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Resumen

En la actualidad, podemos observar cada vez mds episodios de acoso en las redes socia-
les. El crecimiento exponencial de estas tecnologias también ha favorecido el desarrollo de
comportamientos inapropiados y malintencionados, donde podemos destacar de una forma
genérica el hate speech, término que utilizamos para referirnos a casos de agresividad y
discurso ofensivo en contra de un determinado grupo social, ya sea por cuestiones de raza,
sexo, religion, orientacion sexual etc.

A lo largo de este trabajo analizaremos el hate speech y las consecuencias que se pueden
derivar de ese comportamiento. Una vez analizado, haremos especial hincapié en un tipo
de hate speech que se produce contra las mujeres, esta es la misoginia online. Desgraciada-
mente, el odio en contra de las mujeres estd teniendo lugar cada vez con mds frecuencia,
destacando que la misoginia puede expandirse sin control alguno.

Podemos definir la misoginia como el odio o prejuicio hacia la mujer, pudiendo ser ma-
nifestada lingiiisticamente en diversas formas, incluyendo exclusion social, discriminacion,
hostilidad, amenazas violentas y objetificacion sexual.

La facilidad de difusion, el anonimato y la sensacion de carencia de penalizaciones han
dado lugar a que las redes sociales se conviertan en plataformas de ataque contra ciertos
colectivos con diversos fines.

Una de las plataformas en las que mds activamente estd teniendo lugar este tipo de
comportamientos es Twitter, red social que permite compartir textos de hasta 280 carac-
teres. En este dmbito, surge la necesidad de contar con herramientas y sistemas que nos
permitan detectar de una forma automdtica comportamientos misoginos en las diferentes
redes sociales. Este trabajo de fin de mdster tiene por objetivo la deteccion automdtica de
la misoginia en la plataforma de Twitter.

Gracias a las técnicas de procesamiento de lenguaje natural y a las diferentes tecnologias
emergentes que han ido apareciendo en los ultimos afios, se ha favorecido la deteccion de
este tipo de ataques en contra de la mujer, pero todavia queda mucho trabajo por realizarse
y es un drea de estudio en el que el estado del arte no se encuentra todavia en una etapa
consolidada.

Repasaremos distintos estudios que se han realizado sobre sistemas de deteccion del hate
speech y la misoginia online para posteriormente desarrollar un sistema de deteccion de la
misoginia en Twitter y que al mismo tiempo nos permita realizar una clasificacion de la
misma en diferentes categorias.

Finalmente, se propondrd cudles pueden ser las prorimas lineas de investigacion en
materia de deteccion de la misoginia en las redes sociales, ya que a pesar del creciente
numero de estudios e investigaciones que se estdn realizando en esta materia, todavia queda
un amplio margen de mejora en el desarrollo de sistemas de deteccion de la misoginia
online.
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Introduccion

1.1. Motivacion

No cabe duda de que la aparicién de la Web en 1991 supuso un gran avance en cuanto
a la accesibilidad y disponibilidad de la informacién. No es solo la cantidad de informa-
cion disponible, sino lo facilmente accesible que se encuentra. En los tltimos afios, se ha
producido un crecimiento exponencial de la cantidad de informacién disponible en Internet.

La web ha evolucionado desde su creacién de forma rapida en diferentes aspectos:

— Rapidez de acceso y ntimero de usuarios conectados.

— Ambitos de aplicacion. El uso de Internet ha aumentado exponencialmente desde
su creaciéon, actualmente, miltiples de las actividades cotidianas que realizamos se
pueden realizar de forma més réapida y eficaz a través de la web.

— Tipo de interaccién con el usuario. La evoluciéon que ha seguido la web en relacién
al rol que los usuarios tienen en el acceso a la misma ha ido también evolucionando.
Esta evolucién viene principalmente motivada por el cambio de la web estatica, donde
se mostraba siempre la misma informacién en todo momento, a la web dinamica,
enfocada en la experiencia del usuario, ofreciendo interacciones y caracterizandose
por estar en constante desarrollo, actualizindose con frecuencia.

Todos somos conscientes de los beneficios que la Web nos ofrece, pero ante tal cantidad
de informacion y fuentes de datos diferentes, debemos de ser capaces de tratar de forma
correcta la informacion que se nos presenta y de extraer el contenido realmente valido y util.

La proliferacion y expansion de la Web ha provocado la apariciéon de nuevas plata-
formas, tales como las redes sociales. Una red social es una estructura compuesta por un
conjunto de usuarios que estan relacionados de acuerdo a algin criterio.

A lo largo de los ultimos anos, se puede observar una expansion de estas redes sociales
en cuanto a su utilizaciéon y volumen de usuarios, siendo una herramienta de uso cotidiano.
A pesar de todos los beneficios que nos aportan estas nuevas tecnologias, a menudo vemos
otras desventajas en ellas, como puede ser la aparicion de bullying, ataques o incluso ame-
nazas a personas en la red que pertenecen a distintos grupos sociales.

En concreto, observamos més y mas episodios de acoso en contra de la mujer en las
redes sociales, ya sean dirigidos a este grupo en general o centrado en una persona concreta.
Por lo tanto, cada vez se vuelve mas necesario identificar casos de agresividad y discurso
ofensivo (hate speech) en contra de la mujer.

Durante los dltimos afios, se le ha prestado mas atencién al rol de la mujer dentro de
la sociedad. Desafortunadamente, debido en muchas ocasiones a casos de odio. De acuerdo
al informe en 2017 del Centro de investigacion de acoso online (Duggan, 2017) podemos
destacar que el 41 % de las personas fueron atacadas personalmente, de las cuales 18 %
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fueron objeto de serios acosos a causa de su género, y se concluyd que las mujeres sufren
mas ataques que los hombres (11 % vs 5%) en Internet.

Podemos definir la misoginia como el odio o prejuicio hacia la mujer, pudiendo ser ma-
nifestada lingiiisticamente en diversas formas, incluyendo exclusion social, discriminacion,
hostilidad, amenazas violentas y objetificacion sexual (Anzovino et al., 2018)

Debido al crecimiento exponencial de las redes sociales y las plataformas de microblogs,
como puede ser Twitter, el odio en contra de las mujeres esta teniendo lugar cada vez con
maés frecuencia, favoreciendo a la expansién de la misoginia sin control alguno.

Més concretamente, la motivaciéon que me lleva a realizar un trabajo de fin de maéster
relacionado con el tema propuesto se basa en lo siguiente:

— En primer lugar, la necesidad de detectar los comentarios que puedan ser ofensivos
para el colectivo femenino, ya sean dirigidos a este colectivo en general o a una
persona en concreto. Atin en el siglo XXI, existen comportamientos que no se deben
de tolerar y se deben de tomar medidas respecto a ellos.

— La cantidad de informacién disponible en la Web ha crecido exponencialmente en la
tltima década, por lo que podemos extraer una informacién muy tutil que nos ayude
en nuestras investigaciones y estudios, pero, por otro lado, al existir tal cantidad de
informacioén, nos supone un reto, ya que debemos de ser capaces de tratar la infor-
macién utilizando las herramientas correctas, utilizando procedimientos adecuados y
contrastando la veracidad y actualizaciéon de los datos.

— Twitter es un servicio de microblogs donde todo el mundo puede expresar sus opi-
niones y es una enorme fuente de informaciéon. Existen opiniones de todo tipo, por
lo que nos encontramos con multitudes de tweets relacionados con la misoginia.

— Al desarrollar un sistema para el reconocimiento automético de la misoginia, podre-
mos detectar aquellos tweets que menosprecian el papel de la mujer en la sociedad y
su motivacion, lo cual nos ayudaria a intentar ponerle freno a esta clase de comenta-
rios.

— La puesta en practica de técnicas que hoy en dia reciben un amplio interés y atencién
por parte de la comunidad cientifica, como son machine learning y el procesamiento
de lenguaje natural.

— La utilizacién de la tecnologia como herramienta para solucionar problemas existentes
en la sociedad y su contribucién a erradicar comportamientos inapropiados.

En resumen, este trabajo de fin de méaster combina dos vertientes que me resultan de
especial interés, por un lado, la deteccién de un problema existente en la sociedad hoy
en dia, que es la misoginia, y por otro lado, el hacerlo utilizando técnicas de aprendizaje
automético (machine learning), aplicando para ello lo aprendido a lo largo de este curso
asi como durante toda mi carrera académica.
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1.2. Definicién del problema

Como se ha definido en el apartado anterior, existe una problematica, que es la miso-
ginia online y su proliferacion y expansion en las redes sociales

El estudio de este problema fue propuesto en el congreso IBEREVAL 2018 (IBERE-
VAL, 2018), celebrado en Sevilla. Se trata de un workshop que fomenta el desarrollo de
las tecnologias del lenguaje para el estudio de lenguas iberas (espanol, portugués, catalan,
vasco y gallego) mediante la creacion de foros de debate acerca de sistemas de procesa-
miento de lenguaje natural. La tarea se define en IBEREVAL 2018 como AMI (Automatic
Misogyny Identification).

La misoginia no es algo nuevo que haya aparecido a raiz del crecimiento de la Web,
sino que lleva existiendo muchos anos, pero con la apariciéon de nuevas tecnologias y su
facilidad de uso, se ha favorecido su expansion, crecimiento y divulgacion. Al mismo tiem-
po que la tecnologia ha favorecido su expansién, también nos va a permitir su deteccion y
tratamiento.

Las redes sociales han incrementado su popularidad debido a que permiten a las per-
sonas expresarse desde perspectivas personales e incluso anénimas sobre cualquier tema y
cuando deseemos.Tebricamente, deberfa de existir una correlacién transparente entre un
usuario online y la persona offline, es decir, que la identidad de una persona en la red no
deberia ser desconocida ni permanecer bajo el anonimato, pero en muchos casos, esta pre-
misa no se cumple. Dado que la Web y las redes sociales permiten la libertad de expresion,
algunas personas se benefician de la posibilidad de esconderse detras de un perfil anénimo
para poder atacar y ofender a otras personas y colectivos.

Como consecuencia del creciente aumento de casos de ataques online, los gobiernos
solicitaron a las diferentes plataformas de redes sociales una exhaustiva monitorizacién de
su contenido para proteger a los usuarios ante ataques online, al igual que para no permitir
comportamientos inadecuados en las plataformas.

Entre todos los grupos sociales que estan expuestos a ataques online, podemos encontrar
el que es objeto de este trabajo, las mujeres. Pew Research Center (PRC, 2017) reporté en
2017 que el 21 % de las mujeres entre 18 y 29 anos habian sido testigos de ataques sexuales
en Internet. Ademaés, el 53% de las mismas fueron enviadas imégenes explicitas que no
habian solicitado. En este contexto, Bailey Poland (WMC, 2020), una conocida escritora
y activista de los derechos de las mujeres, ha profundizado en sus estudios en el concepto
de “cibersexismo” (Poland, 2016).

El sexismo es un comportamiento abusivo hacia el sexo opuesto, cuyas razones, de
acuerdo con la autora, son los prejuicios basados en el género y el poder social usado con
intencién de ofender y atacar para preservar beneficios personales. Sin embargo, el ciberse-
xismo debe de ser entendido como la afirmacién despectiva de la posicién masculina hacia
la mujer a través de comunicaciones realizadas por ordenador.

Ademas, Poland defiende que los ataques online provienen de actitudes negativas y
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creencias que tienen su origen en el mundo fisico. Por lo tanto, la sexualizaciéon y objetifi-
cacion de las mujeres conducidas por estereotipos en la Web y redes sociales son comunes
entre industrias del entretenimiento y se ha demostrado que puede tener consecuencias
devastadoras en la mujer, como pueden ser los trastornos alimentarios y problemas psico-
logicos, entre otros.

En uno de los estudios realizados por Poland, se demuestra y analiza como es mas
probable que los hombres sean los primeros que hablen en un grupo mixto de hombres y
mujeres, al igual que son los que més frecuentemente interrumpen la conversacion. Estas
dos acciones conllevan a que sean los hombres quienes principalmente tengan el control de
la conversacion, favoreciendo que esta pueda girar en torno a los ideales y prejuicios del
hombre.

Como complemento a los analisis realizados por Poland, podemos encontrar estudios
acerca de los factores potenciales que podrian conducir a ciertas personas a expresar méas
facilmente su agresividad en plataformas online que en el mundo real. Estos estudios for-
malizan lo que podemos llamar disinhibition effect o efecto desatado, siendo de especial
interés el analisis realizado por John Suler (Suler, 2004), en el que destaca los siguientes
factores como consecuencia de este efecto:

— Invisibilidad: la persona que realiza un ataque online no recibe las reacciones no
verbales de otras personas, siendo estas generalmente indicadores de desacuerdo sobre
expresiones sexistas.

— Carencia de sincronfa: se elimina la inmediatez de las interacciones y debido a la falta
de continuidad en las contestaciones parece que los ataques son todos menos en serio.

— Falta de autoridad: la sensacién de que no existe una autoridad que regule nuestros
comentarios y comportamiento en la Web, hace que las personas no tomen acciones
prejuiciadas ni con temor a posibles represalias.

— Anonimidad disociativa: capacidad del usuario para separarse su yo online de su yo
offline no asumiendo la responsabilidad de lo que ocurre en la Web.

— Imaginacion disociativa: el usuario se sumerge en las redes sociales y tiene la sensacion
de que no esta en el mundo real.

— Introyeccién solipsista: las personas tienden a interpretar los mensajes ambiguos en
base a sus propias esperanzas o miedos.

En este apartado hemos visto la problematica a la que nos enfrentamos y cémo otros
autores han intentado buscar los motivos por los que se produce la misoginia online y qué
factores influyen en ella. Una vez entendido el problema y las posibles causas por las que se
produce, continuaremos el trabajo estableciendo unos objetivos que nos permitan ofrecer
una solucién para reconocer aquellos comportamientos que puedan ser ofensivos para la
mujer, es decir, que nos permitan detectar la misoginia online.
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1.3. Objetivos

Como primer objetivo de este trabajo, es necesario destacar la concienciacion, por par-
te de todas las personas, del problema al que nos enfrentamos, ya que la misoginia esta
expandiéndose a un ritmo exponencial en las redes sociales sin control alguno y es nece-
sario que todos pongamos de nuestra parte para denunciar aquellos comportamientos que
consideremos ofensivos y no apoyar los movimientos de hate speech que se puedan producir
en la Web contra diferentes grupos sociales.

Para conocer a fondo el problema, en primer lugar, es necesario llevar a cabo una labor
de investigacion y de conocimiento del estado del arte de la misoginia y del hate speech en
las redes sociales. Con esta investigacion podremos conocer los estudios que se han reali-
zado hasta la actualidad y las acciones que han motivado que la misoginia y el hate speech
hayan proliferado tanto de forma online.

Una vez estudiado el problema al que nos estamos enfrentando, se realizara un trabajo
que consistiréd en la identificacion automética de la misoginia, que tendra por objetivo dis-
tinguir los contenidos miséginos de los no misoéginos en Twitter para su posterior clasifica-
cion. Finalmente, se clasificara el tweet en diferentes categorias que veremos a continuacion.

Este proyecto tiene por propésito y alcance el analisis de Tweets en inglés. Para poder
realizar el anélisis en otros idiomas seria necesario adaptar las librerias y algoritmos utiliza-
dos a cada lenguaje, ya que las librerfas utilizadas estan optimizadas y desarrolladas para
interpretar caracteres en inglés para su posterior procesamiento, y si utilizamos el sistema
desarrollado con otros lenguajes, los resultados que obtendriamos no serian tan precisos.
No obstante, el enfoque utilizado es genérico e independiente del lenguaje.

Este proyecto estara organizado en dos subtareas, tal y como fueron propuestas en
IBEREVAL 2018 (IBEREVAL, 2018):

— Subtarea A: Identificacion de la misoginia: discriminacién de contenidos miséginos
de los no misoginos. Vemos un ejemplo de tweet miségino y no misogino:

| OBJETIVO \ TWEET |
5 - - - —
MISOGINO I’ve yet to come across a nice girl. They all end up being bit**es in
the end
NO MISOGINO @Real Madrid, you are a bi*ch!

Tabla 1.1: Ejemplos de tweets mis6ginos y no miséginos.

Esta primera tarea nos servird, en primer lugar, para diferenciar entre un tweet
miségino y no miségino, y sera la base para el desarrollo de la segunda subtarea.

— Subtarea B: comportamiento de la misoginia y clasificaciéon de los objetivos, enten-
didos éstos como la persona o colectivo contra el que van dirigidos los ataques. Se
realizara un reconocimiento de los objetivos, pudiendo ser personas especificas o gru-
pos de mujeres, identificando el tipo de misoginia en contra de ellas.

En el caso de que un tweet resulte miségino, se realizara una clasificaciéon del mismo
en las diferentes categorias:
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e Estereotipo y objetificacion. Categorizacion y simplificacion de una idea de una
mujer. Descripciéon de apariencia fisica de la mujer y/o categorizacion con es-
tandares bésicos y simples.

e Dominacién. Se plasma la superioridad del hombre sobre la mujer para destacar
la desigualdad de género.

e Dano de imagen. Para eludir la responsabilidad del hombre, se trata de justificar
el abuso de la mujer. Un intento para perturbar la conversaciéon y redirigirla en
una situaciéon mas comoda para el hombre.

e Ataques sexuales y amenazas de violencia. Describir acciones como peticiones
de favores sexuales, ataques de naturaleza sexual, intentos de instaurar la supe-
rioridad del hombre mediante ataques fisicos y amenazas de violencia.

e Desacreditar. Difamar e intentar desacreditar la imagen de la mujer.

Podemos ver ejemplos de tweets para cada una de las categorias anteriores en la
siguiente tabla:

| CATEGORIA DE MISOGINIA | TWEET |

Women are Good only into the kitchen... #makemea-

Ogiggg‘}igiéﬁgN sandwitch. Big te**ts and no brain...this is what I
want as wife!
DOMINACION Women are inferior to men... so shut up please!
@yesallwomen wearing a tiny skirt is “asking for it”.
DANO DE IMAGEN Your teasing a (hard working, taxes paying) dog with

a bone. That’s cruel # YesAllMen

I wanna touch your te**ts... you can’t imagine what I
can do on your body Stupid bi**ch I"ll put you down
on the floor and I’all rape you!

AMENAZAS DE VIOLENCIA
ATAQUES SEXUALES

Tabla 1.2: Ejemplos de tweets para cada categoria de misoginia.

Adicionalmente se realizaré una clasificaciéon de los tweets en funcién de los objetivos
finales de estos:

e Activo (individual): el texto incluye mensajes ofensivos enviados a propodsito
contra un objetivo especifico.

e Pasivo (genérico): se refiere a mensajes que van destinados a un colectivo, no a
individuos especificos (por ejemplo, un grupo de mujeres).

A modo de ejemplo:

| OBJETIVO \ TWEET
ACTIVO @JulieB stupid crazy psychopthic woman... you should die...
PASIVO Women: just an inferior breed!!!

Tabla 1.3: Ejemplos de objetivos.

Como hemos visto, éste trabajo fin de master tiene por objetivo la clasificacion de tweets
en ingles en diferentes categorias, prestando especialmente atenciéon a aquellos tweets que
clasifiquemos como miséginos.
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Ademas de realizar esta clasificacion, uno de los objetivos perseguidos en la realizacion
de este trabajo es la concienciacion de que el desarrollo de nuevas tecnologias y su dispo-
nibilidad estan favoreciendo a la divulgacion de la misoginia en la Web sin control alguno,
por eso, el desarrollo de sistemas de detecciéon automéatica tiene un papel muy importan-
te a la hora de frenar esta clase de comportamientos y asi evitar la propagacién masiva
de actuaciones inadecuadas. Es muy importante que tratemos de erradicar este problema
entre todos.




Estado del arte

Siguiendo la estructura definida en los proyectos de investigacion, en este apartado
abordaremos el estado del arte del hate speech y de la detecciéon de la misoginia online.

El estado del arte es una modalidad de la investigaciéon que permite el estudio del cono-
cimiento e investigaciones acumuladas dentro de un éarea especifica. En general, el estado
del arte hace referencia al estado tltimo de la materia en términos de investigacion.

Para conocer hasta dénde se ha avanzado en las investigaciones relacionadas con la
materia y los diferentes enfoques que se han utilizado, analizar el estado del arte de las
areas que tenemos por objeto su investigacién nos puede ser muy 1til para partir de una
base sobre la que comenzar a desarrollar nuestro trabajo.

En el desarrollo de este proyecto, vamos a analizar dos estados del arte que posterior-
mente nos serviran para el desarrollo de nuestro sistema de detecciéon de la misoginia en
Twitter.

2.1. Hate speech en Internet

El hate speech en Internet es un tipo de discurso que tiene lugar online, es decir, en la
Web, generalmente en redes sociales, con el propésito de atacar a una persona o grupo de
personas basandose en atributos como la raza, religion, origen étnico, orientaciéon sexual,
discapacidad o género.

El hate speech online se sittia en medio de multiples tensiones y controversias, ya que es
una expresion de conflictos entre diferentes grupos. Es un ejemplo de cémo las tecnologias
poseen un alto potencial de transformacion, aportando oportunidades y a la vez retos.
Implica un complejo balance entre derechos fundamentales y principios, por un lado, y por
otro lado la libertad de expresion.

Como podemos apreciar, hate speech es un término muy genérico y controvertido. Nu-
merosos tratados como el Pacto Internacional en Derechos Civiles y Politicos (ICCPR)
(Wikipedia, 2020a) han intentado delimitar el perimetro de este término. En el pasado se
iniciaron planes de actuacién para proporcionar una mayor claridad a este tema, sugiriendo
mecanismos para identificar los mensajes de odio, en este contexto podemos destacar el

Plan de accion de Rabat (ACNUDH, 2020).

Los principales sitios de Internet como son Facebook, Twitter y Google, han estableci-
do sus propias definiciones de hate speech, obligando a los usuarios a cumplir una serie de
normas, permitiendo a las companias limitar ciertas formas de expresion.

La velocidad con la que crece Internet y su alcance y difusiéon convierte en una tarea
muy compleja para los gobiernos establecer normativas en el mundo virtual. Como he ci-
tado anteriormente, el hate speech se encuentra en un nexo complejo con la libertad de
expresion, derechos individuales, grupales y minoritarios, asi como con los conceptos de
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dignidad, libertad e igualdad.

Uno de los primeros estudios realizados en materia de hate speech fue la teoria de la
educacion disefiada por (Brown and Levinson, 1987). Este analisis se centra en como las
interacciones sociales influencian la “cara” de los interlocutores, donde la cara es la imagen
publica de cada individuo. Se definen dos tipos de caras, llamadas positivas y negativas.
La primera es el deseo de una persona de ser socialmente aceptada, mientras que la otra
se trata de preservar la libertad individual ante imposiciones externas. La teoria concep-
tualiza estrategias que mantienen un equilibro social para hacer cooperar a las personas.

A partir de esta teoria, Culpeper formalizo6 la teoria de la falta de educacion (Culpeper,
1996), donde se definen un conjunto de estrategias cuya finalidad es la disrupcion social.
En este estudio, se defiende que la persona que posea un mayor control del contexto de la
comunicacion puede caer en acciones de falta de cortesia o educacién, pudiendo limitar la
libertad de respuesta de otros participantes y amenazar de forma mas dafina y agresiva en
el caso de que el interlocutor quiera reaccionar. Esto lo hemos visto presente anteriormente
en el caso del intento de dominancia de los hombres en ciertas interlocuciones. Estas estra-

tegias de dominancia y de dominacion del discurso, se conocen como FTA (Face- Threating
Acts).

Sin embargo, mas recientemente, (Hardaker, 2010) defiende que ninguna de las de-
finiciones de falta de educaciéon que se habian realizado hasta el momento capturaban
exhaustivamente el fenémeno de trolling o ataque en las redes sociales. El autor realizd
una investigacion acerca de la falta de educacion y CMC (Computer Mediated Commu-
nication). En cuanto al analisis de la carencia de respeto, Hardaker propone una serie de
definiciones para su aceptacion:

1. Parodia o burla: la forma puede aparecer de forma maleducada, pero su objetivo es
reforzar la cohesién grupal.

2. Mala educacién no maliciosa: una forma de expresion que no lleva intencién negativa.
3. Fallo de falta de educacion: carencia no planeada de modales educados.

4. Fallo de falta de educacion maliciosa: la falta de educacién intencional no percibida
por el destinario.

5. Falta de educacién maliciosa frustrada: el destinatario de la falta de educacién con-
trataca al acto.

6. Groserfa instrumental: la ofensa intencional y su transmision efectiva

Adicionalmente a estas definiciones, Hardaker realizé una definicién de trolling que hoy
en dia es universalmente aceptada:

“Un troleador es un usuario CMC que construye la identidad de sinceridad deseando
ser parte de un grupo en cuestion, incluyendo sus intenciones o manifestado pseudo inten-
ctones sinceras, pero cuyas reales intenciones son causar disrupcion o crear conflictos para
los propdsitos de su propia utilidad” - Hardaker.
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Finalmente, el autor remarca la ausencia de investigaciones acerca de la falta de edu-
cacion que tiene lugar online. La necesidad de estudios en esta direcciéon es debido a la
posibilidad de capturar comportamientos agresivos y peligrosos como el trolling y disenar
herramientas computacionales efectivas para prevenir y para controlar conductas similares.

La proliferacion del hate speech en Internet es analizada por el Consejo de Derechos
Humanos de la ONU sobre asuntos de las minorias, y esto plantea un nuevo conjunto de
desafios. Tanto las plataformas de redes sociales como las organizaciones creadas para com-
batir el hate speech han reconocido que los mensajes de odio difundidos en linea son cada
vez mas comunes y han generado una atencién sin precedentes para desarrollar respuestas
adecuadas.

Hoy en dia, una de las ventajas de la Web es que el contenido estéa disponible para todo
el mundo, en un periodo de tiempo que el creador de contenido puede definir, pero a la
vez es una desventaja para el hate speech, ya que este contenido puede permanecer en linea
durante mucho tiempo, en diferentes formatos, en multiples plataformas que se pueden
vincular unas a otras. En palabras de Andre Oboler (CEO del Instituto de Prevencion de
Odio en linea) “cuanto mds tiempo esté disponible el contenido, mds dano puede infligir
a las victimas y empoderar a los autores. St elimina el contenido en una etapa temprana,
puede limitar la exposicion. Esto es como limpiar la basura, no evita que la gente tire ba-
sura, pero si no se resuelve el problema, se acumula y se exacerba aun mds”.

Por otra parte, el anonimato puede presentar un desafio para lidiar con este problema,
ya que Internet facilita el discurso andénimo. Algunos gobiernos y plataformas de redes
sociales han intentado aplicar politicas de nombres reales. Dichas medidas han sido muy
controvertidas al interferir con el derecho a la privacidad y su interseccién con la libre
expresion. La mayoria de los ataques de trolling en linea y hate speech provienen de cuen-
tas seudonimas , que no son necesariamente anénimas para todos. A pesar de que existen
técnicas para conocer a un usuario de la Web, su uso no siempre seré alcanzable por todos
los usuarios.

Otra complicacion es el alcance transnacional de Internet, que plantea problemas de
cooperacion entre jurisdicciones en relacién con los mecanismos legales para combatir el
hate speech, es decir cada pais tiene su propia legislacién. Si bien existen tratados entre
muchos paises, no podemos destacar que se caractericen por su efectividad. Esto es particu-
larmente evidente en el contexto de los EEUU, que alojan una gran parte de los servidores
de Internet y tienen un compromiso constitucional profundamente arraigado con la libertad
de expresiéon, por lo que es muy complicado que un dato alojado en EEUU sea expuesto
publicamente.

En el marco de la legalidad, podemos enmarcar el hate speech dentro de los siguientes
acuerdos o tratados:

— Principios internacionales: la declaracion universal de Derechos Humanos (DUDH,
2020) de 1948, recoge que todos tenemos derecho a igual proteccion contra cualquier
discriminacién en violacién de los derechos recogidos en la declaraciéon y también se
incluye el derecho a la libertad de expresion. Existen otros acuerdos internacionales
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en los que se penaliza el hate speech cémo son Convencién para la Prevencion y el
Castigo del Crimen de Genocidio (Wikipedia, 2020b) (1951), la Convencion Interna-
cional sobre la Eliminacion de Todas las Formas de Discriminacion Racial (Wikipedia,
2020c), ICERD (1969) y la Convencién sobre la eliminacion de todas las formas de
discriminacion contra la mujer (Wikipedia, 2020d), CEDAW (1981).

— Pacto Internacional de derechos civiles y politicos (Wikipedia, 2020e) (PIDCP): po-
demos considerarlo como el instrumento legal méas utilizado en los debates sobre el
hate speech. El articulo 19 establece el derecho a la libertad de expresion y el 20
limita expresamente la libertad de expresion en casos de “defensa del odio nacional,
racial o religioso que constituye una incitaciéon a la discriminacién, la hostilidad o
la violencia”. El Comité de Derechos Humanos, el organismo de las Naciones Unidas
creado por el PIDCP para supervisar su implementacion, consciente de la tension,
ha tratado de enfatizar que el Articulo 20 es totalmente compatible con el derecho
a la libertad de expresion. En el PIDCP, el derecho a la libertad de expresiéon no
es un derecho absoluto, pudiendo estar limitado legitimamente por los estados en
circunstancias restringidas cuando afecte a derecho o reputaciéon de otros.

Como hemos visto, existen numerosas legislaciones que defienden los derechos de las
personas y actian contra el hate speech en Internet, pero por otro lado también existe la
propia proteccion que intenta establecer los intermediarios Web, es decir las paginas de
Internet en las que se produce el hate speech. Podemos destacar las siguientes:

— Twitter: en 2017 establecidé nuevas pautas y politicas hacia el hate speech. Hay una
pagina completa en el Centro de ayuda de Twitter dedicada a describir su Politica
de hate speech (Twitter, 2020), asi como sus procedimientos de aplicacion. La parte
superior de esta pagina dice: “La libertad de expresion significa poco si las voces se
silencian porque la gente tiene miedo de hablar. No toleramos comportamientos que
acosen, intimiden o usen el miedo para silenciar la voz de otra persona. Si ve algo
en Twitter que viola estas reglas, inférmenos”. La definicién de hate speech va desde
“amenazas violentas” y “deseos de dano fisico, muerte o enfermedad de individuos
o grupos hasta insultos repetidos y / o no consentidos, epitetos, tropos racistas y
sexistas u otro contenido que degrada a alguien”.

— Youtube: define el hate speech dentro del siguiente marco (Google, 2020): “Alentamos
la libertad de expresion y tratamos de defender su derecho a expresar puntos de
vista impopulares, pero no permitimos el hate speech. El hate speech se refiere al
contenido que promueve la violencia o tiene el propésito principal de incitar al odio
contra individuos o grupos en funcion de ciertos atributos, tales como: raza u origen
étnico, religion, discapacidad, género, edad, condicién de veterano, orientacioén sexual
/ identidad de género.”

— Facebook: prohiben contenido que sea danino, amenazante o que tenga potencial para
provocar odio e incitar a la violencia. En los estandares de su comunidad (Facebook,
2020), se explica que “Facebook elimina el hate speech, que incluye contenido que ata-
ca directamente a las personas en funcién de su raza, etnia, origen nacional, afiliacién
religiosa, orientacion sexual, sexo, identidad de género. discapacidades o enfermeda-
des graves” Las politicas de hate speech de Facebook son aplicadas por 7.500 revisores
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de contenido. Debido a que esto requiere una toma de decisiones dificil, surge una
controversia entre los revisores de contenido sobre la aplicacion de las politicas ya que
pueden surgir numerosos puntos de vista acerca de que una publicacién se considere
ofensiva o no.

Como podemos apreciar, las grandes plataformas de redes sociales dedican recursos y
esfuerzos a tratar de frenar la difusion del hate speech en Internet.

2.2. Deteccion de hate speech en Internet

En relacion al estudio y deteccion del hate speech en Internet se han venido realizando
investigaciones en los dltimos anos que nos ayudaran a establecer el estado del arte de este
tema y nos orientarédn en nuestro analisis:

— (Banks, 2010). En este estudio se examinan las complejidades de la regulacion del
hate speech en Internet tanto desde el marco legal como por la parte tecnologica. Se
revisan las limitaciones en cuanto a que en muchas ocasiones las leyes son de ambito
nacional y no internacional. También se pone de manifiesto cémo las innovaciones
tecnologicas pueden reducir el dano causado por el hate speech.

— (Silva et al., 2016) plantean una medida a larga escala para identificar los principales
objetivos del hate speech en las redes sociales Whisper y Twitter. Desarrollaron y
validaron una metodologia para identificar hate speech en ambas redes sociales. Los
resultados identifican las diferentes formas de hate speech y proporcionan un amplio
conocimiento acerca del fendémeno y aproximaciones para su detecciéon y prevencion.

— (Djuric et al., 2015). Para la deteccion del hate speech en Internet, proponen utilizar
modelos de procesamiento de lenguaje natural basados en representaciones distribui-
das de palabras como inputs para el algoritmo de clasificacién y con ello ir constru-
yendo un sistema cada vez mas complejo que actie como detector del discurso.

— (Chetty and Alathur, 2018) analizan como el crecimiento de las herramientas de IT
han favorecido al desarrollo del hate speech en el area del terrorismo. Cualquier acto
intencional dirigido contra la vida de una persona causando daio es conocido como
terrorismo. Los autores defienden que el hate speech es un tipo de terrorismo ya que
a menudo conlleva un incidente o evento causante de terrorismo. En este trabajo,
se realiza una revision del hate speech en el marco del terrorismo en diferentes redes
sociales.

— (Mathew et al., 2019) examinan la dinamica de la difusion de las publicaciones rea-
lizadas por los usuarios en Gab (Gab.com). Recogen un dataset con 21 millones de
publicaciones e investigan su difusién. Los autores observaron que el contenido gene-
rado por los usuarios que utilizan el hate speech tiende a difundirse més rapidamente
y alcanzan una audiencia mas amplia en comparacién con las publicaciones gene-
radas sin hate speech. Adicionalmente, se analizan los usuarios que participan mas
a menudo en el discurso del odio y se descubri6 que estos estin mas densamente
conectados entre ellos que si los comparamos con los usuarios normales.

12
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— (Menini et al., 2019) presentan un sistema para monitorizar el cyberbullying com-
binando un anélisis de la red social, los mensajes y su clasificacion. Los autores
estructuran el modulo de clasificacién en un dataset construido sobre mensajes de
Instagram y describen el cyberbullying monitorizando la interfaz del usuario.

— (Yang et al., 2019) exponen que las interacciones entre los usuarios en las redes so-
ciales se producen de diferentes formas y pueden incluir textos, imégenes y videos.
En este articulo, los autores analizan el reto de identificar autométicamente el hate
speech con tecnologias de deep learning. Se presentan diversas aproximaciones basa-
das en la combinacién de diferentes técnicas de aprendizaje automéatico para integrar
texto e imagenes.

En general, los comportamientos de hate speech en Internet son bastante complica-
dos de capturar y detectar en el marco socio-lingiiistico descriptivo utilizando recursos
computacionales. Sin embargo, es necesario comenzar a implementar herramientas compu-
tacionales mas potentes para lograr una deteccién automatica de estos comportamientos.

Uno de los primeros aspectos que tenemos que tener en cuenta es que los términos del
hate speech no son homogéneos y como Schmidt y Wiegand (Schmidt and Wiegand, 2017)
defendieron en sus anélisis, los primeros términos utilizados para identificar el objeto de
esta investigacion son mensajes abusivos, mensajes hostiles y calumnias. Ademas, estas ex-
presiones lingiiisticas empezaron a reunir términos generales de lenguaje abusivo u ofensivo.

Otra complicacion a la que nos enfrentamos son los datasets heterogéneos y los corpus
empleados. Las investigaciones de textos de hate speech consumen mucho tiempo y recur-
sos, puesto que un comentario malicioso serfa encontrado por muchos no estrictamente
malicioso. Este pequeno limite entre lo que puede ser ofensivo o no, causa dificultades en
construir corpus para analizar y desarrollar nuevas herramientas. El hate speech puede ser
diferente en funcién de la tipologia de ataques para cada grupo social. Un dataset debe
de ser etiquetado correctamente bajo el alcance de una particular forma de investigacion
de hate speech. En esta etapa de etiquetado encontramos dos riesgos: por un lado, el nivel
de discrepancia entre anotadores, y por otro lado, que los textos pueden no ser lo que
esperamos y necesitarfamos el marco del autor para describir los datos disponibles.

En conclusién, cualquier aproximaciéon de deteccidén automatica de hate speech variara
mucho en funciéon del propoésito del dataset y de la eleccion de figuras representativas. Co-
mo hemos comentado, puede ser que un ataque a un objetivo por causa de un tipo de odio,
por ejemplo, de religion, tenga expresiones lingiiisticas diferentes a un ataque por odio de
género.

Schmidez y Wiegand resumen los principales recursos que se pueden utilizar para in-
tentar desarrollar un sistema de clasificaciéon automético del hate speech:

— Herramientas y mecanismos simples superficiales: las herramientas méas simples, pe-
ro més ampliamente adoptadas son mecanismos y algoritmos como bag of words y
n-character grams (ngrams). De hecho, son bastante predictivas incluso considera-
das individualmente. Otros tipos de caracteristicas superficiales son si una URL o
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mencién se encuentra en un texto o no, la cuenta y representaciéon de puntuacion,
longitud del texto o la media de las palabras en un comentario o incluso el ntmero
de caracteres alfanuméricos.

— Generalizacién de palabras: para abordar el problema de la escasez de resultados que
podria proporcionar el bad of words, se pueden implementar técnicas de clustering,
como podria ser el algoritmo de Brown (Brown et al., 1992) o una técnica de topic
modeling LDA (Latent Dirichlet Allocation) (Blei et al., 2002) .

— Analisis de sentimiento: el hate speech y el anélisis de sentimiento estédn fuertemente
relacionados. El primero se caracteriza por tener un sentimiento negativo, y nos po-
driamos apoyar en léxicos de analisis de sentimiento para detectar comportamientos
de hate speech basandonos en tipos de sentimientos negativos, como podria ser la ira
o la frustracion, por ejemplo.

Se han algunos numerosos estudios con la utilizaciéon de este recurso, pero cabe
destacar el de (Dennis et al., 2015), en el que los autores disenan un clasificador
que usa técnicas de anélisis de sentimiento para identificar y clasificar el hate speech
en discursos de la web como foros y blogs.

— Recursos léxicos: este tipo de mecanismo utiliza recursos léxicos sobre términos ge-
neralmente aceptados como representativos del hate speech, establecidos como tales
en la etapa de clasificacion (Badjatiya et al., 2017).

— Figuras lingiiisticas: etiquetado POS (Part-Of the Speech) es un ejemplo de carac-
teristica lingilifstica. Se ha utilizado en varios anélisis, aunque no se ha obtenido
resultados muy prometedores. Los resultados obtenidos en estudios muestran que
se obtiene una mejor precisiéon de acierto con la utilizaciéon de recursos diferentes a
etiquetadores POS (Waseem, 2016).

— Mecanismos basados en conocimiento: la construcciéon de un corpus simplemente
mirando a las palabras clave nos puede limitar en nuestro anélisis y puede conducir
a utilizar preferencias. Ademas, de cara a representar en su totalidad el hate speech,
es necesario tener en cuenta el contexto de todo el texto. (Dinakar et al., 2012), se
aproximaron al hate speech de LGBT aplicando la ontologia de ConceptNet (Liu and
Singh, 2004), donde aparecen estereotipos manualmente recogidos de la red social
Formspring.

— Metadatos: los metadatos describen el contexto de un texto, por ejemplo, sobre el
usuario, tiempo y geolocalizacién. De hecho, la informacion histérica sobre el autor
de un comentario puede ser 1util, en el sentido de que un usuario puede tender a
postear frecuentemente acerca del hate speech.

— Analisis de distintos tipos de informaciéon. En muchos casos, los comentarios de textos
estan enriquecidos con datos no estructurados como puede ser imagenes o audios y
este tipo de informacién también deberia ser analizada. Sin embargo, los estudios de
deteccion de hate speech online principalmente estén enfocados a texto.

Aunque hay una gran variedad en el disefio y utilizaciéon de soluciones, las técnicas
de machine learning supervisadas son las mas comunes y con las que mejores resultados
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se han obtenido hasta el momento, principalmente con SVM (Support Vector Machines).
Podemos destacar los siguientes trabajos:

— (Malmasi and Zampieri, 2017) examinan diferentes métodos para detectar hate speech
en las redes sociales. Los autores establecen reglas 1éxicas para esta tarea aplicando
métodos de aprendizaje supervisado, utilizando un dataset obtenido para este pro-
posito. El sistema utiliza caracteres n-grams y palabras n-grams. La mejor precisién
obtenida es del 78 % utilizando un algoritmo SVM.

— (Del Vigna et al., 2017) intentan contener y prevenir la alarmante difusion de las
campanas de odio en Facebook que surgen a raiz de la utilizaciéon del hate speech.
En primer lugar, los autores distinguen diferentes categorias para la clasificacién del
odio. Se utilizan figuras sintécticas, analisis de sentimiento y léxicos embebidos de
palabras. Con todo esto, los autores disefian dos clasificadores basados en diferentes
algoritmos: el primero basado en SVM y el segundo en una red neuronal recurrente
llamada Long Short Term Memory (LSTM). Los resultados muestran la efectividad
de estos dos clasificadores.

Recientemente, incluso métodos de aprendizaje mas profundos (deep learning) han
comenzado a ser implementados para este propoésito:

— (Pitsillis et al., 2018) proponen el disefio de un sistema basado en el desarrollo de cla-
sificadores RNN (Recurrent Neural Network) e incorporan caracteristicas asociadas
con la informacién del usuario, tales como su tendencia al racismo o sexismo. Estos
datos alimentan a los clasificadores junto con los vectores de frecuencias de palabras
derivados del contenido del texto. Se muestra su efectividad con un dataset de 16.000
tweets.

— (Founta et al., 2018) estudian el complejo problema del hate speech siguiendo un
enfoque més holistico, considerando los diversos aspectos del comportamiento abu-
sivo en Twitter. Los autores analizan las propiedades textuales y de los usuarios
desde diferentes perspectivas de comportamiento de hate speech. Se propone una
arquitectura de Deep learning, utilizando una amplia variedad de metadatos dispo-
nibles combinandolos con patrones extraidos automaticamente dentro del texto de los
tweets, para detectar multiples normas de comportamiento abusivas que estan alta-
mente interrelacionadas. El enfoque propuesto es probado con multiples conjuntos de
datos que abordan diferentes comportamientos abusivos en Twitter. Los resultados
demuestran un alto rendimiento en todos los conjuntos de datos.

En resumen, el reconocimiento automatico del hate speech es una tarea complicada,
desde el principio hasta el final. La definicién puede diferir de un trabajo a otro, aunque
recientemente el término hate speech ha sido aceptado extensamente por su uso legal.

Como hemos podido ver en el estado del arte, el discurso ofensivo es un problema muy
comun y en constante evolucioén, casi al mismo ritmo en el que evolucionan las plataformas
digitales y la tecnologia, donde el anonimato es una ventaja para aquellos creadores del
hate speech.
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Esta claro que tiene que ser controlado cuando estdn ofendiendo a una persona o un
determinado grupo, pero en numerosas ocasiones nos enfrentamos con la libertad de los
derechos de expresion y las normativas vigentes. En algunos casos existen leyes internacio-
nales, pero en cuanto a las leyes nacionales pueden confrontarse unas con otras.

También los propios intermediarios de Internet, como pueden ser Twitter o Facebook,
poseen mecanismos y leyes propias en cuanto al hate speech, pero igualmente se crean con-
troversias acerca de si un contenido es considerado ofensivo.

Hemos comprobado que existen diferentes enfoques y técnicas para tratar de detectar
el hate speech de forma automética online pero todavia queda mucho trabajo por realizar.

A continuacién, analizaremos el estado del arte de un tipo concreto de hate speech, la
misoginia.

2.3. Misoginia en Internet

Una vez desarrollado el estado del arte del hate speech en Internet, y habiendo con-
textualizado la problematica existente no sélo con la misoginia sino, en general, con los
ataques generados en Internet, estamos en una situacién apropiada para definir el estado
del arte de la deteccién de la misoginia online.

Como hemos visto al inicio del proyecto, podemos definir la misoginia como el odio
o prejuicio hacia la mujer, pudiendo ser manifestada lingiiisticamente de diversas formas,
tales como la exclusion social, discriminacion, hostilidad, amenazas violentas y objetifica-
cion sexual. Se conoce como misoginia a la actitud y comportamiento de odio, repulsion
y aversion por parte de un individuo hacia las mujeres. Etimolégicamente, misoginia es
de origen griego, compuesta por miseo (odio), gyne (mujer) y el sufijo -ia (que significa
accion) (Significados, 2020).

Se conoce como misdgino al individuo que practica la misoginia, es decir, que siente an-
tipatia u odio por las mujeres. A lo largo de la historia han existido miséginos conocidos e
influyentes como Aristoteles, Sigmund Freud, Friedrich Nietzsche y Arthur Schopenhauer,
entre otros.

La misoginia es una conducta practicada desde las civilizaciones méas antiguas, ya que
la mujer es vista en algunas culturas como la causa de la tentacién y de la perdicion del
hombre. Podemos ver algunos ejemplos que estan relacionados con la religiéon y la historia
(Wikipedia, 2020h):

— Grecia antigua: en los estudios que se han realizado de esta época se habla de que
la raza humana convivia de forma pacifica, pero Zeus, motivado por su enfado con
Prometeo por robar el secreto del fuego, envia a la humanidad un “mal para su
deleite”, dicho mal es Pandora, la primera mujer, que cargaba un recipiente que se le
prohibié abrir, sin embargo, finalmente acaba abriendo, desatando al mundo todos
los males: parto, enfermedad, vejez y muerte.
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— Budismo: muchos estudios coinciden en que el budismo exalta moralmente a sus
monjes varones, aunque también se le aporta valor a las madres y esposas de los
monjes, pero menor que a los varones.

— Cristianismo: varios estudios coinciden que la misoginia en el cristianismo ha sido
consolidada en numerosas ocasiones por los padres de la Iglesia, en algunos casos
afirmando que la mujer es la “entrada del diablo”. Sin embargo, otros estudios no
opinan lo mismo y defienden la figura de la mujer en el cristianismo, apoyandose en
el principio de que “el amor se basa en un profundo respeto mutuo como principio
rector de todas las decisiones, acciones y planes”.

— Islam: en el capitulo cuarto del Coran encontramos un texto clave totalmente mi-
s6gino en el que se afirma rotundamente que los varones tienen autoridad sobre las
mujeres y éstas son propiedad de los hombres.

Como podemos ver, el papel de la mujer en el transcurso de la historia ha estado mar-
cado en numerosas ocasiones por muchas dificultades y tratos de inferioridad que estan
desapareciendo progresivamente y todavia se sigue luchando por la totalidad de la igual-
dad en algunos aspectos.

A pesar de que los comportamientos no apropiados en contra de la mujer se estan re-
duciendo y cada vez las normativas son més rigurosas, todavia quedan comportamientos
inadecuados, como es el caso de la misoginia online.

Como hemos comentado con el hate speech, la tecnologia estd en constante expansion
y es una herramienta accesible por todo el mundo que favorece en muchas ocasiones al
anonimato y a la facilidad de divulgaciéon y de expansion de un contenido.

Dentro de la misoginia online, podemos destacar un area sobre la que se han realizado
varios estudios, siendo esta el “cibersexismo”. Es un problema que también se puede englo-
bar dentro del hate speech en redes sociales.

En su libro, Poland se enfrenta a los problemas causados por la presencia del ciberse-
xismo en las redes sociales (Poland, 2016), describiéndolo de forma precisa y centrandose
en que el problema que se puede producir de forma online, puede afectar “offline” en la vida
personal de las personas. En el mundo fisico, la misoginia puede producirse en varios forma-
tos, desde chascarrillos y situaciones incomodas hasta ataques sexuales con finales tragicos.

El ataque online que mas frecuentemente se produce es lo que en inglés se conoce como
slurring (chascarrillos), de hecho, es comtn llamar a una mujer de forma despectiva cuando
se producen desacuerdos de opiniones. Estos chascarrillos pueden ser los primeros pasos
que sigue un miségino para tratar de hacer sentir a una mujer incomoda, sin embargo, no
solo mediante insultos se consigue este resultado, sino que una mujer esta constantemente
bajo juicio por su cuerpo, siendo esta una victima constante de objetificacion. Esta obje-
tificacion puede ser fisica (estereotipo) pero también aparecen otros movimientos que no
atacan a la apariencia fisica de la mujer sino que quieren recordarle a la mujer su lugar,
como puede ser el uso del hashtag #GetBackinTheKitchen.
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Por otro lado, como hemos visto en el apartado anterior, el trolling, tal y como defi-
ne (Hardaker, 2010), es una de las tacticas dominantes del hate speech y de la misoginia
online. Si la mujer intenta resistir estos ataques, pueden aparecer incluso amenazas fisicas
y ataques sexuales. Estos dos actos del cibersexismo son las formas mas amenazantes que
una mujer puede recibir.

Generalmente, la misoginia online rara vez tiene la intencién de hacer dano o causar
estragos en el mundo fisico o real, siendo su principal objetivo preservar la dominancia
masculina en espacios online, limitando las interacciones online de la mujer, eliminando su
libertad de expresién. No obstante, los ataques y amenazas online pueden poner en riesgo
la vida de una persona en el mundo real, ya que las personas misdginas que atacan de
forma online, no tienen control alguno sobre las consecuencias que pueden provocar con
sus ataques. De hecho, cuando aparecen episodios misoginos online u offline y son objetos
de opinién piblica, se intentan evitar responsabilidades y las consecuencias pueden ser
devastadoras.

En relacién con las repercusiones offline que se pueden producir, Poland analiza tres
principales repercusiones: profesionales, psicologicas y personales. De hecho, hoy en dia,
un candidato para un puesto de trabajo es buscado en Internet antes de una entrevista,
por lo que, aparte de danar la figura y reputacién publica con comentarios inapropiados
sobre una persona, puede perjudicarle en las oportunidades de una carrera laboral.

El cibersexismo puede causar efectos psicolégicos como danar la autoestima, producir
ansiedad, traumas e incluso suicidios, como en el caso Iveco (Periddico, 2020), donde una
mujer se suicidé al difundirse un video de contenido sexual en las redes sociales.

2.4. Deteccién de misoginia en Internet

Como consecuencia de la expansiéon de estos tipos de comportamientos, se hace cada
vez mas necesario la deteccion de la misoginia en Internet para intentar erradicarla y de-
tectar aquellos comportamientos inadecuados, sobre todo en las redes sociales, al crearse
debates en los que las personas, animadas unos por otros, pueden llegar a expresar sus
pensamientos mas peligrosos relativos a la misoginia.

Por lo tanto, debido a la magnitud de informacién disponible hoy en dia en Internet,
es necesario desarrollar sistemas que detecten de forma automéatica la misoginia online, ya
que constantemente la informacién se modifica y aparecen nuevos contenidos.

En relacion a la deteccién de la misoginia online, se han realizado algunos estudios.
Cabe destacar, por su relacion con este trabajo, la tarea AMI (Automatic Misogyny Iden-
tification), celebrada en el workshop (IBEREVAL, 2018), donde se propusieron algunos
trabajos muy interesantes en relaciéon con la deteccion de la misoginia, pudiendo destacar
los siguientes:

— (Canos, 2018). Este estudio realizado en la tarea AMI de IberEval 2018 tiene por
objetivo identificar casos de agresividad y hate speech en contra de las mujeres. Des-
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cribe un sistema basado en un modelo SVM (Support Vector Machine), desarrollando
y analizando los resultados obtenidos.

— (Pamungkas et al., 2018). Se describe la participacion del grupo 14-ExLab@UniTo
en la tarea AMI en IberEval 2018. Cabe destacar que este grupo fue uno de los
que mejores resultados obtuvo. El sistema propuesto consiste en una arquitectura
basada en SVM (Support Vector machine) y explora el uso de varios conjuntos de
caracteristicas, incluyendo un rango de términos amplios basados en el uso léxico de
palaras abusivas o malsonantes, prestando especial atencién a términos sexistas y
palabras abusivas atacando a mujeres tanto en inglés como en espanol.

— (Shushkevich and Cardiff, 2018). El articulo muestra el sistema desarrollado por los
autores para la tarea AMI en IberEval 2018. La técnica propuesta estéd basada en
combinar varios clasificadores simples en un modelo mas complejo, que clasifica la
informacién teniendo en cuenta las probabilidades de pertenecer a clases calculado
por los modelos méas simples. Utilizaron céomo clasificadores las regresiones logicas,
el método de Naive Bayes y clasificadores SVM.

— (Frenda et al., 2018). Se presentan los resultados obtenidos en IberEval 2018 para la
tarea AMI. Proponen una aproximaciéon basada en caracteristicas recogidas a través
de la informacién de sentimiento y un conjunto de léxicos construidos mediante la
examinacion de tweets miséginos de los datos de entrenamiento proporcionados por
los organizadores. Considerando el contexto del tweet, se tiene en cuenta el lenguaje
informal utilizado en las redes sociales como slangs, abreviaciones y hashtags en inglés
y en espaiiol. Una vez realizado este primer anélisis, se utiliza un algoritmo SVM
(Support Vector Machine) y una técnica de conjunto, obteniendo buenos resultados.

Ademés de los trabajos presentados en IBEREVAL, podemos destacar otros estudios
relacionados con la deteccién de la misoginia online, tales como:

— (Ghanem et al., 2019) examinan la problemética del comportamiento patriarcal y
como el hate speech online contra las mujeres tiene grave consecuencias en la vida
real. El articulo presenta un enfoque que es capaz de detectar las dos caras del
comportamiento patriarcal, la misoginia y el sexismo, analizando tres colecciones de
tweets en inglés y obteniendo resultados prometedores.

— (Lynn et al., 2019) estudian el uso de técnicas de deep learning para la deteccion de
la misoginia en el Urban Dictionary (Dictionary, 2020), un diccionario en linea de
colaboracion colectiva para palabras y frases coloquiales. Se compara el rendimiento
de dos técnicas de deep learning, LSTM y GRU (Gated Recurrent Unit), para de-
tectar el comportamiento miségino con el rendimiento de técnicass de aprendizaje
automatico mas convencionales, como pueden ser regresion logistica, Naive Bayes y
Random Forest. Se concluye que ambas técnicas de Deep learning examinadas tienen
mayor precision en la deteccidon de la misoginia en el Urban Dictionary que las otras
técnicas examinadas.

— (Garcia et al., 2020) analizan en su investigacién, la aplicacion de tecnologias de
analisis de sentimiento y computacion social para la detecciéon de tweets miséginos.
Por otro lado, compilan el MisoCorpus-2020, un corpus equilibrado sobre la misoginia
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en espafiol, y lo clasifican en tres subconjuntos relacionados con (1) violencia hacia
mujeres relevantes, (2) mensajes de acoso a mujeres en espanol de Espafia y espafiol
latino y (3) rasgos generales relacionados con la misoginia. La propuesta combina
una clasificaciéon basada en incrustaciones de palabras promedio y caracteristicas
lingiiisticas para comprender que fenémenos lingiiisticos contribuyen principalmente
a la identificacion de la misoginia. Se evaltia la propuesta con tres clasificadores de
aprendizaje automatico, logrando la mejor precision del 85,175 %.

Como hemos podido comprobar, al igual que se esté expandiendo cada vez mas el ha-
te speech relacionado con la misoginia debido al auge de las redes sociales e informacion
disponible en Internet, también se estan desarrollando nuevos sistemas para su deteccién
y tratamiento.

No cabe duda de que estamos en un marco en el que analizar tanta informaciéon es
complicado, pero con los esfuerzos de la comunidad cientifica y apariciéon de nuevos algo-
ritmos y métodos, entre todos podemos detectar comportamientos inadecuados e intentar
ponerles freno.

En los siguientes apartados, abordaremos el problema desde el punto de vista teérico
y practico y construiremos un sistema que nos permitira la detecciéon de la misoginia en
Twitter.
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Twitter Corpus

Para la realizacién de este trabajo, se ha utilizado el dataset de tweets en inglés pro-
porcionado en la tarea AMI del congreso IBEREVAL 2018, citado al comienzo de este
trabajo, por lo que se han utilizado los mismos datasets de training y test que utilizaron
los participantes del workshop en 2018.

La construcciéon de un buen corpus es crucial para el correcto desarrollo de un proyecto
de mineria de datos. En este caso, se tiene la ventaja de que no es necesario construir un

corpus nuevo, sino que ya se dispone de él, gracias a los esfuerzos de los organizadores de
IBEREVAL.

El corpus utilizado fue construido a partir de tweets con una longitud méaxima de 280 ca-
racteres y sin restricciones en la geolocalizacion. Los tweets fueron escogidos y descargados
siguiendo principalmente tres aproximaciones: seleccién de un conjunto de palabras repre-
sentativas, tales como términos singulares, expresiones y hashtags; colecciones de tweets en
los que se incluyen una mencién al usuario de potenciales victimas; la descarga de tweets
en un determinado tiempo publicados por usuarios miséginos elegidos.

El corpus esta formado por dos datasets independientes, por un lado, uno de training
y, por otro lado, otro de test. Ambos datasets estan etiquetados en funciéon de si son mi-
s6ginos o no, en el caso de que sean miséginos, el tipo de misoginia y por dltimo si son
considerados activos o pasivos, tal y como hemos visto en la introduccién de este trabajo.

Para los datos de training contamos con 4000 tweets, distribuidos de la siguiente ma-
nera:

| TIPO | TWEETS [ CLASIFICACION | TWEETS | OBJETIVO | TWEETS |
Estereotipo 179
Dominaciéon 148 Activo 1058
MISOGINO 1785 Dano de imagen 92
Amenaza 352 .
Desacreditar 1014 Pasivo 721
NO MISOGINO 2215
TOTAL 4000

Tabla 3.1: Distribucion de datos de training

Como se puede apreciar a simple vista, tenemos un mayor ntmero de tweets no mis6gi-
nos. En cuanto a los tweets misoéginos destacan aquellos que podemos clasificar dentro de
la categoria “desacreditar”, es decir, tweets que intentan difamar y desacreditar la imagen
de la mujer.

Adicionalmente, se puede apreciar un mayor nimero de tweets cuyo ataque se dirige
contra un objetivo especifico, considerados como “activos”.

Por otro lado, para los datos de test, se proporcionan 1000 tweets, distribuidos de la
siguiente manera:
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| TIPO | TWEETS | CLASIFICACION | TWEETS | OBJETIVO | TWEETS |
Estereotipo 140
Dominacién 124 Activo 401
MISOGINO 460 Daifio de imagen 11
Amenaza 44 .
Desacreditar 141 Pasivo 59
NO MISOGINO 540
TOTAL 1000

Tabla 3.2: Distribucién de datos de test

Podemos comprobar que la distribucién es similar a la obtenida para los datos de en-
trenamiento.

Tenemos una distribucion del 80 % para datos de training y 20 % para datos de test,
que en proyectos de analitica de datos suele ser la distribucién que se sigue.

Para el desarrollo del sistema trabajaremos con los datos de entrenamiento y una vez
lo obtengamos, comprobaremos su eficacia comparandolo con los datos de test.

El formato en el que se nos presentan los datasets es tsv (valores separados por tabu-
laciones) y podemos abrirlo con una hoja de célculo para un primer andlisis valorativo.

Para inspeccionarlo mas en detalle si que es interesante abrirlo con otros programas de
analitica de datos, tal y como veremos en los siguientes apartados.

En este trabajo tenemos la ventaja que tanto los datos de training como de test estan
etiquetados. En el caso de que no tuviéramos estas etiquetas, el proceso de deteccion de la
misoginia en Twitter seria un trabajo mucho méas laborioso y costoso, teniendo que realizar
una busqueda y analisis muy extenso, donde se deberian de utilizar igualmente técnicas de
aprendizaje automatico, pero en este caso, de aprendizaje no supervisado, como puede ser
clustering o k-means.

Una vez conocidos los datos de los que partimos, estamos en disposicion de pasar a la
explicacién de la metodologia utilizada en el desarrollo del sistema.
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Para el tratamiento de textos formales, las técnicas tradicionales de procesamiento de
lenguaje natural constituyen un mecanismo que generalmente es suficiente para tratarlos,
pero para el andlisis y procesamiento de microblogs y redes sociales hacen falta mecanismos
y técnicas adicionales.

A diferencia de los textos formales, los microblogs poseen un lenguaje no formal desde
el punto de vista léxico y sintactico, con un uso extensivo de abreviaturas y slangs (regis-
tros coloquiales e informales usados en un idioma) e incluyen elementos no reconocidos en
el lenguaje como hashtags, emoticonos, etc., por lo que se requiere que los procesadores
lingiifsticos estén adaptados.

La mineria de datos en redes sociales nos puede aportar un gran valor, ya que pode-
mos llegar a ser capaces de captar y analizar la subjetividad y necesidades del usuario. El
conjunto de técnicas para llevar a cabo un procesamiento lingiiistico en las redes sociales
se conoce como SASM (Semantic Analysis in Social Media). Dentro de las multiples redes
sociales existentes hoy en dia (Facebook, Linkedin, Twitter, Instagram o Snapchat entre
otros) vamos a centrar nuestro trabajo en Twitter.

SASM es el procesamiento seméntico de los textos y de los metadatos para construir
aplicaciones inteligentes basadas en datos sociales. SASM involucra: anélisis de redes socia-
les, aprendizaje automatico, mineria de datos, recuperacion de informacién y procesamiento
de lenguaje natural.

El anéalisis de texto aplicado a las redes sociales tiene un alcance muy amplio, permi-
tiendo, entre otras aplicaciones, entender el sentimiento y la emocion, identificar temas
clave, palabras y frases, profundizando en cualquier conversacién para comprender qué es
lo que la impulsa y como ha cambiado el contenido de la conversaciéon a lo largo del tiem-
po o medir el share of voice, analizando el texto para comprender que porcentaje de una
conversacion tiene que ver con un tema en concreto.

Para comenzar con el desarrollo del sistema, contamos con un dataset de training y
otro de test, los cuales fueron utilizados en IBEREVAL 2018. La distribucién de los mismos
yva ha sido analizada en el apartado anterior. El formato en el que se nos han presentado
ambos datasets es .tsv (valores separados por tabulaciones).

Durante la descripcion de la metodologia utilizada nos centraremos en la identificacién
de los tweets misoéginos ya que la aproximacioén es similar para la clasificaciéon de la miso-
ginia y distincién de objetivo activo o pasivo, como veremos posteriormente.

A continuacién, se muestra un diagrama de las distintas fases en las que se divide la me-

todologia utilizada para el desarrollo del sistema, las cuales desarrollaremos en profundidad
a lo largo de este capitulo:
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Datasets de
training y test

Etapa 1. Crawling y preprocesamiento de los tweets

Conversién a ASCIL

Eliminacion de retweets y nombres de usuario.
Eliminacion de URLs y recursos alfanuméricos.
Eliminacién de puntuacién

Eliminacién de tabulaciones y espacios en blanco
Conversién de caracteres a mindsculas
Eliminacion de tweets duplicados

Eliminacion de stopwords

Datasets de training y test
preproce sados para e mplear
técnicas de andlisis y
procesamiento de textos

Etapa 2. Extraccién y deteccion de features

Extraccidn de frecuencias de términos.
Extraccion de n-grams.

Construccién BoW (Bag of Words).
Etiquetado POS .

Deteccidn de features.

Anlisis de sentimiento.

Features obtenidas con las
que entrenar, obtenery
comprobar nuestro modelo
de machine learning

Etapa 3. Algoritmo de machine leaming

Entrenamiento de dataset de training con
features obtenidas en la etapa 2.

Desarrollo de algoritmo de prediccién utilizando
SVM (Support Vector Machine).

Aplicacion de algoritmo de prediccién en dataset
de test para comprobar la fiabilidad del algoritmo
de machine learning.

Obtencidn de matriz de confusién con porcentaje
de acierto.

Obtencidn de algoritmo con
porcentaje de acierto

Figura 4.1: Diagrama de la metodologia utilizada

Crawling y preprocesamiento de los tweets

Cuando realizamos un trabajo de procesamiento de datos, practicamente el 75 % del
tiempo dedicado lo emplearemos a tareas de preprocesamiento, donde podemos incluir las
actividades de normalizacién y limpieza de los datos.

Esta etapa es especialmente necesaria en microblogs, como es el caso de Twitter, donde
la informacién se nos presenta de forma no estructurada y con frecuentes errores ortogré-
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En el desarrollo de este sistema, se ha realizado una primera etapa de limpieza y
normalizacion del dataset, que consiste en las siguientes tareas y que es necesario respetar
el orden en el que aparecen:

— Conversion a formato ASCII del dataset. Con esta conversion pasamos de tener los
tweets presentados en columnas, a disponer de un vector de caracteres para que pueda
ser tratado correctamente y evitar problemas de compatibilidad con el software que
utilicemos.

— Eliminacién de retweets y nombres de usuario. En este trabajo se nos proporcionaron
los datasets, y no contienen retweets, pero en el caso de que tuviéramos que descargar
nosotros mismos los tweets, la eliminacién de tweets repetidos o retweeteados seria
algo muy ttil para no tener informaciéon duplicada. En cuanto a los nombres de
usuario, en nuestro estudio no nos van a aportar valor y probablemente los @ de los
usuarios nos causen problemas en las etapas de procesamiento del texto. Sin embargo,
si nuestro dataset incluyera el autor que ha escrito el tweet, no lo eliminariamos, ya
que podriamos detectar aquellos autores que son més propensos a publicar tweets
misOginos.

— Eliminacién de URLs. En necesario eliminar las URLs que aparecen en los tweets,
ya que no nos aportan informacion 1util y nos causarian problemas a la hora de
medir frecuencias de palabras y extraer features, dado que nos aparecerian muchas
repeticiones de http o https.

— Eliminacién de recursos alfanuméricos. Para nuestro estudio no nos interesa tener en
cuenta los caracteres numéricos ni tampoco términos en los que se mezclen letras,
niimeros y otros caracteres, ya que no aportan valor.

— Eliminacién de puntuaciéon. Al igual que los recursos alfanumeéricos, los signos de
puntuacién no nos van a aportar ningin beneficio y pueden ocasionarnos problemas
en nuestro procesamiento posterior

— Eliminacion de tabulaciones y espacios en blanco. Para no tener mas espacios de
los necesarios que puedan causarnos problemas a la hora de medir frecuencias, los
eliminamos de nuestro vector de caracteres.

— Eliminacién de simbolos, ya que este tipo de caracteres no nos van a ser utiles.

— Conversion de todos los caracteres a mintsculas. Este es un paso muy importante,
ya que la mayoria de los programas de anélisis de datos son sensibles a maytsculas
y mintusculas y es necesario que todos los caracteres estén en el mismo formato, y lo
mas normal es convertirlos a mintsculas.

— Eliminacién de tweets duplicados. Eliminamos informacién que pueda estar repetida.

— Eliminacién de stopwords, que consisten en palabras vacias como articulos, pronom-
bres o proposiciones que suelen ser filtradas durante el procesamiento de textos. Los
diferentes programas de analisis de datos suelen tener definido por defecto, un con-
junto de palabras que forman parte de una variable de stopwords.
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Con todos estos procesos descritos anteriormente, hemos realizado un preprocesamien-
to bastante exhaustivo de nuestro dataset.

Como se puede apreciar, la etapa de preprocesamiento de los tweets es un proceso lar-
go que se debe de ejecutar con mucho cuidado, puesto que la precisiéon de nuestro modelo
estadistico dependeré en gran medida de ello.

Una vez que se ha realizado esta etapa, estamos en disposicién de buscar aquellos pa-
trones de comportamiento sobre los que construiremos el algoritmo de nuestro sistema de
deteccion de la misoginia.

4.2. Extraccion de features

El criterio que utilizaremos para detectar las caracteristicas de los tweets miséginos
serd la frecuencia de términos que consideraremos miséginos y que forman parte del hate
speech, construyendo un BoW (Bag of Words) (ML-Mastery, 2019) a partir de palabras y
ngrams (Wikipedia, 2020f).

Para poder aplicar técnicas de topic modeling y de medicion de frecuencias, es necesario
convertir nuestro actual vector de caracteres en formato ASCII del que disponemos, a un
formato corpus, siendo este una lista de listas. En el primer nivel se tienen los documentos,
y en cada documento, la primera entrada tiene el texto, y la segunda tiene informacién
del texto de ese documento. Debe de estar compuesto por textos producidos en situaciones
reales (pieces of language) y la inclusion de los textos que componen el corpus debe de
estar guiada por unos criterios lingiiisticos explicitos para asegurar que pueda usarse como
muestra representativa de una lengua.

El corpus se utiliza principalmente en la etapa de preprocesamiento de los datos, donde
los textos se transforman en algtn tipo de representacion estructurada o semiestructurada
que facilite su posterior analisis. En esta etapa se define el corpus o conjunto de docu-
mentos, siendo representativo y aleatoriamente seleccionados o mediante algtin método de
muestreo probabilistico evitando duplicidad de documentos.

Una vez que tenemos normalizado nuestro dataset, habiendo eliminado recursos que no
nos aportan valor, estamos en disposiciéon de comenzar con la etapa de procesamiento de
los datos.

4.2.1. Bag of words y n-grams

Para categorizar y entender el comportamiento de los tweets miséginos, lo haremos
basandonos principalmente en dos recursos:

— Bag of Words (BoW): se trata de un recurso utilizado para extraer caracteristicas
de un texto para su uso posterior en modelados, como puede ser para aplicacién de
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técnicas de machine learning. Es una representacion de texto que describe la aparicién
de palabras dentro de un documento. Principalmente, involucra dos partes:

e Un vocabulario de palabras conocidas

e Una medida de presencia de palabras conocidas.

Se llama “bag” of words porque cualquier informacién acerca del orden o estructura
de palabras en el documento es descartada. Este modelo solo se preocupa de si las
palabras aparecen en el documento, no dénde.

— N-grams: son subsecuencias de n elementos de una secuencia dada. La forma en la
que extraemos los gramas se tiene que adaptar al &mbito que estamos estudiando y
al objetivo que tenemos en mente. En nuestro caso, hemos construido los n-grams
sobre la base de las palabras. En concreto, para el desarrollo de este trabajo se han
utilizado bigramas (n-grams de orden 2), como veremos mas adelante.

Antes de comenzar con el anélisis de las frecuencias de las palabras y n-grams, realiza-
remos un etiquetado POS (Part of the Speech), para obtener el etiquetado seméantico de las
palabras y comprobar si existe alguna diferencia en los tweets misdginos de los no miséginos.

Principalmente, el etiquetado lo utilizaremos para determinar la categoria gramatical
de cada palabra en una oracion (nombre, verbo, adjetivo, adverbio, conjuncion, etc.,). La
mayorfa de los etiquetadores POS utilizan aprendizaje supervisado, incluso algunos etique-
tadores amplian el tagset para incluir fenémenos tipicos de Twitter, como pueden ser los
hashtags, nombres de usuarios o URLs.

El procedimiento para llevar a cabo el etiquetado de los tweets es el siguiente:

— Definicién del etiquetado.

Tokenizacion (separacion de los Tweets en unidades indivisibles).
— Definicion del lenguaje utilizado y el tipo de etiquetado.

— Realizamos un crossword entre los tokens obtenidos y las categorias gramaticales
definidas dentro de la libreria utilizada.

Este procedimiento se ha realizado tanto para los tweets mis6ginos, como no misoéginos.
En el apartado de resultados obtenidos, veremos las conclusiones resultantes.

A continuacion, comenzariamos a construir nuestro Bag of Words, y para ello, es nece-
sario analizar la frecuencia de las palabras, para ello utilizaremos varios métodos.

En primer lugar, dibujaremos, mediante una nube de palabras cuéles son los términos
maés utilizados en los tweets proporcionados, ya que de forma visual podremos analizar, en
una primera aproximacién, cuél es el vocabulario utilizado mayoritariamente.

Para obtener el nimero de veces que se repiten los términos principales, utilizaremos
una matriz DTM (Document Term Matriz) (ScienceDirect, 2013), la cual es una matriz
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matemética que describe la frecuencia de los términos que se producen en una coleccién de
documentos; las filas corresponden a documentos en la colecciéon y las columnas correspon-
den a los términos. Este tipo de matriz se utiliza principalmente para medir frecuencias en
textos.

Haciendo uso de esta matriz, obtenemos, en primer lugar, de una forma analitica y pos-
teriormente con un grafico, los términos que mas se estan utilizando en los tweets misoginos.

Ademas de la utilizacion de la matriz DTM, cuando realizamos analisis de textos para
medir frecuencias de términos, siempre es interesante implementar alguna técnica de topic
modeling, siendo este un método estadistico para conocer de forma abstracta los temas en
los que se pueden clasificar un determinado ntimero de documentos.

En este trabajo se ha utilizado un algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation), un
modelo generativo que permite descubrir topicos o temas a partir de documentos. Es un
algoritmo de machine learning no supervisado que fue presentado inicialmente como un
modelo de busqueda de topicos por David Blei, Andrew Ng, y Michael I. Jordan (Blei
et al., 2003).

LDA considera un documento como una colecciéon de temas, por lo que cada palabra en
el documento esta considerada como parte de uno o més temas. LDA agrupa o clusteriza
las palabras dentro de sus respectivos temas. Como modelo estadistico, LDA proporciona
la probabilidad de cada palabra de pertenecer a un tema, y también una probabilidad de
cada tema de pertenecer a cada documento.

Para la utilizacién de LDA, necesitamos escoger un ntmero de temas. Basandonos en
el nimero de temas, LDA separa un documento en palabras. Un nimero ideal de temas
estaria basado en buscar un balance entre granularidad y generalizacién. Un mayor ntmero
de temas puede proporcionar granularidad, pero puede ser complicado dividirlo en temas
claramente segregados. Por otra parte, un menor nimero de temas puede ser generalizado
y combinar diferentes palabras de diferentes temas en uno.

En nuestro caso hemos aplicado el algoritmo LDA para diferentes niimeros de temas y
los resultados que obtenemos varian en funciéon de dicho ntmero.

Con estas técnicas que se han comentado previamente; nube de palabras (wordcloud),
medicion de frecuencia de los términos, DTM y topic modeling con LDA, hemos obtenido
una buena muestra para la construccion de nuestro Bag-of Words sobre el que basaremos
nuestro algoritmo de deteccién de la misoginia.

A continuacién, realizariamos el anélisis de los n-grams. Para ello es necesario seguir
los siguientes pasos:

— Asegurar que los tweets que se estédn analizando tienen el formato char.

— Es necesario crear un vector de caracteres que incluya stopwords en inglés. A parte de
trabajar con el propio vector que el programa utilizado incluya, es interesante anadir
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términos adicionales de forma manual en funcién del analisis de nuestros datos.

— Se realiza la tokenizacion de los tweets, dividiéndolos en palabras y eliminamos las
stopwords que hemos definido previamente.

— En mi caso, he utilizado bigramas ya que creo que es la forma mas optima de utili-
zacion de n-grams para este trabajo.

— Construccion de todos los posibles bigramas en los tweets incluidos en el dataset.

— Una vez que tenemos un dataset que consiste en todos los posibles bigramas, medimos
las veces que se repiten, es decir, su frecuencia.

— Obtencién de los bigramas que més se repiten en los tweets.

Con los resultados obtenidos, ahora estamos en disposiciéon de construir el recurso Bag-
of Words, constando de:

— Términos que mas se repiten en los tweets.
— Bigramas que mas se repiten en el dataset.

— Términos adicionales y hashtags que fomentan la misoginia online. Algunos de ellos
han sido obtenidos del trabajo de Maria Anzovino (Anzovino, 2018), como por ejem-
plo, kunt, dyke, pimp, hysterical, #rulesforgirls, #thatswhatslutsdo, #sandwitchma-
ker.

Una vez extraidas las features léxicas realizando los pasos descritos en este apartado,
la préxima tarea seréd la deteccion de su presencia en los tweets.

Para ello, es necesario buscar los términos y hashtags de nuestro BoW en los tweets de
los que disponemos, tanto en training como en test. En el caso de que el término aparezca
en el tweet, macaremos nuestra variable con un 1 y en el caso de que no, con un 0. Busca-
remos todos los términos en todos nuestros tweets.

Como podemos apreciar, nuestros términos de BoW seran nuestras variables y es muy
importante aclarar que seran variables booleanas, es decir, solo podran tener los valores 0 o
1. Esta condicién también tendremos que establecer en nuestro dataset cuando utilicemos
el programa de procesamiento de datos, porque si no, pueden interpretarse como variables
numéricas y los resultados que obtengamos no serén fiables.

Para el desarrollo de esta tarea, y siguiendo la definicion de BoW, lo que realmente nos
interesa es conocer si el término aparece en el tweet o no, sin importar las veces que se
repite.

4.2.2. Sentimientos y emociones

Antes de comenzar con el desarrollo de nuestro algoritmo de machine learning, se ha
realizado una tarea adicional que nos aporta un gran valor anadido, la cual, consiste en la
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identificacion de los sentimientos a partir de los cuales estan escritos los tweets.

Con la utilizacion del léxico NRC (Emolex, 2016), se ha obtenido una gréfica de senti-
miento que reflejan los tweets miséginos. El 1éxico NRC es una lista de palabras en inglés y
sus relaciones con ocho emociones bésicas (enfado, miedo, anticipacion, confianza, sorpresa,
tristeza, disfrute y disgusto) y dos sentimientos (negativo y positivo). Las anotaciones son
realizadas de forma manual mediante la colaboracién de todo el mundo.

Este léxico es muy utilizado en el procesamiento de lenguaje natural ya que nos ofrece
grandes ventajas a la hora de la interpretaciéon de sentimientos.

Gracias a la utilizacion de este recurso, se ha obtenido una gréfica de sentimiento de
los tweets, que se mostraré en el apartado de resultados obtenidos.

4.3. Algoritmo de machine learning

Llegados a este punto, pasariamos a la parte clave y més interesante de nuestro pro-
yecto, construir nuestro modelo estadistico capaz de detectar la misoginia en Twitter.

Una vez que tenemos nuestro dataset completo y habiendo realizado la deteccion de
features, lo separaremos en training y test. Los primeros datos son los que usaremos para
entrenar nuestro modelo estadistico. La calidad de nuestro modelo de aprendizaje automa-
tico va a ser directamente proporcional a la calidad de los datos. Por otro lado, los datos
de test son los que nos reservamos para comprobar si el modelo generado a partir de los
datos de entrenamiento funciona, es decir, si las respuestas predichas por el modelo para
un caso totalmente nuevo son acertadas o no.

Normalmente, el conjunto de datos se suele repartir en un 75 % de datos de entrena-
miento y un 25% de datos de test. En nuestro caso, tenemos un 80 % - 20 %.

Para el desarrollo de nuestro modelo predictivo, utilizaremos las técnicas de machine
learning, en concreto las técnicas de aprendizaje supervisado.

Machine learning o aprendizaje automaético es la ciencia cuyo objetivo es desarrollar
técnicas que permitan que los sistemas aprendan de forma automética. Es una tecnologia
que permite hacer automaéticas una serie de operaciones con el fin de reducir la necesidad
de que intervengan los seres humanos. Lo que se denomina aprendizaje consiste en la capa-
cidad del sistema para identificar una gran serie de patrones complejos determinados por
una gran cantidad de parametros.

Es decir, la maquina no aprende por si misma, sino un algoritmo de su programacion,
que se modifica con la constante entrada de datos en la interfaz, y que puede, de ese modo,
predecir escenarios futuros o tomar acciones de manera automética segun ciertas condicio-
nes. Como estas acciones se realizan de manera auténoma por el sistema, se dice que el
aprendizaje es automaético, sin intervencién humana.
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Dentro de machine learning debemos de distinguir entre tres tipos principales de apren-
dizaje automatico:

— Aprendizaje supervisado: se basa en la informacién que disponemos de los datos de
entrenamiento. Se entrena al sistema proporcionandole cierta cantidad de datos defi-
niéndolos al detalle con etiquetas. En nuestro caso se nos proporciona la informacién
de si un tweet es miségino o no y su categorizaciéon. Una vez que se ha proporcionado
la suficiente cantidad de dichos datos, podran introducirse nuevos datos sin necesi-
dad de etiquetas, en base a patrones distintos que ha venido registrando durante el
entrenamiento. Este sistema se conoce como clasificaciéon.

Otro método de desarrollo del aprendizaje automético consiste en predecir un valor
continuo, utilizando parametros distintos que, combinados en la introduccién de nue-
vos datos, permite predecir un resultado determinado. Este método se conoce como
regresion.

Lo que distingue al aprendizaje supervisado es que se utilizan ejemplos a partir de
los que generalizar para nuevos casos.

— Aprendizaje no supervisado: en este tipo de aprendizaje no se usan valores verdaderos
o etiquetas. Estos sistemas tienen como finalidad la comprensiéon y abstraccion de
patrones de informacion de manera directa. Este es un modelo de problema que se
conoce como clustering. Es un método de entrenamiento méas parecido al modo en
que los humanos procesan la informacion.

— Aprendizaje por refuerzo: en la técnica de aprendizaje mediante refuerzo, los sistemas
aprenden a partir de la experiencia. Es una técnica basada en a prueba y error, y
en el uso de funciones de premio que optimizan el comportamiento del sistema. Es
una de las maneras més interesantes de aprendizaje para sistemas de inteligencia
artificial, pues no requiere de la introducciéon de gran cantidad de informacion.

Para nuestro trabajo de deteccién de la misoginia, utilizaremos las técnicas de aprendi-
zaje supervisado. Algunas de estas técnicas son random forest, redes neuronales o Support
Vector Machines (SVM). En mi caso, he utilizado SVM para obtener un algoritmo de
clasificacién y entrenar mi modelo. SVM son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik (Wikipedia, 2020g) y su equipo en los la-
boratorios AT&T.

Estos métodos estan principalmente relacionados con problemas de clasificaciéon y re-
gresion. Como hemos comentado anteriormente, a partir de un conjunto de datos de en-
trenamiento podemos etiquetar las clases y entrenar un SVM para construir un modelo
que prediga la clase de una nueva muestra. Intuitivamente, un SVM es un modelo que
representa a los puntos de muestra en el espacio, separando las clases en 2 espacios lo més
amplios posibles mediante un hiperplano de separaciéon definido como el vector entre los
dos puntos, de las dos clases, mas cercanos al que se llama vector soporte (support vector).
Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en funcién de
los espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una o la otra clase.

SVM es una técnica de machine learning que encuentra la mejor separaciéon posible
entre clases. Con dos dimensiones es facil entender lo que estéd haciendo. Normalmente,
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los problemas de aprendizaje automatico tienen muchisimas dimensiones. Asi que, en vez
de encontrar la linea 6ptima, el SVM encuentra el hiperplano que maximiza el margen de
separacion entre clases.

Mas formalmente, un SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un
espacio de dimensionalidad muy alta, que puede ser utilizado en problemas de regresion.

Una buena separacion entre las clases permitira una clasificaciéon correcta.

Podemos ver lo que acabamos de describir con los siguientes ejemplos:

o ®,
e _ @
® @
[ ] ® ® o
® @
e 00
Figura 4.2: SVM clasificacion Figura 4.3: SVM hiperplano

Margen Maximo

Vec,tor‘;je Soporte
P
A e® @

Figura 4.4: Margen y vector de soporte SVM

La manera méas simple de realizar la separacion es mediante una linea recta, un plano
recto o un hiperplano N-dimensional.

Hay veces en los que no hay forma de encontrar un hiperplano que permita separar dos
clases. En estos casos, decimos que las clases no son linealmente separables. Para resolver
este problema, podemos usar el recurso o truco del kernel.

Este recurso consiste e inventar una dimensién nueva en la que podamos encontrar
un hiperplano para separar las clases. En la siguiente figura vemos céomo al anadir una
dimension nueva, podemos separar facilmente las dos clases con una superficie de decision:
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Figura 4.5: Recurso kernel en SVM

Como hemos visto, las técnicas de SVM se basan principalmente en definir un hiper-
plano, es decir, un subespacio plano y afin de dimensiones p -1. El término afin significa
que el subespacio no tiene por qué pasar por el origen. En un espacio de dos dimensiones,
el hiperplano es un subespacio de 1 dimensién, es decir, una recta. En un espacio tridimen-
sional, un hiperplano es un subespacio de dos dimensiones, un plano convencional. Para
dimensiones p > 3 no es intuitivo visualizar un hiperplano, pero el concepto de subespacio
con p - 1 dimensiones se mantiene.

Por lo tanto, la definicién matematica para el modelo de SVM, se basa en las ecuaciones

de un plano. En el caso de dos dimensiones, el hiperplano se describe acorde a la ecuacién
de una recta:

Bo+ Bra1+ Braa =0 (4.1)
Esta ecuacion puede generalizarse para p - dimensiones:
Bo+Braz1+ Paaa+ ..+ Bpap =0 (4.2)

De igual manera, todos los puntos definidos por el vector (z = x1, x2, ..., T,) que
cumplen la ecuacién pertenecen al hiperplano.

Cuando x no satisface la ecuacion:

Bo+ Prar+ Prao+ ...+ Bpx, <0 (4.3)
O bien

Bo+ L+ faxo+ ...+ Bpxy >0 (4.4)

El punto x cae a un lado o al otro del hiperplano. Asi pues, se puede entender que un
hiperplano divide un espacio p-dimensional en dos mitades. Para saber en qué lado del hi-
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perplano se encuentra un determinado punto x, solo hay que calcular el signo de la ecuacion.

Una vez entendido como funciona SVM, estamos en disposiciéon de aplicarlo a nuestro
estudio. La funcion SVM que he utilizado en mi programa de procesamiento de datos, tiene
diversos parametros que se pueden configurar para ajustar nuestro modelo en funciéon de
nuestras necesidades.

Para lanzar nuestro primer modelo de SVM que nos sirva como base para conocer un
porcentaje de acierto inicial, serd necesario indicar en nuestra funcién:

— Para entrenar nuestro modelo se utiliza el dataset de training.

— Variable que vamos a predecir y entrenar, en nuestro caso seria “misogynuous”, es
decir la variable que nos indica si un tweet es misoégino (1) o no (0).

— Indicamos a la funcién SVM que queremos entrenar nuestro modelo con todas las
variables de nuestro dataset.

— En tipo de clasificador SVM, elegimos “C' - classification” dado que nuestra variable
a predecir es de tipo factor (0 o 1).

— Utilizaremos el kernel més bésico de todos, es decir, el lineal. Con este tipo de ker-
nel, estariamos separando nuestros datos utilizando una linea, es decir, los tweets
misbginos de no miséginos quedan separados linealmente.

La ecuacion de este kernel lineal corresponderia a la de una recta cuya ecuacion seria la
misma que hemos visto anteriormente, que también podriamos generalizar de la siguiente
manera:

k‘(l’, y) = 1 + Z (l’ij, yij)d (4.5)
j=1

Donde d seria el grado del polinomio.

Con estos parametros definidos, obtendremos un algoritmo de machine learning con el
que entrenaremos nuestro modelo. Una vez obtenido este algoritmo, lo utilizaremos para
predecir nuestro dataset de test, concretamente, la variable “misogynous”.

Una vez que obtenemos nuestra prediccion, utilizaremos una funcién para obtener la
matriz de confusién, que nos permitird conocer el porcentaje de acierto y ver los falsos
positivos que hemos obtenido, es decir, los errores que ha cometido nuestro modelo.

Tal y como y veremos en el apartado de resultados obtenidos, con nuestro modelo ob-
tenemos una precisién bastante alta, pero al ser nuestro primer modelo, tenemos margen
de mejora.
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La primera mejora para nuestro modelo consistird en utilizar cross-validation con dis-
tintos valores del parametro de tunning C (“cost”) de la funcion SVM.

Este parametro, por defecto tendra el valor 1 e indica cuédnto debe de inclinarse o do-
blarse el plano o linea en nuestro modelo. Para un valor bajo de cost, se obtendra una linea
de baja pendiente y con un valor alto, podremos tener una mayor inclinacion.

En la siguiente figura, podemos ver como dependiendo de la inclinacién de la linea, la
clasificaciéon de los datos varia.
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Figura 4.6: Parametro “cost” SVM

Cuanto més se aproxima C a cero, menos se penalizan los errores y més observaciones
pueden estar en el lado incorrecto del margen o incluso hiperplano. C es a fin de cuentas
el hiperparametro encargado de controlar el balance entre bias y varianza del modelo.

En cada situaciéon que tengamos que resolver, podremos tener comportamientos dife-
rentes y la inclinacién de nuestra linea variara en funciéon de nuestras necesidades, por lo
que realizar la tarea de cross-validation y probar con diferentes valores de cost, nos ayudara
a mejorar la precisiéon de nuestro modelo.

Con este método se mejora la precision, pero todavia podemos probar a incrementarla
utilizando otro tipo de kernel, como puede ser el radial.

El kernel radial es una buena aproximaciéon cuando no es posible separar los datos
linealmente. La idea es transformar nuestro plano de datos en un espacio de mayores di-
mensiones.

Con esta transformacién, a nuestra funcion de SVM, no solo tendremos que pasarle el
parametro C de tunning, si no también el parametro gamma (), el cual es un parametro
de ajuste que permite medir la suavidad y los limites de decisién, controlando la varianza
del modelo.
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Podriamos decir que el valor de gamma () controla el comportamiento del kernel,
cuando es muy pequeno, el modelo final es equivalente al obtenido con un kernel lineal, a
medida que aumenta su valor, también lo hace la flexibilidad del modelo.

La ecuacién del kernel radial para SVM es la siguiente:

(wij — yij)* (4.6)
1

k(z,y) =exp | —v

p
Jj=

Si gamma () es muy grande, entonces obtendremos limites de decision fluctuantes y

ondulantes silenciosos, lo que explica la alta variaciéon y sobreajuste.

Si gamma (7) es pequeno, la linea de decision o el limite es mas suave y tiene poca
varianza.

Para verlo de forma grafica, un kernel radial con un valor éptimo de gamma (7) tiene
la siguiente forma:
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Figura 4.7: SVM kernel radial

Para obtener el algoritmo de SVM lo mas preciso posible, se ha utilizado un kernel
radial en el que se ha realizado cross-validation para buscar el mejor parametro de C y
de gamma (7), de esta manera se ha mejorado la precision inicial obtenida mediante la
utilizacion de un kernel lineal con los parametros por defecto.

Con la obtencién de nuestro sistema de machine learning basado en SVM, logramos
el principal objetivo de este trabajo, que es detectar de forma automética la misoginia en
Twitter.

En la descripcion de los objetivos de este trabajo, aparecian adicionalmente para aque-
llos tweets que son considerados miséginos:
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— Clasificacion de la categoria de misoginia
— Clasificacion de objetivo (activo / pasivo).

En el caso de la clasificacion de la categoria de misoginia, el planteamiento utilizado
ha sido el mismo que el que se ha mostrado para la detecciéon de la misoginia, pero aplica-
do para cada una de las diferentes categorias: desacreditar, dafio de imagen, dominacién,
estereotipo y ataque sexual.

Para cada tipologia, se generard un BoW diferente con el que entrenaremos nuestro
modelo basado en SVM.

Para la clasificacion del objetivo de los tweets miséginos, la metodologia utilizada tam-
bién es la misma, pero a la hora de construir el BoW con el que entrenaremos nuestro
modelo, en el caso de que el objetivo sea activo se ha tenido en cuenta términos que se
refieren a una persona en particular y no a un grupo, o lo que es lo mismo, se han utilizado
términos y palabras en los que predomina el singular y para los pasivos, el plural.

En los siguientes capitulos veremos los resultados obtenidos durante cada una de las
tareas descritas.
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Para el desarrollo de este trabajo se han utilizado los lenguajes de programaciéon R
y C#. Los programas en los que se ha desarrollado el sistema han sido principalmente
RStudio (https://rstudio.com/) y Visual Studio (https://visualstudio.microsoft.com/es/).

La mayoria de las tareas explicadas en la metodologia han sido desarrolladas con la
utilizacién de RStudio. Se ha utilizado Visual Studio con el lenguaje de programacion C+#
para la deteccion de features en los datasets.

La elecciéon de RStudio como programa de analisis de datos se debe principalmente a
su gran cantidad de funcionalidades y librerias para el procesamiento de textos, asi como
para la implementacion de algoritmos de machine learning. La interfaz que nos ofrece R es
intuitiva y se divide en varios médulos, por lo que en la misma pantalla podemos ver las
variables definidas, el script de R, los resultados obtenidos y las gréficas.

Por otro lado, el motivo de la utilizacién de Visual Studio se basa en la necesidad de
la deteccion del BoW en los tweets de los datasets. Con este software, se ha disenado un
programa en el que introduciremos los tweets en formato .txt que deseemos conocer si son
misodginos, y automaticamente obtendremos un fichero de salida .xlsx con variables boo-
leanas, indicando si los términos miséginos extraidos en nuestro anélisis, se encuentran en
los tweets introducidos o no.

Como podemos apreciar, practicamente todo el trabajo se ha desarrollado en RStudio.
Al inicio del desarrollo de nuestro script no estaremos en disposicién de conocer todas las
librerias que van a ser necesarias, por lo que conforme avancemos en nuestro desarrollo,
serd necesario introducir nuevos paquetes.

Las librerias que se han utilizado para el desarrollo de este proyecto se encuentran a
disposicion del usuario en el repositorio de R del proyecto The Comprehensive R Archive
Network (CRAN, 2020) y son las siguientes:

Rtweet Dplyr Rggobi Pillar RGtk2

PKgraph NLP Tm Methods Tokenizers
QdapDictionaries QdapRegex QdapTools RColorBrewer | Qdap

Textclean RJava Rdroolsjars | Rdrools RDRPOSTagger
Worcloud Ggplot2 Deuvtools Topicmodels Tidytext
Textdata Quanteda Xlsz Pdftools Stopwords
Stringi Stringr Scales Tidyr Widyr

GGraph Igraph CvTools Lubridate SnowballC
Tidyverse CaTools Caret E1071 ElemStatLearn
Neuralnet

Tabla 5.1: Librerias utilizadas en RStudio

Como se puede ver, se han utilizado un gran namero de librerias a lo largo del proyecto,
de las cuales, son de especial importancia:

— NLP (CRAN-NLP, 2020). Recoge varios paquetes para la realizacion de tareas de
lingiifstica computacional en el anélisis del discurso y textos en diferentes niveles,
enfocandose principalmente en la sintaxis, seméntica y pragmatica.
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— Tm (CRAN-TM, 2020). Es un framework para aplicaciones de mineria de datos en
RStudio. Principalmente se utiliza como complemento a la libreria NLP.

— Methods (RDocumentation-Methods, 2020). Es una libreria que proporciona herra-
mientas y funciones para ranking computacional, es decir, se utiliza para conocer la
importancia de los términos dentro de un texto.

— Textclean (CRAN-Textclean, 2020). Se utiliza para limpieza y preprocesamiento de
textos. Su funcionamiento se basa en reemplazar cadenas de caracteres por otras con
diferentes variables.

— RDRPOSTagger (GitHub-RDR, 2020). Esta libreria se utiliza para realizar el eti-
quetado POS (Part Of Speech).

— Topicmodels (CRAN-Topics, 2020). Se utiliza para realizar topic modeling mediante
LDA (Latent Dirichlet Allocation) y CTM (Correlated Topic Models).

— Quanteda (CRAN-Quanteda, 2020). Es un framework utilizado para analisis de texto
en R. Proporciona funcionalidades para la gestion de un corpus, creando y manipu-
lando tokens y ngrams, buscando palabras claves en un texto teniendo en cuenta su
contexto y creando diccionarios de contenido.

— PKgraph (CRAN-PKGraph, 2020). Es un complemento a las librerias de construc-
cion de graficas, utilizado principalmente para representar redes neuronales de co-
apariciones de términos.

— Caret (CRAN-Caret, 2020). Esta libreria contiene funciones para tareas de machine
learning, tratamiento de datasets de training y test y modelos para clasificaciones y
regresiones lineales.

— F1071 (CRAN-e1071, 2020). Es una libreria utilizada principalmente para anélisis
de clases. Incluye funciones para clustering, SVM (Support Vector Machine) y clasi-
ficadores Naive Bayes.

Por otro lado, como se ha comentado anteriormente, para el desarrollo de este trabajo
contamos con los datasets de training y de test, pero con la libreria rtweet podriamos conec-
tarnos con Twitter a través de su API (https://developer.twitter.com/en/apps), donde nos
crearfamos una aplicacién nueva y podriamos descargarnos tweets que nosotros deseemos
que, por ejemplo, incluyeran determinadas palabras o hashtags para analizar si poseen un
comportamiento miségino.

Con las claves y contrasefias que se nos presentarian en nuestra aplicacién creada en
la API de Twitter, estableceriamos la conexién con RStudio y a partir de ahi, podriamos
empezar a construir nuestro dataset en base a nuestras necesidades.

Al trabajar con RStudio es muy importante que los datasets que utilicemos, los car-
guemos en un formato que R pueda interpretar sin problemas, ya que podriamos tener
errores de compatibilidad al implementar las funciones de las distintas librerias. Después
de haber cargado todas las librerfas de la Tabla 5.1, importaremos nuestros datasets de
training y test en formato .xlsx y los guardaremos a continuacion en formato .RDS (Report
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DataSoruce File), utilizado para almacenar datos en formato nativo a R. Con este paso,
evitaremos problemas de compatibilidad de formato a lo largo de nuestro proyecto.

Una vez que se ha comprendido la metodologia utilizada y las herramientas con las que
se ha implementado, estamos en disposicién de conocer los resultados obtenidos durante
el desarrollo de nuestro sistema de deteccién de la misoginia online.
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Evaluacion y resultados

En este capitulo se presenta, por un lado, la metodologia de evaluaciéon adoptada para
determinar la eficacia de nuestra propuesta de deteccién de la misoginia online, y por otro
lado, los resultados obtenidos, tanto de la evaluacién final de la tarea de deteccién como de
las distintas tareas que forman parte del alcance del proyecto, es decir, de la clasificacién
de la misoginia y su objetivo.

En el primer apartado, se analizarda la metodologia de evaluaciéon seguida durante el
desarrollo de nuestro sistema, donde podremos ver més en detalle el dataset utilizado en la
tarea. También se plasmaran los resultados que se logran al aplicar la metodologia desarro-
llada en el capitulo 4. De esta manera, se podran apreciar los diferentes recursos obtenidos,
que posteriormente nos han servido para entrenar nuestro modelo estadistico para la de-
teccion de la misoginia. En este primer apartado, también se mostraran las métricas de
evaluacion de nuestro sistema para todas las tareas relativas a la deteccién de la misoginia,
y podremos comprobar la eficacia de nuestro modelo en cada una de ellas. Como vemos, en
esta primera parte, se hace especial hincapié en los resultados obtenidos gracias al procesa-
miento de los tweets mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural, consiguiendo
recursos que posteriormente nos permitiran obtener el principal objetivo de este proyecto,
es decir, las métricas de evaluaciéon de nuestro sistema de machine learning.

Por otro lado, en el segundo apartado, se mostraran los resultados obtenidos durante los
experimentos realizados a lo largo del trabajo durante las etapas intermedias, tales como
topic modeling y anélisis de sentimiento. Estas tareas no afectan directamente a nuestro
algoritmo de prediccién de la misoginia pero si que nos ayudan a entender e interpretar
mejor el dataset al que nos estamos enfrentando y sobre todo, podemos comprobar el tema
principal y topicos que tratan los tweets, al igual que los sentimientos que subyacen en ellos.
Finalmente, se interpretan todos los resultados obtenidos a lo largo de las diferentes tareas
y su significado, para su correcta interpretacion frente al reto presentado inicialmente, es
decir, la deteccion de la misoginia, su clasificaciéon y objetivos a los que se dirige.

6.1. Metodologia de evaluaciéon

Como se ha desarrollado a lo largo de este trabajo y plasmado en la figura 4.1, el
proceso de evaluacion seguido en este proyecto consiste principalmente en la utilizacion de
un algoritmo de machine learning basado en SVM, donde utilizaremos nuestro dataset de
training para entrenar el algoritmo de prediccion gracias al BoW obtenido, y que lo forman
términos misdginos y n-grams. Una vez entrenado nuestro algoritmo, comprobaremos su
eficacia sobre el dataset de test, obteniendo asi las métricas de evaluacion.

6.1.1. Dataset

Tal y como hemos visto, se han utilizado dos datasets durante este trabajo, uno de
training y otro de test, que fueron proporcionados a los participantes en la tarea AMI
(IBEREVAL, 2018), ya comentada a lo largo de este proyecto. Ambos datasets estan eti-
quetados y se nos presentan en formato .tsv (valores separados por tabulaciones), que
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posteriormente, convertiremos en formato .RDS (Report DataSource File), ya que es un
formato nativo a RStudio que nos evitara problemas de compatibilidad en la codificacién.

Los datasets de training y de test se nos presentan separados, pero se podrian unir para
la primera tarea de procesamiento de los tweets y separarlos posteriormente de nuevo a la
hora de entrenar nuestro modelo con SVM, ya que ambos datasets estdn completamente
etiquetados.

El formato de los datasets utilizados a lo largo de este proyecto es el siguiente:

MISOGYNY
TEXT MISOGYNOUS CATEGORY TARGET

@emmasharp003 @QLdrake48Lee 1 dominance active
Bitch shut the fuck up
@abzdafab Dear cunt, please 1 dominance active
shut the fuck up
@queenofflragonsb: Pls shut the 1 dominance active
fuck up bitch
@21blvck: "when u gonna get
your license"SHUT THE FUCK 1 dominance active
UP BITCHI AINT GOT TIME
DAMN GET OFF MY DICK
@SarahhWaqgar @CallmelJaagii 1 dominance active
Bitch shut the fuck up
ok bables i’ll go to sleep ok bitch . .

1 dominance passive

shut the fuck up

Your are a fucking ugly bitch!
shut the fuck up!!!!! you just a 1 dominance active

@bnixole: bitch shut the fuck up
you’re fucking your best friends 1 dominance active
dad

@vaintshit: shut the fuck up and

. 1 sexual harassment active
come suck my dick

@AnisaJomha ice has more ta-
lent in his ejeculated sperm than
you do in ur whole body please
shut the fuck up and go suck

1 sexual harassment active

@ArianasBotch Ok if you fuc-
king said leave block me. But
dm me first I'm gonna kick your
ass. Shut the fuck up you

1 sexual harassment active

I heard today from my uncle
that if a woman is on her period
and she goes into a pool the pool 0 0 0
is no better than a toilet. DIS-
GUSTING!

@Collyflowerr no that would be
girls WomenSuck

Tabla 6.1: Dataset.

En los datasets podemos apreciar si un tweet es misogino (1) o no (0), la categoria
de la misoginia y su objetivo. En el caso de que no sea miségino, las columnas “Misogyny
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category” y “Target” toman el valor de 0.

Para comenzar con el preprocesamiento de texto y posteriormente su procesamiento,
filtraremos por los tweets miséginos inicialmente, ya que nos interesa analizar esta clase
de tweets en especial. Una vez que disponemos de un dataset en el que solamente tenemos
tweets miséginos, obtendriamos los términos que mas se repiten en ellos. A modo de ejem-
plo, se muestran las palabras con mayor frecuencia:

’ Término ‘ Frecuencia Término ‘ Frecuencia ‘
bitch 771 woman 148
women 333 Just 146
bitch 257 stupid 135
whore 230 get 128
cunt 199 fucking 127
hoe 190 dick 120
ass 186 womensuck 119
fuck 179 can 117
rape 149 don 117

Tabla 6.2: Frecuencias tweets miséginos

Cabe destacar que, aunque los términos mostrados en la Tabla 6.2 son los mas repetidos
en los tweets miséginos, para construir nuestro BoW no utilizaremos todos ellos, ya que hay
algunos como get o can que no tendrian cabida en nuestro vocabulario miségino. El filtrado
de estos términos se ha realizado manualmente para obtener una mayor precisién y definir
un BoW lo mas correcto posible y que solo contenga vocabulario miségino que nos asegure
una mayor precision a la hora de obtener un modelo de prediccién. Durante esta etapa de
filtrado no aparecian muchos términos que no fueran relativos a la misoginia, ni palabras
que pudiéramos considerar como stopwords, ya que en la etapa de preprocesamiento de los
datos se han eliminado, y para poder contabilizar los términos se ha realizado un proceso
de tokenizacion, por lo que la eliminacién manual de los términos que no nos interesan
para construir nuestro BoW, no es una tarea costosa ni lleva asociado un tiempo excesivo
de trabajo.

Adicionalmente, en nuestro BoW de palabras miséginas, se han anadido términos que
se repiten hasta un minimo de 50 veces. Esto es debido, principalmente, a que para fre-
cuencias menores de 50, la mayoria de los términos que aparecen no son representativos
del &mbito miségino, por lo que a parte de no ser de utilidad para entrenar nuestro modelo
de aprendizaje automatico, la precisiéon del mismo se puede ver penalizada.

En el caso de cada categoria misogina, se ha filtrado por un limite de frecuencia minimo
diferente, ya que, para cada caso, la utilizacion de los términos para construir el BoW varia
en funcién del ntiimero de tweets etiquetados en cada categoria, por lo que encontraremos
diferentes frecuencias de términos miséginos.
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También podemos representar la frecuencia de los distintos términos mediante un gré-
fico de barras para observar las diferencias en las repeticiones de las palabras.

Words used more than 75 times

womensuck -
women -
woman -
whore -
want -
stupid -
slut-
skank -
shit-
rape -
pussy-
men -
like -
know -
Just-
hoe -
girl -
get-
fucking -
fuck -
don -
dick -
cunt -

words

)
n
1=
=1

can-
bitches -
bitch -
ass -

@
=1
S
@
=
=1

400
count

Figura 6.1: Gréafica de frecuencias en tweets misoginos

Otro recurso que se puede obtener para comprobar, en una primera revision, cuéales son
los términos que més aparecen en nuestro dataset es una nube de palabras o wordcloud:

whores T want
; talking 2 i
ca"mg.‘?'ddiny craz?'aﬁles anything
around aint 0esdon everyone

talk PUSSY
hot £ trash Whore Cunt sex
thats 3 something Ni992 43MN ™ putwon 5
suck ttle € love rE_allnyCk maybe oat §
hole o take - dontel?fgghes g,hoe much £ 5
< time SMING £odcaN SVeheeg Sjust whie ™ 5
2 know £ 2%, [lualy TR 8

5 £ make “face I ¢
% gfrlgvergg next wome k godaynowthmk
§side  EfiebiOirylifes] | - Take S cglidoesnSKaNK

bad2 @ let jife guys fﬂisﬂ,igcome first leave cock
people keep hopewwoman 9 s fid ¢ friends opt
headmsgyé“‘_’ another gyjr| Way mad shoguy W still going
o even :
wanna awaypg’gnﬁffhﬁ:gs blac?(aydﬁga g shesPic shut
Pofr?bly onesaidfemale Pregnant newpigngdick
¥ yes getting hysterical Fape gbetter well
cant saygetsomeonecause w fucked

ahways  grens Stupid e fucking
dumb stop =
womenpitch
Figura 6.2: Wordcloud misoginia

Si observamos la nube de palabras detenidamente, vemos que la informacién que se nos
presenta, se encuentra acorde con las palabras que hemos visto en la tabla 6.2 que mas se re-
petian en los tweets misoginos: bitch, women, whore cunt, like, fuck, hoe, womensuck, etc,..

Podemos apreciar que estos términos miséginos se rigen por las mismas caracteristi-
cas: vocabulario violento de connotaciones sexuales muy repetitivo, los términos describen
la apariencia fisica de la mujer con estandares basicos y simples, palabras que reflejan la
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superioridad del hombre para destacar desigualdad de género y, en general, son términos
que se utilizan para intentar desacreditar la imagen de la mujer.

Una vez obtenido los términos que més se repiten a lo largo de nuestro dataset, se
extraeran los ngrams de orden 2 (bigramas) que més veces aparecen en nuestros tweets
misbginos, siguiendo los pasos mostrados en el capitulo 4. El resultado es el siguiente:

Bigrama Frecuencia ‘ ’ Bigrama Frecuencia
stupid bitch 34 dumb cunt 11

ass bitch 33 fucking cunt 10

bitch ass 22 stupid ass 10
cunt bitch 16 white women 10
bitch fuck 14 bitch shut 9
dumb bitch 14 whore cunt 9

ass hoe 12 fucking whore 8

look like 12 rape culture 8
stupid cunt 12 stupid hoe 8

Tabla 6.3: Bigramas en tweets miséginos

Analizando los bigramas, podemos apreciar que tiene sentido haber obtenido estos
resultados, ya que son términos que estan profundamente relacionados con el ambito mi-
s6gino.

Una vez obtenidos estos ngrams, los representaremos mediante un grafo de co-apariciones
de términos. Podemos definir un grafo como un conjunto de objetos llamados vértices o
nodos unidos por enlaces llamados aristas, que permiten representar relaciones entre ele-
mentos de un conjunto. De esta forma, se puede apreciar visualmente cémo se relacionan
los diferentes bigramas y palabras que hemos obtenido para construir nuestro BoW.

Red de palabras tweets misoginos

[ ]
girls _womensuck
[ ]

20
2
60
80

M 100

suck

Figura 6.3: Grafo bigramas y términos miséginos
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En la figura 6.3 podemos ver como los términos ass y bitch estan unidos por una linea
(enlace) de mayor grosor, indicando que los términos (nodos) que estan unidos se repiten
con mayor frecuencia, y fijaindonos en la tabla 6.3, ass bitch es uno de los bigramas que
méas aparece en nuestro dataset.

No solo podemos aplicar las técnicas de grafos al anélisis de co-apariciones de términos
en textos, sino que podemos considerar una red social, por ejemplo Twitter, como una gran
red neuronal, en la que se interconectan diferentes personas (nodos) a través de relaciones
de amistad (enlaces).

Estos dos ejemplos de redes neuronales en redes sociales nos sirven para entender cémo
la teoria de grafos nos puede ayudar a comprender la estructura en la que se basan las
redes sociales. Cabe destacar que las propias redes neuronales son un procedimiento de
aprendizaje automético supervisado, que también se podria haber utilizado como algorit-
mo de machine learning para la deteccion de la misoginia online.

Una vez obtenidos los términos y bigramas miséginos que mas se repiten en los tweets,
y anadiendo algunos términos del ya mencionado trabajo de Maria Anvozino (Anzovino,
2018), construimos nuestro Bag of Words, reflejado en la siguiente tabla:

| CATEGORIA \ PALABRA/S |
Bitch, whore, cunt, hoe, ass, fuck, rape, stupid, fucking,
TERMINOS dick, womensuck, shit, slut, pussy, bitches, skank, hole,

girls, hoes, hysterical, shut, dumb

Stupid bitch, ass bitch, bitch ass, cunt bitch, bitch fuck,
BIGRAMAS dumb bitch, ass hoe, look like, stupid cunt, dumb cunt, fuc-
king cunt, fucking whore, rape culture, stupid hoe

Slag, fugy, pig, unfuckable, fuckstrugle, lesbian, dyke, grnd-
TERMINOS ADICIONALES grape, pimp, ram, ramming, not all men, over emotional,
unreasonable, stay in the kitchen, sandwitch maker.
#lieastoldbyfemales #ihatefemaleswho #rulesforgirs #my-
girldfriendnotallowedto #thatswhatslutdsdo #itsnotrapeif
#getbackinthekitchen #mencallmethings #makemeasand-
witch #sadwitchmaker #feminismiscancer #notallmen

HASHTAGS

Tabla 6.4: Bag-of Words

Los términos que se recogen en la tabla 6.4 son las variables con las que entrenaremos
nuestro modelo de machine learning para la la deteccién de la misoginia.

Para la realizaciéon de este trabajo, hubiera sido interesante haber dispuesto de los
usuarios que han escrito los tweets, ya que a parte de construir un BoW con los términos
miséginos, hubiéramos anadido una variable més a nuestro sistema, que hubiera sido la
tendencia de un usuario de Twitter a publicar tweets miséginos.

Por otro lado, se ha analizado si mediante un etiquetado PoS (Part of the Speech) po-
driamos apreciar diferencias entre los tweets misoginos de los no miséginos, para que nos
permitieran hacer uso de ellas, y asi entrenar nuestro modelo de aprendizaje automatico.
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Una vez obtenido el etiquetado de cada una de las palabras que forman los tweets tal
y como se ha desarrollado en el capitulo 4, se ha contado el niimero de palabras de cada
categoria gramatical. Es importante que este etiquetado lo realicemos una vez que tenemos
normalizado nuestro dataset, ya que si no lo hacemos, es probable que aparezcan compo-
siciones de caracteres sin sentido.

Realizado el recuento, obtenemos lo siguiente:

— Tweets miséginos:

| Categoria gramatical Frecuencia
Adjetivo 2135
Preposicion 2196
Adverbio 1721
Auxiliar 1673
Conjuncion 712
Determinante 2431
Interjecciéon 144
Nombre 8050
Numérico 1453
Articulo 950
Pronombre 5025
Nombre pronombre 1228
Conjuncién subordinada 663
Verbo 4319
Otro 1034

Tabla 6.5: Etiquetado POS tweets misoginos

— Tweets no miséginos:

| Categoria gramatical Frecuencia
Adjetivo 2307
Preposicion 2836
Adverbio 2202
Auxiliar 2084
Conjunciéon 953
Determinante 2825
Interjecciéon 166
Nombre 9064
Numérico 2044
Articulo 1498
Pronombre 5648
Nombre pronombre 1238
Conjuncién subordinada 678
Verbo 4948
Otro 2156

Tabla 6.6: Etiquetado POS tweets no mis6ginos

Si nos fijamos en ambas tablas vemos que no apreciamos diferencias significativas que
nos puedan influir en el desarrollo de nuestro sistema, por lo que descartamos el etiquetado
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POS como un pardmetro con el que entrenar nuestro modelo.

Como hemos podido apreciar, se han presentado los diferentes recursos y estadisticas
para la tarea de deteccion de la misoginia. Para el desarrollo de estas métricas aplicadas a
las tareas de clasificacién de la misoginia y su objetivo, se han utilizado los mismos pasos
y funciones.

Es importante tener en cuenta que para obtener estos recursos para cada categoria de
misoginia u objetivo, sera necesario filtrar nuestro dataset en funcién de nuestras necesi-
dades. Por ejemplo, en el caso de que estemos analizando los tweets miséginos de ataque
sexual, tendremos que filtrar en primer lugar los tweets miséginos, y posteriormente en ca-
tegoria de misoginia, seleccionaremos los que pertenecen a ataque sexual. De esta manera,
obtenemos para cada categoria de la misoginia las siguientes estadisticas:
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Red de palabras tweets miséginos
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Figura 6.18: Grafo ataque sexual

Tal y como podemos apreciar en las figuras anteriores, dependiendo de la categoria de
la misoginia, se obtienen resultados diferentes. Los términos misoginos son parecidos, pero
dependiendo de la categoria, se repiten mas veces unos términos u otros. A continuacion,
vemos las diferencias concretas para cada categoria:

— Desacreditar. Los términos que cuentan con una mayor frecuencia son: bitch, whore,
cunt, hoe, stupid, women, womensuck, girl, fuck.

— Dafio de imagen. En esta categoria, vemos que las palabras que mas se repiten son:
like, women, men, bitch, culture.

— Dominacién. Podemos destacar el uso de los términos bitch, fuck, shut, skank, women,
hoe.

— Estereotipo. Para esta categoria, los términos con mayores frecuencias son: bitch,
hysterical, woman, women, womensuck, cunt.

— Ataque sexual. Las palabras mas repetidas son: bitch, ass, dick, cunt, pussy, rape,
whore

Se puede apreciar que hay palabras que se repiten con mayor frecuencia independiente-
mente de la categoria miségina, como pueden ser bitch y women, pero hay otros términos
que vemos que se repiten un mayor nimero de veces de forma diferenciadora en determi-
nadas categorias de la misoginia. Por ejemplo, stupid en desacreditar, culture en dano de
imagen, skank en dominacién, hysterical en estereotipo y rape en ataque sexual.

Con respecto al grafo de co-apariciones, vemos diferencias entre los distintos grafos que
se forman para cada categoria de misoginia, obteniendo también diferentes bigramas.

Las diferencias en cuanto a las frecuencias de términos y bigramas misoginos que se
han obtenido para cada categoria, serdn clave para construir un BoW distinto para cada
una de estas categorias, y asi entrenar nuestro modelo de machine learning para predecir
si un tweet pertenece a un determinado tipo de misoginia.
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Igual que se han obtenido los resultados mostrados para las diferentes categorias mi-
soginas, realizamos el mismo procedimiento para los tweets activos y pasivos, es decir,

dependiendo de su objetivo. El resultado ha sido el siguiente:
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De forma analoga a la clasificacién de la misoginia, vemos que para los diferentes ob-
jetivos, activo y pasivo, se aprecian diferencias en cuanto a la frecuencia de las palabras,
reflejadas en los wordcloud y las graficas de frecuencia. Adicionalmente, también vemos que
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los grafos de co-apariciones son diferentes, dando lugar a que tengamos diferentes bigramas
dependiendo del objetivo miségino. Analizando mas en detalle cada categoria:

— Activo. Los términos que mas se repiten son: woman, bitch, hoe, whore, ass, stupid,
fuck, slut, cunt, y en cuanto a bigramas podemos destacar la aparicion repetitiva de
ass bitch, stupid btich, cunt bich, dumb bich, stupid cunt.

— Pasivo. Para esta categoria, las palabras con una mayor frecuencia son: women, wo-
mensuck, girls, bitch, bitches y respecto a los bigramas podemos destacar women get,
women want, rape culture, beautiful women, women like, black women.

Si nos fijamos en la lista de términos y ngrams para cada objetivo, podemos ver que
la principal diferencia entre activo y pasivo radica en que para tweets que ataquen a una
mujer en concreto, predominan los términos en singular, y para los que ataquen al colectivo
en general, abundan los términos en plural.

Como se ha comentado anteriormente, estas diferencias son muy importantes, ya que
nos permitiran construir un BoW diferente para cada objetivo, pudiendo asi obtener un
sistema clasificador de aprendizaje automético para comprobar si un tweet miségino ataca
a una mujer en concreto (activo) o a un grupo de mujeres (pasivo).

Una vez analizadas las estadisticas y figuras obtenidas para el desarrollo de nuestro
sistema, estamos en disposicion de mostrar las métricas de evaluaciéon definidas para com-
probar la eficacia de nuestro algoritmo.

6.1.2. Meétricas de evaluacion

En este apartado, se describen las métricas de evaluacién definidas en nuestro proyecto.
Estas métricas se aplican en cada una de las tareas que hemos desarrollado, ya que, tal y
como se ha definido a lo largo del proyecto, tenemos una primera subtarea que consiste en
la deteccién de la misoginia en Twitter y una segunda subtarea que consiste en la clasifi-
caciéon de la misoginia y de su objetivo.

La primera métrica de evaluaciéon que se ha definido es la precision, calculada mediante
la siguiente ecuacién:

numero de instancias predecidas correctamente

Precision = (6.1)

numero total de instancias

La precisiéon nos va a indicar la calidad de nuestro modelo de machine learning en
tareas de clasificacion.

A continuacion, las siguientes métricas de evaluacion que se han definido, han sido, la
métrica F y recall.

Comenzaremos definiendo la métrica recall. Esta métrica se refiere a la exhaustividad,
la cual, nos va a a informar sobre la cantidad de datos que el modelo de machine lear-
ning clasifica correctamente. Para calcular esta medida, es necesario conocer la matriz
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de confusién, donde se nos presenta, en nuestro caso, el nimero de tweets que han sido
etiquetados correctamente en su categoria y los que se consideran como falsos positivos
y falsos negativos, es decir, los que nuestro sistema etiqueta de forma errénea. Esta con-
dici6n se aplica tanto para la deteccidon de la misoginia, clasificacién de tipologia y objetivo.

Podemos definir la ecuacion de la métrica recall de la siguiente forma:

TP
= _ -1 6.2
T = TP Y FN (6:2)

Donde:

TP es el namero de verdaderos positivos, es decir, aquellos tweets de una determinada
categoria misogina que nuestro modelo etiqueta en dicha categoria de forma correcta.

FN es el namero de falsos negativos, es decir, aquellos tweets de una determinada ca-
tegoria, que el modelo los etiqueta en otra diferente.

Como podemos apreciar, la matriz de confusién es un elemento muy importante en el
desarrollo de este proyecto.

Por otro lado, la métrica F; se utiliza para combinar las medidas de precision y recall
en un solo valor. Esto es préactico porque hace mas facil el poder comparar el rendimiento
combinado de la precisiéon y la exhaustividad entre varias soluciones.

I se calcula mediante la media armoénica entre la precision y la exhaustividad:

Fl=2 p?"ec'is.i?’n * recall (6.3)
precision + recall

En esta ecuacion, el valor Fi, asume que nos importa de igual forma la precisiéon y la
exhaustividad, pero esto no tiene porque ser asi en todas las ocasiones.

Una vez obtenidos los valores de F} y recall para cada una de las categorias de la
misoginia y su objetivo, obtendremos la métrica Macro F}, definida de la siguiente forma:

P - Fi(categoria de mis;gz’m’a) + Fi(objetivo) (6.4)

Donde:

F(categoria de misoginia) es la media aritmética de las métricas F; de cada categoria
misogina (dominacion, ataque sexual, estereotipo, desacreditar y dano de imagen).

Fi(objetivo) es la media aritmética de las métricas F} de cada objetivo misogino (activo
y pasivo).

Gracias a esta métrica Macro Fp, obtendremos la precision y exhaustividad media ob-
tenidas para nuestro clasificador en funciéon del tipo de misoginia y objetivo calculado de
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forma conjunta, para establecer una tnica métrica de evaluacién para estas dos tareas.

Con estas tres meétricas evaluaremos nuestros diferentes sistemas disenados para la
deteccion de la misoginia y sus clasificaciones. Los resultados, al igual que su interpretaciéon
se desarrollan en el apartado 6.2.3 de este capitulo.

6.2. Experimentacion

En este apartado, se detallan los resultados realizados en etapas intermedias del desarro-
llo de nuestro sistema, como son las estadisticas de topic modeling y anélisis de sentimiento.
Estos recursos no se han utilizado directamente en el desarrollo de nuestro algoritmo, pero
nos aportan un gran valor en nuestro estudio acerca de la misoginia.

Por otro lado, se presentan los resultados finales en la detecciéon de la misoginia en las
diferentes tareas definidas a lo largo de este trabajo, donde interpretaremos y analizare-
mos los resultados obtenidos para un correcto conocimiento del funcionamiento de nuestro
sistema.

6.2.1. Topic modeling

Como se ha desarrollado en apartados anteriores, en una etapa intermedia de este tra-
bajo se han aplicado las técnicas de topic modeling, en concreto LDA, para obtener, de
forma abstracta, los temas en los que se pueden clasificar los tweets de nuestro dataset.

Para diferentes ntmeros de temas, al aplicar LDA sobre nuestro dataset obtenemos los
siguientes resultados, donde se muestran, a modo de ejemplo, las 10 palabras més repetidas
que pertenecerian a cada tema:

— Para 2 temas:

e Tema 1: whore, like, stupid, fucking, can, shit, men, skank, girl, think.

e Tema 2: bitch, women, cunt, hoe, ass, fuck, rape, just, get, woman
— Para 5 temas:

e Tema 1: god, believe, work, deserve, ignorant, filthy, trash, scared, ignorant,
media.

e Tema 2: act, pretty, fun, phone, respect, new, act, reason, saying, nice
e Tema 3: never, night, die, girlfriend, saw, human, looking, heart, sad, sluts
e Tema 4: women, cunt, hoe, shit, ass, woman, dick, hole, girl, skank

e Tema 5: like, want, fucking, womensuck, rape, stupid, think, get, love, hysterical.
— Para 10 temas:

e Tema 1: wants, boy, enough, hit, feminism, boyfriend, control, feminist, leave.

e Tema 2: getting, ill, stupid, filthy, nobody, comes, fornews, least, matter, more.
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e Tema 3: much, didn’t, goes, point, post, sorry, text, can, lips, place.
e Tema 4: bitch, women, whore, cunt, like, hoe, ass, fuck, rape, woman

e Tema 5: sucking, unless, red, fire, death, deserves, nigga, pathetic, whatever,
basic.

e Tema 6: guys, lie, start, deal, problem, rights, past, balls, facebook, idc.
e Tema 7: nasty, men, account, kunt, looks, wear, life, making, since, cares.
e Tema 8: also, about, pregnant, acting, true, ffc, mine, tweets, hole, lets.
e Tema 9: cum, whole, wrong, stay, went, wit, chill, country, doesn, god.

e Tema 10: leave, right, complete, fat, lane, best, condoms, remember, something,
cheated.

Tal y como hemos visto, el nimero ideal de temas estd basado en buscar un balance
entre granularidad y generalizaciéon. Un mayor ntimero de temas puede proporcionar gra-
nularidad, pero puede ser complicado dividirlo en temas claramente diferenciados. Por otra
parte, un menor nimero de temas puede ser generalizado y combinar diferentes palabras
de diferentes temas en uno.

En nuestro caso, un buen balance entre granularidad y generalizacién corresponderia a
5 temas o topicos, al existir una mayor coherencia entre los temas obtenidos y las palabras
que pertenecen a dichos temas. Observando los términos que pertenecen a cada uno de
estos temas, podriamos representar los topicos de la siguiente manera:

— Tema 1. Los términos recogidos en este topico hacen referencia principalmente al
odio hacia la mujer en tono despectivo.

— Tema 2. El topico comiin de estos términos es la alabanza de la figura del hombre
sobre la mujer.

— Tema 3. Estos términos los podriamos enmarcar dentro del tépico de la noche y de
los peligros que conlleva para una mujer.

— Tema 4. Se aprecia de forma muy clara que los términos pertenecen al tépico de
insultos hacia la mujer, categorizandola con estandares basicos y simples

— Tema 5. Los términos pertenecientes a este tema se pueden clasificar dentro del topico
de sentimientos y comportamientos de la mujer.

Una vez que hemos encontrado nuestro nimero ideal de tépicos, se ha realizado un
analisis de sentimiento de los tweets, el cual aparece desarrollado en el siguiente apartado.

6.2.2. Analisis de sentimiento

Otra de las experimentaciones realizadas a lo largo de este trabajo, ha sido el anélisis
de sentimiento de los tweets mis6ginos de nuestro dataset mediante la utilizacién del 1éxico
NRC (Emolex, 2016), y asi poder obtener una grafica con los diferentes sentimientos y sus
pesos a partir de los cuales estan escritos los tweets miséginos.
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Segun se ha visto en el desarrollo del estado del arte, hay estudios que han utilizado
el analisis de sentimiento como una variable para la detecciéon de la misoginia online, pero
sin obtener muy buenos resultados (Plaza et al., 2020).

Aplicando este recurso sobre los tweets misdginos en su conjunto, obtenemos la siguiente
grafica:

Sentiment analysis based on lexicon: 'NRC'

surprise- -
= )
E
a Jjoy
anticipation- -
0 5 10 15 20
percent

Figura 6.25: Sentimiento tweets misoginos

Como podemos apreciar, la mayoria de los tweets miséginos son escritos partiendo de
un estado negativo cuyos sentimientos mas comunes son miedo, disgusto, enfado y tristeza,
algo normal entre tweets miséginos.

A continuacion, se van a plasmar las graficas de sentimiento obtenidas para las distintas
categorias misoginas:

Sentiment analysis based on lexicon: ‘"NRC" Sentiment analysis based on lexicon: ‘"NRC"
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Figura 6.26: Sentimiento desacreditar Figura 6.27: Sentimiento dano de imagen




Capitulo 6. Ewvaluacion y resultados
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Figura 6.28: Sentimiento dominacién Figura 6.29: Sentimiento estereotipo

Sentiment analysis based on lexicon: 'NRC"
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Figura 6.30: Sentimiento ataque sexual
En las gréaficas de sentimiento no vemos diferencias pronunciadas entre los distintos
tipos de misoginia, y la distribucién que siguen es similar a la vista en la figura 6.25 al

obtener la gréafica de sentimiento para los tweets miséginos en su conjunto.

Para finalizar este apartado, vemos a continuacién, las gréaficas de sentimiento para los
distintos objetivos de la misoginia:

Sentiment analysis based on lexicon: "NRC"
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Figura 6.31: Sentimiento activo Figura 6.32: Sentimiento pasivo
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Los resultados obtenidos con estas graficas se sitiian en la linea de los ejemplos anterio-
res, donde vemos que el principal estado que reflejan los tweets miséginos es la negatividad,
con sentimientos predominantes de miedo, disgusto y enfado.

Como se ha comentado anteriormente, el sentimiento de los tweets no se ha tenido
en cuenta como una variable para entrenar nuestro modelo de deteccién de la misoginia.
El principal motivo de esta decisiéon se debe a que los sentimientos que se han obtenido
con léxico NRC, no son representativos de un comportamiento miségino exclusivamente,
sino que pueden pertenecer a otras areas. Por ejemplo, los sentimientos predominantes en
los tweets misoéginos son negatividad, miedo, disgusto y enfado, los cuales pueden estar
presentes en otros comportamientos diferentes a la misoginia, tales como el racismo o la
homofobia.

La utilizacién del sentimiento como una variable para entrenar un modelo de machine
learning se podria aplicar en el caso de la deteccidon del hate speech, ya que se haria re-
ferencia al discurso del odio en general, puesto que los sentimientos que hemos obtenido
con el 1éxico NRC nos permitirfan identificar el discurso del odio de manera genérica, pero
no diferenciar entre sus diferentes categorias al utilizar un 1éxico similar con sentimientos
comunes.

Una vez vistas las estadisticas obtenidas durante el desarrollo de nuestro algoritmo,
pasamos a comprobar los resultados obtenidos en la evaluaciéon de nuestro sistema de
deteccion de la misoginia y clasificacion de la misma.

6.2.3. Deteccion de la misoginia

En este apartado se reflejan los resultados finales que se han obtenido con nuestro
sistema basandonos en las métricas de evaluacion explicadas en el apartado 6.1.2. A con-
tinuacion, se muestran los resultados obtenidos en funcién de la subtarea realizada.

En primer lugar, para la subtarea de la deteccién de la misoginia, se ha anadido la
precision resultante de nuestro algoritmo de aprendizaje automatico sin distinguir entre
la precision de cada una de las clases, es decir, calculando la precision media de nuestro
algoritmo. Se refleja en la siguiente tabla:

| SISTEMA [ PRECISION |
SVM KERNEL LINEAL 0.7096
SVM KERNEL LINEAL CROSS-VALIDATION C 0.7312
SVM KERNEL RADIAL CROSS-VALIDATION C Y 07479
GAMMA (1) '

Tabla 6.7: Precisiéon de acierto en tweets misoginos

Es necesario tener en cuenta, que tal y como se ha explicado en el capitulo 4, una
vez entrenado nuestro algoritmo en el dataset de training, se probara su eficacia sobre
los datos de test. Inicialmente, aplicarfamos nuestra funcién SVM sin tunning, posterior-
mente, realizariamos cross-validation con un kernel lineal para el pardmetro de tunning
C (“cost”) y obtendriamos que el modelo con una mayor precision tendria un valor de C
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de 0.1, obteniendo una mejora en la precisiéon del modelo. Finalmente, para obtener una
mayor precision, utilizaremos un kernel radial y cross-validation para los pardmetros de C
y gamma (), cuyos valores més eficaces serian C' = 1 y gamma (y) = 0.5.

Calculamos el resto de métricas de evaluaciéon definidas en el apartado 6.1.2 y los re-
sultados son los siguientes:

Precisién:

| SISTEMA | MISOGINO | NO MISOGINO

SVM KERNEL LINEAL 0.7041 0.7541
SVM KERNEL LINEAL

CROSS-VALIDATION C 0.7057 0.7556
SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION C Y 0.7271 07711

GAMMA (v)

Tabla 6.8: Precision de acierto en deteccién de misoginia

Recall:
| SISTEMA | MISOGINO | NO MISOGINO |
SVM KERNEL LINEAL 0.8388 0.8799
SVM KERNEL LINEAL
CROSS-VALIDATION C 08838 09012
SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION C Y 0.8156 0.9389

GAMMA (v)

Tabla 6.9: Recall en deteccién de misoginia

Métrica Fy:

| SISTEMA | MISOGINO | NO MISOGINO
SVM KERNEL LINEAL 0.7737 0.8023
SVM KERNEL LINEAL
CROSS-VALIDATION C 07837 0.8122
SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION C Y 0.7805 0.8240

GAMMA (v)

Tabla 6.10: Métrica F} en deteccién de misoginia

Para la subtarea 1, se puede comprobar que, con la utilizacién de un kernel radial,
la precision de nuestro modelo mejora con respecto a los resultados iniciales. Se obtiene
practicamente un 75 % de efectividad a la hora de predecir tweets misoginos, siendo una
precision elevada y que podemos considerar como buena.

En el resto de métricas de esta tarea, se muestran sus resultados dependiendo de la
correcta categorizacion de cada clase, en este caso, miségino, o no misoégino. En general,
para todas las métricas de evaluacion definidas para esta tarea, obtenemos unos resultados
generalmente buenos, ya que un buen modelo estadistico debe de tener las métricas de
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precision y F} con valores similares, y en este caso, esta premisa se cumple, ademas de
obtener unos porcentajes altos.

La mejora que aporta la utilizaciéon del kernel radial se debe principalmente a dos facto-
res: anadir una nueva dimensién para separar las clases y que gracias al parametro gamma
(7), los margenes de deteccion de clases no son tan estrictos como con un kernel lineal
tradicional, tal y como se muestra en la figura 4.7.

A continuacion, se reflejan los resultados obtenidos para la subtarea de clasificacién de
la misoginia segtn su tipologia y objetivo.

Se muestran, en primer lugar, los resultados obtenidos para los sistemas de clasificacién
de la misoginia: desacreditar (DE), dano de imagen (DI), dominacién (DO), estereotipo

(ES) y ataque sexual (AS).

Precision:

| SISTEMA [ DE DI DO ES AS

SVM KERNEL LINEAL 0.6797 | 0.6628 | 0.6044 | 0.7198 | 0.6267
SVM KERNEL LINEAL

CROSS. VALIDATION C 0.6936 | 0.6069 | 0.6458 | 0.7126 | 0.7303
SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION CY | 0.6024 | 0.5548 | 05601 | 0.6802 | 0.5646
GAMMA (v)

Tabla 6.11: Precisién de acierto en categorias miséginas

Recall:

| SISTEMA [ DE DI DO | ES | AS |

SVM KERNEL LINEAL 0.2864 0.3461 0.2352 0.4750 0.3333
SVM KERNEL LINEAL
CROSS-VALIDATION C

SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION CY 0.1982 0.1153 0.1323 0.375 0.1616

0.2864 0.3461 0.2352 0.4750 0.3333

GAMMA (v)
Tabla 6.12: Recall en categorias misoginas
Meétrica Fi:
| SISTEMA [ DE DI | DO | ES [ AS |
SVM KERNEL LINEAL 0.3785 0.4587 0.3298 0.5629 0.3905

SVM KERNEL LINEAL
CROSS-VALIDATION C

SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION CY 0.2249 0.1875 0.2168 0.5128 0.2461
GAMMA (v)

0.3785 0.4587 0.3298 0.5629 0.3905

Tabla 6.13: Métrica F} en categorias misoginas

Como podemos apreciar, se ha obtenido cada una de las métricas para cada categoria
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misogina.

Para esta subtarea, vemos que el sistema con el que obtenemos mejores resultados es
el SVM con un kernel lineal, independientemente del uso de cross validation con el paré-
metro de Cost, ya que el valor mas 6ptimo para esta variable es 1, mismo valor que coge
por defecto la funciéon de kernel lineal sin cross wvalidation. Con este pardmetro, se busca
la inclinacién ideal de nuestra linea de separacién de clases para separar con una mejor
precision las diferentes clases, como se ha representado en la figura 4.6. En este caso, C
tiene un valor de 1, y es que cuanto mas se aproxima a cero, menos se penalizan los errores,
pero més observaciones pueden estar en el lado incorrecto.

Observando las tablas de las métricas de evaluacion para esta subtarea, podemos apre-
ciar como los resultados de precision, exhaustividad y F; disminuyen considerablemente
con respecto a los valores de la subtarea 1. De hecho, el mejor resultado de precisiéon media
obtenido para esta subtarea ha sido de 0,6157 y si nos fijamos en las demés métricas, vemos
como se reducen debido a la complejidad de la tarea, ya que es muy dificil clasificar un
tweet en su categoria correcta de misoginia, de ahi que Fj tenga un valor tan bajo, ya que
no hay practicamente diferencia entre una categoria miségina y otra.

Por otro lado, se debe de resaltar el hecho de que obtengamos una precision o exactitud
bastante alta si la comparamos con las métricas recall y F;. Esto es debido a que la pre-
cisién nos da la calidad de la prediccion, es decir el porcentaje de clasificaciones correctas
que hemos predicho de cada categoria y recall nos da la cantidad, es decir el porcentaje de
clasificaciones correctas que hemos identificado. La métrica de F} estd vinculada a estas
dos medidas anteriores. Esta diferencia también aparece en algunas ocasiones debido a que
las clases no estan balanceadas, es decir hay mucha diferencia entre el nimero de clases de
una categoria con respecto a otra. Por ejemplo, para este caso, vemos que muchos de los
tweets miséginos estan etiquetados dentro de la categoria desacreditar, y por el contrario,
como dafio de imagen solo estan etiquetados 92 tweets, por lo que las clases no estan muy
bien balanceadas, ya que seria més féacil acertar diciendo que el tweet pertenece a la cate-
goria desacreditar y esta casuistica influye en la precisién de nuestro modelo causando la
diferencia vista entre las métricas.

Para poder calcular la métrica Macro F(categoria de misoginia), utilizaremos el siste-
ma SVM con kernel lineal, ya que es con el que mejores resultados hemos obtenido en esta
subtarea. Calculando la media de esta métrica con los valores F; de las diferentes catego-
rias misoginas, obtenemos un valor Macro F}(categoria de misoginia) = 0.4240. De esta
forma, ya tendriamos la primera métrica para calcular nuestro valor posterior de Macro Fy
en conjunto con el objetivo miségino.

Una vez obtenidas las métricas para la categorizacion de la misoginia, repetirfamos el
proceso, pero esta vez, para el objetivo miségino, es decir, activo o pasivo. En esta subta-
rea, la situaciéon seria similar a la detecciéon de la misoginia, ya que tenemos simplemente
dos clases. Los resultados para las métricas de evaluacién de la clasificaciéon de cada una
de las clases son los siguientes:
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Precisién:
[ SISTEMA | ACTIVO [ PASIVO |
SVM KERNEL LINEAL 0.7423 0.8126
SVM KERNEL LINEAL
CROSS-VALIDATION C 0-8231 0.7621
SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION C Y 0.8465 0.7890
GAMMA (v)
Tabla 6.14: Precision de acierto en objetivo de misoginia
Recall:
| SISTEMA | ACTIVO [ PASIVO |
SVM KERNEL LINEAL 0.8547 0.901
SVM KERNEL LINEAL
CROSS-VALIDATION C 0-8706 9201
SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION C Y 0.8954 0.9393

GAMMA (v)

Tabla 6.15: Recall en objetivo de misoginia

Métrica Fy:

| SISTEMA | ACTIVO [ PASIVO |
SVM KERNEL LINEAL 0.8342 0.8867
SVM KERNEL LINEAL
CROSS-VALIDATION C 0-8526 09102
SVM KERNEL RADIAL
CROSS-VALIDATION C Y | 0.8659 0.9266

GAMMA (v)

Tabla 6.16: Métrica F} en objetivo de misoginia

En este caso, al igual que en la subtarea 1, vemos que los mejores resultados los ob-
tenemos con el uso de un kernel radial. Tanto la subtarea de la deteccién de la misoginia
como la deteccion de su objetivo, tienen en comun que estan formadas por simplemente dos
clases, en el primer caso, serian miségino y no miségino y en el segundo, activo y pasivo. El
hecho de tener que buscar un algoritmo de SVM lo mas preciso posible para la separaciéon
de dos clases, hace que el kernel radial sea el mas 6éptimo para estos casos, donde también
se ha utilizado cross-validation de los parametros de C y gamma (7).

La precisién media obtenida para este algoritmo de clasificacion es de 77,9 %, siendo el
el valor més alto obtenido en las tres subtareas. Igualmente, las métricas de Fy y recall tie-
nen unos valores altos, por lo que es una buena indicacién de que nuestro sistema es valido.

Con la tabla 6.16, podemos obtener la métrica Macro Fj(objetivo) para nuestro sistema
con una mayor precision gracias al uso del kernel radial, y obtendriamos un valor medio

de 0.8925.
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Una vez obtenidas todas las métricas anteriores, estamos en disposiciéon de conocer
la métrica de evaluaciéon de esta subtarea, tal y como se recoge en la ecuacion 6.4. Esta
métrica Macro Fj tiene un valor de 0.6582.

Con respecto a las métricas de evaluacion obtenidas en las diferentes subtareas, po-
demos afirmar que nuestros sistemas desarrollados para la deteccién de la misoginia y su
clasificacién en diferentes categorias y objetivos, tienen una buena eficacia.

Relativo a las tareas realizadas, podemos destacar la menor precisiéon que se ha ob-
tenido en la clasificacién de los tweets en diferentes categorias misoginas. Esto es debido,
principalmente, a que es muy dificil, incluso para una persona, diferenciar una categoria mi-
sogina de otra, ya que el mismo tweet podria formar parte de més de un tipo de misoginia,
por lo que la subjetividad juega un papel muy importante en la clasificacion de nuestros
tweets. Adicionalmente, el vocabulario que se utiliza en las diferentes categorias misdginas
es muy similar, por lo que es muy complicado establecer un BoW tnico para cada categoria.

Para intentar reducir esta problematica, se podria utilizar una léxico de palabras vio-
lentas o sentimientos que estuvieran recogidos dentro de alguna de las categorias miséginas
definidas y que fueran excluyentes, es decir que no se repitieran entre distintas tipologias,
pero como ya se ha comentado, es complicado, ya que no existe una gran diferencia entre
las distintas categorias misdginas establecidas a lo largo de este trabajo. A pesar de esto,
aunque no lograsemos unos resultados con una precision mucho mayor, nuestro sistema
deberia de experimentar alguna mejora.

Finalmente, para cerrar el capitulo, se destaca que los resultados obtenidos en las
meétricas de evaluaciéon mostradas, se encontrarian dentro de los baseline establecidos en la

tarea AMI (IBEREVAL, 2018).
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7.1. Conclusiones

Con la realizaciéon de este trabajo de fin de méster se ha analizado la problematica de
la misoginia online presente hoy en dia desde un punto de vista tedrico y practico.

No cabe duda de que el crecimiento exponencial de la web, ha aportado numerosos be-
neficios, tales como el acceso a gran cantidad de informacion, facilidad de uso en multiples
actividades cotidianas y la conexién entre diferentes usuarios. Sin embargo, la proliferacion
de la web, ha propiciado su utilizacién como una herramienta en la que la posibilidad de
anonimato, la hace propensa para atacar a ciertos grupos sociales. Uno de los objetivos de
estos ataques es el colectivo femenino, ya que, cada vez, observamos mas episodios de acoso
v hate speech en contra de la mujer, principalmente en las redes sociales. Este comporta-
miento se conoce como misoginia, y lo podemos definir como el odio o prejuicio hacia la
mujer, pudiendo ser manifestada lingliisticamente en diversas formas, incluyendo exlusién
social, discriminacién, hostilidad, amenazas violentas y objetificacién sexual.

Este comportamiento de misoginia online puede afectar a las mujeres en el mundo real
de diversas formas, tales como trastornos psicologicos, depresion o incluso llegando algu-
nas veces a desencadenar hechos més tragicos como es el suicidio. Surge, por lo tanto, la
necesidad de frenar esta clase de comportamientos para poder evitar estas consecuencias,
por lo que este trabajo de fin de master es un ejemplo de cémo la tecnologia nos puede
ayudar frente a un problema existente hoy en dia en nuestra sociedad.

Con el analisis del estado del arte, se han repasado los diferentes estudios que se han
realizado hasta el momento con respecto al hate speech y la misoginia online, y se ha visto
cuéles han sido los enfoques que han utilizado otros autores para tratar la problemética a
la que nos estamos enfrentando, al igual que las aproximaciones que han seguido.

En lineas generales, las aproximaciones utilizadas para la detecciéon del hate spech y
misoginia online son similares en los estudios realizados, y la mayoria se basan en la utili-
zaciéon de recursos léxicos como vocabulario especifico del discurso del odio y vocabulario
violento para la construccién de un Bag of Words, analisis de sentimientos, técnicas de to-
pic modeling como puede ser LDA y figuras lingiiisticas como los etiquetadores PoS, todo
ello utilizado para desarrollar y entrenar algoritmos de aprendizaje automéatico basado en
las técnicas de SVM, Random Forest o redes neuronales.

Para el desarrollo de nuestro sistema, hemos realizado en primer lugar, un procesa-
miento de texto, basado en las técnicas SASM, es decir, las técnicas de procesamiento
enfocadas a redes sociales. Gracias a la ayuda de los recursos lingiifsticos, hemos podido
entender la taxonomia de los tweets miséginos para posteriormente disefiar y entrenar un
modelo matematico que nos permita decidir de forma automatica, si un tweet es mis6gino
o no y realizar una clasificacién de la misoginia en sus diferentes tipologias.

Como se ha mostrado, el algoritmo utilizado para el desarrollo del sistema ha sido SVM,
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siendo una técnica de aprendizaje supervisado de machine learning.

Los resultados que se han obtenido son, de forma general, buenos, y se ha mejorado
la precision inicial obtenida gracias a la realizacion de iteraciones y cross-validation de los
parametros del algoritmo de SVM. Hemos visto que los mejores resultados los hemos obte-
nido en las tareas de deteccion de la misoginia y de su clasificacién en el objetivo activo o
pasivo, ya que es mas facil clasificar dos clases que estén bien balanceadas, y la utilizacién
de un SVM con kernel radial nos ayuda a mejorar la precisién en estas tareas. Por otro
lado, en la tarea de clasificacién de la misoginia, se han obtenido peores resultados debido
a que es més complicado establecer una clasificaciéon en categorias que son muy parecidas
entre si, y no existe un vocabulario especifico para cada una de ellas, por lo que un mismo
tweet, podria pertenecer a més de una categoria.

Como puntos de mejora, se podria incluir la utilizacion de léxicos de vocabulario violen-
to agrupado por diferentes categorias misoginas, siempre y cuando esté bien categorizado.
También se podria hacer uso de un analisis de sentimiento de los tweets si los sentimientos
estan correctamente identificados en cada categoria misogina. Adicionalmente, en cuanto
a los algoritmos de machine learning, se podrian combinar varios sistemas de aprendizaje
supervisado como redes neuronales o Random Forest para intentar obtener una mejor pre-
cisién en nuestro algoritmo.

Este trabajo es un ejemplo de como el desarrollo de la tecnologia, nos puede ayudar
a solucionar problemas a los que nos enfrentamos diariamente. En relacién a lo aprendido
durante el Master, me ha parecido un trabajo realmente interesante en el que se aplican
conocimientos de diversas areas y materias para solucionar un problema de la actualidad
como es la misoginia online.

7.2. Trabajo futuro

Tal y como se ha defendido a lo largo de todo el trabajo, todavia quedan estudios por
realizar para obtener un estado del arte completo.

Précticamente todos los estudios que se han realizado acerca de la deteccién de la mi-
soginia online se estan basando en el anélisis de texto, pero en la web, no solo encontramos
este tipo de informacién, sino que también es necesario contar con los datos multimedia.
Por este motivo, es necesario que los estudios y esfuerzos en la deteccién de la misoginia
online, no solo vayan destinados al anélisis de texto, sino mas alla. Es necesario que atinen
fuerzas las técnicas de machine learning, con las llamadas técnicas y sistemas RIM (Recu-
peracion de informacion multimedia).

Con la combinacién de estas dos areas del conocimiento, podremos ver en un futuro
proximo, resultados prometedores en el campo de la deteccién de la misoginia online, no

solo en textos, sino también en elementos multimedia, como pueden ser imégenes o audio.

Adicionalmente de la utilizaciéon de técnicas RIM, para trabajos futuros seria conve-
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niente incluir informacién del usuario en el dataset que se analizara, ya que podriamos
obtener una métrica de la tendencia de un usuario a publicar tweets misoginos. Igualmen-
te, en la informacion del usuario se podria incluir la geolocalizacién, para comprobar si en
ciertas areas se publican mas tweets miséginos que en otras.

Otra posible area de trabajo consistirfa en analizar las interacciones que se producen
en los tweets de los usuarios, ya que, como se ha comentado, la subjetividad juega un papel
muy importante en la deteccién y clasificacién de la misoginia, y en numerosas ocasiones,
con un solo tweet, no somos capaces de asegurar con una precisiéon alta, si es miségino,
pero analizando posibles comentarios de otros usuarios a ese tweet, podriamos reforzar el
sistema para detectar si es miségino y su categoria.

Todavia queda mucho trabajo por realizar en materia de la deteccién de la misoginia
online, pero no cabe duda de que se estan realizando un mayor ntimero de investigaciones,
incorporando nuevas técnicas y metodologias y, al mismo tiempo, la sociedad esta cada vez
mas concienciada de que se tiene que erradicar este problema.
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