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1.1. Introduccion

El odio es un sentimiento de antipatia, hostilidad, resentimiento, rencor,
enemistad o repulsion hacia una persona. Lo que genera un gran sentimiento de
enemistad y rechazo que conduce al mal hacia una persona. El odio se describe

con frecuencia como lo contrario del amor o amistad.

Este sentimiento parece ser tan irracional como el amor, por lo que conduce
al individuo a conductas heroicas o malvadas. La diferencia entre estas dos
emociones radica en que el amor inhibe parte de las zonas donde procesan las

ideas racionales y el odio las hiperactiva.

El discurso de odio es el fomento, promocion o instigacién del odio, la
humillacion o el menosprecio de una persona o grupo de personas, asi como el
acoso, descrédito, difusion de estereotipos negativos, estigmatizacion y amenaza
con respecto a dicha persona o grupo de personas y la justificacion de esas
manifestaciones por razones de “raza”, color, ascendencia, origen nacional o étnico,
edad, discapacidad, lengua, religion o creencias, sexo género, identidad de género,

orientacién sexual y otras caracteristicas o condicidon personales.

En los ultimos anos, se esta presenciando una inquietante oleada de
xenofobia, racismo e intolerancia. El odio se esta generalizando, tanto en
democracias liberales como en sistemas autoritarios. El problema esta siendo

general en toda la humanidad.

El acceso a Internet y las redes sociales estdan cambiando la forma de
comunicacion entre las personas. Dado el aumento enorme en la cantidad de
contenido de los usuarios (llustracion 1.1) en la web, se estda generando un
problema a la hora de detectar estos mensajes de ocio. Otros aspectos como la
viralidad o el anonimato estan generando un peligro cada vez mas peligroso hacia

los grupos sociales mas desfavorecidos.
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FACEBOOK
YOUTUBE
GOOGLE +

SNAPCHAT

You
Tube

|
1300 |

Estudio realizado por millones de usuarios

llustracion 1.1. Numero usuarios por red social en 2016 de Multiplicalia

Debido a la importancia de la deteccidn rapida de estos mensajes de odio
hacia los grupos mas vulnerables, es necesario la deteccion de odio también
conocido como hate speech. El hate speech es un tarea estudiada en el
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) que trata de detectar odio en un texto.
Es un tarea reciente dentro del PLN por lo que todavia tiene un largo camino por

recorrer.
Entre los grupos mas afectados por este discurso se encuentran las mujeres
y los inmigrantes. El primer grupo, es un problema conocido desde hace muchos

afos que esta aumentando debido a la facilidad de comunicacion en la actualidad.
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El segundo, aumentd especialmente a partir de la crisis de los refugiados de 2015
con la llegada de casi un millén de personas que huian de la guerra civil de Siria a
las que se le unieron personas que huian de conflictos en Oriente Medio y Africa

Subsahariana.

1.2. Motivacion

En los ultimos afios han aumentado los casos de discursos de odio o incluso
los crimenes de odio para calificar discursos, mensajes o acciones que discriminan,
insultan y agreden. Estos términos no deben ser entendidos como el significado
genérico de la palabra “odio” que significa antipatia y aversion hacia algo o hacia
alguien cuyo mal se desea’. Este término se centré en una connotacion emotiva,

pero no genérica como sufren algunas personas o grupos especificos.

Piramide del odio

# BINv+ (DI

Genocidio

Violencia fisica
Agresion, violencia sexual, asesinato,
terrorismo

VISIBLE

Procesos de otredad
v deshumanizacion

Estereotipos y prejuicios

llustracion 1.2. Piramide del odio

El discurso de odio envenena nuestro entorno a diario, ya sean en forma de

pequefios gestos cotidianos o en forma de grandes campanas, especialmente
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contra los colectivos mas vulnerables. Este problema aumenta con mucha mas
fuerza en las redes sociales, ya que Internet da un anonimato de manera que
pueden esconderse mientras agreden a sus victimas. Como se puede observar en
la llustracion 1.3, cada ano estan aumentando los casos de discurso de odio

detectados en Facebook.

9,6

7,0
5,7
41 A4
.
1 . I l
T2 T3 T4 T1 T2 T3 T4

T1

2018 2019 2020

Fuente: Facebook

llustracion 1.3. N° publicaciones discurso de odio eliminadas en Facebook

La necesidad de la deteccion temprana del odio ha hecho que las grandes
entidades tanto publicas como privadas inviertan en este campo. Uno de los
ejemplos fue que la Comisién Europea hizo publico un “Cédigo de conducta” en
2016. Este documento consistia en una serie de compromisos para luchar contra la
propagacion del odio en Internet en la Union Europea. Este acuerdo permitia la
posibilidad de actuar judicialmente contra estas conductas de odio conforme a la
legislacion de cada pais. Este acuerdo fue firmado por las principales redes sociales

como Facebook, Twitter o YouTube.
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Recientemente se han celebrado un gran numero de eventos y tareas dentro
de la comunidad del PLN sobre la identificacién del lenguaje ofensivo como las
siguientes: Workshop on Abusive Language [1], First Workshop on Trolling,
Aggression and Cyberbullying [2], que ha incluido tareas de identificacidon de la

agresion, GermEval Shared Task on the Identification of Offensive Language [3].

El taller Workshop on Abusive Language fue celebrado en ACL 2017"" en
Vancouver, Canada constaba de 14 participaciones, diez de las presentaciones eran
orales y cuatro en formato poster. Las ponencias del taller abarcan una amplia gama
de temas: deteccidon del lenguaje abusivo en diferentes idiomas, analisis del

lenguaje abusivo en diferentes dominios, elaboracion de corpus y etiquetado, etc.

El taller First Workshop on Trolling, Aggression and Cyberbullying
celebrado el 25 de agosto de 2018 en EEUU. La tarea consistia en desarrollar un
clasificador que pudiera discriminar entre textos abiertamente agresivos, agresivos
en cubierto o no agresivos. Para esta tarea, se utiliz6 un conjunto de datos de 15000

mensajes de Facebook etiquetados con agresion.

La tarea GermEval Shared Task on the Identification of Offensive Language
trata de clasificar tweets en aleman compuesto por dos tareas: una de clasificacion

binaria y otra de clasificacion multiclase.

Este proyecto se va a apoyar en la tarea 5 de SemEval 2019: Multilingual
Detection of Hate Speech Against Immigrants and Women in Twitter [4]. Esta tarea
trata sobre la deteccion de hate speech sobre inmigrantes y mujeres en mensajes
extraidos de Twitter en espaiol e inglés. Se ha seleccionado para trabajar el
espafol, ya que es un idioma en el que el numero de recursos de deteccion de odio
es limitado a pesar de ser la tercera lengua mas utilizada en Internet como indica la

llustracion 1.4.

! https://www.aclweb.org/portal/
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English 25.3%
Chinese

Spanish

Arabic

Portuguese

Indonesian / Malaysian
Japanese

Russian

French

German

Other

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Percentage of internet users

llustracion 1.4. Lenguas mas utilizadas en Internet en 2020

1.3. Propdsito del proyecto

En primer lugar, serd necesario estudiar los conjuntos de datos etiquetados
que mas se adapten al tipo de textos de la red social Twitter. En segundo lugar,
habra que realizar un estudio de los distintos recursos de deteccion de odio en
espanol. Una vez analizados estos recursos, se evaluaran cuales son las técnicas
de PLN mas empleadas y mas efectivas para la deteccidn de odio en las redes
sociales. A continuacion, se generara un sistema que combine el uso de las distintas

técnicas estudiadas anteriormente.
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Por ultimo, para que el usuario pueda utilizar la herramienta de forma mas

sencilla y visual, se desarrollara un portal web que permita al usuario interactuar,

realizando analisis de los textos que se le proporcione.

© © N o

1.4. Objetivos

Los objetivos del trabajo seran:

. Estudiar los diferentes conjuntos de datos etiquetados para el analisis de odio

en Twitter.

Estudiar las diferentes técnicas de PLN utilizadas para la identificacion del
discurso de odio.

Tratar el texto mediante técnicas de PLN (tokenizacién, stemming,
stopwords...).

Integrar diferentes técnicas de PLN para el analisis de odio creando un
sistema propio.

Comparar los resultados del sistema desarrollado en el proyecto con los
resultados obtenidos por los participantes de la tarea HatEval (Tarea 5
Semeval 2019).

Extraer tweets en directo mediante la API de Twitter.

Analizar cuentas de Twitter para la deteccion de usuarios toxicos.

Estudiar las distintas tecnologias para realizar el portal web.

Desarrollar una aplicacion web para que el usuario pueda realizar la

interaccion con el sistema.

10.Redactar una memoria que recoja todo el trabajo desarrollado.

1.5. Resultados esperados

Tras finalizar el proyecto, se deben obtener los siguientes resultados:
Investigacion de los recursos existentes para el analisis del discurso de odio.

Desarrollo de una herramienta de analisis del discurso de odio.

17



Sebastian Moya Pareja Deteccion del odio contra inmigrantes y
mujeres en comentarios de redes sociales
e Verificacion de resultados del sistema.
e Monitor de analisis del discurso de odio sobre tweets.
e Memoria del proyecto.

e Manuales de instalacion y de usuario.

1.6. Planificacion

El propdsito de la planificacion de un proyecto es simular un entorno laboral,
que permita realizar estimaciones razonables sobre el coste y el tiempo del
proyecto. Estas estimaciones se podran ir reajustando a medida que se desarrolle el

proyecto.

1.6.1. Diagrama de Gantt

Para llevar a cabo esta planificacion se ha decidido realizar un diagrama de
Gantt ya que es una herramienta muy util al proporcionar una vista general de las
tareas programadas. Esto permite a todas las partes saber que tareas tendran que

completarse y en qué fecha.

Las ventajas de trabajar con el diagrama de Gantt son:
e Claridad
e Vista general simplificada
e Datos sobre rendimiento
e Mejor gestion del tiempo
e Flexibilidad

En la Tabla 1.1 se observa la estimacién temporal del proyecto, con su
Diagrama de Gantt (/lustracion 1.5). Para su realizacion se ha utilizado la

herramienta Tom’s Planner?.

2 https://www.tomsplanner.es/
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Nombre de tarea Duracion Comienzo Fin

Inicio 1 dia 04/05/2020 05/05/2020
Planificacion 1 dias 05/05/2020 04/05/2020
Estudio de sistemas 10 dias 06/05/2020 19/05/2020
Extraccién corpus 3 dias 20/05/2020 22/05/2020
Implementacion sistema 30 dias 25/05/2020 03/07/2020
Comparacioén resultados 2 dias 06/07/2020 07/07/2020
Disefio interfaz 3 dias 08/07/2020 10/07/2020
Estudio recursos interfaz 5 dias 13/07/2020 17/07/2020
Implementacién interfaz 10 dias 20/07/2020 31/08/2020
Fase de pruebas 5 dias 03/08/2020 07/08/2020
Redaccion memoria 30 dias 10/08/2020 18/09/2020

Tabla 1.1.

Planificacion del proyecto
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Mayo Junio Julio Agosto Septiembre
Activity = |01|04-08(11 - 15|18 - 22|25 - 29|07 -05|08- 12|15 - 19|22 - 26|29 -03 |06 - 10|13 - 17|20 - 24 |27 - 31|03 - 07|10 - 14(17 - 21|24 - 28|31 -04 |07 - 11|14 - 18| 21
Inicio .
Planificacion |
Estudio de sistemas | —

Extraccion corpus -
Implementacion sistema

Comparacion resultados | | [ | | | | | I .
Disefio interfaz -

Estudio recursos interfaz | | | -

Implementacion interfaz

Fase de pruebas I AN WA AN
Redaccidn de memoria AR

llustracion 1.5. Planificacion del proyecto
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1.6.2. Estimacion de costes

Cualquier proyecto software que se desarrolle implica unos costes, que se
pueden dividir en costes previos, costes durante la produccidn y costes de
mantenimiento. Dichos costes son para invertir en software, hardware, costes de
personal y otros costes. Para hacer esta estimacion habra que tener en cuenta los

costes mensuales y la duracion del proyecto.

1.6.2.1. Costes hardware

Los costes hardware son los costes destinados para equipamiento fisico del
sistema informatico. Las especificaciones del equipo desarrollado son las siguientes,
aunque no es necesario que sean las mismas para su ejecucion, ya que cualquier

equipo de la actualidad es capaz de ejecutar el sistema.

e Ordenador portatil: ASUS ZenBook 14 UX431FA-AM132T .................. 749
€
o Intel Core i5-10210U
o 8GB LPDDR3 2133MHz
o 512GB SSD M.2 PCIE gen3 x2 NVME
o Tarjeta gréfica integrada Intel UHD
o Pantalla de 14" FullHD (1920x1080)
e Monitor: Samsung S24F350 ..o 149 €
o Brillo pantalla: 250 cd/m
o Tiempo de respuesta de 4 ms
o Conectividad VGA y HDMI
e Periféricos: Combo Logitech MK270 ........c.cooiiiiiiiiiea 34.99 €
o Ratén

o Teclado
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Debe amortizarse durante el transcurso del proyecto. El coste total del equipo
es de 932.99€. Se estima una vida util de cuatro afos. Por lo que el coste anual
sera de 233.25€. El proyecto tiene una fecha estimada de siete meses, el coste total

del equipo hardware en el proyecto sera 136.06€.

1.6.2.2. Costes software

Los costes software son los destinados a licencias de aplicaciones

informaticas para su desarrollo. Los costes de software son los siguientes.

® WINAOWS 10 ..oee 44.99 €
e Paquete Microsoft Office 2018 ... 19.95€
o Microsoft Visual Code ............oovuiiiiiiiii 0€
® GOO0GIE DIV ... 0€
o Google Collab ..o, 0€
© GIbHUD .. 0€
e Licencia de desarrollador Twitter ..., 0€
® LexiCON MISOGINIA .....uuii i 0€
O PYthoNn Lo 0€
e Acceso papers HateEval ........ .o, 0€
o Mozilla FIrefOX ... 0€

El coste total de las licencias es de 69.94€. Se le estima una vida util de tres
afnos. El proyecto se estima que durara siete meses, por lo que el precio total del

proyecto sera de 12.63€.

1.6.2.3. Costes de personal

Los costes de personal son los derivados de los salarios al personal

asignados al proyecto. Aunque el proyecto va a ser realizado solo por una persona,
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que tendra asignado varios roles. Ira variando el rol dependiendo de la tarea a

realizar.

e Analista programador: es el encargado de realizar labores de levantamiento

y analisis de requerimientos, desarrollo de software, aplicaciones vy

soluciones tecnoldgicas. Es el encargado de disenar el sistema y obtener los

algoritmos. Ademas debe asegurar la calidad del software y el servicio de

mantenimiento.

e Programador informatico: encargado de escribir, probar y almacenar los

registros para implementar el sistema disefiado previamente.

Para definir el salario de cada empleado, se ha recurrido al Convenio
Colectivo de Sector de OFICINAS Y DESPACHOS (23000245011981) de Jaén a

partir de enero de 2019. Se establecen los siguientes salarios minimos anuales:

Puesto Sueldo mensual Sueldo hora
Analista 1517.19€ 9.48€
Programador 1430.49€ 8.94€

Tabla 1.2. Sueldos Convenio Oficinas y Despachos de Jaén

La asignacion de tiempo de cada tarea se muestra en la Tabla 1.3.

Nombre tarea Duracion Rol
Definicién problema 2 dias Analista
Estudio de sistemas 10 dias Analista
Estudio recursos aplicacion web 5 dias Analista
Obtencién y preparacion Corpus 3 dias Programador
Desarrollo sistema hate speech 30 dias Programador
Comparacion resultados sistema y pruebas 4 dias Analista

23




Sebastian Moya Pareja Deteccion del odio contra inmigrantes y

mujeres en comentarios de redes sociales

Diseno aplicacién web 3 dias Analista
Implementacién aplicacion web 10 dias Programador
Pruebas aplicacion web 1 dias Analista
Manual de usuario 3 dias Analista
Manual de instalacion 2 dias Analista
Redaccion documentacion 25 dias Analista

Tabla 1.3. Tareas, duracion y rol asignado del proyecto

En la Tabla 1.4 se muestra el resumen del total de horas y el coste por cada

miembro.
Personal Total de horas Coste Total
Analista 440 4171.20€
Programador 344 3075.36€
Total 584 72460.56€

Tabla 1.4. Costes de personal

El coste total estimado en persona es de 7246.56€ distribuido en 784 horas.

1.6.2.4. Otros costes

Otros costes derivados del proyecto que no han sido contemplados ni como
costes hardware ni software, es la conexiéon a Internet. Una conexiéon de 300Mb en
la compania Movistar tiene un coste de 38€/mes. El coste total para el proyecto sera
de 266€.

1.6.2.5. Coste total

El coste total del proyecto es el que engloba los costes hardware, los costes

software, los costes de personal y otros costes. Sobre el coste del desarrollo del
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proyecto se afade un beneficio del 10%. En la Tabla 1.5. se puede observar con

detalle.
Concepto Coste
Costes hardware 136.06€
Costes software 12.63€
Costes de personal 7246.56 €
Otros costes 266€
Coste del proyecto 7661.25€
Beneficio del 10% 766.13€
Coste total 8427.38€

Tabla 1.5. Coste total del proyecto

El coste total del proyecto es de 8427.38€.
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2. DISCURSO DE ODIO
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2.1. ¢ Qué es el discurso de odio?

A continuacién, se van a presentar diferentes definiciones existentes sobre la

deteccion de odio, también conocida como hate speech en inglés.

La Real Academia Espariola® en su diccionario panhispanico del espariol

Juridico define el delito de provocacion al odio como:

“Delito que cometen quienes publicamente fomentan, promueven o incitan
directa o indirectamente al odio, hostilidad, discriminacion o violencia contra un
grupo, una parte del mismo o una persona determinada por razéon de su pertenencia
a aquel, por motivos racistas, antisemitas 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, enfermedad o discapacidad.”
El Ministerio del Interior* define el delito de odio, con la siguiente definicion:

"Cualquier infraccién penal, incluyendo infracciones contra las personas o las
propiedades, donde la victima, el local o el objetivo de la infraccion se elija por su,
real o percibida, conexion, simpatia, filiacion, apoyo o pertenencia a un grupo con
una caracteristica comun de sus miembros, como Su raza real o perceptiva, el
origen nacional o étnico, el lenguaje, el color, la religion, el sexo, la edad, la

discapacidad intelectual o fisica, la orientacion sexual u otro factor similar.”

El discurso de odio segun las Naciones Unidas® es cualquier forma de
comunicacion de palabra, por escrito o a través del comportamiento, que sea un

ataque o utilice un lenguaje peyorativo o discriminatorio en relaciéon con una persona

3 https://www.rae.es/

4 http://www.interior.gob.es/web/servicios-al-ciudadano/delitos-de-odio/que-es-un-delito-de-odio
Shttps://www.un.org/en/genocideprevention/documents/advising-and-mobilizing/Action_plan_on_hate
speech ES.pdf
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0 un grupo sobre la base de quiénes son o, en otras palabras, en razén de su

religioén, origen étnico, nacionalidad, raza, color, ascendencia, género u otro factor

de identidad.

John T. Nockleby expone en la Encyclopaedia of the American Constitution

otra definicién diferente:

“Discurso de odio se considera usualmente a aquel que incluye expresiones
de animosidad o menosprecio hacia un individuo o grupo basada en una
caracteristica compartida por un grupo como la raza, color de piel, origen nacional o

étnico, género, invalidez, religion,u orientacion sexual.”

Las cuatro definiciones conceptualmente son similares. Todas ellas hacen
referencia a actitudes violentas, de amenaza u hostil. También hacen alusion a que
el discurso de odio puede estar dirigido tanto a un individuo como a un grupo de
personas que tengan en comun la forma de pensar, su origen o su fisico. La
diferencia son las caracteristicas elegidas para que un discurso se considere de
odio o no. Esto puede ser debido a que el concepto de odio es tan genérico y amplio

que es dificil concretar una idea respecto al significado de esa palabra.

Como hemos visto no hay una definicién exacta para el discurso de odio, por
ello se ha decidido acordar un concepto para el discurso de odio durante este

estudio de caracter cientifico.

La definicion de hate speech tomada para este trabajo es la definida en el
taller SemEval-2019 Task 5: Multilingual Detection of Hate Speech Against
Immigrants and Women in Twitter. Con el fin de tener un significado comun para los
participantes, la competicion decidié poner unos limites para tener un punto comun
entre los participantes. Para que un texto sea considerado discurso de odio debe

cumplir:
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e E| mensaje debe tener como objetivo principal el grupo al que se dirige
el discurso de odio.
e El mensaje debe de promover o incitar el odio hacia el objetivo; o

humillar, despreciar o amenazar al objetivo.

Con el objetivo de dejar mas claro el concepto seleccionado como deteccion
de odio, como puede ser el lenguaje ofensivo o blasfemar, se van a mostrar unos

ejemplos.

Antes de seguir, informar que en la siguiente seccidon va a mostrar contenido
bastante agresivo por lo que puede ser sensible para el espectador. Si lo desea,

puede seguir en la seccion 2.3.

En el tweet de la llustracion 2.1 podemos observar un ejemplo de discurso de
odio sin utilizar lenguaje ofensivo. Se observa cdmo habla a una persona del sexo
femenino de una forma despectiva intentando humillarla. La clave del mensaje
ofensivo es una expresion muy utilizada en contra de la mujer como es “vete a lavar

platos y limpiar la casa”.

Y

dul, dima g @xalemicasita - 22 jun.
« .« anda vete a lavar platos y limpiar la casa en vez de amenazar a los hombres

~

feminista glia =

":1_ J Tl v, wy

llustracion 2.1. Ejemplo tweet hate speech

En la llustraciéon 2.2 se puede observar un mensaje sin discurso de odio, pero
con lenguaje ofensivo. Aparentemente podria parecer que si hay hate speech.
Aunque ataca a una persona en concreto, como es una mujer, se puede observar
qgue no la ataca por pertenecer a un grupo social vulnerable como seria en este caso
la mujer. Las palabras “maldita”, “hipocrita” o “falsa” no son insultos que dependan

del género o del grupo social, sino que se utilizan en cualquier ocasion. Por lo tanto,
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aunque sea un mensaje de odio hacia una mujer, se puede observar que no es

colectivo, por lo que no se considera como un discurso de odio hacia la mujer.

Ing. Marcelo Aviles . el
@elizalde_ing

En respuesta a @ecuadorenvivo y @ElizCabezas

Maldita mujer hipdcrita. Falsa por todos los lados.
Deberias meterte en una cloaca. Y todavia te
entrevistan como gran Guevara.

llustracion 2.2. Ejemplo tweet no hate speech

En el tweet de la llustracion 2.3 se puede observar un mensaje que no
contiene discurso de odio aunque contiene lenguaje ofensivo. La expresion “la
concha de tu madre” es un insulto, aunque se puede observar que no va a nadie en
concreto. Si pudiese ir a alguien en concreto, tampoco se observa que vaya a un

grupo determinado para que se considere hate speech.

Felo Frassia b
@FaFrassia

Por qué todo cierra a la 1 el domingo? POR QUE? LA
CONCHA DE TU MADRE

llustracion 2.3. Ejemplo ilustracion lenguaje ofensivo

Como se ha podido apreciar, la deteccion de odio es una tarea muy compleja
y subjetiva. Es una tarea dificil de identificar debido a que cada persona
dependiendo de la educacion y nivel social que tenga, podra considerar 0 no como
hate speech el mismo mensaje. Es mas, dependiendo del dia y de la situacion, la

misma persona podra interpretar de diferente manera el mismo mensaje.
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En base al trabajo presentado, se ha decidido acortar que se va a considerar
discurso de odio o hate speech. Se va a establecer como discurso de odio cualquier
mensaje que haya antipatia, desprecio, repulsion o discriminacién contra un

individuo o grupo de personas protegidas como mujeres o inmigrantes.

2.2. Recursos

Uno de los pilares fundamentales en la investigacion relacionada con el PLN
y concretamente en la deteccion del discurso de odio se centra en los recursos
linguisticos. A continuacién, se van a describir algunos de los recursos existentes

para diferentes idiomas.

2.2.1. Hatebase

Hatebase es un proyecto de Sentinel Project que se describe como una base
de datos de discurso de odio, estructurada y multilingle. Hatebase utiliza el analisis
del texto del discurso y la identificacion de patrones de discurso de odio para poder
predecir la violencia. Sus algoritmos analizan las conversaciones publicas utilizando
un amplio vocabulario basado en la nacionalidad, etnia, religion, género, orientacion

sexual, discapacidad y clase, con datos en mas de 95 idiomas y mas de 175 paises.

Hatebase dispone de una API para interactuar con la herramienta, que se
divide en dos pasos. El primer paso es el encargado de la autenticacion, en la que
recibe la clave API del usuario y devuelve un foken que dura alrededor de una hora.
El segundo paso es la propia consulta, en la que recibe la consulta y el token de
consulta y devuelve el resultado de la consulta como se puede observar en la

llustracion 2.4.
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"datetime™: "2018-12-81 15:32:42",
"token”: "I ',
"page”: "1",
5 “format™: "json",
: "number_of_results": 2273,
"number_of pages": 23,
"result”: [
1
"vocabulary_id": "HgMnlp4z8",
"term": "Nuer wew",

"hateful_meaning"”: "A Nuer person who is perceived as having sold out their tribe to serve the South
Sudanese government for financial gain (therefore being seen as aligned with the Dinka tribe);

translation is \"Muer of money\"",

"nonhateful meaning”: "",
"average_offensiveness™: 58,

15 "language”: "nus",
"plural_of": null,
"variant_of": null,
"transliteration_of": null,
"is_about_nationality”: false,
"is_about_ethnicity": true,
"is_about_religion™: false,
"is_about_gender": false,
"is_about_sexual_orientation™: false,
"is_about_disability": false,
"is_about_class": false,
"number_of_sightings": @,
"number_of_sightings_this_year": @,
"number of sightings this month": @,

llustracion 2.4. Ejemplo consulta APl Hatebase

2.2.2. Lexicon en espanol de discurso de odio

m Q

Flor-Miriam Plaza et Al. [5] han desarrollado un lexicon® de palabras en

espafol utilizadas en Twitter para expresar discurso de odio. Se ha analizado el

discurso de tweets contra las mujeres e inmigrantes realizando experimentos de

clasificacion con diferentes enfoques creando un recurso linguistico apropiado para

la deteccidén de odio en espafiol. Se han desarrollado cuatro lexicones que afectan a

diferentes temas:

e Lexicon de xenofobia: hace referencia al odio hacia los extranjeros.

Esta compuesto por 44 palabras.

e Lexicon de inmigrantes: contiene palabras que se refieren a la

nacionalidad de los inmigrantes. Esta compuesto por 250 palabras.

e Lexicoén de misoginia: contiene palabras de odio hacia mujeres. Esta

compuesto por 183 palabras.

8 https://github.com/fmplaza/hate-speech-spanish-lexicons
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e Lexicén de insultos: contiene insultos en general. Esta compuesto por

279 palabras.

indio
machupichus
machupichu
marrano
marrana
marranos
marranas
moromierda

llustracion 2.5. Lexicon de xenofobia de Flor-Miriam Plaza et Al. [5]

2.2.3. Perspective API

Perspective API” ha sido desarrollada por Google haciendo uso de un motor
de inteligencia artificial para evitar que comentarios ofensivos y trolls infantilicen el
didlogo y baje la calidad de las conversaciones. Esta herramienta da diferentes
puntuaciones sobre un texto, para ayudar a los moderadores a revisar los

comentarios con mayor facilidad como muestra la llustracion 2.6.

7 https://www.perspectiveapi.com
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INPUT: TEXT

“Shut up. You’re
an idiot!”

OUTPUT: SCORE
Toxicity 8.99
Severe_Toxicity B.75
Insult 1.0
Sexually_Explicit 0.04
Profanity 8.93
Likely_To_Reject 8.99
Threat 8.15
Identity_Attack 0.03

llustracion 2.6. Ejemplo funcionamiento Perspective API

2.3. Trabajos previos

Una vez se ha entendido que es la deteccion de hate speech y utilizando los
conceptos que se utilizan en el ambito del PLN vy el aprendizaje automatico, se va a
comenzar a realizar un estudio sobre el estado del arte en la deteccion del discurso

de odio.

Para la deteccion de los mensajes con discurso de odio, se han utilizado
diferentes técnicas dentro del Procesamiento del Lenguaje Natural. Como suele
ocurrir dentro de las tareas de clasificacion, se divide en tres grandes partes: el
preprocesamiento, la extraccion de caracteristicas (procesamiento) y el modelo de

clasificacion (modelo). A continuacion, se van a detallar los diferentes pasos
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mediante ejemplos de sistemas de clasificacion de deteccion de discurso de odio

que han competido en la tarea HatEval 2019 explicada anteriormente.

2.3.1. Atalaya

El preprocesamiento es una parte crucial de las tareas de Procesamiento de
Lenguaje Natural. El sistema Atalaya [6] ha dividido este preprocesamiento en dos
niveles basandose en lo desarrollado por Luque y Pérez: preprocesamiento basico y
preprocesamiento orientado a analisis de sentimientos. Usaran uno u otro

dependiendo de las diferentes configuraciones.

El preprocesamiento basico incluye tokenizacion, eliminacion de URLs y

emails y eliminacién de letras repetidas en una palabra.

El sistema de preprocesamiento orientado a analisis de sentimientos consiste
en convertir el texto a minusculas, eliminacion de signos de puntuacion, palabras
vacias y numeros, lematizacién y manejo de la negacion. Para el tratamiento de la

negacion, se ha buscado la palabra negada y se le ha afiadido el token “NOT”.

En el procesamiento se han utilizado diferentes técnicas, se seleccionaran
unas u otras segun la configuracion. Las técnicas utilizadas en el sistema de Atalaya
son:

e Bolsa de palabras y caracteres.
e Word embeddings.
e Tweet embeddings.

e Embedding dependiendo del contexto.

El enfoque mas simple para representar los tweets ha sido la bolsa de
palabras. La bolsa de palabras construye vectores para cada foken encontrado en
los datos de entrenamiento. Para un tweet en particular, la bolsa de palabras
contiene el numero de veces que ha aparecido el token, lo que produce vectores

pequeios con una gran dimensionalidad. Los sistemas de bolsa de palabras
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modificados no incluyen solamente los token sino que utilizan n-gramas, contadores

binarios o limitacién nimero de tokens.

El uso de caracteres en tweets puede contener informacion para el analisis
de sentimientos, como son la presencia de caracteres repetidos en una palabra, las
mayusculas en una palabra, emoticones y signos de puntuacion. Estas marcas
pueden contener informacién de sentimientos o mostrar contenido formal, por lo que
no habria sentimientos. Para detectar estas marcas se utiliza las bolsas de

caracteres en sustitucion de las bolsas de palabras.

Para los word embeddings han usado fastText’, una libreria que obtiene el
contexto independientemente de la representacion de la palabra. En vez de usar los
vectores pre entrenados, han entrenado su propio sistema con noventa mil tweets
en paises hispanohablantes. Han preparado dos versiones de datasets: uno con el
preprocesamiento basico y otro con el preprocesamiento orientado a analisis de
sentimientos. Estos dos datasets han sido entrenados con diferentes

configuraciones.

Para los tweets embeddings se han usado combinaciones lineales para
calcular la representaciéon de cada tweet. Han seguido dos enfoques simples:

promedio simple y promedio ponderado.

Seguidamente se van a describir los dos sistemas utilizados en Atalaya para
el HatEval 2019. Los dos modelos utilizados son: clasificadores lineales y modelos

neuronales.

Los clasificadores lineales se han entrenado con los modelos implementados
en scikit-learn®. Se ha empezado el estudio con la configuracién éptima de Luque y
Pérez, que combina bolsa de palabras (BoW), bolsa de caracteres (BoC) y tweet

embeddings con la siguiente configuracion:

8 https://fasttext.cc/
% https://scikit-learn.org/
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e Bolsa de palabras: todos los unigramas y bigramas de las palabras con
cuenta binaria y TD-IDF recalculado. Para el conjunto de datos en espafiol,
proporciona 53504 caracteristicas.

e Bolsa de caracteres: todos los caracteres n-gramas menores de 5 caracteres,
con cuenta binaria y TD-IDF recalculado. El dataset espafol entrenado
proporciona 226156 caracteristicas.

e Tweet embeddings: procesado con fastText orientado a sentimientos con

vectores de palabras de 50 dimensiones.

Para los modelos neuronales, se han entrenado redes neuronales
recurrentes (RNNSs) utilizando representaciones dependientes del contexto en
espafol. El primer modelo considerado fue un modelo bidireccional
LSTM con una capa densa en la parte superior, haciendo uso de vectores ELMo.
Ademas, se ha probado otro sistema que consiste en una bolsa de palabras como
se indica en la llustracion 2.7, a este modelo se le ha llamado LSTM-ELMo+BoW. La
capa biLSTM consiste en 256 unidades. La bolsa de palabras tiene 3500 n-gramas,
los mas frecuentes menores de 0.65, seguido por una capa con 512 unidades. Las

dos ultimas capas de densidad tienen 64 neuronas.

ELMo BoW
I
‘ BiLSTM Dense

\ /
Dense Dense
%
Sigmoid
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llustracion 2.7. LSTM-ELMo+BoW arquitectura.

2.3.2. MineriaUNAM

Muchos investigadores han mostrado que el preprocesamiento es esencial

para el Procesamiento del Lenguaje Natural, especialmente cuando el corpus viene

del

contenido de una red social. Antes de la extraccidon de caracteristicas,

MineriaUNAM [7] sigue las siguientes técnicas de preprocesamiento son aplicados

para mejorar la representaciéon de n-gramas y reducir los errores del etiquetado
POS:
e Estandarizacion de textos a minuscula.
e Eliminacién de menciones de usuario.
e Eliminacién de urls.
e Reemplazo de abreviaturas a palabras reales.
e Eliminacién de palabras vacias.
e Eliminacién de numero que un digito (0).
e Eliminaciéon de hashtags que no aparecen palabras de odio. Si aparece
palabra de odio en el hashtag se sustituye por esa palabra.
e Sustitucion de caracteres raros por espacio en blanco.
e Eliminacion signos de puntuacion.
e Sustitucion de espacio en blanco seguidos, tabulaciones y saltos de linea por
un solo espacio en blanco.
Posterior al preprocesamiento, se han extraido las siguientes caracteristicas
del sistema:

Caracteres n-gramas: son capaces de detectar la composicion morfologica.
En las tareas de procesamiento de lenguaje natural existen palabras que
estan mal escritas, los n-gramas son muy potentes para detectar estos

patrones. En este caso se va a utilizar una n entre 3 y 5 caracteres.

40



Sebastian Moya Pareja Deteccion del odio contra inmigrantes y
mujeres en comentarios de redes sociales

e Palabras n-gramas: captura la identidad de las palabras y sus vecinos. En
los experimentos se ha utilizado una combinacion de n-gramas que varia
entre 1y 4 palabras.

e Pos tag n-gramas: son secuencias de las etiquetas proporcionadas por el
etiquetado gramatical. Han experimentado en varias combinaciones y se ha
llegado a la conclusion que entre 2 y 4 gramas da los mejores resultados
para el dataset utilizado.

e N-gramas para palabras agresivas: se ha unido el lexicon de palabras
agresivas de Gomez Adorno et Al. [8] y se le han incorporado palabras
extraidas del corpus de entrenamiento. Se han construido bigramas y
trigramas solo con las palabras que aparecen en este lexicon.

e N-gramas de simbolos de puntuacién: con esta caracteristica se acerca a
la coherencia y cohesidn del texto. Ha ayudado a detectar ciertos patrones en
el andlisis del odio y agresividad. Con el corpus que se ha trabajado el mejor

resultado ha sido con n-gramas de 2 a 4.

Mas tarde, se ha utilizado un framework desarrollado por Tellez et Al.
[9]. Este framework aproxima cualquier clasificacién de texto como un problema de
optimizacién continua. Una vez se seleccionan las caracteristicas se utiliza un SM

lineal.

2.4. Competiciones

2.4.1. HateSpeeDe

HaSpeeDe'® (Hate Speech Detection, segin el nombre en inglés) fue una
propuesta de Evalita 2018"" . El objetivo de esta tarea es detectar el discurso de

odio en italiano en redes sociales: Twitter y Facebook.

% http://www.di.unito.it/~tutreeb/haspeede-evalita20/index.html
" http://www.evalita.it/2018
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La tarea se subdivide en tres subtareas, determinado por las diferentes
fuentes de entrenamiento utilizada para los sistemas.
e HaSpeeDe-FB: se utilizan posts de Facebook como fuente de entrenamiento
y evaluacion de los sistemas.
e HaSpeeDe-TW: se utilizan tweets como fuente de entrenamiento y
evaluacion de los sistemas.
e Croos-HaSpeeDe: el objetivo de esta subtarea es evaluar el comportamiento
de los sistemas utilizando una fuente de entrenamiento y otra de evaluacion.
o Croos-HaSpeeDe-FB: se utilizan los textos de Facebook como fuente
de entrenamiento mientras que los textos de Twitter son utilizados
para la evaluacion.
o Croos-HaSpeeDe-TW: se utilizan los textos de Twitter como fuente de
entrenamiento mientras que los textos de Facebook son utilizados

para la evaluacion.

2.4.2. MEX-A3T

MEX-A3T [15] (Authorship and aggressiveness analysis in Mexican Spanish
Tweets en inglés) fue una tarea propuesta en lberEval 2018, El objetivo de esta
tarea se enfoca en el analisis de textos escritos, concretamente en castellano en el

dialecto mexicano.

La tarea esta subdividida en las siguientes tareas, determinando diferentes
puntos de atencion:
e Perfil de autor: el propdsito de la subtarea es caracterizar a los usuarios
identificando su lugar de residencia y su ocupacion.
e Deteccion de agresividad: el objetivo de esta subtarea es discriminar entre

textos agresivos y no agresivos.

'2 https://amiibereval2018.wordpress.com/
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2.4.3. HatEval

SemEval es un taller internacional de analisis semantico computacional que
se realiza cada ano. Su objetivo es explorar la naturaleza del significado; aunque el
resultado es facil de intuir para el ser humano, lo complicado es transferir la
informacion a la computadora. EI nombre de SemEval viene del SensEval que su
objetivo era desambiguar el sentido de la palabra en el contexto para diferentes
idiomas. Continuando con este taller, surgié SemEval en 2007, abarcando un grupo

mas amplio de tareas e idiomas.

Se incorporaron nuevas areas de estudio como el analisis de sentimientos,
motivando a un grupo de investigadores para obtener mecanismos con los que
caracterizar textos segun declaraciones subjetivas. El taller ha continuado
evolucionando y ampliando con nuevas tareas para tratar los diferentes problemas

del analisis semantico.

El taller ha ido evolucionando incorporando tratando las nuevas
problematicas como la que se estudia en este trabajo. Se han incorporado dos
tareas que tratan sobre la deteccidn de mensajes abusivos dentro de la edicion
SemEval 2019. Las dos tareas son HatEval, enfocado en la deteccion de hate
speech y OffensEval que su objetivo es detectar contenido ofensivo en general; no

especializado en discurso de odio.

Los datos han sido extraidos utilizando diferentes estrategias. En lo que
respecta al marco temporal, la mayoria han sido extraidos desde julio de 2018 a
septiembre de 2018, excepto los mensajes destinados a mujeres. La mayor parte de
los mensajes de entrenamiento para las mujeres han derivado de otras colecciones
previas realizadas para la identificacion de misoginia [10]. Para recolectar estos
tweets se han empleado diferentes técnicas:

e Monitorizar victimas potenciales de perfiles haters.

e Descargar el historial de los haters identificados.
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e Filtrar contenido de Twitter con palabras claves, hashtags...

Las palabras claves que mas aparecen en las colecciones de tweets' son
migrant, refugee, #buildthatwall, bitch, hoe, women para inglés e inmigra-, “arabe”,
“sudaca”, ‘puta”, “callate”, “perra” para espanol. El dataset realizado por
HatEval-2019 esta compuesto por 19600 tweets (13000 tweets para inglés y 6600
tweets para espanol) distribuidos en los dos objetivos de la tarea: 9091 sobre
inmigrantes y 10509 sobre mujeres. A continuacion, en la Tabla 2.1 se muestra los

porcentajes de distribucion de cada categoria para la coleccion en espanol.

Entrenamiento Evaluacioén
Etiqueta Inmigrante Mujer Inmigrante Mujer
Odio 41.93 41.38 40.50 42.00
No odio 58.07 58.62 59.50 58.00
Individual 13.72 87.58 32.10 94.94
Grupal 86.28 12.42 67.90 5.06
Agresivo 68.58 87.58 50.31 92.56
No agresivo 31.42 12.42 46.69 7.44

Tabla 2.1. Distribucion de porcentajes para la coleccion de espariol

El dataset ha sido etiquetado mediante la plataforma Figure Eight'* que es
una plataforma de crowdsourcing. El esquema de anotacion utilizado es es una
fusién de las dos técnicas utilizadas en el desarrollo de un corpus de deteccion de
odio [11] y misoginia [12], incluyendo las siguientes categorias:

e Hate speech (HS), valor binario que indica si existe discurso de odio contra

uno de los objetivos (mujeres o inmigrantes): 1 si ocurre, 0 si no.

3 https://github.com/msang/hateval/blob/master/keyword_set.md
4 http://www.figure-eight.com/
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e Grupo objetivo (TR), si ocurre hate speech, valor binario que indica si el
mensaje de odio va destinado a una persona individual (1) o grupo
genérico(0).
e Agresividad (AG), si ocurre hate speech, valor binario que indica si el tweet

es agresivo (1) o no(0).

Para el etiquetado de estas clases se le ha dado una guia en espanol e
inglés que incluye la definicion de hate speech tomada para los dos grupos mujer e
inmigrantes. El sistema de etiquetado ha reportado la confianza que le da a cada
clase (hate speech, grupo objetivo y agresividad). En inglés para los campos HS, TR
y AG sus valores de confianza son 0.83, 0.70 y 0.73 respectivamente. Para espaniol,
los valores de confianza para HS, TRy AG son 0.89, 0.47 y 0.47.

Como se puede observar, la confianza para el etiquetado en la categoria
grupo objetivo y agresividad en espafiol es bastante bajo, ya que no llega ni a 0.50.
Este trabajo se ha centrado en el idioma espafiol, por lo tanto, debido a esa
confianza tan baja, solo se va a tener en cuenta la categoria hate speech del

etiquetado proporcionado por la organizacion de la tarea.

HatEval (Multilingual Detection of Hate Speech Against Immigrants and
Women in Twitter, segun su nombre en inglés) consiste en detectar contenido de
odio en textos publicados en Internet, concretamente en Twitter sobre dos grupos
perseguidos como son las mujeres y los inmigrantes. Es una tarea multilingte
realizada en inglés y espafol. La propia tarea proporciona a los participantes los

datasets de entrenamiento y test.

La tarea HatEval se divide en dos tareas principales. La tarea A se centra en
la deteccidn de hate speech. La tarea B se centra en la investigacion de aspectos
que puedan caracterizar el tipo de odio. Para ello, en esta tarea se identifica si el
odio se dirige hacia un individuo o hacia un grupo de personas; y a continuacion,

identificar si el contenido es ofensivo.
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Se puede dividir la tarea HatEval en tres clasificaciones binarias diferentes.

La primera clasificacion corresponde a la deteccidon de discurso de odio
perteneciente a la primera tarea. La segunda tarea se divide en dos clasificaciones:
la primera, encargada de detectar el objetivo del odio determinando si el odio
pertenece a un individuo o un grupo de personas; la segunda, estudia si el texto
ademas de discurso de odio es contenido agresivo. HatEval-2019 se puede dividir
en tres subtareas de clasificacidn que son las siguientes:

e Tarea A: discurso de odio - no discurso de odio

e Tarea B1: individuo - grupo

e Tarea B2: agresivo - no agresivo.

A continuacién, en la seccion 3.1.1. se va a analizar como se han extraido los
datos en este taller y las propiedades del dataset. En la seccion 3.1.2. se van a
mostrar algunos participantes con los resultados obtenidos en el taller y las técnicas

utilizadas.

2.4.3.1. Sistemas participantes y resultados

HatEval ha sido uno de las tareas mas populares de SemEval 2019 con un
total de 108 envios para la tarea A y 70 para la tarea B. Hubo entregas de 74

equipos diferentes, de los que 22 participaron en ambos lenguajes.

Ademas de los enfoques tradicionales de Machine Learning, se ha observado
que mas de la mitad de los participantes han investigado sobre el Deep Learning.
Se ha demostrado que la mayoria de sistemas adoptados conocidos han dado
buenos resultados para el tratamiento de texto desde las redes neuronales hasta
modelos de lenguaje propuestos como los de Sabour et Al [13] y Cer et Al [14]. Por

ello, muchos recursos externos pre entrenados como los Word Embeddings.

Muchos de los sistemas enviados en esta tarea han adoptado técnicas de

preprocesamiento tradicional como son la tokenizacién, transformar todos los
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caracteres a minuscula (conocido como /owercase), eliminar palabras vacias
(stopwords), URL vy signos de puntuacion. Muchos de los participantes han utilizado
un preprocesamiento especifico para tweets como son la segmentacion de

hashtags, convertir la jerga especifica y la traduccion de los emojis a palabras.

Para la subtarea A en espafiol, se enviaron 39 sistemas. Los equipos con
mejores resultados fueron Atalaya y MineriaUNAM obteniendo un F1-score de 0.73,
ambos apoyados en el Support Vector Machines. El equipo Atalaya ha estudiado
sofisticados sistemas, obteniendo el mejor resultado con un SVM basado en
caracteristicas como bolsa de palabras, bolsa de caracteres y tweets embeddings,
calculadas a partir de fastText basado en vectores de palabras orientado al
sentimiento. El sistema propuesto por equipo de MineriaUNAM utilizando también
un SVM de ndcleo lineal, buscando la mejor configuracion para combinar
caracteristicas de patrones linguisticos, un lexicbn de palabras agresivas y
diferentes tipos de n-gramas (caracteres, palabras, POS tags, palabras agresivas y
simbolos de puntuacion). El equipo MITRE ha logrado un F1-score de 0.729,
presentando un nuevo método para adaptar modelos BERT pre entrenados a datos
de Twitter utilizando un corpus recolectado de esta red social en el mismo periodo

que extrajo el corpus HatEval.

La siguiente tabla (Tabla 2.2) muestra las estadisticas basicas de los

participantes de la subtarea A y subtarea B expresadas en términos de F1-score.

Subtarea A Subtarea B
Espaiiol Inglés Espaiiol Inglés
Min. 0.4930 0.3500 0.4280 0.1590
Q1 0.6665 0.4050 0.5820 0.2790
Media 0.6821 0.4484 0.6013 0.3223
Mediana 0.7010 0.4500 0.6160 0.3120
StdDev 0.0521 0.0569 0.0662 0.0890
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Q3

0.7165

0.4880

0.6365

0.3570

Max.

0.7300

0.6510

0.7050

0.5700

Tabla 2.2. Estadisticas basicas de los sistemas
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3. DISCURSO DE ODIO EN LAS
REDES SOCIALES
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En este capitulo se estudia el analisis del discurso de odio en las principales

redes sociales mas utilizadas en la actualidad.

Todos los dias, la cantidad de usuarios activos en redes sociales es cada vez
mayor, debido a que la Web 2.0 ha promovido que los usuarios no son simples
receptores de informacion y pasan también a ser productores. Esto significa que
cada vez son mas las personas que estan utilizando estos sitios para mantenerse
en contacto con amigos, familiares y companeros de trabajo, en lugar de usar los

medios tradicionales como el correo electrénico o las llamadas telefénicas.

Segun un estudio realizado en enero de 2020, la cantidad de personas que
utilizan internet ha ascendido a 4540 millones de usuarios como se observa en la
llustracion 3.1.. Esto significa un incremento del 7% respecto al afio anterior, con
298 millones de usuarios nuevos. Este aumento de usuarios en internet ha derivado
también en un incremento de usuarios en redes sociales. En enero de 2020, el
numero de usuarios en redes sociales es de 3800 millones. Esto se traduce en un

aumento del 9% respecto al 2019, con un aumento de 321 millones de usuarios.

Por otro lado, el aumento de usuarios en las redes sociales ha producido la
nueva existencia de otras. Este mundo es muy cambiante, algunas redes sociales
han tenido un incremento exponencial mientras que otras han llegado a su
desaparicion. En la llustracion 3.2. se puede observar como Facebook lidera el

ranking con 2449 millones de usuarios.
Los datos que se han analizado han conllevado a investigadores de distintas

areas, como el PLN, a analizar y realizar estudios en la Web 2.0 y concretamente en

las redes sociales.
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THE ESSENTIAL HEADLINE DATA YOU NEED TO UNDERSTAND MOBILE, INTERNET, AND SOCIAL MEDIA USE

TOTAL UNIQUE MOBILE INTERNET ACTIVE SOCIAL
POPULATION PHONE USERS USERS MEDIA USERS

7.75 5.19 4.54 3.80

URBANISATION: PENETRATIOMN: PENETRATION: PENETRATION:

35% 67% 59% 49%

we .
are. |Ef] Hootsuite’
social

llustracion 3.1. Uso de internet en 2020
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llustracion 3.2. Ranking de redes sociales en 2020
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3.1. Discurso de odio en Espana

En Espana, existe una preocupacion creciente por el aumento del discurso de
odio en internet y por las conductas conducidas por prejuicios y estereotipos que
pueden lastrar la convivencia social. Es un punto candente, ya que trata sobre el

limite de los derechos de libertad de expresion.

Esta preocupacion es reciente, los delitos de odio no empiezan a tener
relevancia social conocido como este concepto hasta 2009 y se empieza a trabajar
las primeras estrategias sobre el discurso de odio a partir de 2015. El Ministerio del
Interior introduce un nuevo apartado dedicado a los discursos de odio, aportando
algunas cifras clave (Ministerio del Interior, 2017):

e |os responsables de los delitos de odio registrados, son los hombres quienes
acaparan casi la totalidad de las detenciones e investigados (78.9%). El
rango de edad de los responsables es:

o De 0a 17 afos: 14.9%.
o De 18 a 25 anos: 24.7%.
o De 26 a 40 afios: 28.8%.

e Sobre los discursos de odio, en 2017 se registré un tercio mas de casos que
en 2015, con una mayor incidencia en los ambitos de ideologia, racismo,
xenofobia y orientacion sexual.

e Los principales medios de difusion de los discursos de odio son difundidos a

través de Internet (36.5%) y las redes sociales (17.9%).
En 2017, el numero de hechos conocidos de discurso de odio en Internet se

situaba en 1.419; este numero crece un 12,6% hasta llegar a 1.598 en 2018 y en

2019 se alcanzan los 1.706 casos, con un incremento del 6,8%.
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3.2. Discurso de odio en Twitter

Twitter es una red social fundada en 2006. Fue concebida inicialmente como
una plataforma basada en SMS. Desde entonces, Twitter se ha convertido en una
de las mayores plataformas sociales y tiene mas de 330 millones de usuarios

activos mensualmente.

En los ultimos meses, Amnistia Internacional ha llevado a cabo una
investigacion cualitativa y cuantitativa sobre las experiencias de las mujeres en las
plataformas de los medios sociales y el impacto de la violencia y el abuso dirigidos a
las mujeres en Twitter, con especial atencidén en el Reino Unido y Estados Unidos.
Twitter ha ido evolucionando sus reglas de conducta de odio con el objetivo de
proporcionar a todos los usuarios la capacidad de crear y compartir ideas e
informacion, y expresar sus opiniones y creencia, sin ningun tipo de obstaculos
siempre que no fomente la violencia contra otras personas ni atacarlas o
amenazarlas por motivo de su raza, origen étnico, nacionalidad, orientacion sexual,

geénero, religion, edad, discapacidad o enfermedad grave.

Estudios e iniciativas anteriores han abordado la monitorizacion del discurso
del odio online en diferentes paises, sin embargo, no se aprecia una propuesta
articulada de como abordar los mensajes de odio online. Desde las instituciones
publicas y empresas privadas (principalmente redes sociales) se estd empezando a
realizar un esfuerzo por comprender este fenébmeno y combatirlo con un enfoque

comun.
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4. DESARROLLO DEL PROYECTO
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En este capitulo se explica el desarrollo software del proyecto. En primer
lugar, se encuentra la explicacion del problema a resolver junto a como resolverlo.
Se indica la metodologia a seguir, las historias de usuario, la propuesta de solucion

y las herramientas utilizadas para la implementacion del sistema.

4.1. Descripcion del problema

Teniendo en cuenta el propdsito y los objetivos del proyecto, ya presentados
y tras mostrar el estado del arte de los analisis de deteccion de discurso de odio, se

procede a explicar con detalle la descripcion del problema.

Con la aparicidon de la web 2.0, ha crecido exponencialmente la cantidad de
informacion que se produce en las redes sociales. Entre la informacion que ha
aumentado, también ha incrementado el discurso de odio en las redes sociales.
Estas compaiias estdan aumentando sus recursos para detectar estos mensajes
para eliminarlos y sancionar a estos usuarios. El discurso de odio se emplea
concretamente en los grupos sociales mas vulnerables como las mujeres y los

inmigrantes.

Por este motivo, surge la necesidad de realizar un sistema que sea capaz de

detectar el discurso de odio en espaniol.

4.2. Objetivos del sistema

El objetivo principal de este sistema es analizar y detectar si un contenido
contiene discurso de odio, ademas de dar al usuario una herramienta que facilite el

uso del sistema.

Este objetivo se puede descomponer en:
e Objetivo 1: Sistema de deteccién discurso del odio. Elaborar un
sistema que sea capaz de detectar si existe discurso de odio en un

texto.
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e Objetivo 2: Busqueda de la respuesta. A partir de una consulta
introducida por un usuario devolver una respuesta.
e Objetivo 3: Presentacién de la respuesta. Mostrar la respuesta de la

forma mas clara y concisa al usuario.

4.3. Metodologia del desarrollo del software

La metodologia del desarrollo del software es una disciplina o area de la
Informatica que ofrece métodos y técnicas para desarrollar y mantener software de
calidad que resuelven problemas de todo tipo. Es un marco de trabajo usado para
estructurar, planificar y controlar el proceso de desarrollo en los sistemas de

informacion.

4.3.1. Comparativa metodologia agil y tradicional

La metodologia utilizada para este proyecto es la metodologia agil. A

continuacion, se exponen las diferencias entre una metodologia y otra.

La metodologia tradicional busca “imponer” disciplina al proceso de desarrollo
del software para hacerlo predecible y eficiente. Estas metodologias tienen un
enfoque predictivo, donde se sigue un proceso secuencial que no tiene marcha
atras. La estimacion y planificacion se realiza una sola vez en el inicio del proyecto.
Por ello, la estimacidon tiene una gran importancia en el proyecto ya que de ella

dependen los recursos que se utilizaran en el proyecto.

Se puede observar que la metodologia tradicional se puede aplicar cuando se
tiene mucha experiencia en un determinado tipo de producto para poder estimarlo.
También puede funcionar para proyectos con los requisitos muy definidos en un

entorno estable.
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Metodologias tradicionales

Planteamiento

llustracion 4.1. Fases de la metodologia tradicional

La metodologia agil se caracteriza por ser adaptativa y flexible. Esto significa
que recoge con normalidad los cambios debido a que son eventos esperados y se
acogen con normalidad. Las metodologias agiles mas conocidas son Scrum,
Kanban y Lean. Para que esta metodologia funcione correctamente debe ser
continia la comunicaciéon con el cliente, por si hay necesidad de cambio de
requisitos o funcionalidades en cualquier momento. EIl cliente puede ser un
miembro mas del equipo. El grupo de trabajo debe ser un numero reducido de

trabajadores que estén motivados, la cohesion del grupo tiene una gran importancia.

Los proyectos agiles, se fragmentan en pequefios proyectos de un periodo

corto de tiempo denominados sprints.

Una de las maximas de las metodologias agiles es la de anteponer el
producto sobre las tareas. El objetivo es tener un producto funcional lo antes
posible. En las primeras instancias del proyecto ya existe un producto que ofrecer,

que va mejorando y ampliandose en cada sprint.
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llustracion 4.2. Fases de la metodologia agil

Una vez comparadas las dos metodologias, se ha elegido una metodologia

agil por varias razones:

Se va a desarrollar el proyecto por iteraciones.

Al ser un proyecto de investigacion, es complicado tener los requisitos bien
definidos durante el proyecto.

Se ira teniendo contacto periédicamente con los tutores (simulando al
cliente).

Pueden surgir cambios durante el proyecto.

4.3.2. Metodologia agil

Las metodologias &agiles que mas se utilizan en la actualidad son las

siguientes:

SCRUM

Extreme Programming
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e Agile Inception

e Kanban

4.3.2.1. SCRUM

Se basa en una estructura de desarrollo incremental. Cualquier ciclo de
desarrollo del producto se fragmenta en “pequefios proyectos” divididos en distintas
etapas: analisis, desarrollo y festing. En la etapa de desarrollo se encuentra lo que
se conoce como interacciones de entrega o sprint, que son las entregas parciales

del producto.

Esta metodologia permite abordar proyectos complejos con una gran
flexibilidad y rapidez. La estrategia ira orientada a gestionar y normalizar los errores
que se puedan producir en desarrollos demasiado largos, a través de frecuentes

reuniones con el cliente para seguir los objetivos establecidos.

Estas reuniones son el pilar fundamental en el que se basa la metodologia
SCRUM. Podemos diferenciar las reuniones en reuniones de planificacién, reunion
diaria también conocida como daily, reunion de revisidn y reunion de retrospectiva.
La reunién de retrospectiva es una de las mas importantes, ya que se realiza
después de terminar un sprint para reflexionar y proponer nuevas mejoras en el

proyecto.
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SCRUM PROCESS
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llustracion 4.3. Fases de la metodologia SCRUM

4.3.2.2. Extreme Programming

El objetivo principal de Extreme Programming (XP) es ayudar la relacién
entre clientes y empleados. Esto seria muy util para startups o empresas en proceso
de consolidacion. La clave de Extreme Programming es potenciar las relaciones
personales, potenciando el trabajo en equipo fomentando la comunicacion. Sus
principales fases son:

e Planificacion del proyecto con el cliente.

e Diseno del proyecto.

e Caodificacion. Los programadores trabajan en parejas para obtener resultados
mas eficientes y de calidad.

e Pruebas.

4.3.2.3. Agile Inception
Agile Inception esta orientada a la definicién de los objetivos generales de las
empresas, clarificando cuestiones como el tipo objetivo, propuestas de valor

afiadido o las formas de venta. Su entorno gira a través del método elevator pitch,
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que consiste en pequenas reuniones entre los socios y equipo de trabajo con

intervenciones con limite de tiempo.

4.3.2.4. Kanban

Kanban ha sido la metodologia elegida para el desarrollo de software de este

proyecto. La metodologia Kanban consiste en la elaboracién de un cuadro para

ordenar las tareas. Este cuadro de tareas tiene tres columnas: pendientes, en

proceso y terminadas. Todos los miembros del equipo deben de tener acceso a este

cuadro, para que no se dupliquen las tareas y puedan ver el estado del proyecto

ayudando a la mejora de productividad y eficiencia del trabajo. Las ventajas que

proporciona esta metodologia son:

Planificacion de tareas.
Mejora en el rendimiento de trabajo de equipo.
Métricas visuales.

Plazos de entrega continuos.

70 00 DONG

DONE

Ticket D #42 Chris

The weeh view of the new
caendar feature

O |

Alex

llustracion 4.4. Fases de la metodologia Kanban
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4 4. Historias de usuario

Las historias de usuario son parte de un enfoque agil que ayuda a cambiar el

enfoque de escribir los requisitos sobre nuestro software. Las historias de usuario

son descripciones cortas y simples de una caracteristica contada desde la

perspectiva de la persona que desea esa nueva capacidad, generalmente es el

cliente o usuario del sistema.

Una buena historia de wusuario debe de seguir el modelo INVEST:

independiente, negociable, estimable, pequefa (small) y testeable. A continuacion,

se describen las caracteristicas:

Independiente: una historia debe ser lo mas auténoma posible. Una
dependencia con otra historia hara mas dificil la planificacion, priorizacién y
estimacion.

Negociable: la tarjeta debe ser una una descripcion corta sin detalles. Los
detalles se acordaran en la reunién con el cliente.

Valiosa: cada historia tiene que tener valor para el cliente.

Estimable: una tarjeta tiene que poder ser estimable, esto permitira que se
puedan priorizar y planificar. El problema en la estimacion puede venir por
falta de conocimiento en el dominio o que la tarea sea demasiado general.
Pequeina: una historia debe ser concreta y no tener una duracion muy
extensa. Al ser una tarea mas simple habra menos desviacion.

Testeable: la tarea debe de poder probarse. Si no se puede probar, no se

podra confirmar que la tarea esta bien finalizada.

Una historia de usuario se representa:
ID: identificador de la tarea.
Titulo: asunto de la historia de usuario. Debe de ser descriptivo.

Descripcion: se emplea la estructura “Como... Quiero... Para ...”.
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4. Estimacion: valoracion del coste de la historia de usuario. La unidad de
tiempo utilizada en Kanban son semanas.

5. Prioridad: preferencia de la historia de usuario respecto al resto de historias
de usuario del proyecto. La prioridad se valora en: baja, media, alta, critica.

6. Dependencias: historias de usuario previas necesarias para realizar la
historia de usuario actual.

7. Criterios de aceptacion: pruebas para comprobar si la historia de usuario se

ha finalizado con éxito.

La plantilla que se va a utilizar para representar las historias de usuario se

muestra en la Tabla 4.1.:
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ID Titulo

Descripcidn

Estimacion Prioridad

Dependencias:

Tabla 4.1. Plantilla historia de usuario

Las historias de usuario del presente proyecto son las siguientes:

1 Sistema preprocesamiento del texto

Como usuario quiero tratar el texto previo al detector de odio para que el
contenido siempre tenga la misma presentacion

1 semana Critica

Dependencias: Ninguna

Tabla 4.2. Historia de usuario “Sistema preprocesamiento texto”

2 Reconocimiento de odio en tweets

Como usuario quiero reconocer si existe discurso de odio en los tweets
descargados.

7 semanas Critica

Dependencias: 1

Tabla 4.3. Historia de usuario “Reconocimiento de odio en tweets”
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3 Validacion sobre el reconocedor de discurso de odio

Como usuario quiero que el sistema supere unas métricas estadisticas para
validar la calidad del sistema

1 semana Alta

Dependencias: 1,2

Tabla 4.4. Historia de usuario “Validacién sobre el reconocedor de discurso de odio”

4 Monitor discurso de odio

Como usuario quiero una interfaz para poder interactuar con el sistema.

4 semanas Alta

Dependencias: 2

Tabla 4.5. Historia de usuario “Monitor de discurso de odio”

5 Tipos interaccion con monitor

Como usuario quiero poder interactuar de diferentes formas con el monitor de
discurso de odio

2 semanas Media

Dependencias: 4

Tabla 4.6. Historia de usuario “Tipos interaccién con monitor”
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Ademas de las historias de usuario descritas anteriormente, es fundamental
incluir las historias de usuario no funcionales. Son aquellas relacionadas con el
rendimiento, tiempo de carga, disponibilidad, étc. Pese a que no son funcionalidades
del sistema es importante cumplirlas para que la experiencia de usuario sea exitosa.
Dado que estas historias de usuario se van cumpliendo a medida que se desarrolla

el proyecto no se convierte en incremento del tiempo de desarrollo del proyecto.

6 Tiempo de respuesta

Como usuario quiero que la interfaz responda a cualquier peticién en el tiempo
estimado

0 semanas Baja

Dependencias: 4,5

Tabla 4.7. Historia de usuario “Tiempo de respuesta”

7 Disponibilidad

Como usuario quiero que la aplicacién esté disponible durante el numero de horas
estimadas durante el afio

0 semanas Baja

Dependencias: 4

Tabla 4.8. Historia de usuario “Disponibilidad”

8 Accesibilidad multiplataforma

Como usuario quiero el monitor de discurso de odio pueda ser utilizado desde los
diferentes navegadores

70



Sebastian Moya Pareja Deteccion del odio contra inmigrantes y

mujeres en comentarios de redes sociales

0 semanas

Media

Dependencias: 4

Tabla 4.9. Historia de usuario “Accesibilidad multiplataforma”
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4.5. Planificacion software

Para la planificacion del proyecto se ha utilizado la herramienta Trello'® para
seguir la metodologia Kanban. Trello sirve para gestionar tareas permitiendo
organizar el trabajo en grupo de forma colaborativa mediante tableros virtuales
compuesto por listas de tareas para simplificar cada tarjeta. Para mejorar la rutina

de trabajo, la plataforma permite crear prioridades, tiempos y avisos.

# @ [ Tableros Q + O a e

W Tablero v Deteccion de odio en redes sociales ¢ Para asuntos privados (o] Privado‘ @ Invitar @ Butler *:* Mostrar mend

_—

Sin asignar To do To doing Done

+ Anada una tarjeta = + Anada una tarjeta = + Anada una tarjeta (= ~+ Anada una tarjeta

llustracién 4.5. Tablero Kanban

Como se puede observar en la llustracién 4.5. El tablero de este proyecto
esta formado por cuatro columnas: “Not assigned”, “To do”, “To doing”, “Done”.
Cada tarjeta representara una historia de usuario. Cuando se crea una tarea se
situa en la primera columna “Not assigned” hasta que se le asigne un desarrollador.
Al ser un Trabajo Fin de Master solo hay un desarrollador, pero las tareas se
asignaran a los diferentes roles de la Seccion 1.6. Estimacion de costes. Una vez la
tarea pertenece a un desarrollador pasara a la segunda columna “To do”, se
encuentran las tareas que tienen un responsable, pero no se han comenzado. Al

empezar una tarea, la tarjeta se mueve a la tercera columna “To doing” donde se

'S https://trello.com/
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encuentran las tareas en progreso. Una vez se termina una tarea, se mueve a la

ultima columna “Done”.

(1]

Tipos interaccién con monitor

en la lista Sin asignar

ANADIR A LA TARJETA

Descripcién  Editar

& Miembros
Como usuario quiero poder interactuar de diferentes formas con el monitor de .
: © Etiquetas
discurso de odio
& Checklist
4 Checklist Ocultar elementos completados Eliminar
®© Vencimiento

67%

Busqueda Twitter @ Adjunto
Analizar cuentas usuario Twitter & Portada
B e E T §

POWER-UPS
Anada un elemento + Anadir Power-Ups
Afiadir P4 & Asignar @ Fecha de vencimiento @ @  ,ciones

- Mover
= Actividad Mostrar detalles
@ Copiar

llustracioén 4.6. Parametros historia de usuario en Kanban

A cada tarjeta se le puede anadir una serie de parametros que se observan
en la llustracion 4.6. La fecha de vencimiento representa la fecha estimada de
finalizacion de la tarea para poder estimar si el proyecto va con retraso. En el

apartado Checklist se afiaden las tareas en la que se simplifica la tarjeta.

] LI
Sin asignar To do I To doing Done

Generacion corpus entrenamiento + Afada una tarjeta a + Afiada una tarjeta (=] + Afiada una tarjeta =]

Reconocimiento de odio en
publicaciones

Validacién reconocedor de discurso
de odio

Monitor discurso de odio
Tipos interaccion con monitor
Tiempo de respuesta
Disponibilidad

Accesibilidad multiplataforma

+ Anada otra tarjeta

llustracioén 4.7. Estado inicial tablero Kanban
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4.6. Propuesta de solucion

La solucién propuesta en este Trabajo Fin de Master consiste en el disefioy
desarrollo de un sistema detector de contenido con discurso de odio. Los mddulos
elementales son:

e Sistema de recopilacién de mensajes desde la red social Twitter.
e Sistema de identificacién de discurso de odio.
e Interfaz web donde el usuario pueda interactuar para hacer diferentes

consultas.

4.7. Descripcion de la solucion

En este apartado se explica el desarrollo de la solucion del proyecto. Cada
iteracion representa una historia de usuario citadas en la Secciéon 4.4. A

continuacion, se describe el desarrollo de cada una de las iteraciones.

4.7.1. lteracion 1

Iteracion 1: “Como usuario quiero tratar el texto previo al detector de odio
para que el contenido siempre tenga la misma presentacion”.
La iteracibn 1 se corresponde a la historia de usuario “Sistema

preprocesamiento del texto” mostrada en la Tabla 4.2.

En el ambito de la deteccion de discurso de odio tiene una gran importancia
el tratamiento de texto previo al sistema clasificador. Para realizar este
preprocesamiento se ha utilizado principalmente la herramienta Ekphrasis’®.
Ekphrasis permite las siguientes funcionalidades:

e Tokenizador orientado a las redes sociales (Facebook, Twitter...). Tiene un
tratamiento especial para emoticonos, emojis y otras expresiones no

estructuradas como fechas, horas...

'6 https://github.com/cbaziotis/ekphrasis
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e Segmentado de palabras que divide una larga cadena en sus palabras
constituyentes. Tiene una gran importancia para simplificar los hashtags.
e Corrector ortografico que reemplaza las palabras mal escritas por la

candidata con mas probabilidad.

Las técnicas utilizadas finalmente en el preprocesamiento de texto son las
siguiente:

e Eliminacion de stopwords.

e Convertidos todos los caracteres a minuscula.

e Sustitucion de menciones de usuario por “‘user”. Se ha decidido que para el
procesamiento no es importante el nombre del usuario, sino el hecho de
haber mencionado a un usuario.

e Sustitucion de urls por “url”. Se realiza un procesamiento similar a las
menciones de usuario.

e Eliminacién de signos de puntuacién y acentos.

A continuacién, se muestran diferentes ejemplos, del texto antes de procesar

y como queda al pasar por el sistema desarrollado.

[

“text”. “Easyjet quiere duplicar el numero de mujeres piloto Veras tu
para aparcar el avion.. http://t.co/46NuLkm09x”,

“text_preprocess”: “easyjet quiere duplicar numero mujeres piloto veras

aparcar avion repeated url’

“text”: “@MaivePerez Llora te lo.mereces por zorra”,
“text_preprocess”: “user llora lomereces zorra”
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“text”: “Todos: -#NoTodosLosHombres -PPK, presidente de lujo -Peru
no va al mundial 2017: Ja, ilusos.”,
“text_preprocess”. “hashtag hombres hashtag ppk presidente lujo

peru va mundial number ja ilusos”

}

Estas técnicas de preprocesamiento son las seleccionadas para el sistema
de preprocesamiento. Estas técnicas elegidas, se han auto alimentado con los
resultados proporcionados por el sistema de la /teracion 2. Finalmente, se realizan

las técnicas que mas benefician al reconocedor de odio de publicaciones.

4.7.2. Iteracion 2

Iteracion 2: “Como usuario quiero reconocer si existe discurso de odio en los

tweets descargados”

La iteracion 2 se corresponde a la historia de usuario “Reconocimiento de

tweets en publicaciones” mostrada en la Tabla 4.3.

Una vez se ha realizado el procesamiento previo del texto, el siguiente paso
es desarrollar el sistema reconocedor de discurso de odio. Para generar este
sistema se crea un modelo con el dataset de entrenamiento. Una vez se tiene el
sistema, se realiza el mismo proceso con el dataset de test. Se realizan diferentes

ejecuciones con diferentes configuraciones buscando el mejor resultado del sistema.

En primer lugar, se extraen las diferentes caracteristicas del texto para
incorporarlas al clasificador. Las caracteristicas positive_words y negative_words
corresponden al contador de palabras positivas y negativas en el texto. Se cuenta si

la palabra aparece en los lexicones utilizados para extraer palabras que indican

76



Sebastian Moya Pareja Deteccion del odio contra inmigrantes y

mujeres en comentarios de redes sociales
polaridad, para contar una palabra debe aparecer en los lexicones proporcionados
por iSOL [16].

Para la extraccion de emociones se utiliza una técnica similar. Las
caracteristicas extraidas son alegria_words, enojo_words, miedo_words,
repulsion_words, sorpresa_words Yy ltristeza_words. Estas caracteristicas son
extraidas del lexicon'” SEL [17], que se trata de un diccionario compuesto por 2036
en espanol etiquetadas con las seis emociones de Ekman, que son las mas

utilizadas en el PLN.

Para el calculo de caracteristicas relacionadas con la deteccién de odio en el
texto se ha utilizado el recurso Hate Speech Spanish Lexicon que consta de cuatro
lexicones: palabras xendéfobas, misoginia, insultos, palabras contra inmigrantes y
palabras toxicas. Las caracteristicas extraidas son xenophobia_words,
misogyny_words, insults_words, immigrant_words y hate_words. Se cuentan las

palabras del texto que aparezcan en los diferentes diccionarios.

En el mundo de internet, el uso de mayusculas esta relacionado a simular
que se esta gritando. Esta caracteristica es util para la deteccion de odio ya que el
uso de mayusculas en discusiones y crispaciones. Por ello, se ha extraido el
namero de caracteristicas que hay en mayuscula y la ratio de caracteres en

mayuscula. Estas caracteristicas son upper_county upper_rate.

Otra de las caracteristicas utilizadas son los embeddings. Esto consiste en
sustituir cada palabra por un vector. Estos vectores almacenan la informacion
semantica de la palabra, pudiendo relacionar esta palabra con otras con significado

similar.

La ultima caracteristica extraida por el sistema consiste en analizar la

estructura del texto. En vez de analizar el contenido del texto, se hace un analisis

7 http://www.cic.ipn.mx/~sidorov/
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sintactico. Esta medida conocida como TF-IDF (Term Frequency times Inverse
Document Frequency en inglés) trabaja con gramas como medida, que indica la
unidad minima del documento. Se pueden seleccionar diferente cantidad de
gramas, si se analiza la frase “el perro rojo” con un grama extraeria “perro” y “rojo”
por separado; si en cambio se analiza por bigrama, extraeria “perro rojo”.Para la
obtencion de esta caracteristica, el primer paso del sistema de detector de odio es
calcular el TF-IDF para cada palabra del dataset. EI TF-IDF es una métrica que
indica qué importancia tiene ese grama o conjunto de gramas en la coleccién. En
este caso el TF-IDF que mejor resultado esta dando al sistema es unigramas y
bigramas de palabras. También se calculara el TF-IDF pero en vez de a las
palabras, se hara con gramas de caracteres. EI mejor resultado en el sistema es
cuando se ha trabajado con bigramas y trigramas de caracteres. También se ha

extraido el TF-IDF al resultado obtenido por el POS tagger.

Una vez ya se han obtenido todas las caracteristicas que necesita el sistema
para detectar el odio, hay que entrenar un modelo. Para ello, se ha seleccionado el
algoritmo SVM (Support Vector Machine) que es uno de los que mejores resultados
estd dando en la deteccion de odio. SVM es un conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisado para la resolucidn de problemas de clasificacion o
regresion. Este algoritmo sera capaz de aprender los patrones de los diferentes
ejemplos del conjunto de entrenamiento que se le proporcione. Es un clasificador
lineal que se basa en encontrar el margen maximo entre las dos clases a partir de
unos vectores determinados llamados vectores de soporte. SVM va a generar un
hiperplano que permita dividir el espacio de caracteristicas en dos regiones

completamente disjuntas.

4.7.3. lteracion 3

Iteracion 3: “Como usuario quiero que el sistema supere unas métricas

estadisticas para validar la calidad del sistema”
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Para la evaluacién de los sistemas de clasificacion se suele utilizar varias
métricas para evaluar el rendimiento del sistema, las métricas a utilizar son las
siguientes:
e Precisidon: sirve para medir la calidad del sistema. Indica qué ratio de los
mensajes detectado como una clase que han detectado correctamente.
e Recall: indica el ratio de los mensajes que tendria que haber detectado
cuantos ha detectado.
e F1: combina la medida de precision y de recall. Hace mas facil comparar el

rendimiento combinado de la precision y exhaustividad.

Las férmulas para calcular estas medidas de evaluacion son las

siguientes:

TP i =3 9 precision - recall

precision = ————— recall= ———— Fl =

TP+ FP TP+ FN precision + recall

doénde TP son los documentos extraidos como positivos que realmente
son positivos,
FP son los documentos extraidos como positivos, pero realmente son
negativos vy,
FN son los documentos extraidos como negativos, pero realmente

son positivos.

En primer lugar, se van a comparar los resultados para los diferentes
sistemas alternando las caracteristicas citadas anteriormente con las afiadidas por
el TF-IDF. En la Tabla 4.10 se puede observar que las caracteristicas que mejoran
el sistema son “Pos Tag” y “Word Embeddings”. La caracteristica “iSOL” mejora la
precision para los textos que no son de odio. Estos resultados son aproximados, ya

que pueden variar dependiendo del resto de procesamiento.

Caracteristica Clase | Precision Recall F1 F1 acc.
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Sin caracteristica No odio 0.62 0.75 0.68 0.66
Odio 0.70 0.57 0.63

iSOL No odio 0.63 0.75 0.68 0.66
Odio 0.70 0.57 0.63

SEL No odio 0.62 0.75 0.68 0.66
Odio 0.70 0.57 0.63

SEL con confianza No odio 0.62 0.75 0.68 0.65
Odio 0.70 0.57 0.62

Lexicon Hate No odio 0.61 0.74 0.67 0.65
Odio 0.70 0.56 0.62

Ratio mayusculas No odio 0.63 0.75 0.69 0.66
Odio 0.70 0.57 0.63

Pos TAG No odio 0.66 0.75 0.70 0.67
Odio 0.69 0.59 0.64

Word embeddings No odio 0.63 0.76 0.69 0.67
Odio 0.71 0.58 0.64

Tabla 4.10. Tabla de resultados del sistema al afnadir caracteristicas

En segundo lugar, se va a mostrar los resultados de combinar TF-IDF de

palabras con el TF-IDF de caracteres variando su numero de n-gramas sin afadir

las caracteristicas anteriores. En la Tabla 4.11 se puede observar que el mejor

resultado para nuestro sistema es utilizando TF-IDF de 1 a 3 gramas de palabras

unido al TF-IDF de 2 a 3 gramas de caracteres.

TF pal. TF car. Clase Precision | Recall F1 F1 acc.
1-1 No No odio 0.62 0.75 0.68 0.66
Odio 0.70 0.57 0.63
1-2 No No odio 0.69 0.79 0.73 0.71
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Odio 0.74 0.62 0.68

1-3 No No odio 0.73 0.78 0.72 0.72
Odio 0.70 0.65 0.67

1-3 2-2 No odio 0.73 0.78 0.75 0.72
Odio 0.70 0.65 0.67

1-3 2-3 No odio 0.73 0.78 0.75 0.72
Odio 0.70 0.65 0.67

2-2 No No odio 0.73 0.73 0.73 0.68
Odio 0.60 0.61 0.61

2-2 2-3 No odio 0.74 0.72 0.73 0.68
Odio 0.60 0.61 0.61

3-3 No No odio 0.28 0.76 0.41 0.52
Odio 0.87 0.46 0.60

Tabla 4.11. Tabla de resultados con diferentes TF-IDF

Por ultimo, se van a combinar los mejores sistemas de la Tabla 4.10 con la
Tabla 4.12 para decidir el sistema final. Por lo tanto, se va a combinar el TF-IDF de
1 a 3 gramas de palabras con TF-IDF de 2 a 3 gramas de caracteres, con las

diferentes caracteristicas citadas anteriormente.

Caracteristica Clase | Precision | Recall F1 F1 acc.
iISOL No odio 0.74 0.78 0.76 0.72
Odio 0.70 0.65 0.67
Pos TAG No odio 0.73 0.78 0.75 0.72
Odio 0.71 0.65 0.68
iISOL + Pos TAG No odio 0.73 0.78 0.76 0.72
Odio 0.71 0.65 0.68

Tabla 4.12. Tabla de resultados combinacion TD-IDF y caracteristicas
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Se puede observar en la Tabla 4.12 que la concatenacion del TF-IDF de
caracteres con el TF-IDF de palabras tiene tanto peso en el sistema, que afadirle
caracteristicas adicionales apenas varia el sistema. Por ello, se ha decidido utilizar
en el monitor de discurso de odio el sistema sin afiadirle estas caracteristicas

adicionales para ahorrar recursos del sistema y tiempo de ejecucion.

Sistema F1-score
Atalaya 0.73
MineriaUNAM 0.73
MITRE 0.729
CIC-2 0.727
GSI-UPM 0.725
Sistema actual en desarrollo 0.72

Tabla 4.13. Comparacion resultados SemEval 2019

En la Tabla 4.13 se puede observar que el sistema desarrollado ha obtenido
un rendimiento similar a los mejores sistemas presentados en SemEval 2019 si
analizamos la F1-score. Por lo que podemos concluir que se ha conseguido un

sistema capaz de detectar el discurso de odio con una fiabilidad bastante alta.

4.7.4. Iteracion 4

Iteracion 4: “Como usuario quiero una interfaz para poder interactuar con el

sistema”

La iteracion 4 se corresponde a la historia de usuario “Monitor discurso de

odio” mostrada en la Tabla 4.5
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Con la finalidad de que el usuario interactue con el reconocedor de discurso
de odio, se ha decidido desarrollar un monitor de discurso de odio. Esta aplicaciéon
web va a permitir al usuario realizar consultas y la web presentar la informacién de

la forma mas sencilla y concisa.

La arquitectura a seguir para desarrollar el sitio web es el patron
Modelo-Vista-Controlador (MVC). EI MVC separa los datos de una aplicacion, la
interfaz de usuario y la légica de control en tres componentes distintos (/lustracion
4.8). Los elementos que componen esta arquitectura es la siguiente:

e Modelo: es la capa donde se trabajan los datos, por lo que tendra
mecanismos para acceder a la informacion y actualizar su estado.

e Vista: es la capa donde se muestra la informacion. La capa vista necesitara
tener acceso a los datos para mostrar la informacién, por ello se solicitara la
informacion de la capa modelo.

e Controlador: sirve de enlace entre la capa modelo y vista, respondiendo a los
mecanismos que puedan requerirse para implementar las necesidades de

nuestra aplicacion.

Diagrama MVC

.-"'"-‘-’.-’

Controlador

llustracion 4.8. Arquitectura Modelo-Vista-Controlador
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Para el desarrollo de la web se ha utilizado el framework Dash de Python.
Dash es una biblioteca de Python basada en Flask, Plotly y RectJS. El disefio de la
web se ha decantado por una web simple y minimalista, que permita al usuario
centrarse en analizar la informacion de los usuarios. A continuacion, se explica

detalladamente la pagina web.

Para comenzar, hay que analizar los requisitos de negocio para describir la
funcionalidad del sistema. En la llustracion 4.9 se pueden observar el diagrama de

caso de uso.

Monitor de discurso de odio

Analizar mensajes

Analizar consuntas Twitter en directo

Usuario

- Analizar usuarios de Twitter

llustracion 4.9. Diagrama de caso de uso
En segundo lugar, para implementar el patrén MVC es necesario establecer

los pasos de mensaje entre las diferentes entidades. El paso de mensajes se puede

observar en el diagrama de secuencia de la /lustracion 4.10.
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llustracion 4.10. Diagrama de secuencia

En la llustracion 4.10. se puede observar el estado inicial de la aplicacion. La

web esta compuesta por un elemento fab de HTML. Las tres secciones son

“‘Analizar mensajes”, “Directo Twitter” y “Analizar usuario Twitter’. En las tres

secciones la web tendra una estructura similar. En la parte superior, hay una

entrada de texto para que el usuario realice su consulta. En la parte inferior a la

entrada de texto, se muestra el listado de mensajes analizados con el resultado

obtenido del detector de discurso de odio como se muestra en la llustracion 4.11.
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DETECTOR DE 0DIO

Andlisis mensajes Directo Twitter Analizar usuario Twitter

DETECCION ODIO CONTRA MUJERES E INMIGRANTES

Esto es una prueba

llustracion 4.11. Estado inicial aplicacion web

Analizar mensajes Directo Twitter Analizar usuario Twitter

DETECCION ODIO CONTRA MUJERES E INMIGRANTES

Deja de hablar con todos mia amigoooos, me tienes hasta la polla zorra asgquerosa

B

AMALIZAR

. Deja de hablar con todos mia amigoooos, me tienes hasta la polla zorra asquerosa
Estamos probando el detector de odio con mucha ilusién
Tengo los ojos rojos menuda putada la conjuntivitis que he cogido

. ;Tienes la cara roja? Te lo mereces
. Megro de mierdaaaaaa, vuelve a saltar la valla y no vuelvasss

iEnhorabuena! Te lo mereces

Hace un dia buenisimo para salir pero tengo que recoger toda la cocina

llustracion 4.12. Ejemplo consulta de la aplicacion web
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Analizar mensajes Directo Twitter Analizar usuario Twitter

DETECCION ODIO CONTRA MUJERES E INMIGRANTES

( negro ANALIZAR

@negrogol_ hola negro cuando hablamos

RT @CapitanBitcoin: El 11M fue el dia mds negro del sigle para Espafia. Un golpe gecestratégico para quitarse al incomodo PP de Aznar
de en...

Alguien tiene el filtro g es como en blanco y negro,con puntitos,y con una luz verde(? Skdnakdn
RT @Agcesch: Editaron la parte donde la Ministra de Larreta dice que el docente en si es un negro de mierda con guardapolvo

@Gabyebs Espera al final de semana, los comerciantes van a lanzar el "viernes negro” con en el imperio, quizas puedas conseguir mejor

precio

)

. @claudia0054 Me gusta mas la mujer de pelo negro jajaja hace un gif vos @&
@Josepe_Riverol7 Bueno negro, la concha de tu madre
hyunjin cortate el pelo y volve al negro extrafiando ando

. RT @caballobosterok: Que compafieros y compafieras escriban "negro/a de mierda”... es una de las mas tristes y desalentadoras derrotas

cultur...

Segunda parte: Asi eyaculd el hp negro, me culed violentamente. Algunos de mis seguidores piden segunda parte, entonces ah( tienen,
me dicen si les sirve para sus masturbaciones. https://t.co/BdadwjuA4N

Yo: maaa no viste la tanga d emi conjunto negro la de encaje, no la encuentro hace mil Mi mama: &%

@__avadxkedavra @latiradedibujos No empecemos ahora con el heimdall negro, o no paramos.

llustracion 4.13. Ejemplo consulta en directo
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Analizar mensajes Directo Twitter Analizar usuario Twitter

DETECCION ODIO CONTRA MUJERES E INMIGRANTES

/
Diiaz_Julieta ANALIZAR

RT @lvpluu: un amorcito pa tomarnos 10 termos d mate pero también 10 litros d vino, es mucho pedir?

Entre otras cosas lo bueno de haberme venido a vivir a Neuquén, es podés comer los tremendos helados de Lucciano's &
@Mfazzzi @juanlopezzp O ir a tomar teres al canal ja
@sabinanerii #2582
Vienes, me acaricias y te marchas con el sol
. Se |la dan de amigas y dsp van y se ven con tu ex sabiendo todo lo que pasaste??7?7 Si son todas unas zorras

No les pasa que de la nada explotan y ne pueden dejar de sentirse mal, y no saben xq?

llustracion 4.14. Ejemplo consulta usuario

4.7.5. lteracidon 5

Iteracion 5: “Como usuario quiero poder interactuar de diferentes formas con

el monitor de discurso de odio”

La iteracion 5 se corresponde a la historia de usuario “Tipos interaccion con

monitor’ mostrada en la Tabla 4.6.

Uno de los principales objetivos de la aplicacion web es permitir al usuario
interactuar de diferentes formas con el monitor de discurso de odio. Para ello, se ha
proporcionado la posibilidad de que el usuario introduzca cualquier mensaje de
forma manual. Ademas, se han proporcionado herramientas para extraer y analizar

mensajes de Twitter. Las diferentes secciones son:

e “Analizar mensajes”. permite introducir un mensaje manualmente y el sistema

devuelve si detecta discurso de odio.
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e “Directo Twitter”: permite realizar una busqueda en directo en Twitter. La
aplicaciéon descarga contenido en sfreaming de Twitter, la analiza con el
sistema de deteccion de odio y muestra todos los mensajes indicando si
incluye discurso de odio.

e “Analizar usuario Twitter”: permite consultar los ultimos tweets de una cuenta
de Twitter. Se muestra un listado de mensajes con su resultado del detector

de discurso de odio.

Para la extraccion de los tweets se ha utilizado la biblioteca Tweepy de
Python que permite conectarse a la APl de Twitter de una manera sencilla. Twitter
da soporte a dos APIs distintas: Rest APl y Streaming API. La primera funciona
mediante consultas al servidor de Twitter y recibe una respuesta en formato JSON.

La Streaming API proporciona tweets extraidos en tiempo real.

Para la consulta de tweets en directo Tweepy se encargara de comunicarse
con la Streaming APl mediante la clase StreamListener. Para ello hay que realizar
un proceso de autentificacion usando los tokens correspondientes proporcionados
por Twitter Developer'. Una vez autenticado, se inicia una instancia listener con la
consulta a enviar. La APl de Twitter comienza a extraer ftweets que se iran
almacenando en una coleccion de la base de datos MongoDB. En paralelo, hay otro
hilo que estara escuchando si hay tweets nuevos en la base de datos para

analizarlos mediante el detector de odio y que se muestre en la aplicacion web.

4.8. Herramientas para desarrollo del proyecto

Para el desarrollo del proyecto, se han necesitado utilizar herramientas para
su desarrollo tanto tecnologias para el desarrollo del sistema de deteccion de

discurso de odio como para la gestion del proyecto.

'8 https://developer.twitter.com/
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4.8.1. Lenguajes de programacion

4.8.1.1. Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, esto significa que no es
necesario compilar el cédigo para poder ejecutarlo. Se trata de un lenguaje de
programacion multiparadigma, de programacioén orientativa y orientado a objetos. En
los ultimos afios se ha hecho muy popular por las siguientes razones:

e Existen multitud de librerias, tipos de datos y funciones.
e Sencillez y velocidad en el desarrollo de cédigo
e Multiplataforma

e Gratuito

4.8.1.2. JavaScript

JavaScript es un lenguaje de alto nivel, dinamico e interpretado, dialecto del
estandar ECMAScript. Se define como un lenguaje orientado a objetos, basado en
prototipos, imperativo y débilmente tipado. JavaScript generalmente se utiliza como

lenguaje para desarrollar funcionalidades web en el cliente.

4.8.1.3. HTML

HTML, siglas en inglés de HyperText Markup Language, se trata de un
lenguaje de marcado para el desarrollo de paginas web. Es un estandar gestionado
por World Wide Web Consortium (W3C)'®. HTML es un estandar que sirve de
referencia del software que conecta con la elaboracién de paginas web en sus
diferentes versiones. Se desarrolla una descripcion sobre los contenidos que
aparecen como textos y sobre su estructura, complementandose con otros objetos
como imagenes, videos, etc. Es el estandar que se ha tomado para la visualizacion

de paginas web y todos los navegadores soportan.

'° https://www.w3c.es/
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4.8.2. Gestor de base de datos

4.8.2.1. MongoDB

MongoDB es un sistema sistema de base de datos NoSQL orientado a

documentos de codigo abierto y escrito en C++. MongoDB no almacena los datos

en tablas, como lo hacen los gestores de base de datos mas conocidos, sino que lo

almacena en documentos estructurados en formato BSON similar a los JSON. Las

caracteristicas principales son:

Consultas ad hoc. Permite hacer busquedas por campos, consultas de
rangos y expresiones regulares. Ademas, estas consultas pueden devolver
un campo especifico del documento.

Indexacion. La indexacion es similar a las bases de datos relacionales.
Cualquier campo puede ser indexado y afadir multiples secundarios.
Replicacion. Soporta el tipo de replicacion primario-secundario.

Balanceo de carga. MongoDB tiene la capacidad de ejecutarse de manera
simultdnea en multiples servidores, ofreciendo un balanceo de carga o
replicacién de datos.

Almacenamiento de archivos. Puede ser utilizado también como un sistema

de ficheros.

4 .8.3. Framework

4.8.3.1. Dash

Dash es un framework de Python para la construccién de aplicaciones web

para analitica. Dash esta escrito sobre Flask, Plotly.js y React.js. Dash es ideal para

construir aplicaciones de visualizacidn de datos con interfaces personalizables para

el usuario.
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Las aplicaciones de Dash se renderizan en el navegador web. Como las
aplicaciones se ven en navegadores web, es multiplataforma y permite visualizarlo

en moviles.

Dash es una biblioteca de cddigo abierto, liberada bajo la licencia permisiva
del MIT. Plotly desarrolla Dash y ofrece una plataforma para gestionar las

aplicaciones de Dash en un entorno empresarial.

4.8.3.2. Bootstrap

Bootstrap® es un framework CSS de cddigo abierto que favorece el
desarrollo web de un modo mas sencillo y rapido. Incluye plantillas de disefio
basadas en HTML y CSS con posibilidad de modificar. Las ventajas de utilizar
Bootstrap son:

e Es de cddigo abierto.

e Mantenido y actualizado por Twitter.

e Compatible con la mayoria de los navegadores web.
e Gran cantidad de documentacion.

e Incluye Grid system.

e Plantillas de adaptacion responsive.

e Integrado librerias JavaScript.

4.8.4. Gestion de proyectos

4.8.4.1. Git

Git es un software de control de versiones desarrollado por Linus Torvalds.

Su propésito es llevar registro de los cambios de los archivos del directorio y

coordinar el trabajo que varias personas realizan paralelamente. Las caracteristicas
mas destacadas son:
e Software libre.

e Permite tener historial completo de versiones.

20 https://getbootstrap.com/
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e Sistema de trabajo con ramas.

e No depende de un repositorio central.

4.8.4.2. Trello

Trello es una aplicacion basada en el método Kanban. Sirve para gestionar
tareas permitiendo el trabajo en grupo de forma colaborativa mediante tableros

virtuales.

Es muy util para la gestion de proyectos ya que se pueden representar
distintos estados y compartirlos con diferentes personas que formen el proyecto.
Sus principales caracteristicas son:

e La version gratuita es util y con amplio abanico de funcionalidades.

e La aplicacion online es compartida en tiempo real.

e La aplicacién es muy simple e intuitiva.

e Tiene sistema de notificaciones. Las notificaciones pueden avisar a través de
correo electronico.

e Motor de busqueda para tareas.
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5. CONCLUSIONES
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Durante este capitulo, se exponen mis valoraciones personales sobre el
proyecto y los futuros trabajos a desarrollar sobre esta aplicacion para lograr un

mejor funcionamiento.

5.1. Valoracién personal

Llegado a este punto, doy por finalizado el proyecto ya que se han
conseguido alcanzar los objetivos que se habian marcado al inicio del trabajo fin de

master.

El desarrollo de este proyecto comienza con la idea de continuar ampliando
mis conocimientos en el area del PLN. En el cuarto curso del Grado de Ingenieria
Informatica cursé la asignatura Procesamiento del Lenguaje Natural, donde
comencé a conocer este campo de la informatica que me apasionaba. Ademas,
logré en paralelo una beca icaro con el grupo de Sistemas Inteligentes de Acceso a
la Informacion (SINAI) de la Universidad de Jaén, que trabaja en el ambito del PLN.
Mi Trabajo Fin de Grado (TFG) se centraba en esta area, desarrollando un sistema
de reconocimiento de emociones en espanol, debido a la escasez que habia en este

campo, tutorizado por M? Teresa y Salud Maria.

La satisfaccion obtenida con las experiencias en el PLN, me llevdé a querer
seguir profundizando en esta area. avanzando un paso mas hacia la deteccion del
discurso de odio en las redes sociales en mujeres e inmigrantes, que permite ayudar
a solucionar un problema actual de la sociedad como es el odio hacia estos grupos
sociales. También me ha permitido simular la participacion en una de las
competiciones de esta area para poder analizar y comparar el resultado de mi

sistema, cosa que no pude hacer en mi TFG.
Por ultimo, me gustaria agradecer a mis tutoras M2 Teresa y Flor Miriam la

confianza y el tiempo depositado en mi. Permitiendo mejorar tanto en el ambito

profesional como personal.
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5.2. Conclusiones

Existen una serie de mejoras posibles a incluir en el proyecto. A continuacion,

expongo algunas de las mejoras:

Entrenar el sistema para otro tipo de textos en redes sociales. En la
actualidad, el detector de discurso de odio ha sido entrenado para trabajar
con mensajes cortos y con las caracteristicas de los tweets.

Generar un corpus etiquetado con mensajes de mayor extension que los
tweets. Esto permitiria evaluar si nuestro sistema sélo funciona con tweets o
también con otro tipo de textos, con diferente extension o forma de expresién.
También permitiria desarrollar un sistema especializado en textos mas largos.
Incorporar redes neuronales al clasificador de discurso de odio para
conseguir mejores resultados. Debido a su constitucion las redes neuronales
son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de casos
anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de
entradas que representan informacion irrelevante, etc.

Generar un sistema detector de odio multilingle. Habria que realizar un
estudio de las diferentes lenguas para ver las caracteristicas similares del
discurso de odio en todos los idiomas. Para extraer caracteristicas se podria
apoyar en WordNet que es una base de datos léxica multilingue.

Afnadir confianza del detector de discurso de odio. El sistema no solo muestre
el resultado del clasificador, sino la confianza que tiene en el resultado
proporcionado.

Monitorizar Twitter. Se podria incorporar que el sistema esté continuamente
escuchando en Twitter detectando los tweets con discurso de odio y
reportarlos a esta red social.

ARadir a la aplicacion web una seccién que muestre mensajes para que lo
etiqueten los usuarios. Esto permitira tener un corpus mas extenso y

etiquetado.
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ANEXO A: MANUAL DE
INSTALACION
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A.1. Python y sus librerias

Para el desarrollo del proyecto, se ha utilizado como lenguaje principal de
programacion Python. La version utilizada ha sido la 3.6.9. Si se va a utilizar un
sistema operativo, se debe consultar el repositorio oficial*' para instalaciones. En
este manual se va a seguir una instalacion para el sistema operativo Ubuntu. Para

instalar Python hay que ejecutar el siguiente comando:
sudo apt-get install python3.6.9.

Para comprobar si se ha instalado correctamente la version indicada, se va a

consultar la version Python de nuestro sistema operativo:
python3 -v

Para la instalacion de las librerias se va a utilizar la herramienta pip. Se

ejecuta el comando:
sudo apt-get install python3-pip
Para instalar todas las librerias dependientes del proyecto y su version
necesaria se ha creado un fichero llamado requirements.txt. Para instalar las
librerias se ejecuta:

pip3 install -r requirements.txt

Cuando se haya completado la instalacién de las librerias necesarias, se

siguiente pasar a la instalacion de la base de datos (A.2).

2! https://www.python.org/downloads/

102



Sebastian Moya Pareja Deteccion del odio contra inmigrantes y

mujeres en comentarios de redes sociales

A.2. Bases de datos

Como en el Anexo A.1. se detalla la instalaciéon en el sistema operativo

Ubuntu. Para instalar MongoDB se ejecuta:

sudo apt-get install -y mongodb-org

MongoDB se instala como un servicio. a continuacion se inicia el servicio con:

sudo systemctl start mongodb

Para comprobar si se ha activado el servicio, se comprueba que su estado

sea “active”, lanzando el comando:

sudo systemctl status mongodb
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ANEXO B. MANUAL DE USUARIO
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En este anexo, se muestra a modo de visita guiada, un manual de la

aplicacion web para resolver cualquier tipo de duda.

En primer lugar, hay que iniciar el servidor con la aplicacién web. Para ello,

hay que situarse en el directorio de la aplicacion y ejecutar el siguiente comando:

python3 visualizacion.py

DETECTOR DE 0DIO

Andlisis mensajes Directo Twitter Analizar usuario Twitter

DETECCION ODIO CONTRA MUJERES E INMIGRANTES

Esto s una prueba

llustracion A.1. Aplicacion web “Analizar mensajes”

En el estado actual, el usuario puede escribir cualquier tipo de mensaje para
analizar. Una vez se ha introducido el mensaje, al pulsar el boton “Analizar” la
aplicacion mostrara en el listado de mensajes el nuevo texto con el resultado del

clasificador.

Si se selecciona el boton “Directo Twitter’, aparecera la pantalla de la

llustracion A.2. En la caja de texto se introduce la busqueda a realizar en Twitter. Al

107



Sebastian Moya Pareja Deteccion del odio contra inmigrantes y
mujeres en comentarios de redes sociales
pulsar en el boton “Analizar” la aplicacion comienza a recolectar mensajes que

contengan la busqueda realizada y los muestra en la pantalla.

DETECTOR DE ODIO

Analizar mensajes Directo Twitter Analizar usuario Twitter

DETECCION ODIO CONTRA MUJERES E INMIGRANTES

( #Elecciones2020 ANALIZAR
2 al Proximo Preside te 4 afios mas @realDonaldTrump impres onas
i ake:

RT @R
/FAhdrQXs.

= MARANA SON LAS #Elecciones2020 Tre
podréis enterar de todo lo que ocurra el

e Biden? https://t E5ZN24i0

llustracion A.2. Aplicacion web “Directo Twitter”

Si se selecciona la seccién “Analizar usuario Twitter” se mostrara una
pantalla similar a /llustracion A.3, en el cuadro de texto se introduce el usuario de
Twitter a analizar sin el @, es decir si se quiere consultar el usuario @Pontifex_es

hay que buscar por “Pontifex_es”.

DETECTOR DE ODIO

nalizar mensajes Directs Twitter Analizar usuario Twitter

DETECCION ODIO CONTRA MUJERES E INMIGRANTES
(Faﬂs\L

hMXjVegtzb

Mas de 100.000 personas ayer en la protesta feminista contra la prohibicién del aborto en Polonia. Impresionante. https://t.co
UOYARWDWRI

llustracion A.3. Aplicacion web “Analizar usuario Twitter”
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ANEXO C: INDICE DE
ILUSTRACIONES
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