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Resumen

Considerando que la cantidad de mensajes publicados diariamente en linea excede la capacidad
de revision manual, resulta imprescindible desarrollar métodos automatizados para la deteccion
eficiente de dichos contenidos mediante técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN).
Sin embargo, estos sistemas continuan enfrentandose a una serie de desafios, entre los cuales
destacan la escasa disponibilidad de datos de entrenamiento en lenguas distintas del inglés, la
dificultad para reconocer el lenguaje implicito y la limitada capacidad de los investigadores
para identificar el origen de los errores, debido a la falta de transparencia en el proceso de
razonamiento de los sistemas. Con el fin de responder, al menos parcialmente, a estas
limitaciones, en el presente estudio se ajusta el modelo multilingiie de tipo encoder mmBert
para la tarea de deteccion automatica del discurso de odio misdgino en datos procedentes de
Twitter en tres lenguas. El objetivo es responder a dos preguntas de investigacion: jen qué
medida permite un modelo lingiliistico multilingiie detectar el discurso de odio miso6gino en
tuits redactados en neerlandés, inglés y espafiol?, y ;se observan diferencias entre estas tres
lenguas en los puntos fuertes y débiles de la deteccion automatica al considerar categorias
discursivas como la implicitud, la agresividad, los estereotipos y el humor? Los resultados
muestran que el sistema obtiene el mejor rendimiento en inglés, seguido muy de cerca por el
espafiol y, finalmente, por el neerlandés, que presenta una puntuacion F1 considerablemente
mas baja. En cuanto a las categorias discursivas analizadas, estas parecen plantear un grado de
dificultad relativamente comparable en las tres lenguas. Las principales excepciones se
observan en los tuits implicitos en espafol y en los tuits humoristicos en neerlandés, categorias
en las que el sistema muestra mayores dificultades. Todo lo anterior nos lleva a afirmar que
resulta necesario proseguir con la investigacion a fin de desarrollar un sistema optimo.
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1 INTRODUCCION

El primer tuit fue publicado por el fundador de la plataforma, Jack Dorsey, el 21 de marzo de
2006. Desde entonces, transcurrieron nada menos que tres afos hasta la publicacion del
milmillonésimo tuit. Desde el inicio del afio en que se alcanz6 este hito, en 2009, el nimero de
tuits emitidos diariamente ha aumentado de 2,5 a 500 millones (Twitter Usage Statistics -
Internet Live Stats, s. f.), lo que implica que, en la actualidad, solo se requieren dos dias para
alcanzar esa misma cantidad de mensajes publicados. En opinion de Tontodimamma et al.
(2020), esto se debe a la forma en que el rapido crecimiento de redes sociales, como la
mencionada anteriormente, ha cambiado nuestra manera de comunicarnos en las ultimas
décadas. Mientras que antes las ideas debian comunicarse oralmente a un pequeilo grupo de
personas, actualmente se puede elegir entre una amplia variedad de redes para difundirlas a un
publico extenso, ya sea por escrito. Ese fendmeno ha generado beneficios sustanciales en
términos de interconectividad, al permitir una difusion masiva de ideas y facilitar que los
negocios prosperen a nivel global con mayor facilidad que en cualquier otra época (Cignarella
etal., 2025). Ademas, los usuarios experimentan una mayor libertad en la manera de expresarse
al escribir, ya que no tienen que identificarse necesariamente para publicar mensajes, lo cual
les permite distanciarse de su verdadera identidad. Desafortunadamente, no todos los usuarios
emplean esta libertad de expresion para redactar mensajes positivos; por el contrario, con
creciente frecuencia, se observa la proliferacion de tuits ofensivos o que incitan al odio. Las
redes sociales también estan al tanto de esta problematica y han implementado estrategias para
protegerse tanto a si mismas como a sus usuarios, moderando, en la medida de lo posible, la
comunicacion que promueve el discurso de odio. El presente trabajo se inscribe en este marco

general, pero se centra especificamente en el discurso de odio misogino.

En los comienzos, recurrian a anotadores humanos para llevar a cabo esta tarea, quienes debian
revisar manualmente todo lo que se publicaba. No obstante, el volumen de contenido generado
en la red es tan vasto que resulta imposible controlarlo todo, lo que llevd a que una parte
considerable del lenguaje ofensivo pasara desapercebida. Ademads, este proceso requiere una
inversion significativa de tiempo y de recursos econémicos, dado que requiere la contratacion
de un gran nimero de empleados para asumir la moderacion de contenido. Como consecuencia
de estas limitaciones, se ha vuelto imprescindible desarrollar métodos automatizados que

permitan la deteccion eficiente del discurso de odio en redes sociales mediante técnicas de
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procesamiento del lenguaje natural (PLN). Aunque la mayoria de los estudios sobre la
deteccion automatica del discurso de odio misodgino en redes sociales se han realizado en
lengua inglesa, en el presente trabajo se ha optado por ampliar el analisis mas alla del inglés e
incluir también el espafiol y el neerlandés. Esta decision responde a la escasez de
investigaciones y recursos disponibles en estas lenguas, especialmente en el caso del

neerlandés, como se abordara mas adelante.

La intencién de esta tesina es abordar las siguiente preguntas de investigacion:

1. (En qué medida permite un modelo lingiiistico multilingiie detectar el discurso de odio
misogino en tuits redactados en neerlandés, inglés y espafiol?

2. (Se observan diferencias entre el neerlandés, el inglés y el espaiol en los puntos fuertes
y débiles de la deteccion automatica del discurso de odio misdgino al considerar

categorias discursivas como la implicitud, la agresividad, los estereotipos y el humor?

En el segundo capitulo se expone el marco tedrico de esta investigacion, proporcionando una
revision y sintesis de una seleccion de los estudios mas relevantes respecto a la deteccion
automatica del discurso de odio misdgino en las redes sociales. Se definen algunas nociones
basicas relacionadas con el PLN, se exponen los métodos mas relevantes para la deteccion
automatica y se matizan los estudios, insistiendo en los problemas a los que a menudo se

enfrentan los sistemas investigados.

El tercer capitulo se centra en el proceso de recopilacion y anotacion de los datos. Se describen
tanto la construccion del conjunto de datos en neerlandés como las distintas subcategorias
incluidas en el esquema de anotacion aplicado a las tres lenguas. Asimismo, se presentan las
directrices seguidas durante este proceso, acompafiadas de ejemplos concretos en neerlandés,

inglés y espanol, con el fin de delimitar claridad los criterios aplicados.

En el cuarto capitulo se expone la configuracion experimental adoptada en el estudio. Se
presenta el modelo seleccionado y se justifica su eleccion en funcion de los objetivos de la

presente investigacion, antes de describir las tres configuraciones de ajuste aplicadas.

El quinto capitulo presenta los resultados obtenidos por el modelo, primero desde una

perspectiva general y, a continuacion, en funcion de las categorias discursivas analizadas. En
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el sexto capitulo, estos resultados se interpretan y contextualizan mediante un analisis de
errores, tanto a partir de las categorias consideradas por separado como desde una perspectiva

mas general sobre los tipos de errores observados en las tres lenguas.

Finalmente, en la conclusion se ofrece una sintesis de las conclusiones mas significativas y se

proponen algunas posibles lineas de investigacion futura.

Antes de seguir, conviene sefialar que en la redaccion de este trabajo de fin de master, se ha
hecho un uso responsable de herramientas de inteligencia artificial. En otras palabras, dado que
el espafiol no es la lengua materna de la autora, estas herramientas se han utilizado
principalmente como apoyo lingiiistico. En una primera instancia, su empleo se centrd en
incrementar la precision lingiiistica del texto y, posteriormente, en adaptar la redaccidon a un
registro mas académico. Sin embargo, en todo momento, la redaccion inicial fue realizada antes
de incorporar el contenido a un modelo de IA. Asimismo, se ha utilizado 1A para visualizar el
esquema de anotacion presentado en el apartado 3.2. Las herramientas empleadas con mayor

frecuencia para este proposito han sido ChatGPT y Microsoft CoPilot.

2 DETECCION AUTOMATICA DEL DISCURSO DE ODIO

2.1. Definicidn de la nocidn ‘discurso de odio’

Antes de desarrollar el marco tedrico de la investigacion, resulta pertinente sefialar que el
discurso de odio no constituye un fendémeno abordado exclusivamente desde la perspectiva del
procesamiento del lenguaje natural (PLN), sino que también ha constituido un objeto de estudio
en disciplinas como la sociologia, entre otras. Este enfoque multidisciplinar ha propiciado la
formulacion de diversas denominaciones a lo largo de la evolucion de su estudio, antes de

consolidarse en el término “discurso de odio”.

Como sefialan Schmidt y Wiegandt en su obra (2017), en las primeras investigaciones sobre
este fenomeno, autores como Spertus (1997) defendieron el uso del término ‘discurso
ofensivo’, mientras que, en afios mas recientes, otros investigadores (Xu et al., 2012;
Hosseinmardi et al., 2015; Zhong et al., 2016; Van Hee et al., 2015; Dadvar et al., 2013;

Dinakar et al., 2012) han tendido a emplear la nocién de ‘ciberacoso’ para referirse a una
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categoria amplia que engloba no solo el discurso de odio, sino también otras formas de agresion
o comportamiento perjudicial en linea. No obstante, en el ambito del PLN, se ha optado de
manera predominante por la expresion ‘discurso de odio’, no solo por su capacidad para
englobar distintos fendémenos interrelacionados bajo un solo término paraguas, sino también
por su reconocimiento como categoria juridica en numerosos paises a nivel global.

Asi en la ley espanola, por ejemplo, se puede leer:

Serén castigados con una pena de prision de uno a cuatro afios y multa de seis a doce meses:
a) Quienes publicamente fomenten, promuevan o inciten directa o indirectamente al
odio, hostilidad, discriminacion o violencia contra un grupo, una parte del mismo o
contra una persona determinada por razén de su pertenencia a aquel, por motivos
racistas, antisemitas, antigitanos u otros referentes a la ideologia, religion o
creencias, situacion familiar, la pertenencia de sus miembros a una etnia, raza o
nacion, su origen nacional, su sexo, orientacion o identidad sexual, por razones de
género, aporofobia, enfermedad o discapacidad (Ley Organica 10/1995, de 23 de
noviembre, del Codigo Penal., 1995).

Si bien muchos paises, como Espafia, regulan este fendmeno a través de distintos marcos
juridicos, no existe una normativa universalmente uniforme. Esta ausencia de una definicién
comunmente aceptado, tanto al nivel juridico que al nivel cientifico, constituye uno de los
problemas fundamentales al cual se enfrenta el d&mbito del PLN en la actualidad. Segin
Strossen (2016), esta falta de precision conceptual se debe a la naturaleza subjetiva de la
evaluacion del lenguaje, lo que dificulta establecer con exactitud si una expresion es ofensiva

o incita al odio.

Por ejemplo, el Oxford Learner’s Dictionary define el discurso de odio como “speech or writing
that attacks or threatens a particular group of people, especially on the basis of race, religion
or sexual orientation” (hate speech noun - Definition, pictures, pronunciation and usage notes
| Oxford Advanced Learner’s Dictionary at OxfordLearnersDictionaries.com, s. t.).

No obstante, dado que los juicios sobre el lenguaje se encuentran mediados por las experiencias
individuales, esta definicion permite un margen de interpretacion. Asi, por ejemplo, la falta de
experiencia directa en determinadas situaciones puede dificultar el reconocimiento de las
injusticias que afectan a otros, lo que a menudo conduce a una menor sensibilidad frente a

dichas problematicas. Por esta razon, resulta fundamental que las personas encargadas de

11



etiquetar los datos presenten perfiles diversos, a fin de garantizar la mayor precision posible en

los resultados.

Con el propésito de reducir aun mas esta subjetividad en la clasificacion de un tuit como
‘discurso de odio’, los autores Waseem & Hovy (2016) proponen la utilizacién de una lista de
criterios especificos con los que se comprobaran los mensajes, evitando asi que los casos
problematicos pasen desapercebidos debido a discrepancias entre los anotadores.

Segun los autores, un tuit puede considerarse ofensivo si:

1. Utiliza un insulto sexista o racista;

Ataca a una minoria;

Busca a silenciar una minoria;

Critica a una minoria (sin tener un argumento bien fundamentado);

Promueve, pero no utiliza directamente, el discurso de odio o crimen violento;

Critica a una minoria y utiliza argumentos de hombre de paja;

R o

Tergiversa descaradamente la verdad o intenta distorsionar las opiniones sobre una

minoria con afirmaciones infundadas;

8. Muestra apoyo a hashtags problematicos, como #Banlslam, #whoriental o
#whitegenocide;

9. Estereotipa negativamente a una minoria;

10. Defiende la xenofobia o el sexismo;

11. Contiene un nombre de usuario ofensivo, segun los criterios anteriores, el tuit es

ambiguo (en el mejor de los casos), y el tuit trata un tema que cumple alguno de los

criterios anteriores.

La evolucion en la definicion del discurso de odio, pasando de la ambigua expresion ‘lenguaje
que incita al odio’ a un enfoque basado en estas caracteristicas especificas, representa un
avance significativo, en los ambitos juridico y cientifico. Este cambio no solo permite una
deteccion mas precisa y eficiente, tanto por parte de anotadores humanos como de sistemas
automatizados, sino que también mejora la transparencia del proceso. La mayor claridad en los
criterios de identificacion contribuye a reducir el riesgo de sesgo en los resultados y en las
conclusiones, lo que, a su vez, fortalece la fiabilidad de los estudios cientificos en este ambito.
Este cambio de enfoque ha sido ampliamente reconocido en el dmbito del PLN, donde un

nimero creciente de investigadores ha profundizado en el andlisis de los diversos factores
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asociados al discurso de odio con el objetivo de minimizar el margen de interpretacion y
garantizar una mayor precision en su definicion y deteccion. Como resultado, la tendencia ha
sido avanzar hacia una definicion que refleje con mayor exactitud la complejidad de este

fendmeno.

En la actualidad, la definicion propuesta por John Nockleby es ampliamente utilizada como
referencia para este proposito en el ambito del PLN (Warner & Hirschberg, 2012). Segun su
propuesta, el discurso de odio se puede definir como “any communication that disparages a
person or a group on the basis of some characteristic such as race, color, ethnicity, gender,
sexual orientation, nationality, religion or other characteristic” (citado en Schmidt & Wiegandt,
2017, p. 1). Contrariamente a lo que cabria esperar, esta definicién no es reciente, sino que fue
formulada en el ano 2000, lo que evidencia que la busqueda de una definicion unificada en este
ambito ha sido un tema de estudio recurrente en la comunidad cientifica durante afios. En una
fase posterior, esta definicion se aplicard especificamente al discurso dirigido contra las
mujeres y se utilizard como criterio operativo para determinar qué casos pueden clasificarse

como discurso de odio misdgino en el marco de la presente investigacion.

Antes de proceder con la seccion comparativa de este estudio, resulta pertinente reflexionar
brevemente sobre otros posibles problemas asociados a la definicion del discurso de odio. De
hecho, no es cierto que el problema expuesto en las paginas anteriores se resolveria de manera
inmediata si existiera una definicion inequivoca y universalmente aceptada. Esto se debe,
principalmente, a que la incitacion al odio esta estrechamente vinculada al concepto de libertad
de expresion, un tema que, por si mismo, plantea cuestiones complejas y delicadas. Al igual
que ocurre con el concepto de incitacion al odio, la libertad de expresion también se configura
como un concepto juridico, sobre el cual la legislacion espafiola establece lo siguiente: “La
libertad de expresion y el derecho a la difusion de informaciones por medio de impresos
graficos o sonoros, no tendra mas limitaciones que las establecidas en el ordenamiento juridico
con caracter general” (BOE-A-1977-9008 Real Decreto-ley 24/1977, de 1 de abril, sobre
libertad de expresion., s. f.). Al comparar este texto legal con el relativo a la incitacion al odio,
se observa una zona ambigua que se situa entre ambos conceptos y que es interpretada de
manera diversa segun el contexto y la persona. De este modo, lo que para algunos constituye
una expresion legitima de la libertad de expresion, para otros puede considerarse un exceso que
entra en el &mbito de la incitacion al odio. Esta ambigiiedad se ve aun mas complejizada por el

hecho de que la incitacion al odio se manifiesta predominantemente en el entorno digital, lo
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que dificulta la determinacion del marco juridico especifico bajo el cual debe evaluarse. Con
frecuencia, un usuario de un pais emite criticas hacia otro de un pais diferente, mientras que la
sede de la plataforma donde ocurre el incidente se encuentra en un pais distinto a los dos
previamente mencionados. Casos como este ilustran claramente los desafios practicos
involucrados, lo que complica significativamente el enjuiciamiento de individuos por este tipo
de conducta. A pesar de la complejidad de la problematica, su importancia se ve reforzada por
su dimensién juridica, dado que el incumplimiento de las normativas que regulan este
fendémeno puede acarrear consecuencias legales considerables, como hemos mencionado
anteriormente. Por tanto, si bien es cierto que este ambito se enfrenta a multiples problemas, el
mas fundamental sigue siendo la ausencia de una definicién de trabajo cominmente aceptada

del término.

2.2. Estudio comparativo de los métodos utilizados

En la ultima década, el campo del PLN ha experimentado un notable impulso por avances
tecnologicos, una mayor disponibilidad de datos a gran escala y el desarrollo de algoritmos y
modelos mas sofisticados (Van Hee & Hoste, 2024). A partir de estos avances recientes, se han
desarrollado numerosas investigaciones (Gitari et al., 2015; Waseem & Hovy, 2016; Schmidt
& Wiegand, 2017; Rottger et al., 2022) orientadas a la deteccion automadtica de discursos de
odio en contenidos textuales. Antes de examinar los principales métodos que han sido
propuestos a lo largo del tiempo con este proposito, resulta pertinente detenerse brevemente en

la definicion del procesamiento del lenguaje natural.

Segun se expone en el sitio web de IBM, el PLN se define como “un subcampo de la
informatica y la inteligencia artificial (IA) que utiliza el machine learning para permitir que los
ordenadores entiendan y se comuniquen con el lenguaje humano” (;Qué es el PLN
(procesamiento del lenguaje natural)?, 2021). En otras palabras, las técnicas de PLN permiten
a los sistemas informaticos interpretar y ejecutar instrucciones expresadas en lenguaje natural.
En los parrafos que siguen, se presenta una vision general de los sistemas desarrollados en este

ambito hasta la fecha.
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2.2.1. Modelos basados en reglas

Los primeros sistemas de PLN eran basados en reglas para el andlisis y procesamiento de textos
(Van Hee & Hoste 2024). Estas reglas, elaboradas por expertos en lingiiistica, se utilizaban
para llevar a cabo tareas especificas, como el anélisis sintactico, el etiquetado gramatical o la
extraccion de informacion en lenguaje natural.

Asi, por ejemplo, Chikersal et al. (2015) propusieron las siguientes reglas para determinar si

un tuit es positivo o negativo:

- Si un tuit contiene Uinicamente emoticonos positivos y ninguno negativo, se clasifica
como positivo.
- Si un tuit contiene Uinicamente emoticonos negativos y ninguno positivo, se clasifica

como negativo.

Aunque los modelos basados en reglas representaron un avance significativo en el momento
de su aparicion, con el tiempo se han puesto de manifiesto diversas limitaciones inherentes a
este enfoque (Clarke et al., 2023). La elaboracion de reglas puede volverse compleja y extensa,
ya que estas deben contemplar numerosas excepciones, lo que requiere una considerable
inversion de tiempo y esfuerzo por parte de expertos humanos. Ademas, dichas reglas deben
actualizarse periddicamente, ya que no incorporan de manera automatica los cambios y la
evolucion propios del lenguaje. Asimismo, presentan una limitada capacidad para gestionar la
ambigiiedad, lo que los hace especialmente propensos a errores en contextos lingiiisticos
complejos. No obstante, la principal fortaleza de los enfoques basados en reglas radica en su
transparencia y en la facilidad con que pueden ser interpretados por los investigadores, en
contraste con los sistemas de aprendizaje profundo que predominan en la actualidad (Clarke et
al., 2023). Esta caracteristica ha motivado que algunos autores, como Gitari et al. (2015),
propongan enfoques hibridos que combinan la precision y el control de los sistemas basados
en reglas con la flexibilidad y la capacidad de generalizacion de los modelos contemporaneos
para la tarea de deteccion automatica de discurso de odio. Como continuacion de esta linea de
trabajo, en una etapa posterior se optd por integrar también enfoques basados en lexicones,

concebidos como un complemento a los sistemas basados en reglas.
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2.2.2. Modelos basados en lexicones

Los enfoques basados en lexicones comenzaron a desarrollarse y a adquirir relevancia a finales
del siglo XX, como lo demuestran las numerosas investigaciones realizadas en esa época al
respecto (Hatzivassiloglou & Mckeown, 1997; Turney, 2002). En aquel momento, sin
embargo, la deteccion del discurso de odio aun no constituia un area de estudio consolidada,

por lo que estos enfoques se aplicaban principalmente al andlisis de sentimientos.

El analisis de sentimientos basado en lexicones se sustenta en un lexicon de polaridad
emocional previamente definido, con el objetivo de determinar si el tono afectivo de un texto
es positivo, negativo o neutro (Voll & Taboada, 2007). Dicho lexicon consiste, por lo general,
en un conjunto de unidades 1éxicas que han sido etiquetadas manualmente en funcién de su
orientacion semantica. Aunque estos sistemas presentan ciertas limitaciones, como lo exponen
Van Hee y Hoste (2024), contintian siendo empleados en la actualidad para la tarea del analisis
de sentimientos, particularmente en contextos de marketing, donde resulta fundamental para
los vendedores conocer la percepcion general que los consumidores tienen acerca de sus
productos o servicios. Dado el estrecho vinculo entre el andlisis de sentimientos y la deteccion
de discurso de odio, diversos investigadores (Gitari et al., 2015; MacAvaney et al., 2019;
Tanev, 2024) han optado por aplicar enfoques basados en lexicones también en este &mbito.
Segun lo planteado por MacAveney et al. (2019), estos enfoques se caracterizan por una alta
precision, pero presentan una capacidad de recuperacion limitada, debido a las dificultades para
resolver la ambigiiedad 1éxica y para interpretar adecuadamente el lenguaje figurado. Como
consecuencia, estos sistemas pueden pasar por alto expresiones de discurso de odio que no
contienen términos explicitamente ofensivos. En contraste, el enfoque 1éxico propuesto por
Gitari et al. (2015) ofrece una perspectiva mas matizada, al evidenciar niveles relativamente
altos tanto de precision como de recuperacion, lo cual también se observa en la investigacion

de Tanev (2024).

2.2.3. Modelos de aprendizaje automatico

La principal diferencia con respecto a los dos sistemas previamente descritos radica en que los
que se presentan a continuacion incorporan técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning). En términos concretos, esto implica que se centran en “entrenar a computadoras y

maquinas para imitar el modo en que aprenden los humanos, realizar tareas de forma autonoma
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y mejorar su rendimiento y precision a través de la experiencia y la exposicion a mas datos”
(;Qué es el aprendizaje automatico (ML)?, 2021). Para lograrlo, estos sistemas pueden ser
entrenadas utilizando conjuntos de datos previamente etiquetados, a partir de los cuales
adquieren la capacidad de generalizar el conocimiento aprendido y de realizar predicciones
sobre datos no observados previamente (Van Hee y Hoste, 2024). El campo de investigacion
se divide, por lo general, en dos grandes vertientes: los enfoques basados en caracteristicas,
que constituyeron el método predominante hasta el afio 2015, y los enfoques de aprendizaje
profundo, dentro de los cuales se encuentran los transformadores, que siguen siendo en la
actualidad la tecnologia mas avanzada para la deteccion automatica del discurso de odio. En

los parrafos que siguen se profundizard en ambos vertientes.

2.2.3.1. Modelos basados en caracteristicas (feature-based)

El ejemplo por excelencia de un sistema de este tipo es el modelo basado en caracteristicas.

Antes de abordar su funcionamiento, es preciso sefialar que la simple incorporacion de datos
al sistema no resulta suficiente, ya que, antes de ser utilizados por los algoritmos de aprendizaje
automatico, estos deben ser adecuadamente procesados (K. Pitsilis et al., 2018). Esta fase
inicial, conocida como preprocesamiento, consiste en la limpieza, transformacion y
estructuracion de los datos, con el objetivo de asegurar que sean apropiados y eficaces para su
posterior analisis por parte del modelo (Kowsari et al., 2020). A continuacion, tiene lugar la
fase de extraccion de caracteristicas (features), un proceso mediante el cual los datos originales
son transformados matematicamente en un nuevo conjunto de variables que, como lo explican
Van Hee y Hoste (2024), capturan la informacion mas relevante para la tarea especifica que
debe abordar el modelo. La importancia de esta etapa radica en su capacidad para revelar
estructuras subyacentes que podrian pasar desapercebidas en los datos en su forma original. Un
ejemplo concreto lo proporcionan Ibrohim & Budi (2019), quienes aplican un conjunto de
caracteristicas ampliamente reconocidas en el &mbito de la deteccion automatica del discurso
de odio, entre las cuales destacan la frecuencia de términos mediante n-gramas de palabras y
de caracteres, asi como distintos indicadores ortograficos, como el uso de signos de

exclamacion y de letras mayusculas.

Antes de que el sistema pueda ser utilizado realmente para la clasificacion de tuits como
discurso de odio o no, es necesario que atraviese una fase de entrenamiento, en la cual se le

presentan datos previamente etiquetados por anotadores humanos a un algoritmo de
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aprendizaje automatico (Van Hee & Hoste, 2024). El objetivo fundamental de esta etapa es
permitir que el modelo identifique y aprenda patrones subyacentes en dichos datos etiquetados.
A partir de este proceso, el sistema es capaz de extraer de forma automadtica reglas o
regularidades estadisticas, que, posteriormente, podra aplicar a textos no vistos previamente,
con el fin de realizar predicciones precisas sobre su caracter potencialmente ofensivo u odioso.
Para llevar a cabo esta tarea, existen numerosos algoritmos, cada uno de los cuales adopta
enfoques distintos para el proceso de aprendizaje. En el presente trabajo se abordaran dos de
los mas ampliamente utilizados para la tarea de deteccion automatica de discurso de odio, a

saber las maquinas de vectores de soporte y los clasificadores Naive Bayes.

Las maquinas de vectores soporte (Support Vector Machines, SVM) ya fueron desarrolladas
en 1995 por Vladimir N. Vapnik y sus colaboradores, quienes presentaron su propuesta en el
articulo titulado Support Vector Method for Function Approximation, Regression Estimation,
and Signal Processing. Este tipo de modelo distingue entre dos clases mediante la identificacion
del hiperplano Optimo que maximiza el margen entre los puntos de datos mas cercanos
pertenecientes a clases opuestas. En el ambito del aprendizaje automatico, las SVM han sido
ampliamente adoptadas, ya que pueden aplicarse tanto a tareas de clasificacion lineal como no
lineal. En este ultimo caso, uno de los elementos fundamentales es el uso de funciones kernel,
las cuales se emplean cuando los datos no son linealmente separables, ya que permiten
transformarlos a un espacio de mayor dimension en el que se vuelve posible establecer una

separacion lineal entre las clases.
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Figura 1: SVM con RBF | Sidharth GN, 2022, QuarkML
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Un ejemplo concreto es el estudio de Chen et al. (2012), quienes emplearon maquinas de
vectores de soporte (SVM) en su investigacion sobre la deteccion automatica del discurso de
odio, y sostienen que este enfoque resulta mas eficaz para esta tarea que el modelo de Naive

Bayes, el cual se aborda en el parrafo que sigue.

El clasificador Naive Bayes, también conocido bajo el nombre de clasificador probabilistico,
se basa en el teorema del matematico inglés Thomas Bayes. Segtn lo que se expone en el sitio
web de IBM (;,Qué son los clasificadores Naive Bayes?, s. f.), pertenece a la familia de
algoritmos de aprendizaje generativo, lo cual implica que su objetivo es modelar la distribucion
de las caracteristicas de entrada asociadas a una clase o categoria especifica. Para ello, el
algoritmo calcula la probabilidad asociada a cada clase y selecciona aquella con la mayor
probabilidad estimada como la prediccion final. Asogwa et al. (2022) emplearon tanto
maquinas de vectores soporte como el modelo Naive Bayes en su estudio, y este demostrd, al
igual que el de Chen et al. (2012) mencionado mas arriba, que los SVM resultan mas eficaz
para la tarea de clasificacion automatica de discursos de odio. Antes de avanzar en el desarrollo
del marco tedrico, conviene sefialar que existen otros algoritmos que también abordan esta

tarea, pero que han resultado menos relevantes para los objetivos de la presente investigacion.

2.2.4. Modelos de aprendizaje profundo

A partir del afo 2013, ha cobrado un interés creciente un subdominio del aprendizaje
automatico, conocido como aprendizaje profundo. La diferencia fundamental entre ambos
conceptos radica en la arquitectura subyacente: mientras que el aprendizaje automatico
tradicional se basa en algoritmos tales como arboles de decision, regresion logistica o SVM, el
aprendizaje profundo emplea redes neuronales considerablemente mas complejas, compuestas
por multiples capas y capaces de extraer automaticamente caracteristicas a partir de grandes
cantidades de datos con un alto grado de complejidad ((;Qué es el aprendizaje profundo? |
IBM, 2024). Dicha arquitectura confiere a estos sistemas una capacidad sobresaliente para el
reconocimiento de patrones en datos (semi)estructurados, entre los cuales el lenguaje humano
constituye un ejemplo representativo. Si bien existen multiples enfoques dentro del aprendizaje
profundo, el presente estudio se centra exclusivamente en los modelos de transformadores, por

ser los mas relevantes en lo que respecta a la deteccion del discurso de odio.
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Esta arquitectura fue presentada por primera vez en el articulo titulado Attention is All You
Need (Vaswani et al., 2017). Ese nombre no fue elegido de manera arbitraria, sino que alude
al hecho de que los transformadores emplean el mecanismo de autoatencion (self-attention
mechanism), el cual permite identificar qué palabras poseen mayor relevancia dentro de una
frase, de modo que pueda asignarles una atencion proporcionalmente mayor y, con ello, lograr
una mejor comprension del enunciado (Van Hee & Hoste, 2024). Ademas, este tipo de modelo
es capaz de procesar grandes volimenes de datos simultdneamente, los cuales se introducen en
el sistema en forma de incrustaciones de palabras. Estas incrustaciones constituyen una forma
particular de vectores de palabras en la que tanto el significado de los términos como las
relaciones entre ellos se codifican mediante un conjunto limitado de valores numéricos (Van
Hee & Hoste, 2024). Al estar compuestas por cifras, dichas representaciones pueden
presentarse en espacios multidimensionales, lo que permite su manipulacion matematica por
parte de los programas informaticos, permitiendo, por ejemplo, predecir la palabra mas
probable que seguird en una secuencia (Vaswani et al., 2017). Dichos célculos sustentan el
funcionamiento de los grandes modelos lingliisticos (Large Language Models; LLM), los
cuales se basan en redes neuronales profundas para aprender a reconocer y generar patrones en
contextos lingiiisticos complejos. Un ejemplo representativo es BERT, el LLM desarrollado
por Google. Estos modelos pueden, ademads, ajustarse a tareas especificas, como ha ocurrido
con modelos como HateBert, que es un modelo BERT reentrenado para la deteccién de
lenguaje abusivo en inglés. Fue entrenado utilizando RAL-E, un corpus a gran escala
conformado por comentarios en inglés extraidos de comunidades de Reddit que fueron vetadas
por contener contenido ofensivo, abusivo o cargado de odio (Caselli et al., 2021). Tal como
sefialan Caselli et al. (2021), el preentranamiento adicional constituye una estrategia eficaz para
adaptar modelos lingliisticos a tareas especificas, como la deteccion de discurso de odio, lo que
ha propiciado una amplia cantidad de investigaciones basadas en dicho modelo (Nirmal et al.,
2024; Guillaume et al., 2022; Kim et al., 2022). En la actualidad, también han cobrado
importancia los modelos generativos, que han mostrado un rendimiento prometedor en tareas
multilingties, lo que los convierte en herramientas potencialmente utiles para la deteccion
automatica del discurso de odio (Ghorbanpour et al., 2025). Sin embargo, dado que su ajuste
requiere una cantidad considerable de recursos computacionales y que no constituyen el objeto

central del presente estudio, se ha decidido no abordarlos en detalle en esta sintesis.
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2.3. Deteccion automatica del discurso de odio misdgino

Dado que el campo de la deteccion automatica del discurso de odio miségino en las redes
sociales es relativamente reciente y solo empezo6 a desarrollarse hace aproximadamente diez
anos (Hewitt et al., 2016), no existe aiin un marco tedrico ampliamente consolidado. Por ello,
la literatura existente se basa en gran medida en el 4mbito mas general de la deteccion
automatica del discurso de odio y en descripciones de tareas compartidas como AMI@ZEvalita,
AMI@IberEval, HatEval, OffenseEval y SemEval. Al igual que en el resto de este campo de
investigacion, pueden identificarse dos enfoques principales en la subtarea de deteccion de
misoginia: las técnicas clésicas de aprendizaje automatico y el uso de redes neuronales. Este
ultimo enfoque ha adquirido un papel predominante, no solo por su elevado rendimiento, sino
también porque la consolidacion del campo de la deteccion automatica del discurso de odio
misogino coincidié con una etapa en la que los modelos neuronales comenzaban a ganar
relevancia en el &mbito del PLN. En los parrafos que siguen, se presenta un panorama general
de los métodos empleados hasta la fecha, ofreciendo una vision representativa de los modelos

mas relevantes.

2.3.1. Enfoques clasicos de aprendizaje automatico

Aunque Basile et al. (2019) sefialan que la mayoria de los cinco equipos con mejor rendimiento
en la SemEval-2019 Task 5: Multilingual Detection of Hate Speech Against Immigrants and
Women in Twitter emplearon redes neuronales, resulta destacable que el valor mas alto de
macro-promedio para la lengua inglesa en la subtarea A (0.65) fuera obtenido por el equipo
Fermi mediante un modelo SVM con kernel RBF entrenado sobre los datos proporcionados.
Asimismo, para la misma tarea en lengua espafiola, los mejores resultados se alcanzaron
mediante sistemas SVM, aunque seguidos muy de cerca por un sistema que adapta modelos
BERT preentrenados a datos de Twitter, utilizando un corpus de tuits recopilados durante el
mismo periodo temporal que el conjunto de datos de entrenamiento de HatEval (Basile et al.,
2019). En la misma linea, Nina-Alcocer (2018) emplea una combinacién de enfoques de
aprendizaje automatico como SVM, perceptron multicapa (MLP) y  Naive Bayes
Multinominial (MNB), dado el alto rendimiento de estos modelos al utilizar un gran nimero
de caracteristicas. También en la subtarea B de AMI@EVALITA 2018, centrada en la
clasificacion de los tuits segun tipos mas especificos de misoginia y segun el blanco del

mensaje, los mejores resultados fueron obtenidos mediante técnicas clasicas de aprendizaje
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automatico. Concretamente, estos fueron alcanzados por un conjunto de modelos del equipo
Himani, un sistema basado en SVM del equipo CrotoneMilano y un modelo de regresion

logistica del equipo Hateminers (Shushkevich y Cardiff, 2019).

2.3.2. Enfoques de aprendizaje profundo

Aunque los enfoques clasicos de aprendizaje automatico ofrecen resultados solidos en la
deteccion y clasificacion del discurso de odio misogino, Shushkevich y Cardiff (2019)
subrayan que las redes neuronales representan una alternativa prometedora, capaz de alcanzar
resultados igualmente competitivos en este &mbito. Una de sus principales ventajas es que, al
tratarse de modelos capaces de aprender automaticamente a partir de datos etiquetados, no
requieren un proceso manual de ingenieria de caracteristicas, lo que facilita su aplicacion a
nuevos conjuntos de datos. Esta caracteristica justifica la eleccion de un enfoque neuronal en
el presente estudio, aun cuando los modelos clasicos también han mostrado resultados

comparables en este ambito.

En esta linea, Goenaga et al. (2018) proponen una arquitectura neuronal basada en una red Bi-
LSTM con CRF para AMI-IberEval 2018, con la que obtienen una precision de 78.9 en los
tuits en inglés y de 76.8 en los tuits en espafiol. Los autores justifican la eleccion de esta
arquitectura por su capacidad para procesar el texto de manera secuencial y captar informacion
contextual, algo que resulta mas dificil para técnicas clasicas como SVM. Como sefialan
Shushkevich y Cardiff (2019), Zhang y Luo (2018) también emplean una arquitectura neuronal,
concretamente una red neuronal convolucional (convolutional neural network, CNN) con tres
capas convolucionales y una capa GRU afiadida. Segun los autores, esta estructura mas simple
favorece el entrenamiento y la generalizacion en conjuntos de datos de menor tamafio. Los
resultados obtenidos respaldan esta eleccion, ya que el modelo alcanza un rendimiento elevado
en la clasificacion de datos de Twitter en tres grupos: mensajes sexistas, mensajes racistas y

tuits que no pertenecen a ninguna de estas dos categorias.

Por su parte, Rodriguez-Sanchez et al. (2020) comparan tanto modelos cladsicos de aprendizaje
automatico como modelos neuronales. De su estudio se desprende que las configuraciones con
mejores resultados son mBERT combinado con caracteristicas textuales y Bi-LSTM con
embeddings preentrenados WESB, lo que confirma el buen rendimiento de los enfoques

neuronales en este tipo de tareas. En el caso de mBERT, este rendimiento se atribuye a su
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capacidad para captar informacion sintactica y contextual, en consonancia con la justificacion
planteada por Goenaga et al. (2018). Por otro lado, la eficacia de Bi-LSTM con WESB puede
explicarse por el hecho de que estos embeddings fueron entrenados sobre tuits y, por tanto, se
ajustan mejor a las particularidades lingiiisticas de Twitter. Dentro de los modelos neuronales

aplicados en este estudio, los resultados obtenidos son, ademas, muy comparables.

Aunque estos modelos muestran resultados prometedores y avances considerables, los analisis
de errores muestran que la deteccion automatica del discurso de odio miségino sigue
planteando dificultades. Estos problemas se relacionan, entre otros aspectos, con fenomenos
lingtiisticos y discursivos que los sistemas automaticos ain no logran captar de manera
plenamente fiable. Por ello, futuras investigaciones deberan ofrecer soluciones que permitan

reducir estas limitaciones y avanzar hacia el desarrollo de modelos mas robustos.

2.4. Problemas a los que se enfrenta la investigacion

Asi pues, como se ha expuesto en los parrafos anteriores, se han logrado avances significativos
en la deteccion automatica del discurso de odio en un corto periodo de tiempo. De este modo,
en menos de cincuenta afios, se ha pasado de sistemas basados en lexicones completamente
manuales a modelos automaticos fundamentados en inteligencia artificial generativa. No
obstante, la investigacion sigue enfrentandose a diversas limitaciones que restringen su impacto

en el desarrollo de sistemas de deteccion aplicables en contextos reales.

2.4.1. Escasez de datos no ingleses

Un primer desafio importante al que se enfrenta el ambito de la deteccion automatica de
discurso de odio es que, como lo exponen Roéttger et al. (2022), si bien el discurso de odio
constituye un problema a nivel global, la investigacion se ha centrado casi exclusivamente en
datos en lengua inglesa. Esta tendencia se debe, en parte, al hecho de que el inglés suele
funcionar como idioma predominante en la comunicacion dentro de las redes sociales vy,
ademas, a la disponibilidad relativamente amplia de corpus anotados en inglés en comparacion
con otros idiomas. Asi, por ejemplo, Abercrombie et al. (2023) constatan que el 41,3% de los
estudios incluidos en su revision continian fundamentandose en conjuntos de datos en lengua
inglesa. No obstante, los autores subrayan que también se han desarrollado contribuciones

significativas en quince lenguas adicionales, entre las cuales destacan el espafiol (12,7%), el
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arabe (12,7%) y el francés (7,9%). En la misma linea, Basile et al. (2019) sefialan que se estan
desarrollando cada vez mas colecciones de datos en lenguas distintas del inglés, como el
espafiol y el italiano, impulsadas en gran medida por el aumento de tareas compartidas
multilinglies. A pesar de estos avances, resulta revelador que, aunque el chino constituye la
segunda lengua mas hablada a nivel global, apenas se registre un tnico estudio centrado en esta
lengua (Jiang et al., 2022). Esto pone de manifiesto el profundo desequilibrio lingiiistico que
aln caracteriza a la disciplina, si bien pueden observarse avances incipientes hacia una mayor
equidad. Dado que, hasta donde alcanza nuestro conocimiento, no se han identificado estudios
previos centrados en la lengua neerlandesa, el objetivo de la presente investigacion consiste en

contribuir a subsanar esta laguna en el ambito de la deteccion automadtica de odio misogino.

2.4.2. Caracter implicito de discurso de odio

Como lo sefialan Vidgen et al. (2019), la investigacion sobre la deteccion automatica del
discurso de odio resulta fundamental no solo para el ambito del PLN, sino también para la
gestion eficaz de las redes sociales. Estas, conscientes de la imposibilidad de filtrar
manualmente el ingente volumen de mensajes publicados diariamente, dependen cada vez mas
de métodos automaticos. Una segunda gran dificultad radica en el hecho de que, como
advierten MacAveney et al. (2019), los propagadores del discurso de odio, conscientes del
aumento del escrutinio, recurren con frecuencia al lenguaje implicito para difundir sus

mensajes de manera encubierta.

Actualmente, este fendmeno contintia representando un problema considerable, dado que los
sistemas mas utilizados en la actualidad atn no son capaces de detectar adecuadamente estas
formas de incitacion al odio. Asi, por ejemplo, el estudio de MacAveney et al. (2019) evidencio
que el uso del sarcasmo y de las metaforas constituia la principal causa de la clasificacion
erronea de tuits, seguido de la escasez de contexto y de la presencia de mensajes agresivos que
no cumplian estrictamente con la definicion de discurso de odio.

Para ilustrar esta problematica, Schmidt y Wiegand (2017) presentan el siguiente ejemplo:

1) Kermit the frog called and he wants his voice back.

Como seres humanos, somos capaces de interpretar dicho mensaje como una manifestacion de

burla dirigida a la voz de la mujer aludida y, en consecuencia, como una forma de discurso de
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odio implicito. No obstante, los sistemas automadticos de deteccion carecen, en muchas
ocasiones, del conocimiento extratextual necesario para realizar dicha inferencia (Van Hee et
al., 2018). De hecho, la ironia se basa a menudo en una contradiccion que puede manifestarse
en dos componentes literales, o bien en un inico componente que entra en conflicto con el
conocimiento que poseemos del contexto o con el sentido comtn (Maladry et al., 2024). Al no
disponer por si solo de esta informacion, al sistema le resulta imposible inferir el significado
subyacente a partir de una expresion lingiiistica determinada, que, en el caso del discurso de
odio, adopta con frecuencia una forma irdnica. Como resultado, una proporcion significativa
de mensajes de odio sigue circulando en Internet, lo que puede desembocar en la comision de

actos de odio (Cignarella et al., 2025).

Para abordar esta problematica, autores como Gao y Huang (2017) proponen entrenar los
sistemas de deteccion automatica del discurso de odio con corpus anotados que incluyan
informacion contextual adicional sobre el texto original y la persona que lo escribid, de manera
que los modelos puedan integrar dicha informaciéon en sus procesos de clasificacion. Este
ultimo estudio (Gao & Huang, 2017) demostr6é que, en promedio, los sistemas obtenian una
puntuacion F entre un 3 % y un 4 % mas alta cuando se les proporcionaba contexto que cuando
se evaluaban sin ¢l. No obstante, como lo sefialan Markov & Daelemans en su articulo (2022),
Pavlopoulos et al. (2020) constataron que, si bien la incorporacion del contexto modifica de
manera significativa el proceso de anotacion por parte de los anotadores, no existen pruebas
concluyentes de que dicho contexto mejore necesariamente el rendimiento de los sistemas
automaticos en la clasificacion de mensajes. También el estudio de Menini et al. (2021) revelo
que la inclusion de informacion contextual no se traduce en una mejora del rendimiento en la
tarea de deteccion. Asi pues, persiste la falta de consenso en torno a si la inclusion del contexto
conduce de manera sistematica a una mejora en el rendimiento de los sistemas de PLN, una

cuestion que unicamente podra ser esclarecida mediante investigaciones futuras.

2.4.3. Falta de sistemas transparentes

No obstante, al intentar identificar en qué aspectos falla la clasificacion de dicho lenguaje
implicito con el propdsito de encontrar posibles soluciones, nos enfrentamos de inmediato a lo
que Vidgen et al. (2019) denominan el problema de la caja negra (black box). Como lo
comentan Nirmal et al. (2024), este concepto hace referencia a la opacidad inherente de los

sistemas mas recientes basados en aprendizaje profundo, los cuales no revelan de manera
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transparente su proceso de razonamiento. En consecuencia, resulta sumamente complejo
introducir mejoras, dado que la falta de comprension sobre el origen de los errores obstaculiza
su correccion. Por consiguiente, un numero creciente de autores (Vaughan & Wallach, 2021;
Toktarova et al., 2023) sostiene que los sistemas y modelos actuales deben procurar una mayor
transparencia respecto a las razones subyacentes que motivan sus predicciones, con el fin de
que sus resultados sean interpretables. Esta exigencia reviste especial relevancia no solo porque
las nociones de incitacion al odio y de libertad de expresion estan estrechamente vinculadas, lo
que implica que los usuarios deben poder comprender por qué un determinado mensaje es
calificado como ofensivo, sino también porque permite evidenciar los posibles sesgos (bias)
presentes tanto en los datos de entrenamiento como en los propios sistemas (Nirmal et al.,
2024). A este respecto, aunque estudios como el de Nirmal et al. (2024) han abordado esta
problematica y sus propuestas para incrementar la interpretabilidad resultan prometedoras, los
resultados obtenidos evidencian que el rendimiento de los métodos propuestos sigue
dependiendo en gran medida tanto de la eleccién del modelo lingiiistico subyacente como de
la calidad de los datos de entrenamiento. Esto pone de manifiesto que la investigacion en este
ambito aun se encuentra en una fase incipiente, y que sera necesario un esfuerzo sostenido para
desarrollar sistemas de deteccion del discurso de odio que sean plenamente transparentes e

interpretables.

2.4.4. dificultad de distinguir entre palabrotas y discurso de odio

Aunque ya se ha sefialado en los parrafos anteriores que el reconocimiento de actos lingiiisticos
implicitos resulta complejo, esto no implica que la clasificacion de enunciados mas explicitos
no lo sea. Segiin muestran los resultados de Malmasi y Zampieri (2017), el principal obstaculo
al clasificar tuits radica en la distincion entre el uso de palabrotas y el discurso de odio. Dado
que ambos fendomenos suelen aparecer estrechamente vinculados, la investigacion en este
ambito se ha basado en gran medida en la presencia de palabrotas como caracteristica para el
desarrollo de sistemas de clasificacion (Malmasi & Zampieri, 2017). Asi, por ejemplo, Kwok
y Wang (2013) sefialan que el 86% de los tuits de su corpus fue caracterizado como racista
precisamente por contener lenguaje ofensivo. Sin embargo, en ocasiones un usuario puede
publicar un comentario que contiene este tipo de expresiones sin intencion de herir a la persona

implicada. Para ilustrar esta problematica, Velankar et al. (2022) emplean el siguiente ejemplo:

2) He is fucking genius.
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Los autores (Velankar et al., 2022) explican que, debido a la presencia de la palabra ‘fucking’,
este tuit inofensivo puede ser caracterizado erroneamente como discurso de odio por el sistema.
El mismo problema se observa en tuits que reproducen titulos o letras de canciones populares,
como ‘Bitch Better Have My Money’ de Rihanna (Hewitt et al., 2016). En la misma linea,
Bauwelinck et al. (2019) senalan que su clasificador presenta dificultades a la hora de
diferenciar entre insultos genuinos y bromas entre amigos, aunque constatan que el rendimiento
de la clasificacion mejora cuando los tuits contienen palabras con connotacion positiva, como
‘love’ y ‘friend’. Todas estas dificultades ponen de manifiesto que la identificacion del discurso
de odio sigue siendo un problema no resuelto, lo que justifica la necesidad de continuar

investigando en este ambito.

3. DATOS

Para la recopilacion de datos, Twitter fue hasta 2023 la plataforma mas accesible por
excelencia, debido a que proporcionaba una API y a su relativa flexibilidad en cuanto la
recopilacion y diseminacion de datos (Abercrombie et al., 2023). Por este motivo, la mayoria
de los estudios que abordan esta tematica recurrieron a la plataforma. No obstante, desde que
Twitter pasé a denominarse X y se discontinu6 el acceso gratuito a la API, esto ha cambiado
de manera considerable. Aun asi, dado que gran parte de los corpus existentes proceden de
Twitter, precisamente por su accesibilidad anterior, también en la presente investigacion se ha
decidido utilizar esta plataforma como base. Sin embargo, con el fin de afiadir otra dimension
al campo de investigacion, se ha optado por no limitar el analisis al inglés, que sigue siendo la
lengua mas representada en este &mbito, sino que incorpora también el espafiol y el neerlandés.
De este modo, se presta atencion a lenguas que han recibido una cobertura mas limitada, en
particular el neerlandés, para el cual, hasta donde se ha podido comprobar, no existen estudios

previos sobre la deteccion automatica del discurso de odio misogino.

3.1. Recopilacion de datos

Como el presente articulo es el primero que se centra en la deteccion automatica de discurso

de odio miségino en lengua neerlandesa, se ha comenzado por construir un nuevo conjunto de

27



datos que sirva como punto de partida. Este se ha elaborado a partir de dos listas que contienen
palabrotas disponibles en el sitio web Github (bronvermelding), ampliadas con los
conocimientos de la autora sobre las injurias que suelen dirigirse a las mujeres en las redes
sociales. Como resultado, se ha obtenido un conjunto de 27 términos y locuciones ofensivos,
que se ha sometido a una primera busqueda exploratoria en Twitter para comprobar si
generaban los tuits deseados. Por estos se entienden tuits claramente ofensivos alternados con
tuits no ofensivos que eventualmente contenian palabrotas, con el fin de poder entrenar en una
fase posterior un modelo capaz de distinguir adecuadamente entre ambas categorias. Basandose
en esta exploracion inicial, se han realizado algunas modificaciones en la lista original para
obtener finalmente una lista definitiva que contiene un total de 24 palabras o locuciones clave

(véase tabla 1), las cuales se han utilizado para llevar a cabo la busqueda final de tuits.

Alle vrouwen zijn Je bent een hoer Slet

Allemaal hoeren Je bent een slet Sletterig
Allemaal sletten Kankerhoer Stoephoer

Bitch Kankerslet Teef

Griet Kankerwijf Trut

Hoer Kuthoer Tyfushoer
Hoerig Kutwijf Vrouwen moeten
Hysterisch Rotwijf Wit

Tabla 1: Palabras clave utilizadas para la recopilacion de tuits neerlandeses

Estas palabras clave se han buscado en una coleccion de tuits neerlandeses recopilada antes de
2023 mediante la API, de modo que el resultado fue una lista de 393 566 tuits que contenian al
menos una de la palabrotas. A estos se les ha anadido la condicion de que los resultados debian
corresponder a palabras completas, con el fin de evitar que términos neutros como “versleten”
generaran un falso positivo al contener la secuencia “slet”. De estos resultados se ha extraido
una muestra arbitraria de como maximo cien ejemplos por palabra clave, generando finalmente
la coleccion de datos definitiva, compuesta por 1920 tuits, que se ha anotado en una etapa

posterior.
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En lo que respecta a los datos en lengua inglesa y espafiola, se ha optado por no elaborar un
conjunto de datos completamente nuevo, sino por anotar con mayor detalle uno ya existente,
ya que, como se ha expuesto anteriormente, la investigacion se ha centrado hasta ahora
principalmente en estas dos lenguas. Con este proposito, se ha seleccionado el corpus HatEval,
desarrollado para la tarea compartida “SemEval-2019 Task 5, puesto que constituye uno de
los corpus de mayor tamafno que incluyen discurso de odio dirigido especificamente a mujeres
y, ademas, integra ambas lenguas de interés para la presente investigacion. La tarea compartida
se centra tanto en el discurso de odio contra mujeres como en el discurso de odio contra
inmigrantes. Si bien el corpus completo es mas amplio y estd compuesto por un total de 19 600
tuits, se han utilizado exclusivamente los ejemplos considerados pertinentes en el contexto del
presente estudio, concretamente los datos de entrenamiento cuyo blanco son mujeres. De esta
seleccion se ha extraido una muestra arbitraria de 1 200 tuits por lengua, teniendo en cuenta
que existe un equilibrio entre los datos que contienen discurso de odio y los que no lo contienen,

de manera que en ambas lenguas se disponen de 600 ejemplos por categoria

3.2.Anotacion de datos

En lo que sigue, se describe el proceso de anotacion en las tres lenguas, ilustrandolo mediante

ejemplos concretos con el fin de facilitar su comprension.

Como la presente investigacion se desarrolla en el contexto de un trabajo de fin de master, el
conjunto de datos ha sido anotado unicamente por la autora. No obstante, con el fin de
garantizar la mayor consistencia posible en las anotaciones, se han adoptado las siguientes
medidas metodologicas: la realizacion de una segunda ronda de revision para verificar las
etiquetas asignadas, la presentacion de los casos mas ambiguos a investigadores con
experiencia en el ambito de la deteccion automatica de discurso de odio misogino y la
elaboracion de directrices de anotacion que han funcionado como referencia en situaciones de

duda.

En cuanto al procedimiento de anotacidn, se ha seguido en gran medida el esquema utilizado
en el proyecto RAINBOW, tal como se presenta en Cignarella et al. (2025), aunque se ha
afiadido la categoria de humor con el fin de adaptarlo mejor a los objetivos del presente estudio.

Esta categoria resulta particularmente relevante, dado que la ironia y el lenguaje figurado son
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estan estrechamente vinculados con el discurso implicito. Dado que este fendmeno sigue
planteando dificultades en la deteccion automatica, su anotacion puede resultar Util para el

analisis posterior de errores.

El esquema final se presenta a continuacion:

No
TUIT }—) o ¢(Es pertinente? - -—---- S
l Si

e ;Contiene discurso de odio No

____________________________ -
dirigido a mujeres? 1
J I
" I
l Si |
I
o o e i . I
3. En caso de que contenga discurso de odio dirigido a mujeres: 1
I
3.1. ¢Hasta qué punto es implicito? 3.2. ;Hasta qué punto es agresivo? 3.3. ;Estadirigido a un grupo o a un individuo? :
I
I
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 Grupo Individuo ]
> > I
> ' I
Muy Explicito Nada Muy Ninguno (no aplicable) |
implicito agresivo agresivo :
I
= I
E i
4. Categorias aplicables a todos los tuits (independientemente de los pasos anteriores)
4.1. ;Contiene estereotipos? 4.2. ;Contiene humor (como ironia o sarcasmo)?
O s (o) 24 59 [ [
L
0 M >
1 = Totalmente sincero 5 = Claramente irénico

Figura 2: visualizacion del esquema de anotacion

El procedimiento de anotacion resultd practicamente idéntico en las tres lenguas, con la tnica
excepcion de que los datos empleados procedentes de HatEval ya contaban con anotaciones
previas para las categorias de discurso de odio, blanco meta y agresividad. Sin embargo, dado
que dichas anotaciones no siempre coincidian con los criterios establecidos para el presente
estudio, los tuits correspondientes fueron marcados como no pertinentes en aquellos casos en
los que se consider6 necesario. Esta divergencia puede explicarse, al menos en parte, por el
escaso consenso existente en torno a lo que constituye exactamente el discurso de odio y, en
consecuencia, por la limitada fiabilidad de este tipo de anotaciones (Bauwelinck et al., 2019).
Por ello, se ha considerado pertinente explicar el procedimiento de anotacion adoptado en el

presente trabajo mediante ejemplos en las tres lenguas.

30



Tal como ocurrid en el proyecto RAINBOW (Cignarella et al., 2025), los tuits se consideran
pertinentes cuando se dirigen a mujeres (ejemplo 3), cuando contienen opiniones, menciones,
reacciones o actitudes en contra de las mujeres (ejemplo 4) o cuando incluyen palabras que
suelen utilizarse para insultar a mujeres (ejemplo 5), independientemente de que sean ofensivos
0 no. Asimismo, cuando no puede determinarse a partir del tuit si este se dirige a una mujer o
aun hombre, pero contiene una palabrota utilizada predominantemente para insultar a mujeres,

el tuit también se considera pertinente.

3) Tfoe je bent echt sletterig!

4) ajsjsjdks mi mama me vino a ensenar su delineador y yo que perra que perra que
perra mi amiga y se ENOJO wif gabriela es buen plan

5) you guys nailed it. ['ve had 3 seperate fits of hysterical laughter and I didn't even make

it to the school yet.

Por el contrario, quedan excluidos de esta categoria aquellos tuits que estan escritos en una
lengua distinta de la del resto del conjunto (ejemplo 6), que son de carécter racista (ejemplo 7),
que contienen imagenes o textos pornograficos (ejemplo 8) o que resultan incomprensibles

(ejemplo 9).

6) @user = &' & | Het ii oproep gehad van ii teef in Costa Rica wat sé eks haar
kind se Pa en moet dadelik my pligte aanvaar of sy maak i saak.| Sy stuur toe 7 foto
van die kind. Ek gaan dit nie eers beveg of toetse doen nie!| Pappa is erg lief vir jou my
kleinding!!! @ http ://someurl

7) @yikidonda Callate negra de mierda. Tu jefe politico se cago en el los jubilados
cuando fue jefe de gabinete. Flor de hija de puta Sos

8) Can't fall asleep someone come choke me till I pass out you can do whatever you want
to my body after I'm passed out #cumslut #slut #horny #wet #pussy #ass #anal #fuck
#fuckme #naked #nudes #whore #bitch #naughty #tcum #cumtribute #jailbait #blowjob
H#girls #sex #Hsubmissive

9) haha met @user ; stoepslet , stoephoer , bitch , kutwijf , ditdat x
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También se excluyen los tuits dirigidos a hombres (ejemplo 10), incluso cuando incluyen
simultdneamente discurso de odio dirigido a una mujer (ejemplo 11), dado que no forman parte
del publico meta del presente estudio. Como se ha sefialado anteriormente, en el caso de los
datos procedentes de HatEval, aquellos ejemplos cuyas anotaciones originales no se ajustaban
a los criterios establecidos en estas directrices (ejemplo 12) fueron clasificados como no
pertinentes, con el proposito de preservar la coherencia metodologica entre los conjuntos de

datos en las tres lenguas.

10) @SergioMassa Callate hijo de puta! Mi madre murio esperando que le pagues el juicio
que gano cuando vos estabas en el ANSES. No tenés moral. Caradura!!l!

11) Heard a boy joking about date rape drugs and calling women “bitches.” First of all,
you look like a peeled banana. Second of all, stop

12) But the plant gets devoured by the animal, and the animal devoured by us, because

nature, rather like I spoke of women before, is a cunt.

De los tuits considerados pertinentes, se clasifican como ofensivos aquellos que, de un modo
u otro, menosprecian a las mujeres, de conformidad con la definicion de Nockleby (2000)
presentada en la revision bibliografica (véase capitulo 2.1). Aunque a primera vista pueda
parecer una distincion sencilla, a menudo resulta mas dificil establecerla de lo que cabria
esperar. Asi, por ejemplo, no se consideran ofensivos los casos de discurso de odio reportado
en los que el autor se distancia del comentario original mediante la burla, la critica o un
contraataque (ejemplo 13), asi como aquellos en los que otra persona interviene en defensa de
la victima (ejemplo 14). Sin embargo, los tuits que contienen discurso de odio y que se limitan
a reportar el hecho sin expresar una postura al respecto (ejemplo 15), o que incluso intensifican

la burla hacia la victima (ejemplo 16), si se consideran ofensivos.

13) Heel veel mensen zeggen opeens, kuthoer, jemoeder, wegslet, hoiii & stoephoer. Mooi
dit xD

14) Las mujeres tb son libres de ligarse a los hombres. El asunto es como se hace. La
violacion ,el acoso ,el abuso no es la forma. https://t.co/4YA52foBA0

15)i was called some type of whore or slut bc i was more developed. like since i was like
11 man http

16) Lo mejor del dia, escuchar como mi sobrino le dijo CALLATE PUTA a mi hermana

AnA AA AnA AN

‘o e o

32



La categoria de tuits ofensivos abarca tanto los casos en los que el menosprecio se manifiesta
de manera explicita (ejemplo 17) como aquellos en los que adopta formas més implicitas
(ejemplo 18). No obstante, la delimitacion entre ambas dimensiones no siempre resulta
evidente, especialmente debido a que los tuits combinan con frecuencia formas de menosprecio
mas sutiles con insultos explicitos. Esta coexistencia dificulta su asignacion a una uUnica
categoria. Por este motivo, se ha optado por emplear una escala de cinco niveles, que permite
representar con mayor precision los casos intermedios. En aquellos casos en los que el tuit
presentaba rasgos tanto explicitos como implicitos (ejemplo 19), se anoté en una posicion

intermedia de la escala.

17) @nahimachoura @SanCadilla Ya callate pinche perra.

18) What's the difference between a blonde and a washing machine? A washing machine
won't follow you around all day after you drop a load in it

19) @user Roelof is terecht boos. De onzin die de zgn coach uitkraamt is zo beschadigend

dat ‘akelig rotwijf” een vrij adequate benaming is.

A diferencia de las categorias anteriores, determinar si un tuit es agresivo o no resulta
considerablemente mas sencillo, dado que los mensajes agresivos suelen manifestarse de
manera explicita. También para esta categoria se ha optado por utilizar una escala de cinco
niveles, con el fin de permitir una mayor matizacion. Asi, los mensajes que contenian amenazas
claras se anotaron como agresivos (ejemplo 20), aquellos que incluian una orden dirigida a una
mujer se situaron en una posicion intermedia (ejemplo 21), y los mensajes que se limitaban a

insultar a una mujer sin amenazarla se clasificaron como no agresivos (ejemplo 22).

20) @manuroque2l (@marionaquadrada Eres una marrana asquerosa mala puta,
malparida, no mereces haber nacido,mal follada, tu si que no te entereas de nada, que
vives en las carvernas, no sabes, no conoces no vives en ti, vives en un sin vivir en ti
mismo, pobre

21) wat is dat toch een heks oprotten met dat kutwijf http ://someurl

22) @Tuckedofftae No bitch this girl annoying

Para la determinacion del blanco del comentario, se ha considerado que un tuit se dirige a un

grupo cuando el contenido estd claramente orientado hacia las mujeres en general (ejemplo
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23). Por el contrario, se ha anotado como dirigido a un individuo cuando del propio tuit se
desprende claramente que el mensaje esta dirigido a una persona concreta (ejemplo 24). Esta
ultima categoria también se ha aplicado en aquellos casos en los que el tuit se dirige a varias
mujeres concretas (ejemplo 25), siempre que del contenido del mensaje resulte evidente que
no se trata de una referencia a las mujeres como grupo, sino a destinatarias especificas.
23) @user Paar maanden geleden... meid van 22 heeft een kat in de fik gestoken hier in de
buurt. Kat is uiteindelijk na gruwelijke pijn overleden & alle virouwen zijn kut....
24) so my Chloe don't want to see me win she unfollowed because I made a post i HIT 100
FOLLOWERS and then she unfollowed me bitch fuck u whore
25) @azucenau @navarreteprida @MarcelaGuerraNL @mileniotv ; Esas mujeres son las

que se quejan del acoso...? ;Si habra quien las acose...?

Dentro del esquema de anotacion, también se ha considerado la presencia de estereotipos como
una dimension relevante, dado su papel en la construccion del discurso de odio mis6gino.
Como sefialan Cignarella et al. (2025), un aspecto a menudo pasado por alto en esta linea de
investigacion es el hecho de que los estereotipos suelen estar en el origen de la incitacion al
odio. En dicho estudio, los estereotipos se definen como “widely held, simplified, and often
generalized beliefs about a particular group of people” (Cignarella et al., 2025, p. 4). Al igual
que la incitacion al odio, estos suelen manifestarse de forma implicita, por lo que resulta
particularmente relevante incorporarlos el presente estudio. Siguiendo esta definicion, se ha
anotado un tuit como portador de un estereotipo sobre las mujeres cuando contiene una
generalizacion explicita sobre ellas, como en formulaciones del tipo “vrouwen zijn” (ejemplo
26). Esta categoria también se ha aplicado a los casos en los que el tuit se dirige a una mujer
concreta, pero recurre a palabras u 6rdenes que remiten expectativas, roles o comportamientos

asociados especificamente con las mujeres (ejemplo 27).

26) @user En alle virouwen zijn Mentaal beperkt
27) @Laura99CM Ahora que me has faltado el respeto te lo puedo decir por fin: ;A fregar
puta!

Finalmente, se ha anotado si los tuits del conjunto contienen algin tipo de humor, como por
ejemplo sarcasmo o ironia, independientemente de si contienen discurso ofensivo y sin tomar

en consideracion la posible intencion del autor del mensaje.
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La anotacion se ha llevado a cabo mediante la plataforma Label Studio, una herramienta de
codigo abierto empleada para la etiquetacion y anotacion de datos en el ambito del PLN.
Aplicando el esquema presentado en la figura anterior, la interfaz utilizada para los datos en

neerlandés presenta el aspecto siguiente:

H Label Studio = Projects / Dutch Misogyny / Labeling Seltings
a -
oo jirky.dumen #104502 .
D m e #310286 g + aboul 1 month age .
310286 o . . A o m Info Hist
@user Ik klink misschien ouderwets maar heb steeds van mijn ouders meegekregen dat ik en mijn oudere [BEg)

broer steeds respectvol naar vrouwen moeten zijn. dat is toch niet te veel gevraagd. Maar ik lees nu al een

zware tik op uw hoofd?

Selection Details

310287
310288

1) Relevantie voor dit project
310289

Relevant!!
310290 Niet Relevant?)

Regions Relations
310201 = Manua (3 ByTime:]
Regions not added

2) Haatspraak tegenover vrouwen
310292

(1) respectval® (2) licht respectvoll! (3) neutraal® (4) licht haatvol® (5) haatvoll™
310293

Imdgen 1: Captura De Pantalla de la Interfaz Utilizada Para Anotar Los Datos

I:ILCIbe| Studio = Projects / Dutch Misogyny / Labeling Settings 3
a
oo jirky.dumon #104s02 %
W@ gwozs BB+ @ LTI
# >
310286 Info History

Hoe impliciet is de haatspraak

Selection Details

D (1) heel implicit#! (2) eerder impliciet?  (3) tussen de tweel”! (4) eerder explicietd  (5) expliciett*!
310288
Hoe aggressief is de haatspraak

310289

(1) Niet agressiefiel (2) eerder niet agressiefl! (3) tussen de tweel® (4) eerder agressief®! (5) agressiefd
310290 i L

Regions Relations
o = Manval [ By Time=|
310231 Is het doel een individu of een groep?
Regions not added

(1) Individul? (2) Groepld! (3) Geent!

310292

Imagen 2: Captura De Pantalla de la Interfaz Utilizada Para Anotar Los Datos
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Label Studio = Projects / Dutch Misogyny / Labeling Settings

2
oo @y Jirky.dumon #i0s502
D m #1028 38+ @ oot meninase

310286 Info History

3) Stereotypes Selection Details

310267
Ja

neel’!
310288

310289

4) Ironie / sarcasme

310290
(1) volledig oprecht™
Regions Relations

310291 esiencPecie = Manual () ByTime

1
(3) tussen de tweel” Regions not added

310292 (4) eerder ironisch!”

(5) duidelijk ironischi¢!

310293

Imadgen 3: Captura De Pantalla de la Interfaz Utilizada Para Anotar Los Datos

Los conjuntos de datos y los criterios de anotacion descritos en este apartado constituyen el
punto de partida para la siguiente fase del estudio. A continuacion, se presenta la configuracion

experimental adoptada para el entrenamiento y la evaluacion del modelo.

4. CONFIGURACION EXPERIMENTAL

Para llevar a cabo la parte experimental del presente trabajo, se ha optado por utilizar el modelo
multilingiie de tipo encoder mmBERT. Esta eleccion se justifica, en primer lugar, por el hecho
de que muchos estudios anteriores se basan en modelos menos recientes, mientras que
mmBERT constituye una alternativa mas actual dentro de los modelos multilingiies. Ademas,
dado que existen pocos estudios sobre la deteccion automatica del discurso de odio en
neerlandés, resulta pertinente evaluar hasta qué punto un modelo de estas caracteristicas puede
aplicarse a un conjunto de datos que incluye fendémenos como la implicitud, la agresividad, los

estereotipos y el humor, los cuales pueden plantear dificultades especificas.
El modelo ha sido preentrenado con mas de un billén de tokens en mas de 1800 lenguas, lo

que le permite procesar datos en las tres lenguas consideradas en este estudio dentro de una

Unica arquitectura compartida. Por este motivo, resulta especialmente adecuado para una
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investigacion de caracter multilingiie, ya que permite analizar su rendimiento tanto de manera

individual para cada lengua como de forma conjunta en la totalidad de los datos.

El modelo se ha afinado para la tarea de deteccion de discurso de odio miségino a partir de los
tuits anotados, tal como se ha descrito en el apartado anterior. Solo se han empleado los datos
considerados pertinentes de acuerdo con los criterios de anotacion, dado que los casos no
pertinentes a menudo pueden ser ofensivos, pero no estar dirigidos al grupo meta del presente
estudio. Por ello, no resultaria adecuado clasificarlos simplemente como datos sin discurso de
odio, ya que esto podria introducir ambigiiedad en el proceso de aprendizaje del modelo. Para
evaluar el rendimiento del modelo, se han aplicado tres configuraciones experimentales a los

datos de cada lengua.

En la primera configuracion, se ha aplicado un procedimiento de validacion cruzada de cinco
pliegues (five-fold cross-validation). Para ello, cada uno de los tres corpus se ha dividido en
cinco subconjuntos de tamafio comparable. En cada iteracion, el sistema se ha entrenado con
cuatro de estos subconjuntos y se ha probado en el restante, de modo que cada tuit se ha
utilizado una vez como dato de evaluacion. La aplicacion de esta estrategia se ha considerado
especialmente pertinente dado el tamafo relativamente limitado de los corpus empleados en

esta investigacion en términos de PLN.

En la segunda configuracion, el modelo se ha afinado a partir de todos los datos de HatEval
relativos a la misoginia en inglés y en espafiol. Cabe sefialar que estos no incluyen los datos
seleccionados y reanotados para el presente estudio, con el proposito de evitar que un mismo
tuit aparezca tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de evaluacion.

En la tercera configuracion, el modelo se ha afinado mediante una combinacioén de las dos
configuraciones anteriores. Concretamente, se han utilizado los datos de HatEval relativos a la
misoginia en inglés y en espafiol, junto con la validacion cruzada de cinco pliegues aplicada a

los datos anotados para la lengua correspondiente.

Solo se han empleado los datos considerados pertinentes de acuerdo con los criterios de
anotacion, dado que los casos no pertinentes a menudo pueden ser ofensivos, pero no estar
dirigidos al grupo meta del presente estudio. Por ello, no resultaria adecuado clasificarlos

simplemente como datos sin discurso de odio, ya que esto podria introducir ambigiiedad en el
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proceso de aprendizaje del modelo. En el apartado siguiente se presentan los resultados

obtenidos.

5. RESULTADOS

En la tabla 2 se presentan los resultados de la tarea binaria de deteccion automatica de discurso
de odio misogino en los tres conjuntos de datos anotados para la presente investigacion,
expresados mediante las métricas puntuacion F1, precision, exactitud y recuperacion. Ademas,

en la primera columna se recoge el nimero total de tuits mal clasificados por lengua.

n F1 Precision Exactitud Recuperacion
Neerlandés 926 0.696 78.64 75.92 88.66
Inglés 483 0.865 88.19 86.94 89.65
Espatiol 544 0.845 90.35 86.44 89.52

Tabla 2: Resultados De La Clasificacion Binaria Del Discurso De Odio Misogino Por Lengua

A primera vista, se observa que el modelo presenta un rendimiento inferior en neerlandés en
comparacion con el inglés y el espaniol. Esta diferencia se refleja especialmente en la
puntuacion F1, que es considerablemente mas baja para el neerlandés. Sin embargo, los valores
de recuperacion se mantienen en un nivel similar en las tres lenguas, lo que indica que el
modelo consigue detectar una proporcion elevada de los tuits misoéginos. La principal dificultad
parece situarse, por tanto, en la precision y la exactitud: en neerlandés, el sistema clasifica con
mayor frecuencia como discurso de odio tuits que, segin las anotaciones manuales, no

pertenecen a esta categoria.
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En las tablas 3 — 6 se resume, para cada categoria, tanto su frecuencia en el corpus como el
numero y el porcentaje de clasificaciones erroneas, lo que permite identificar con mayor

claridad en qué tipos de casos falla el modelo.

# tuits # tuits mal % tuits mal
implicitos clasificados clasificados

Neerlandés 178 43 0.24
Inglés 149 30 0.20
Espafiol 62 19 0.31

Tabla 3: Resultados De La Clasificacion De Los Tuits Implicitos

Cabe destacar que, en esta tabla, se han incluido como tuits implicitos aquellos anotados como
(1) claramente implicito, (2) mas bien implicito y (3) entre los dos. Los datos muestran que
este fenomeno genera un nimero considerable de clasificaciones errdneas en las tres lenguas.
No obstante, la proporcion més elevada de errores se registra en espafiol, a pesar de que este
conjunto contiene un numero considerablemente menor de tuits implicitos que los otros dos.
Esto indica que el alto nimero de tuits mal clasificados en neerlandés no puede atribuirse

unicamente a este factor.

# tuits # tuits mal % tuits mal
agresivos clasificados clasificados

Neerlandés 112 7 0.06
Inglés 131 9 0.07
Espafiol 475 37 0.08

Tabla 4: Resultados De La Clasificacion De Los Tuits Agresivos

En cuanto a la agresividad, se han incluido Unicamente los tuits anotados como (4) mas bien

agresivo y (5) agresivo. Los resultados muestran que esta categoria presenta su mayor
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frecuencia en espaiol, donde el nimero de casos es aproximadamente tres veces superior al
observado en neerlandés e inglés. Esto vuelve a llamar la atencion sobre el caracter mas
explicito y agresivo del conjunto espafiol en comparacion con los otros dos conjuntos de datos.
No obstante, esta diferencia en términos de frecuencia no se traduce en un aumento
significativo de errores, ya que las clasificaciones erroneas se mantienen en niveles reducidos
y relativamente similares en las tres lenguas. Cabe sefalar, ademas, que se trata de la tnica

subcategoria analizada en la que el neerlandés obtiene el mejor resultado, por encima del inglés

y del espafiol.
# tuits con # tuits mal % tuits mal
estereotipos clasificados clasificados
Neerlandés 220 52 0.24
Inglés 170 20 0.12
Espafiol 83 22 0.27

Tabla 5: Resultados De La Clasificacion De Los Tuits Con Estereotipos

A diferencia de la categoria anterior, los resultados relativos a los estereotipos presentan una
variacion mas marcada entre lenguas. El sistema alcanza el porcentaje de error mas bajo en
inglés, mientras que en neerlandés y espafiol la proporcion de tuits mal clasificados es
considerablemente mas elevada. El porcentaje mas alto se registra en espafiol, donde el 27%

de los tuits que contienen estereotipos fueron clasificados erroneamente.

# tuits # tuits mal % tuits mal
humoristicos clasificados clasificados

Neerlandés 251 87 0.35
Inglés 127 26 0.20
Espafiol 95 23 0.24

Tabla 6: Resultados De La Clasificacion De Los Tuits Humoristicos
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Tal como se hizo en el caso de los tuits implicitos, en la categoria de los tuits humoristicos se
han incluido tanto los casos anotados como (3) intermedios como aquellos clasificados como
(4) mas bien humoristicos o (5) claramente humoristicos. El neerlandés presenta una presencia
notablemente mayor de humor, con casi el doble de casos en comparacion con las otras dos
lenguas. Al mismo tiempo, esta lengua obtiene los resultados méas bajos en dicha categoria, con
una diferencia considerable respecto del inglés y el espaiiol, asi como en comparacion con las
puntuaciones obtenidas en las demads subcategorias. Conviene subrayar, ademads, que esta es la

unica categoria en la que el rendimiento del neerlandés es inferior al del espafiol.

6. DISCUSION

Considerando que la cantidad de mensajes publicados diariamente en linea excede la capacidad
de revision manual, resulta imprescindible desarrollar métodos automatizados que permitan
detectar estos contenidos de manera eficiente mediante técnicas de procesamiento del lenguaje
natural. Sin embargo, estos sistemas continuan enfrentandose a una serie de problemas, entre
los cuales destacan la escasa disponibilidad de datos de entrenamiento en lenguas distintas del
inglés, la dificultad para reconocer el lenguaje implicito y la limitada capacidad de los
investigadores para identificar el origen de los errores, debido a la falta de transparencia en el

proceso de razonamiento de los sistemas.

A partir de estas limitaciones, el presente estudio interpreta los resultados obtenidos con el fin

de formular una respuesta a las dos siguientes preguntas de investigacion:

1. ¢(En qué medida permite un modelo lingiiistico multilingiie detectar el discurso de odio
misogino en tuits redactados en neerlandés, inglés y espafiol?

2. (Se observan diferencias entre el neerlandés, el inglés y el espafiol en los puntos fuertes
y débiles de la deteccion automatica del discurso de odio misogino al considerar

categorias discursivas como la implicitud, la agresividad, los estereotipos y el humor?

De los resultados se desprende que los datos en inglés y, sobre todo, en neerlandés contienen
una proporcion considerablemente mayor de tuits implicitos, estereotipados y humoristicos,

mientras que la presencia de tuits agresivos es mucho mas reducida. Sin embargo, estas cuatro
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subcategorias parecen plantear un grado de dificultad relativamente comparable en las tres
lenguas. Las principales excepciones se observan en los tuits implicitos en espafol y en los

tuits humoristicos en neerlandés, categorias en las que el sistema muestra mayores dificultades.

En los parrafos que siguen, se analizan e interpretan de manera cualitativa los resultados
descritos en el apartado anterior. Para ello, se examinan primero los patrones observados en las
distintas categorias anotadas y, posteriormente, los errores de clasificacion de manera general,

con el fin de formular una respuesta fundamentada a las preguntas de investigacion planteadas.

6.1. Analisis de errores

En muchos de los tuits mal clasificados resulta dificil determinar con precision por qué se
produjo el error, dado que suelen contener al menos un palabrota o alguna manifestacion de
discurso ofensivo. A ello se suma el problema de la caja negra (Vidgen et al., 2019), que impide
establecer con certeza qué elementos concretos han influido en cada clasificacion erronea. A

continuacion, se presentan algunos ejemplos de tuits clasificados erroneamente:

28) (@user Cyan magenta yellow. Wat een tyfushoer is dat zeg. Ik snap nog steeds niet
precies wat ik daar nou aan moet doen. Ga je Project L echt proberen te spelen of ga
je mensen cheesen totdat het niet meer werkt en dan opgeven?

29) @user First of all I'm not transgender but what if  was? Stupid petty ass bitch D

30) @user PERRITA TU NOVIO NO TE MERECE EL ES TAN LINDO Y HERMOSO ES
COMO UN OSITO DE PELUCHE MEDIO PENDEJO..PERO TU ERES UNA PUTA

No obstante, aunque no siempre sea posible determinar con exactitud la causa de cada error,
una revision cualitativa de los tuits mal clasificados permite identificar algunos patrones

recurrentes que podrian haber contribuido a las predicciones incorrectas.

6.1.1. Analisis de errores por categorias

Como de los resultados se desprende que el modelo obtiene un rendimiento més bajo en
neerlandés, resulta pertinente no solo realizar un andlisis general de los errores, sino también

examinar las categorias individuales. Este analisis permite comprobar si alguna de ellas
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contribuye de manera particular a los resultados menos favorables observados en esta lengua,

en consonancia con los objetivos de la presente investigacion.

6.1.1.1.Implicitud

En cuanto al caracter implicito del discurso, se han tomado en consideracion los tuits anotados
como (1) claramente implicito, (2) mas bien implicito y (3) entre los dos en la seccion de
resultados, dado que se considera que las dos categorias restantes son las unicas que pueden
calificarse realmente como explicitas. No obstante, resulta relevante no solo incluir los casos
anotados como intermedios, sino también examinarlos por separado, ya que esta etiqueta refleja
precisamente la dificultad de establecer una delimitacion clara entre lo implicito y lo explicito.
De este modo, se puede comprobar si el sistema clasifica estos casos de manera similar a los

claramente implicitos o si, por el contrario, presentan un patrén de errores distinto.

# tuits # tuits mal % tuits mal
intermedios clasificados clasificados

Neerlandés 99 20 0.20
Inglés 74 11 0.15
Espatiol 22 7 0.32

Tabla 7: Resultados De Clasificacion De Los Tuits Anotados Como Intermedios (Implicitud)

Los resultados indican que el orden general entre las lenguas no cambia: los mejores resultados
se siguen obteniendo en inglés, seguido del neerlandés y, finalmente, del espafiol. Al analizar
por separado los tuits anotados como intermedios, se observa que estos se clasifican con mayor
acierto que los casos claramente implicitos. Una posible explicacion es que este tipo de tuits
suele combinar elementos implicitos y explicitos en un mismo mensaje, lo que podria facilitar
parcialmente su identificacion por parte del sistema. Esta tendencia se observa en neerlandés e
inglés, pero no en espafol, y no parece haber una explicacion evidente para esta diferencia. Por
tanto, al menos en neerlandés e inglés, los datos no sugieren que las categorias intermedias
sean las mas problematicas para el sistema. Mds bien, los errores parecen aumentar a medida

que el contenido se vuelve mas implicito. En este sentido, puede senalarse que el
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reconocimiento del discurso implicito plantea dificultades especialmente en espafol, aunque

también se registran numerosos errores de este tipo en las otras lenguas.

6.1.1.2.Agresividad

En la categoria de los tuits agresivos, se han incluido unicamente aquellos anotados como (4)
mas bien agresivo y (5) agresivo, dejando fuera los casos intermedios, a diferencia de lo que
se hizo en la categoria anterior. Esta decision se debe a que se anotaron como intermedios
principalmente aquellos casos que contenian una orden, como cdallate, los cuales, a juicio de la
autora, pueden considerarse mas bien no agresivos en una clasificacion binaria, dado que no

incitan a causar dafio fisico a otra persona.

Los resultados muestran con claridad que esta categoria es la mas facil de distinguir en las tres
lenguas, ya que es la unica en la que el margen porcentual de error se mantiene por debajo del
10 %. Otro aspecto destacable es que, en este caso, el mejor resultado no se obtiene en inglés,
sino en neerlandés. Una posible explicacion es que los tuits agresivos contienen, en la mayoria
de los casos, amenazas o insultos explicitos, lo que facilita su deteccion (Malmasi & Zampieri,
2017). Dado que el corpus neerlandés fue recopilado mediante busquedas basadas en
palabrotas, procedimiento que puede favorecer la presencia de tuits agresivos, este factor
podria contribuir al elevado rendimiento observado en esta categoria. Sin embargo, esta
explicacion no resulta suficiente, ya que el espafiol contiene mas del triple de tuits agresivos

que las otras lenguas sin que ello se traduzca en un rendimiento claramente superior.

6.1.1.3.Estereotipos

Se observa que los resultados difieren considerablemente entre las lenguas, lo que puede
deberse, al menos en parte, a que la formulacidn lingiiistica de los estereotipos varia de una
lengua a otra (Schmeisser-Nieto et al., 2024). En los conjuntos de datos analizados en la
presente investigacion, los estereotipos en neerlandés aparecen con frecuencia vinculados a
valoraciones sobre el comportamiento o la apariencia de las mujeres, a menudo expresadas
mediante términos como hoerig o sletterig. En inglés, por otro lado, suelen adoptar con mayor
frecuencia la forma de bromas relacionadas, por ejemplo, con la inteligencia. En espafiol, se

observa una presencia relativamente marcada de estereotipos asociados a los roles domésticos,
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COmMo ocurre en expresiones que remiten a cocinar, limpiar o servir al hombre. Estas diferencias
pueden contribuir a explicar por qué el grado de dificultad varia entre lenguas. No obstante,
esta interpretacion debe matizarse, dado que el humor también constituye un fenomeno dificil
de reconocer para los sistemas automaticos (véase mas adelante), por lo que no permite explicar

plenamente el mejor rendimiento observado en inglés.

Aunque en inglés esta categoria no parece constituir una fuente de error tan importante, en
neerlandés y espafiol se registra una proporcion considerablemente maés elevada de
clasificaciones erroneas. Este puede deberse a que los estereotipos no siempre adoptan formas
abiertamente agresivas, sino que tienden a expresarse mediante formulaciones implicitas y
normalizadas que perpetuan visiones jerarquicas y sesgadas sobre las mujeres (Cignarella et
al., 2025). Por ello, su deteccion exige que el sistema no se limite a identificar insultos o
palabrotas, sino que también sea capaz de reconocer formas menos explicitas de menosprecio
hacia las mujeres. Ademas, se ha observado que algunos tuits incorporan estereotipos no para
reproducirlos, sino para cuestionarlos o criticarlos. Esta postura critica suele manifestarse
mediante preguntas, emoticonos o repeticiones irénicas, lo que introduce una ambigiiedad
adicional en la clasificacion. En consecuencia, el sistema debe determinar si el estereotipo se

reproduce de manera afirmativa o si se emplea con una intencion critica.

6.1.1.4.Humor

Tal como se hizo con los tuits implicitos, también en la categoria de humor se han tomado en
consideracion los casos anotados como (3) entre los dos, (4) més bien humoristico y (5)
claramente humoristico. Asimismo, los tuits intermedios se han examinado por separado, con
el fin de comprobar si esta posicion ambigua dentro de la escala da lugar a un comportamiento

distinto en la clasificacion del sistema.

# tuits # tuits mal % tuits mal
intermedios clasificados clasificados

Neerlandés 107 30 0.28
Inglés 76 13 0.17
Espafiol 70 16 0.23
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Tabla 7: Resultados De Clasificacion De Los Tuits Anotados Como Intermedios (Humor)

A diferencia de lo observado en la categoria de los tuits implicitos, en el caso del humor el
orden entre lenguas si se modifica al considerar unicamente los casos intermedios. El inglés
sigue obteniendo los mejores resultados, pero el espafiol ocupa ahora la segunda posicion,
mientras que el neerlandés presenta el rendimiento mas bajo. Asimismo, los resultados para los
tuits intermedios son ligeramente inferiores a los obtenidos para la categoria de humor en su
conjunto, aunque la diferencia se sitiia en torno al 5%. Esto indica que, en el presente estudio,
la ambigiiedad de estos casos también se refleja en una mayor dificultad para el sistema de
clasificacion, aun no muy grande. seguido del espafiol en vez del neerlandés, que en este caso

presenta el peor rendimiento.

Tanto en estos resultados como en los descritos anteriormente para la categoria de humor en
general se observa un nimero considerable de errores en las tres lenguas, un fenémeno que
también se ha sefialado en investigaciones anteriores. Asi, por ejemplo, el estudio de
MacAveney et al. (2019) evidencié que el uso del sarcasmo y de las metaforas constituia la
principal causa de la clasificacion errénea de tuits. Maladry et al. (2024) explican que esto se
debe al hecho de que la ironia se basa a menudo en una contradiccién que puede manifestarse
en dos componentes literales, o bien en un Unico componente que entra en conflicto con el
conocimiento que poseemos del contexto o con el sentido comun. Al no disponer por si solo
de esta informacion, al sistema le resulta dificil inferir el significado subyacente a partir de una
expresion lingiiistica determinada, que, en el caso del discurso de odio, adopta con frecuencia
una forma irénica. Como resultado, este tipo de mensajes puede no ser detectado correctamente

por el modelo.

6.1.2. Patrones generales de error

En términos generales, el sistema parece otorgar un peso considerable a la presencia de
determinadas palabrotas o insultos, una tendencia que también se ha sefialado en otros estudios
del ambito y que puede explicarse por el estrecho vinculo entre el lenguaje ofensivo y el
discurso de odio (Malmasi y Zampieri, 2017). Esta sensibilidad 1éxica puede favorecer que los
tuits que contienen este tipo de términos sean clasificados como discurso de odio, incluso
cuando no cumplen plenamente los criterios de anotacion establecidos. Como ilustran los

ejemplos siguientes, este fenomeno se manifiesta con especial claridad en relacion con ciertos
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términos dirigidos a mujeres, como griet o wijf en neerlandés, hysterical o whore en inglés y
puta en espaiol. Este patron resulta relevante, ademas, porque permite contextualizar varias de

las subcategorias de falsos positivos que se examinan a continuacion.

31) Yeahhhhh. Superbe #griet. This is #hockey #Goducsgo

32) @user You must listen to my dad wrote a porno - it will make your shifts hysterical

33) Niperra, ni puta, ni zorra nada de esa mierda LA MUJER ES MUJER Y SE RESPETA
ASI TENGA MIL NOVIOS Y SE DIVIERTA CON ELLOS COMO SE LE DE LA HPTA
GANA :) (Y)

La primera subcategoria se relaciona con las limitaciones del sistema para considerar
plenamente el contexto pragmatico en el que se produce el mensaje, lo que dificulta la
distincion entre insultos empleados con intencidon ofensiva e insultos utilizados de manera
jocosa en interacciones entre amigos. Esta dificultad queda reflejada en los ejemplos incluidos
a continuacion. En Bauwelinck et al. (2019) se observa que el modelo tiende a clasificar
correctamente estos casos cuando el tuit, aun conteniendo lenguaje ofensivo, incluye también
palabras con connotacidn positiva, como love o friend, o cuando aparece en el contexto de una
felicitacion de cumpleanos. No obstante, esta tendencia no parece reproducirse en la presente

investigacion.

34) RT @user Ik vind @user echt een rotwijf, begint altijd te praten als ik nét ga slapen *
Hahahaahah laaaat mij rotzak
35) Happy halloween! Hope everyone lives up to their full hoe potential tonight! I believe

in you, you bust ass super skanks @ &

36) @user Me olvidé un millon de cosas, pero bueno, tu novia es muy doris. TE AMO

MUCHO, ZORRA. ME ENCANTAS DEMASIADO.

Cabe mencionar, sin embargo, que en algunos casos la intencion del tuit resulta tan ambigua
que incluso para anotadores humanos puede ser dificil clasificarlo de manera inequivoca. Por

ello, resulta comprensible que el modelo cometa errores en este tipo de casos.

De forma similar, el sistema clasifica como discurso de odio algunos enunciados ofensivos

dirigidos al propio autor del mensaje. Sin embargo, de acuerdo con los criterios de anotacion
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establecidos para este estudio, estos casos no se consideran ofensivos, dado que no parecen

estar orientados a causar dafio a otra persona.

37) Ik ben een gemeen rotwijf, een intens slechte moeder... Maar ik kan hier om gieren
& &% http ://someurl

38) @user Um excuse you I am a twank, a twink and a skank

39) Fui buena con un monton de personas que no se lo merecian, a partir de hoy voy a ser

mucho mas hija de puta con todos

Otra categoria de errores corresponde a los tuits que contienen discurso reportado. Dado que
su clasificacion depende de si el mensaje se limita a reproducir el contenido original, si defiende
a la victima o si intensifica el acoso hacia ella, el sistema debe ser capaz de distinguir entre
matices muy sutiles. Esto suele resultar dificil porque el modelo no siempre capta la postura
del autor frente al contenido citado o reproducido, por lo que puede confundir una denuncia o
una critica del discurso de odio con una reproduccion ofensiva del mismo. A continuacion, se

presentan algunos ejemplos de este tipo de casos.

40) @user Af en toe uit impulsieviteit iets ongelukkigs eruit flappen is 1, maar op zon
consistente wijze de ene na de andere leugen eruit persen, mensen uitschelden voor oa
kankerslet en dat maar scharen onder reageren uit emotie is 2 t/m 10 zogezegd
#mankementenshow

41) @user Telemarketer did same to me called me a whore and said he would rape me.
Nice.

42) Lo mejor del dia, escuchar como mi sobrino le dijo CALLATE PUTA a mi hermana

An AN

e Qe Qe Qe

Una consecuencia directa de que el sistema atribuya un peso considerable a la presencia de
palabrotas es que su ausencia puede dar lugar a falsos negativos, una dificultad también
sefialada por Dinakar et al. (2011). Asi, por ejemplo, los mensajes que contienen estereotipos
claramente denigrantes, pero no insultos explicitos, suelen pasar desapercibidos para el

modelo, lo que puede apreciarse en los casos presentados a continuacion.
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43) Maar effe serieus, vrouwen moeten natuurlijk gewoon het huishouden doen, daar zijn
ze voor gemaakt. Beetje zorgen en stofferen enzo. En dat moet ze blijven doen voor de
man die na een leven lang hard werken aan zijn welverdiende rust toe is. http ://someurl

44) (@user rape is no joke and something we do not support, the kitchen needs to be cleaned
by the way.

45) @user Movimiento SEMEN! A fregar todas! http

6.2. Interpretacion de los resultados

Los mejores resultados del modelo se obtienen claramente en inglés, tanto en la evaluacion
general como en la mayoria de las subcategorias, donde esta lengua presenta casi siempre el
rendimiento mas elevado. Le siguen el espanol y, finalmente, el neerlandés, aunque en el caso
de estas dos ultimas lenguas la diferencia no resulta tan clara como con respecto al inglés. En
términos generales, el espanol obtiene mejores resultados que el neerlandés, sobre todo debido
al elevado numero de falsos positivos observado en los datos neerlandeses. Sin embargo, dado
que el modelo si logra reconocer una parte considerable de los casos de discurso de odio
misogino en neerlandés, esta misma tendencia no se reproduce necesariamente en el analisis
por subcategorias. En efecto, en todas las subcategorias, salvo en la deteccion automatica de

humor, el neerlandés presenta mejores resultados que el espafiol.

Esto conduce a una respuesta matizada a las preguntas de investigacion planteadas, a saber:
,en qué medida permite un modelo lingiiistico multilingiie detectar el discurso de odio
misdgino en tuits redactados en neerlandés, inglés y espafiol? y ;se observan diferencias entre
el neerlandés, el inglés y el espafiol en los puntos fuertes y débiles de la deteccion automatica
del discurso de odio misogino al considerar categorias discursivas como la implicitud, la
agresividad, los estereotipos y el humor? A partir del analisis cuantitativo, puede constatarse
que los puntos fuertes y débiles del modelo son, en términos generales, similares en las tres
lenguas, aunque se manifiestan con distinta intensidad. En otras palabras, las categorias que
resultan mas o menos problemadticas tienden a coincidir entre los tres conjuntos de datos, pero
el porcentaje de errores asociado a cada una de ellas varia, especialmente entre el neerlandés y

el espanol.
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Una posible explicacion de esta tendencia es que el modelo lingliistico utilizado, es decir,
mmBERT, haya sido preentrenado con una cantidad considerablemente mayor de datos en
inglés y en espafiol que en neerlandés. Por ello, es posible que reconozca mejor determinados
patrones lingiiisticos en estas dos lenguas, independientemente de su capacidad especifica para

detectar discurso de odio.

7. CONCLUSION

El presente estudio ha evaluado la deteccion automatica del discurso de odio misogino en tuits
neerlandeses, ingleses y espafioles mediante un modelo lingiiistico multilingiie de tipo encoder,
mmBert. Como parte de esta evaluacion, se ha examinado el papel de distintas subcategorias
discursivas en los errores de clasificacion. Los resultados muestran que el sistema obtiene el
mejor rendimiento en inglés, seguido muy de cerca por el espafiol y, finalmente, por el
neerlandés, que presenta una puntuacion F1 considerablemente mas baja. El andlisis
cuantitativo indica que los puntos fuertes y débiles del modelo presentan una tendencia general
similar en los tres conjuntos de datos. Las subcategorias que resultan méas o menos
problematicas tienden a coincidir, aunque la proporcion de errores asociada a cada una de ellas

varia seglin la lengua, especialmente al comparar el neerlandés y el espaiol.

Aunque los resultados obtenidos para el inglés y el espaiol son relativamente altos, sigue
siendo pertinente continuar investigando sistemas mas eficaces, con el fin de reducir al minimo

la circulacion de tuits ofensivos.

Para avanzar hacia este objetivo, una posible linea de investigacion futura consiste en trabajar
con un mayor numero de anotadores. La anotacion de datos mediante subcategorias como la
ironia es una tarea inherentemente subjetiva (Maladry et al., 2024), por lo que resulta relevante
comprobar el grado de acuerdo entre anotadores. De este modo, se puede garantizar, en la
medida de lo posible, que las categorias estén suficientemente delimitadas para los seres

humanos antes de trasladar la tarea al sistema.

Ademas, seria pertinente trabajar con conjuntos de datos de mayor tamano. Cuanto méas amplio
sea el conjunto de datos, mayores serdn las posibilidades de que el sistema generalice

adecuadamente y reconozca patrones relevantes, lo que podria traducirse en mejores resultados.
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Esto resulta especialmente importante para las subcategorias analizadas, ya que un corpus mas
amplio permitiria contar con un mayor numero de instancias por categoria. En el presente
estudio, algunas de ellas estan representadas por menos de cien casos, lo que puede dificultar

que el sistema aprenda sus rasgos caracteristicos de manera fiable.

Finalmente, también resulta relevante explorar formas de construir conjuntos de datos que no
dependan exclusivamente de la busqueda mediante palabras ofensivas, por ejemplo,
recopilando tuits a partir de perfiles de usuarias conocidos por publicar contenido ofensivo en
la red. Aunque la busqueda de palabrotas sigue siendo una practica habitual, puede dar lugar a
una recopilacion desproporcionada de tuits ofensivos. Como consecuencia, el sistema puede
aprender a asociar en exceso la presencia de palabrotas con el discurso de odio, lo que puede

favorecer la sobregeneralizacion y generar un mayor numero de falsos positivos.

Cabe mencionar que en la presente investigacion también se intent6 recopilar datos a partir de
temas mas generales susceptibles de generar controversia, como el aborto, con el fin de incluir
casos menos explicitos. Sin embargo, resulto dificil encontrar términos de busqueda que fueran
lo suficientemente implicitos como para captar formas menos explicitas de misoginia y, al
mismo tiempo, lo suficientemente precisos como para recuperar un numero suficiente de casos
de discurso de odio. Por esta razon, finalmente se decidié continuar trabajando con palabras
clave mas o menos ofensivas. Aunque esta tarea resulta compleja, sigue siendo fundamental
continuar desarrollando métodos que contribuyan a reducir al minimo el contenido miségino

en linea. Solo asi podra avanzarse hacia espacios digitales mas seguros para las mujeres.
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