site gepost, die door het Twitter - account van de website (@joods) wordt
gepromoot. Ook andere joodse websites worden vaak gelinkt : Brabosh.com en het Britse Times
of Israel worden beiden meer dan 5 .000 keer gedeeld , het Israélische The Jerusalem Postruim
2.500 keer.

We treffen hiernaast veel links naar traditionele nieuwskanalen: onder meer De Telegraaf, NOS

AD, Parool en De Volkskrant worden veel genoemd. Links naar videoplatform YouTube staan op
de tweede plaats . Deze video's zijn direct zichtbaar bij de tweet zelf; gebruikers hoeven Twitter
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niet te verlaten om de content van de link te bekijken. Ze functioneren hierdoor anders dan de
andere links .

Opvallend is het grote aandeel ‘alternatieve' populistisch - rechtse nieuwskanalen. De Dagelijkse
Standaard, Frontnieuws , Nine For News, Nieuwsblik en The Post Online, allen sites met een sterk
politiek gekleurde berichtgeving ( citaat van de 'Over ons' - pagina op De Dagelijkse Standaard:
'Gebalanceerd, maar niet objectief. ' (De Dagelijkse Standaard , 2019)), worden allen veel
gedeeld binnen de dataset. Deze sites posten veel berichten die als misinformatie  of soms
regelrecht complotdenken geclassificeerd kunnen worden . De meeste links naar deze berichten
zijn afkomstig uit het 'Conservatief - rechts/complot’ - gebruikers cluster.

Links worden op Twitter zelden zonder context gedeeld. De framing rondom een link beinvioedt
de manier waarop de lezer het bijgevoegde bericht benadert . We onderzochten daarom welke
websites het vaakst worden gedeeld in combinatie met een als antisemitisch geclassificeerd
bericht (Figuur 7). Hierbij wordt door het model dus niet gekeken naar de inhoud van de link,
maar enkel naar het bericht waarmee de link gepaard gaat.

Impliciet
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Figuur 7. De meest gedeelde links in combinatie met een als antisemitisch geclassificeerd bericht.

YouTube staat bovenaan met veruitde  meeste links in antisemitische context. Opvallend is dat
het aandeel expliciet antisemitische berichten bij links naar deze site  aanzienlijk hoger is dan
impliciete. Een groot deel van de ze video's is inmiddels van YouT ube verwijderd of op privé
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