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Resumen

Este trabajo se desarrolla en el marco de la ediciéon de 2023 de EXIST, que
consta de una serie de encuentros cientificos y desafios colaborativos desti-
nados a la identificacion del sexismo en plataformas de redes sociales. Su
propésito abarca desde la detecciéon de misoginia manifiesta hasta la iden-
tificacién de comportamientos sexistas, sutiles y tacitos. La tercera entrega
de este desafio conjunto se realizara como parte de un laboratorio en la
conferencia CLEF 2023. En esta edicion de EXIST, ademés del tema cen-
tral de identificacién de sexismo, las tareas se abordan desde la perspectiva
de aprendizaje con desacuerdos (learning with disagreements), donde cada
instancia del conjunto de datos aportado, esta asociada a seis etiquetas, las
cuales se derivan de las anotaciones proporcionadas por anotadores perte-
necientes a seis cohortes distintas (en funcién de género y edad).

A lo largo de este trabajo, se repasan tanto el estado del arte en torno a
la deteccion toxicidad en internet de forma general, y mas concretamente en
torno a la identificacién de sexismo, y se repasan las estrategias méas comunes
en cuanto al tratamiento de desacuerdo entre anotadores. Tras este andlisis
inicial, se plantean tres propuestas para la tarea 1 y otras 3 para la tarea 2,
donde se alcanza la segunda posicién en la métrica soft-soft en el contexto
monolinglie espanol y la tercera posicién en el contexto bilingiie. Ademas,
la propuesta realizada, es la tinica en plantear un sistema basado en la
informacién socio-demografica de los anotadores, creando un modelo para
cada cohorte para calcular la distribucién final de probabilidades. Todo ello
se recoge en un articulo cientifico que es enviado a la competicién.

Finalmente, se extraen las conclusiones de los resultados obtenidos y se
proponen cudles podrian ser las siguientes lineas futuras de investigacion
tanto para la deteccion de sexismo como para la gestién de tareas con des-

acuerdo.






Abstract

This work is developed within the framework of the 2023 edition of EXIST,
which consists of a series of scientific gatherings and collaborative challen-
ges aimed at identifying sexism on social media platforms. Its purpose spans
from detecting overt misogyny to identifying subtle and implicit sexist beha-
viors. The third installment of this joint challenge will be conducted as part
of a laboratory at the CLEF 2023 conference.

In this edition of EXIST, in addition to the central theme of sexism
identification, tasks are approached from the perspective of learning with
disagreements, where each instance of the provided dataset is associated
with six labels derived from annotations provided by annotators belonging
to six different cohorts (based on gender and age).

Throughout this work, the state-of-the-art in detecting internet toxicity
in general, and more specifically in identifying sexism, is reviewed, as well as
the most common strategies for handling annotator disagreements. Following
this initial analysis, three proposals are presented for task 1 and another 3
for task 2, where the second position is achieved in the soft-soft metric in the
Spanish monolingual context and the third position in the bilingual context.
Additionally, the proposal made is the only one to propose a system based
on the socio-demographic information of the annotators, creating a model
for each cohort to calculate the final probability distribution. All this is
documented in a scientific paper that is submitted to the competition.

Finally, conclusions are drawn from the obtained results, and suggestions
are made for potential future research directions for both sexism detection

and managing tasks with disagreements.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se exponen al lector la motivacién propuesta y objetivos
de este trabajo final de master en Tecnologias del Lenguaje. Ademas, se
introduce al lector en la problemaética a tratar y se incluye la estructura de
este trabajo con la intencién de facilitar tanto la lectura como la comprension

del mismo.

1.1. Motivacion

El aumento exponencial de la interaccién en linea a través de redes so-
ciales y plataformas digitales ha abierto nuevas fronteras en la comunicacion
global, proporcionando un espacio para el intercambio de ideas, la colabo-
racion y la expresion personal. Esta proliferacion de las redes sociales y
plataformas digitales ha transformado la forma en que nos comunicamos y
compartimos informacién a escala global. Por otro lado, este crecimiento ex-
ponencial también ha exacerbado la proliferacién del contenido perjudicial,
incluyendo el discurso téxico en los espacios virtuales, planteando serias
preocupaciones sobre la seguridad y el bienestar de los usuarios en estos
entornos.

Este discurso perjudicial se puede presentar de diferentes formas, ya sea
acoso, violencia, extremismo, etc. Y en su efecto en el resto de usuarios, se
hace notar en diferentes formas, desde el abandono de la propia red social
hasta trastornos o traumas psicoldgicos. Por otro lado, si bien este tipo
de comportamiento ya existia anteriormente a las redes sociales, estas lo
facilitan eliminando fronteras como el horario, la distancia, la memoria, etc.

El planteamiento de este trabajo se centra en el impacto negativo del
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discurso sexista en las redes sociales, que no solo afecta a las personas di-
rectamente implicadas, sino que también perpetiia normas sociales daninas
y promueve la desigualdad de género en la sociedad en su conjunto. Ante
esta problematica, surge la necesidad imperiosa de desarrollar soluciones in-
novadoras que puedan identificar y mitigar eficazmente el contenido sexista
en linea, contribuyendo asi a la creacién de entornos digitales mas seguros,

inclusivos y respetuosos.

Ademsds de esta motivacién inherente de contribuir a una necesidad so-
cial, como es conseguir un entorno online seguro para todos, me planteo este
proyecto como un desafio personal para trabajar con las tecnologias mas re-
cientes en el estado del arte del procesamiento del lenguaje natural. Entender
y aplicar estas tecnologias no solo me permitird abordar eficazmente los des-
afios especificos del proyecto, sino también adquirir habilidades valiosas y es-
tar a la vanguardia en un campo en constante evolucion. La motivacién para
utilizar transformers en una tarea de clasificacién y clasificacién multi-clase
radica en su capacidad demostrada para abordar eficazmente una amplia ga-
ma de problemas de procesamiento del lenguaje natural (NLP). El enfoque
de transformers es altamente adaptable y escalable, lo que lo hace adecuado
para diversos conjuntos de datos y contextos de aplicacion. La posibilidad
de explorar y aplicar esta tecnologia en tareas de clasificacién y clasifica-
cién multi-clase representa una oportunidad emocionante para ampliar mi
experiencia y conocimiento en NLP, asi como para obtener resultados méas

precisos y sélidos en estas areas especificas.

Por otro lado, desde el punto de vista de anotaciéon de un conjunto de
datos, es importante tener en cuenta que no tiene por qué haber consenso
entre los anotadores respecto a un tema concreto como es la identificacién de
sexismo. El planteamiento de tecnologia con informacién socio-demografica
para entender el punto de vista de diferentes personas respecto a un mis-
mo tema, puede suponer un avance no solo a nivel cientifico, sino a nivel
social, permitiendo identificar si un contenido puede ser ofensivo para una
persona en concreto, puede contribuir en gran medida a reducir este tipo de

comportamientos que en muchos casos.
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1.2. Definicién del problema

En los iltimos afios, las redes sociales han supuesto un gran impacto
tanto en el ambito de la comunicacién como directamente en la sociedad.
Los servicios de microblogging y las redes sociales como Twitter y Face-
book han demostrado su potencial para transmitir ideas, pensamientos y
conocimiento entre sus usuarios. Estas plataformas ofrecen unos canales de
comunicacién sin limites, y es precisamente esta ausencia de limites junto
con la anonimidad de los usuarios que permite, aparte de los mismos, utilizar
estos canales para atacar a individuos concretos (ciberbullying) o a grupos
en general (lenguaje de odio, racismo, misoginia...).

Tal es la necesidad de tomar medidas en este campo que en febrero de
2015 el CEO de Twitter de aquel momento, declaré que este tipo de lenguaje
genera abandono de sus usuarios ' y en 2016, las grandes plataformas de
Internet como Facebook, Google, Twitter y Microsoft firmaron un acuerdo
con la Unién Europea con el fin de eliminar todo el contenido de odio de
sus plataformas en 24 horas 2. De esta manera, se puede observar que en la
politica de uso de estas plataformas especifican que este tipo de lenguaje no

es admitido por las mismas:

“Conducta que incita al odio: no puedes atacar directamente a
otras personas ni atacarlas o amenazarlas directamente por mo-
tivo de su raza, origen étnico, origen nacional, pertenencia a una
casta, orientacion sexual, género, identidad de género, afiliacién

religiosa, edad, discapacidad o enfermedad grave” 3.

En el estudio ( ) realizado en el Pew Research Center* se
ponen cifras a este problema: 4 de cada 10 adultos en USA experimentan
algin tipo de acoso online y, en la mayoria de los casos, este acoso se centra
en caracteristicas personales, el aspecto fisico o el género de la victima, tal

como se puede observar en la imagen 1.1.

Thttps://www.theverge.com/2015/2/4/7982099 /twitter-ceo-sent-memo-taking-
personal-responsibility-for-the

https://techcrunch.com/2016,/05/31 /facebook-twitter-youtube-and-microsoft-agree-
to-remove-hate-speech-across-the-eu/?guccounter=1

3https://help.twitter.com/es/rules-and-policies /twitter-rules

4E] Pew Research Center es un centro de datos independiente que realiza estudios
publicos sobre los problemas, actitudes y tendencias en USA y el Mundo.

Shttps://www.pewresearch.org/internet/2017/07/11 /experiencing-online-harassment /
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appearance
Gender - a2
Race/ethnicity - o
Religion . 5
Sexual orientation I 3
Occupation I 3

Cizability I 1

Figura 1.1: Tipos de acoso online: En esta imagen se listan diferentes com-
portamientos en linea de los que han sido victimas los encuestados para el
informe Pew Reseach Center®.

En este estudio se valora el efecto que tiene este acoso en la propia victi-
ma a partir de la percepcién que se tiene sobre esta situacién en funcién de
diferentes caracteristicas y se observa que, en general, las mujeres consideran
que es un problema serio, que no se le da suficiente importancia y se deberia
hacer.

En el estudio (Vogels, 2021) posterior realizado en el mismo centro, pese
a que se determina que el acoso online ha frenado su crecimiento respecto
a 2014, se sigue observando una gran diferencia con respecto a otros tipos
de acoso que puede recibir un ciudadano adulto en USA. En este segundo
estudio, se profundiza en los perfiles de las victimas de estos tipos de acoso,
donde se puede observar que destacan, por un lado, las personas entre 18
y 29 anos y sobre todo aquellas personas con una inclinaciéon sexual no
heterosexual. Finalmente y, sobre todo, de las conclusiones de este estudio,
cabe destacar que pese a que los hombres tienen més tendencia a recibir
algtin tipo de acoso online, el 70 % de las mujeres opinan que es un problema
importante.

Para las plataformas sociales en internet, la deteccién de contenido toxi-

co, no es un tema trivial, dada la cantidad de usuarios y el contenido que se

Shttps://www.pewresearch.org/internet/2017/07/11/online-harassment-2017/



1.3 Propuesta y objetivos )

Online harassment is Men

a “major problem”
Women

Offensive content Too often excused as Taken too
online is ... not a big deal seriously
64
49
It is more important Be able to speak their Feel welcome and
for people to ... minds freely onling safe online
Women 63

Figura 1.2: Percepcién del acoso en Internet segin el género: en estas graficas
comparativas se muestra que si bien tanto hombres como mujeres perciben

el acoso en linea como un problema grave, la percepcién respecto al uso y

contenido online varfa entre géneros®.

crea por segundo en estas plataformas. El control y la moderacién de estos
contenidos son dos de los problemas principales a los que se tienen que hacer
frente. Es por ello que ano a ano se desarrollan, por parte tanto de estas
empresas, entidades independientes e incluso entidades piblicas, sistemas
que permitan analizar automéaticamente el contenido publicado y detectar
aquellas publicaciones que, entre otras, tengan base en algin tipo de dis-
curso de odio, ya sea a una persona o grupo. Estas herramientas van desde
tecnologias capaces de gestionar conjuntos de datos cada vez mas grandes a

otras que minimicen el error en la deteccién de este tipo de contenidos.

1.3. Propuesta y objetivos

El principal objetivo tras este trabajo es, por tanto, abordar esta pro-
blemética del sexismo en redes sociales utilizando técnicas avanzadas de pro-
cesamiento del lenguaje basadas en Large Language Models LLMs y trans-
formers, con la intencién de aprovechar su capacidad para comprender y
analizar el lenguaje humano en diferentes contextos.

Como segundo objetivo, se pretende entender la dindmica y estrategias

en general que se utilizan para tratar el problema de toxicidad, y mas concre-
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tamente sexismo en redes sociales. Para ello se pretende abordar y repasar
el estado del arte relacionado con estas tematicas.

Por otro lado, tanto en el campo del sexismo, en el de la toxicidad en
general, como en un sentido aiin m&as amplio en cualquier campo donde
pueda existir diversidad de opinién, el desacuerdo es un aspecto intrinseco
del mismo. Es por ello que en este trabajo se pretende abordar también
el paradigma del desacuerdo entre anotadores de una manera transversal,
repasando las diferentes aproximaciones y planteamientos existentes en el
estado del arte del momento.

Finalmente, para el desarrollo de este trabajo, se propone trabajar en el
marco de la competicién EXIST 2023 en el foro CLEF del mismo ano. En
esta competicién se proponen 3 tareas basadas en la deteccion y clasificacion

de sexismo en tuits tanto en espaiiol como en inglés:

= Tarea 1 - Deteccion de sexismo: la primera tarea se trata de una
clasificacién binaria donde el sistema propuesto debe determinar si un

tuit es o no sexista.

= Tarea 2 - Clasificacion de la intencién de la fuente: en esta tarea
se pretende categorizar el contenido del tuit en funcién de la intencién
del autor permitiendo determinar el papel que juega este dentro de la
red social en la emisién y difusién de mensajes sexistas. Las posibles

categorias en esta tarea son:

e i) Mensaje directamente sexista (direct sexist message)
e ii) Reporte de mensaje sexista (reported sexist message)
e iii) Mensaje de juicio de valor (judgemental message)
» Tarea 3 - Categorizacién de sexismo: en esta tercera tarea, ca-

da tuit se categoriza en una o varias de las siguientes categorias que

determinan el foco del mensaje sexista:

e (i) Ideologia y desigualdad (ideological and inequality)

e (ii) Estereotipado y dominacién (stereotyping and dominance)

(
(

e (iii) Objetificacién (objectification)
(iv) Violencia Sexual (sexual violence)
(

v) Misoginia y violencia no-sexual (misogyny and non-sexual vio-

lence)



1.4 Estructura del documento 7

Para cada una de estas tareas se debe generar una respuesta en formato
de etiqueta Unica hard y una segunda respuesta con la probabilidad de cada
etiqueta posible sofft.

En el marco de esta competicién, se proporciona un conjunto de datos
de entrenamiento de 6.400 tuits en Espanol e Inglés (3.200 por idioma), uno
de desarrollo que contiene 500 tuits por idioma y finalmente un conjunto de
test de 1.000 tuits por idioma. Con el fin de obtener diferentes perspectivas
y reducir en la medida de lo posible el sesgo en fase de anotacién, cada tuit
es anotado por seis anotadores de seis cohortes diferentes basadas en género
(Unicamente se considera hombre/mujer debido a razones de disponibilidad)
y edad (18-22 anos, 23-45 anos y +46 anos). En la publicacién (

) se amplia la informacién sobre el conjunto de datos.

En desarrollo de este trabajo, y para enfrentar las 2 primeras tareas
expuestas en la competicién, se implementan diferentes modelos basados
en aumento de datos y la tecnologia Transformer con los que se realizan 3
propuestas para cada tarea y de entre todas las métricas de evaluacién, se

llega a obtener en una de ellas la segunda posicion.

1.4. Estructura del documento

Esta seccion presenta la estructura definida en este trabajo.

Capitulo 1. Introduccién. Este capitulo introduce los principales moti-
vos que han llevado a la realizacién de este trabajo, asi como la pro-
blematica y el estado actual de la disciplina. Por tltimo, se presentan

las diferentes contribuciones del trabajo realizado.

Capitulo 2. Estado del arte. Este capitulo describe en mayor detalle la
disciplina que nos ocupa, presentando su origen y su historia hasta el
presente. Se muestran las técnicas actuales més utilizadas para resolver

las tareas mas relevantes del tema abordado, asi como sus debilidades.

Capitulo 3. Caso de Estudio propuesto: EXIST 2023. En este
capitulo se describe la edicion de EXIST 2023 en la que se ha par-
ticipado en sus dos primeras tareas como parte de este trabajo final

de maéster

Capitulo 4. Combinaciéon de LLMs basados en Transformers con

informacién socio-demografica para detectar contenido sexis-
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ta en redes sociales. En este capitulo se describe en profundidad el

sistema/método o caso de estudio propuesto.

Capitulo 5. Evaluacién y Discusion. Este capitulo describe la me-
todologia utilizada para evaluar la propuesta realizada, a la vez que
presenta los resultados obtenidos al evaluar el método propuesto en
diferentes tareas y mostrar los resultados de los sistemas presentados

a la campana de evaluacion.

Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro. Este capitulo recopila
las diferentes conclusiones extraidas del trabajo realizado, y propone

algunas lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se presenta una descripcién general del estado del arte
en torno a la deteccién de diferentes tipos de contenido toxico en redes
sociales, centrandose a continuacién en el sexismo. Posteriormente, se repasa
la trayectoria de la competicién EXIST repasando sus ediciones anteriores e
introduciendo la edicién EXIST 2023 que embarca este trabajo. Finalmente,
se muestran las técnicas y estrategias mas utilizadas para resolver problemas

deLearning With Disagreement.

2.1. Toxicidad en Redes Sociales

Una de las caracteristicas principales de la llamada web 2.0, es la di-
reccionalidad de la comunicacién, teniendo los usuarios una participacién
activa en la creacion del contenido en la misma. Uno de los ejemplos més re-
presentativos de esta tendencia serfa Wikipedia' donde, a partir del formato
“Wiki”, el contenido es creado y gestionado por la propia comunidad. Otros
ejemplos en los que se muestra la importancia de esta participacién de los
usuarios serian el auge de los comentarios en publicaciones en blogs o webs
de noticias, valoraciones de un producto en e-commerce o, de forma mas
general, las redes sociales, donde cada usuario ademéas puede unirse o crear
una comunidad con personas con los mismos intereses, todo ello de manera
global y en entornos donde se puede interactuar con millones de usuarios de
todo el planeta.

Esta facilidad de comunicacion, y la libertad de publicar de forma anéni-

"https://wikipedia.com
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ma, también ha generado un aumento del alcance y la magnitud del conte-
nido perjudicial o téxico disponible en la web, que incluye desinformacion,
teorias conspirativas, extremismo, acoso, violencia y otras formas de material
socialmente téxico ( ). Esto es especialmente
cierto en las redes sociales, pero también en los otros entornos online, como

los anteriormente mencionados.

Si bien la mayoria de estos incidentes potencialmente perjudiciales, como
el acoso escolar o los discursos de odio, existian antes de la llegada de Inter-
net, el alcance y la extensién de la red les da un poder y una influencia sin
precedentes para afectar las vidas de miles de millones de personas(

)y ( ). Estas situaciones no solo generan afliccién
mental y psicoldgica entre los usuarios de la web, sino que ademads han for-
zado a individuos a desactivar sus cuentas y, en casos extremos, incluso han
desencadenado suicidios. Por consiguiente, los actos de agresion y el compor-
tamiento verbal inapropiado no se han mantenido como simples molestias
menores, sino que afecta a un gran numero de personas. Es por esto que
resulta crucial implementar medidas preventivas para lidiar con la conducta

abusiva y agresiva en linea ( ).

En respuesta a esta problematica, la deteccién y clasificacién de lengua-
je toxico en Internet es un creciente campo de interés tanto para empresas,
como usuarios e investigadores, con el fin de poder moderar este tipo de con-
ductas en plataformas sociales. Ejemplos de estas medidas a destacar serfan

en el ambito académico, el auge de tanto de workshops, tareas y competicio-

nes ( ) )( )
) ) ) )

como de publicaciones en conferencias de prestigio (7) y en el ambito em-
presarial, proyectos como el clasificador de contenido abusivo desarrollado
por el equipo de Yahoo ( ), el proyecto Perspective, de-
sarrollado por Google y Jigsaw ( ) ¥ en el que se plantea
una herramienta para deteccién de contenido téxico que pueda ser utilizada
por cualquier plataforma a través de una API, y por su parte Twitter ha
lanzado en los iltimos anos diferentes herramientas como “Unmention” que
permite a las personas autoexcluirse de una conversacién en la que han sido

mencionados 2 o “Twitter Circle” que es un sistema de reportes renovado

2https:/ /blog.twitter.com/common-thread /en/topics/stories/2022/dont-at-me-
protecting-your-peace-with-unmention
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con controles de respuestas mas avanzados con el fin de promover un entorno

mas seguro y respetuoso.

2.2. Deteccion y clasificacién de toxicidad

Los investigadores atin no han alcanzado un consenso sobre lo que cons-
tituyen términos como toxicidad o acoso en linea ( ),
pero en general se describe como el tipo de comunicacién que es perjudicial,
hiriente o de naturaleza negativa que puedan llegar a causar dano emocio-
nal o psicoldgico a quienes lo reciben. Ademds, la dificultad de analizar el
lenguaje natural hace que la deteccién y clasificacién de contenido téxico en
cualquiera de sus formas esté lejos de ser una tarea trivial que pueda reali-
zarse mediante una simple deteccién de patrones o palabras clave. Tanto si
se trata de deteccién automatica como de un trabajo realizado por humanos,
esta tarea requiere de un conocimiento general del mundo y del dmbito del
mensaje. Sin embargo, algunos de los aspectos que definen contenidos de es-
te tipo pueden ser insultos, discriminaciéon, difamacion o alegaciones
y/o definiciones no verificables ( ).

Dado el contexto en el que se encuentran estos contenidos, algunos de
los aspectos que pueden afectar la anotaciéon de un mensaje téxico son, la
ofuscacion de palabras clave “ni99er”, aparicion constante de nue-
vos insultos que no se hayan incluido previamente en una lista negra, el
contexto en el que se pronuncia una frase, ya sea geografico, politico o
social, y finalmente, la intencionalidad del emisor, donde textos claramente
téxicos, pueden haber sido enunciados en tono de ironia o sarcasmo lo que
afecta a los resultados obtenidos ( ).

Dada esta problematica, se pueden encontrar en la bibliografia diferen-
tes iniciativas orientadas a la deteccién de contenido téxico. En este senti-
do, destacan los talleres de TRAC (Trolling, Aggression and Cyberbulling)
( ) )y ( ), que se
centran en detectar los diferentes formatos de agresion en linea entre los que
destacan el “trolling” y el “ciberacoso”, siendo esta su tarea transversal en
sus diferentes ediciones. A partir de la segunda edicién, se anade ademas la
deteccién de misoginia, a partir de la identificacién del género a quien va
dirigida la publicacién ( )

Algunas de las tareas més incipientes en este sentido son: Hateval (
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) v Offenseval ( )y ( )
en la edicién de Semeval de 2019. La primera, centrada en la deteccion de
lenguaje de odio orientado a dos grupos concretos, los inmigrantes y las
mujeres. Para ello se propone una primera tarea de clasificacion binaria en
la que, a partir de un conjunto de datos extraido de Twitter, los sistemas
deben predecir si un tuit muestra o no odio hacia el grupo de los inmigrantes
o de las mujeres. Offenseval, por otro lado, se centra en la deteccién y clasi-
ficacién de contenidos ofensivos. A raiz de las dos ediciones de 2019 y 2020,
se crean dos conjuntos de datos. El primero, OLID (Offensive Language
Identification Dataset), contiene 14.200 tuits anotados en inglés utilizando
un modelo de 3 niveles: (A) si el contenido es ofensivo, (B) categorizacion
del tipo de lenguaje ofensivo y (C) objetivo a quien va dirigida la ofensa. El
segundo, SOLID (Semi-Supervised Offensive Language Identification Da-~
taset), estd compuesto por cerca de nueve millones de tuits etiquetados de
forma semisupervisada. La tabla 2.1 muestra un resumen estadistico para

los dos conjuntos de datos para cada nivel de taxonomia.

OLID SOLID
Level | Label Train | Test | Train Test
A OFF | 4,640 | 240 | 1,448,861 | 3,002
NOT | 9,460 | 620 | 7,640 2,991
B TIN 4,089 | 213 | 149,550 1,546

UNT | 551 27 39,424 1,451
IND | 2,507 | 100 | 120,330 1,055
C GRP | 1,152 | 78 22,176 349
OTH | 430 35 7,043 140

Tabla 2.1: Resumen de los conjuntos de datos creados en el proyecto OffensEval en sus
dos ediciones. OLID en 2019 y SOLID en 2020.

Cabe destacar la tarea “Profiling Hate Speech Spreaders on Twitter”
( ) en la edicién del CLEF de 2021 en la que los sistemas
deben determinar dado un hilo de Twitter si su autor difunde odio. Para
ello, se crea un conjunto de datos bilingiie, Espanol-Inglés, en el que cada
tuit estd anotado segin 3 clasificaciones binarias: si el autor difunde odio o
no, en caso afirmativo, si el odio va dirigido a un grupo o una persona en
concreto y finalmente si el autor muestra o no un comportamiento agresivo

ademds de odio.
Otra tarea que cabe destacar en esta linea, es Detoxis “DFEtection of
TOXicity in comments In Spanish” ( ), cuya intencién

es la deteccién de toxicidad en comentarios publicados en espaiol en respues-
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ta a diferentes articulos de noticias en linea relacionados con la inmigracién.
Para ello se plantean dos subtareas: la primera, de deteccion de toxicidad,
es una tarea de clasificacién binaria que consiste en clasificar el contenido de
un comentario como téxico (téxico=si) o no téxico (téxico=no). La segunda,
de deteccién del nivel de toxicidad, es una tarea de clasificacién, en la que el
objetivo es identificar el nivel de toxicidad de un comentario (0= no t6xico;

1= ligeramente t6xico; 2= téxico y 3: muy t6xico).

Por otro lado, se pueden encontrar diferentes publicaciones en las que se
proponen técnicas de clasificacion diferentes. Por ejemplo, (

), utilizan el andlisis multidimensional (MDA) ( )(

) para extraer las dimensiones més relevantes de la variacién lingiiistica
mediante un analisis factorial, que son interpretadas en funcién de las ca-
racteristicas lingtiisticas y los textos individuales que estdn mas fuertemente
asociados a cada dimension.

En ( ) dentro del Workshop Ger-
mkEval de la edicién de 2018, se definen dos subtareas: la clasificacion binaria
de sexismo en tuits y la clasificaciéon mas detallada sobre el tipo de ofensa
que se encuentra en cada contenido: (i) OTHER, cuando el tuit no es ofen-
sivo; (ii) PROFANITY, para tuits con palabras profanas que no pretenden
ofender a nadie; (iii) INSULT, cuando el tuit claramente quiere ofender a
alguien; y finalmente, (iv) ABUSE, cuando el tuit no pretende insultar a
alguien en concreto, pero tiene una clara intencién de degradar a alguien o
a un colectivo.

En ( ) se propone un esquema bidimensional de
lenguaje abusivo con dos dimensiones: “generalizado/dirigido” y “explici-
to/implicito”. En ( ) se propone una categorizacién pa-
ra comentarios toxicos inspirada en anotaciones realizadas para diferentes

conjuntos de datos:

» Lenguaje obsceno/blasfemias, que consisten en palabras malso-
nantes y posibles variaciones de las mismas y suelen detectarse utili-

zando listas negras.

= Insultos, declaraciones groseras u ofensivas que afectan a un individuo

0 a un grupo.

= Amenazas, comentarios que anuncian o abogan por infligir castigo,
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dolor, lesiones o dano a uno mismo o a otros.

» Discurso de odio/odio a la identidad, dirigido exclusivamente a
grupos definidos por religién, orientacién sexual, etnia, género u otros
identificadores sociales. Se atribuyen atributos negativos al grupo como

si estos fueran universalmente validos.

= Otros comentarios que no se ajustan a ninguna de las cuatro clases
anteriores, pero que probablemente harian que otros usuarios abando-
nen una discusién, se consideran ”téxicos” sin mas especificaciones, en

esta categoria se pueden contemplar el trolling, spam, etc...

En los comentarios clasificados como de discurso de odio (o Hate
Speech) destacan sus formas de racismo y sexismo, siendo esta tltima

la categoria en la que se centra este trabajo.

2.3. Sexismo en Redes Sociales

Dentro del contenido téxico en general, destaca el sexismo como forma de
odio a un grupo en concreto, tal es el alcance de este problema que Amnistia
Internacional publicé en 2020 un informe 3 en el que se describe la plata-
forma Twitter como un “lugar téxico” para las mujeres(

). En la misma linea, el congreso de los
EEUU, ha reclamado a Facebook mas acciones de proteccion a las mujeres
frente a ataques de este tipo4. Existen a su vez numerosos estudios como
( ) o ( ) en los que se demuestra que las mujeres,
sobre todo en edad escolar, es el piblico més frecuente para cualquier ti-
po de ataque en Internet. En la imagen 2.1 se observa como, de todos los
publicos evaluados, son las mujeres de entre 15 y 17 anos las que sufren mas
ciberbullying.

Como se afirma en (

), el sexismo se encuentra con frecuencia en diversas formas en las redes
sociales e incluye una amplia gama de comportamientos (como estereotipos,
problemas ideoldgicos, violencia sexual, etc.), y es por ello que la deteccién

y clasificacién de contenido sexista es una tarea cada vez mas frecuente en

3https://www.amnesty.org/en/latest /research /2018 /03 /online-violence-against-
women-chapter-1-1/

“https:/ /www.reuters.com/article/us-facebook-women-politics-idUSKCN2522KK /

Shttps://www.pewresearch.org/internet/2022/12/15/teens-and-cyberbullying-2022/
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Constantly being Having
asked where they explicit
Receiving are, what they're images of
explicit doing, or who them shared
Spreading of images they’re with by without
Offensive false rumors they didn’t someone other Physical their
name-calling  about them  ask for than a parent  threats consent Any cyberbullying
US. teens 7 46|
Boys 5 | 43 ]
Girts 8 49 ]
White 6
Black Ex 10 | 40 |
Hispanic 7
Ages 13-14 4 | 42 ]
15-17 8 49 ]
Boys 13-14 3 | 41 ]
15-17 7 T
Girs 13-14 5
15-17 20| 9 54

Figura 2.1: Andlisis de ciberbullying: en esta imagen se muestran diferentes
tipos de ataque online que reciben los jovenes en USA separando rasgos
sociales como género, edad y raza. Se resalta que las mujeres de entre 15 y
17 anos son las que reciben mas ataques en todas las categorias respecto a
los otros estratos definidos®.

congresos y workshops dentro del dmbito de Procesamiento del Lenguaje
Natural.

Una de las tareas més incipientes en este sentido es la segunda tarea de la
edicién de 2020 de TRAC (I<umar et al.. 2020), en la que tras haber realizado
una identificaciéon de agresién en publicaciones de Twitter, el participante
puede tratar de identificar el género de a quién va dirigida dicha agresion.
De este modo, si la victima es una mujer se determina dicho contenido como
misdgino.

Merecen especial atencién las tareas de AMI “Automatic Misogyny Iden-
tification” (Anzovino, Fersini, v Rosso, 2018). Constan de dos subtareas:
identificacién de misoginia en tuits y reconocimiento del objetivo: (i)activo,
cuando se refiere a una persona individual; (ii) pasivo, cuando el objetivo
es genérico o un grupo, y el tipo de los mensajes miséginos; (i) descrédito,
cuando el objetivo es inicamente insultar; (ii) estereotipo y objetivacidn,
cuando se pretende definir a la mujer por ideas basicas y preconcebidas como
si fuera un objeto; (iii) dominacién, cuando se pretende establecer la su-
perioridad del hombre frente a la mujer; (iv) descarrilamiento, cuando se
pretende justificar el abuso sobre la mujer; (v) acoso sexual y violencia,
donde el mensaje es de indole directamente sexual, insinuaciones o violencia.

En la segunda edicién de AMI(Fersini. Nozza. v Rosso. 2020), donde las

dos subtareas se centran primero en la deteccion de agresividad y misoginia
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en genera, clasificando cada contenido en (i) miségino, si el texto expresa
odio hacia las mujeres en particular; (ii) no miségino, si el texto no ex-
presa ninguna forma de odio hacia las mujeres; (iii) agresivo, en caso de
que el contenido del texto tenga algiin tipo de agresividad ya sea implicita
o explicita; y (iv) no agresivo, si no se da ninguna de las anteriores. En la
segunda subtarea de esta edicién, se plantea trabajar en el problema de la
introduccion de sesgo a partir de términos de identidad que estan fuertemen-
te relacionados con la misoginia, sin ser exclusivos de este tipo de mensajes.
Por ejemplo, la palabra “mujer” suele estar incluida en un texto miségino,
pero no todas las publicaciones con esta palabra se pueden clasificar co-
mo tal. Para ello, se implementa un conjunto de datos sintético para test
basdndose en la publicacién de ( ), en la que se recogen
todos aquellos términos relacionados con identidad y son substituidos por
< identity_term > de manera que se elimina la identidad del mensaje pero
no su objetivo.

Posteriormente, la tercera edicién de AMI, denominada MAMI “Multi-
media Automatic Misogyny Identification” al anadir elementos multimedia
como memes en el conjunto de datos. En esta, las tareas se centran en la
deteccién de memes misoginos en la web y en la clasificacion del tipo de

misoginia en ( ).

2.4. EXIST (sEXism Identification in Social neT-

works)

La deteccion de toxicidad en redes sociales es, por tanto, un foco de
atencién en la comunidad académica y en la empresarial tanto por sus per-
juicios sociales como econémicos. También se ha visto que el contenido téxico
abarca muchas formas, entre las que destaca el que centra su atencién en
las mujeres.

A diferencia de otros formatos de toxicidad en redes sociales, el se-
xismo abarca muchas formas, desde las méas sutiles al odio més acérrimo
( ). Una de las prin-
cipales dificultades en su deteccién es que la propia naturaleza de este tipo
de comentarios puede ser dificil de discernir, sobre todo segin el perfil de
la persona. Frases como “hay que amar y respetar a las mujeres y siempre

tratarlas como si fueran de cristal”, “No trates de entender a las mujeres, es
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imposible”, o “haz feliz a tu mujer regaldndole una lavadora” son mensajes
que de por si no representan aparentemente ningiin tipo de lenguaje de odio,
pero en su significado se estd menospreciando a la mujer definiéndola como
un género mas débil que el masculino. Tal como se muestra en el estudio
( ), este tipo de mensajes pueden afectar incluso mas que
aquellos mas cercanos al odio dado que no solo muestran una expresiéon res-
pecto a la mujer, sino que estan difundiendo una manera de pensar y una
cultura sobre la misma que afecta a como se ve a la mujer y al comporta-
miento que “deberia” tener tanto en la vida personal como profesional.

Esta seccién se centra en la competiciéon EXISTS y en las tres ediciones de
la misma: las dos precedentes ( )y (

) que se realizan dentro del el marco de IberLeft “Iberian
Languages Evaluation Forum” dentro del SEPLN “Sociedad Espanola para
el Procesamiento del Lenguaje Natural” y la que abarca este trabajo (
) que se desarrolla dentro del marco de CLEF 2023 “Conference
and Labs of the Evaluation Forum”.

EXIST como competiciéon se basa en que la detecciéon del sexismo en
general. En sus dos primeras ediciones, se proponen dos subtareas: identi-
ficacion de sexismo, donde los sistemas deben predecir si un tuit es o no
sexista (“SEXIST” /“NOT SEXIST”) y categorizacién del tipo de sexismo

en una de las siguientes cinco categorias:

» Ideological and inequality (Ideologia y desigualdad): textos en
los que se rechaza la existencia de desigualdad de género, el movimiento
feminista y/o presenta a los hombres como victimas de la opresién de

género.

“Perdonar lo no sdlo es posible, es absolutamente necesario.
Estoy harta de las boludas que acusan de todos los males de

la humanidad a los hombres. Muerte al feminismo”

» Stereotyping and dominance (Estereotipado y dominacién):
donde la publicacién expresa ideas falsas sobre la mujer en las que se
sugiere que es mas adecuada para cumplir determinados roles (ama
de casa, esposa, cuidadora, amorosa, sumisa, etc...) o a la inversa, no

adecuada para determinadas tareas (conducir, trabajo duro, etc...) e

Shttp://nlp.uned.es/exist2023/
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incluso donde se afirma que el hombre es superior a la mujer en algin

sentido.

“Desde que macemos nos ensenan a diferenciar a la per-
feccion de lo que estd bien o lo que estd mal.;Sacar bue-
nas notas? Perfecto.;Que se comporta como una senorita?
Bien. s Que quiere llevar una falda corta?muy puta. ;Delgada?
Exito s Gorda?Perdedorag Que llora?Infantil...”

» Objectification (objetivacién): textos en los que se presenta a la
mujer como un objeto, independientemente de su dignidad y/o indivi-
dualidad. Generalmente, se asumen o describen cualidades fisicas que
las mujeres deben tener para cumplir con roles tradicionales preesta-

blecidos, como canones de belleza, hipersexualizacién, etc...

“Busco muger que viva en Torrevieja o cerca de Alicante para
follar”

» Sexual violence (Violencia sexual): contenidos en los que se hacen
referencias explicitamente sexuales, solicitud de favores de este tipo,

acoso e incluso mencién a violacién o agresion sexual.

“Te quiero follar hasta romperte las piernas. Eres una nina
mala, una nifia mala, & Te gusta eso? S7, te encanta. Maldita
puta ofrecida. Vamos, gimeme, sigue gimiendo. No te deten-
gas, pequena zorra ofrecida. ;Te gusta esto? Si, te fascina,

te excita, mh. /rugirle.”

» Misogyny and non-sexual violence (Misoginia y violencia no-
sexual): textos en los que se expresa directa o indirectamente odio

hacia las mujeres.

“Lo que es indignante es que una frigida como tu se lo lleve

doblado y los auténomos nos morimos de hambre.”

Pese a que el planteamiento inicial de las dos primeras ediciones de
EXIST es muy similar, se plantea una diferencia principal en la anotacion
del conjunto de datos de test que se utiliza en la segunda respecto a la prime-
ra. En los siguientes sub-apartados, se explica como se definen los conjuntos
de datos utilizados y una breve aproximacién a las diferentes propuestas

utilizadas en ambas ediciones.
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2.4.1. EXIST 2021

Esta primera edicién de EXIST en 2021 se define como la primera tarea
compartida de deteccién de sexismo en redes sociales cuyo objetivo principal
es la identificacién y clasificaciéon de sexismo en el sentido amplio, desde
el mensaje sexista mas explicito a aquellas expresiones mas sutiles como
las mencionadas anteriormente. Para ello, se crea un dataset a partir de
publicaciones en espanol e inglés de Twitter y de la red social sin censura
Gab” en el que se incluyen todas estas formas de mensajes sexistas.

Para la creacién de este conjunto de datos, primero se hace una seleccion
de expresiones y palabras clave, tanto en espafiol como en inglés, utilizados
en comentarios que afectan de algin modo a la mujer. Esta seleccion es re-
visada y filtrada por Trinidad Donoso and Miriam Comet de tal manera que
se obtiene un conjunto resultante de 116 términos de bisqueda en espanol
y 109 en inglés. A partir de estos términos de biisqueda, mediante el uso de
la API de Twitter, se descargan 545.717 tuits en espafiol y 662.895 en inglés
de fechas comprendidas entre el 1 de diciembre de 2020 y 28 de febrero de
2021. Para asegurar un correcto balanceo entre los contenidos obtenidos pa-
ra cada palabra clave, se descartan aquellos términos con menos de 60 tuits,
quedando finalmente un conjunto de 91 términos semilla para espanol y 93
para inglés.

Para las publicaciones de Gab.com, se descargan el volcado més reciente
de esta plataforma desde pushshift® y buscando aquellas publicaciones que
contuvieran los términos de busqueda seleccionados de tal manera que se
obtienen 1.583 gabs en espanol y 1.356.266 gabs en inglés.

A partir de estos contenidos, se define un set de entrenamiento de 4500
tuits para cada idioma y otro de prueba de 2000 tuits también por idioma.
Finalmente, en el conjunto de prueba se anaden 500 gabs por cada idioma,
de tal manera que se pueda analizar las diferencias entre redes sociales con
y sin control.

Para el etiquetado de estos conjuntos de datos, inicialmente, se desarrolld
una guia de anotacién en inglés y espanol en la que se proporcionaba una
explicacién clara de cada etiqueta junto con varios ejemplos. Para evaluar
la calidad de dicha guia de anotacién, se etiquetaron 50 tuits en espanol,

obteniendo un indice kappa de 0.58 para la tarea 1 y 0.45 para la tarea 2.

"https://gab.com
Shttps://pushshift.io/
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Estos resultados indicaron un acuerdo moderado que coincidié con el hecho
de que la detecciéon de sexismo desde una perspectiva amplia no es simple,
dando a entender que el sexismo es alin mas subjetivo que la misoginia o
que el discurso de odio hacia las mujeres, por lo que el proceso de etiquetado
tiende a ser mas dificil.

Los resultados de este experimento se utilizaron para modificar la guia
de anotacion, a partir de de la cual, se realizé un experimento de anotacion
utilizando Amazon Mechanical Turk ? (MTurk). Para ello, se definié un gold
standard de un subconjunto de datos de 100 tuis en espaifiol y 100 en ingles
y fue etiquetado por dos expertos (un hombre y una mujer con 2 afios de
experiencia en clasificacién de sexismo), cuyos casos de desacuerdo fueron
resueltos por un tercer contribuyente experimentado. Por otro lado, cada
tuit de este subconjunto fue anotado por 5 anotadores de crowdsourcing, si-
guiendo la guia definida, y el resultado final se defini6 por el voto mayoritario
de los anotadores de crowdsourcing, el cual fue comparado con la etiqueta
seleccionada por los expertos. Como se puede observar en la tabla 2.2 de
resultados de este experimento,estos indican un acuerdo sustancial por lo
que los anotadores realizaron correctamente la tarea, por lo que se mantuvo
este sistema para anotar el conjunto de datos total revisando manualmente
aquellas instancias con 3 votos en una clase para la tarea 1 y con desacuerdo

en la tarea 2.

Tarea 1 Tarea 2

Kappa | % Acuerdo | Kappa | % acuerdo
Espanol | 0.74 0.87 0.57 0.71
Inglés 0.62 0.83 0.49 0.72

Tabla 2.2: Anaélisis del acuerdo EXIST 2021

En esta edicién de EXIST, para la primera subtarea de las propuestas,
se presentaron 31 equipos, 70 propuestas (runs) de los cuales finalmente 26
obtienen un “Accuracy” superior a la linea base (baseline) definida inicial-
mente y solo cinco equipos quedan por debajo de esta media. A continuacion

se detallan las cinco propuestas con mejores resultados de ambas tareas:

» La propuesta de ( ) del grupo AI-

UPYV presenta un sistema basado en el aumento de datos mediante

htts:/ /www.mturk.com
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traduccion de los tuits en espanol a inglés y viceversa. A continuacion
se crean diferentes modelos basados en BERT para los tuits en inglés,
BETO para espafiol y mBERT como modelo multiidioma. A partir de
estos modelos, se crean sistemas que combinan los resultados obteni-
dos por cada modelo para obtener una respuesta basada en diferentes
estrategias como voto mayoritario o valor estandar. Esta propuesta es
la que obtuvo mejores resultados en las dos tareas con un Accuracy de
0.7804 v F1 de 0.7802 en la primera tarea y un Accuracy de 0.6577
y un F1 de 0.5787 en la segunda.

» El sistema desarrollado por el equipo SINAT TL(

) se basa en el uso de otros conjuntos de datos de tareas
relacionadas con la identificacién de sexismo en Twitter (InterTASS
2019, EmoEvent, HatEval y MEX-A3T), a partir de los cuales se crea
un sistema multitarea donde el objetivo es aprender diferentes tareas
a la vez para mejorar el rendimiento de cada tarea; en este caso el
sistema se basa en BETO para los contenidos en espanol y BERT
para inglés. Los resultados de este equipo para las dos tareas fueron
un Accuracy de 0.7800 y F1 de 0.7797 como su mejor resultado en
la primera tarea y un Accuracy de 0.6527 y un F1 de 0.5667 en la

segunda.

= En el caso del sistema propuesto por el equipo AIT FHSTP 2(

), se desarrolla mediante el uso de dos modelos multiidioma, el
primero en multilingual BERT y el segundo en XLM-R. Para las dos
tareas, los mejores resultados se obtienen con los modelos basados
en XLM-R. Los resultados de este equipo para las dos tareas fueron
un Accuracy de 0.7754 y F1 de 0.7752 como su mejor resultado en
la primera tarea y un Accuracy de 0.6445 y un F1 de 0.5589 en la

segunda.

= El equipo Multiaztertest, inicamente presenta propuestas para la
primera tarea, donde el mejor resultado se basa en el uso de BERT y
BETO para creaciéon de modelos, obteniendo un Accuracy de 0.77/ y
F1 de 0.7731 ( ).

= Kl equipo NLP UNED, plantea la comparacién de diferentes tipos

de sistema (mono-tarea y multitarea) basados en Transformers. En la
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primera tarea obtienen un mejor resultado con un sistema mono-tarea
basado en XLM-T con un Accuracy de 0.772 y F1 de 0.7702 y en
la segunda con un sistema multitarea basado en XLM-R que obtiene
Accuracy de 0.06232 y F1 de 0.5509( ).

Aparte de estos resultados destacados, en la edicién de 2021 de EXIST,
la mayoria de las contribuciones para ambas tareas se basaron en modelos
basados en transformadores para la clasificacion. De los 23 equipos partici-
pantes, 14 equipos utilizaron BERT, un modelo transformador ampliamente
utilizado, como base para sus soluciones, 10 equipos emplearon BETO, una
version de BERT que estd entrenada en texto en espanol y finalmente, 5
equipos aprovecharon XLM-R, una variante multilingiie de RoBERTa que
admite varios idiomas, incluido el espanol ( ).

Es interesante destacar diferencia entre los mejores y los peores sistemas
en esta edicion de EXIST 2021, donde en la tarea 1 los mejores 10 sistemas se
basaron en tecnologia transformers. En la tarea 2 los resultados varian entre
0.5787 y 0.1069 en la métrica F1 y los resultados més bajos los obtuvieron
los equipos que utilizaron técnicas tradicionales de aprendizaje automatico,
como SVM (Support Vector Machine) y RF (Random Forest).

2.4.2. EXIST 2022

La tarea compartida, propuesta en EXIST 2022, se basa en las mismas
subtareas que en la edicién de 2021, identificacién y categorizacién de se-
xismo en tuits, manteniendo el formato del conjunto de datos y las mismas
categorias para la segunda subtarea utiliza ademads, el mismo conjunto de
datos de EXIST 2021 (entrenamiento + test) como conjunto de entrena-
miento en el que se incluyen tanto los contenidos de Twitter como los de
Gab que eran exclusivos del conjunto de test en la edicién anterior. Sin
embargo, en esta edicién se crea un nuevo conjunto de test con contenido
exclusivo de Twitter, y con un cambio significativo: la anotacién se realiza
por voto mayoritario a partir de las anotaciones realizadas por seis expertos
(tres hombres y 3 mujeres para prevenir el sesgo por género) entrenados
especificamente para esta tarea ( ).

En esta ediciéon de EXIST, se presentaron 60 grupos de los que 19 envian
propuestas para la primera tarea y 15 para la segunda. Cabe destacar que
todos los equipos participantes, excepto uno, utilizaron soluciones basadas

en transformers. Entre estas soluciones, ocho equipos utilizaron BERT, cinco
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equipos utilizaron BETO y cuatro equipos utilizaron RoBERTa. La adop-
cién generalizada de modelos basados en transformers en ambas ediciones
de EXIST resalta su eficacia para abordar los desafios asociados con la de-
teccién de sexismo en las redes sociales ( ). A
continuacién se detallan algunas de las propuestas que mejores resultados

han obtenido en una o ambas tareas.

= Avacaondata 1 - task 1&2: la propuesta realizada por el equipo
Avacondata( ) destaca por obtener la primera po-
sicién en ambas tareas. El sistema se centra en una combinacién de

diferentes modelos basados en transformers, por un lado BERTweet-

large ( ), RoBERTa ( )
y DeBERTa v3 ( ) para ingés y por otro, BE-
TO ( ), BERTIN ( ), MarIA-base
( ) v RoBERTuito ( ) para

espanol. Todos estos modelos se entrenan en dos fases, en la primera
se utiliza un set de validacién para optimizacién de hyperpardmetros y
a continuacién se entrenan los modelos con el conjunto de datos ente-
ro. Los resultados obtenidos por este equipo en las dos tareas son: un
Accuracy de 0.7996 y F1 de 0.7978 en la primera tarea y un Accuracy
de 0.7013 y un F1 de 0.5106 en la segunda.

» CIMATCOLMEX - task 1( ): pese a que solo
presenté propuesta para la primera tarea, obtuvo un resultado muy
cercano al anterior equipo mediante una combinacién de diez modelos
basados en RoBERTuito ( ) y diez basados en BERT
( ) entrenados cada uno de ellos de manera inde-
pendiente utilizando diferentes semillas. El resultado que obtuvo este

equipo para la primera tarea es un Accuracy de 0.7949 y un F1 de
0.7940.

» I2C 1 - task 1: La propuesta ( ) se basa princi-
palmente en aumentar el dataset inicial traduciendo los contenidos de
espanol a inglés y viceversa. A continuacién obtiene los resultados a
partir de una combinacién de tres modelos entrenados con este da-
taset RoBERTa ( ), BETO ( )y
SiIEBERT ( ). Los resultados obtenidos por este
equipo en las dos tareas son: un Accuracy de 0.07883 y F1 de 0.7880
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en la primera tarea y un Accuracy de 0.6465 y un F1 de 0.4700 en la

segunda.

Multiaztertest - tasks 1&2: La propuesta ( ) se
desarrolla en base a RoBERTa ( ) para los tuits en
inglés y BETO ( ) para los tuits en espaiiol. Los

resultados de este equipo para las dos tareas fueron un Accuracy de
0.7856 y F1 de 0.7830 como su mejor resultado en la primera tarea y
un Accuracy de 0.6786 y un F1 de 0.4706 en la segunda.

ELiRF-VRAIN 3 - task2: La propuesta de ( ) reali-
za un aumento de datos mediante dos estrategias. La primera y mas
bésica consiste en traduccion del inglés al espanol y viceversa. La se-
gunda consiste en enmascarar determinados tokens aleatoriamente.
Este conjunto de datos aumentado se utiliza para entrenar, por un
lado, cinco modelos diferentes para espanol basados en XLM-R (

), RoOBERTa ( ) y otras tres variantes
de BERT( ) v, por otro lado, otros cinco mode-
los para los contenidos en inglés basados en XLM-R(

), ROBERTa( ), BERT( ), hate-
BERT( )y ALBERT( ). Los resultados
de este equipo para las dos tareas fueron un Accuracy de 0.7694 y F1
de 0.7686 como su mejor resultado en la primera tarea y un Accuracy
de 0.7042 y un F1 de 0.4991 en la segunda, siendo este ademas el

tercer mejor resultado tras los dos del equipo Avacondata.

A partir de los resultados de las dos ediciones anteriores de EXIST se

observa que es destacable el uso que se hace de modelos basados en tecno-

logia Transformer como BERT y modelos derivados con los que se obtienen

los mejores resultados en la mayoria de los casos. Asi mismo, destacan es-

trategias de combinacién de diferentes modelos y el aumento de datos del

conjunto de entrenamiento a partir de la traduccién bidireccional entre es-

panol e inglés de los diferentes tuits de los que esta conformado el mismo.

2.4.3. EXIST 2023

Los cambios maés significativos en esta edicion de EXIST 2023 son la

introducciéon de una nueva tarea y la creacién de un nuevo conjunto de
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datos, elaborado siguiendo la metodologia de “Learning With Disagreement
(LeWiDi). A las dos tareas de las ediciones anteriores (identificacién de
sexismo y categorizacién de sexismo) se afiade una nueva tarea: identificaciéon
de la intencién del autor. En concreto consiste en clasificar cada tuit en una

de las siguientes categorias:

» Directo (DIRECT): donde la intencién del autor del mensaje es
compartir o difundir un mensaje sexista por si mismo o con intencién

de inducir al sexismo.

“Bueno por lo que vi, a las mujeres hay que presumirlas y
darles atencion perfecto anotado. Lo peor de todo es que nos

gorrean igual”

» Reportado (REPORTED): la intencién es reportar y/o compartir
una situacién de sexismo sufrida por una o varias mujeres/es ya sea

en primera o tercera persona.

“#PorSiNoLo Viste #FEspectaculos #Acoso #MeToo La #top-
model britanica Emily Ratajkowski denuncid que fue acosada
sexualmente por el cantante Robin Thicke, durante el rodaje

del videoclip de BlurredLines DiariodeMexico”

» Juicio de valor (JUDGEMENTAL): la intencién es juzgar o cri-
ticar comportamientos o situaciones sexistas con la intenciéon de con-

denarlos.

“espero que lo haya querido decir es que gracias a la porno-
grafia y la cultura de la violacion, para muchas las relaciones
sexuales pueden llegar a ser violentas por la idea de domina-
cion/sumision que esta tan erotizado que se use fuerza fisica
contra nosotras hitps://t.co/6TXZpQiVry”

Esta tarea pasa a ser la tarea 2 de EXIST 2023, mientras que la tarea 3
cincide con la tarea 2 de las dos ediciones anteriores EXIST 2021 y EXIST
2022 con la tnica diferencia de que en EXIST 2023 pasa a ser una tarea de
clasificacién multi etiqueta; es decir cada tuit puede asociarse a mas de una
categoria de sexismo.

Pero este no es el tnico cambio de esta edicién de EXIST 2023, para esta

edicidn se crea un nuevo conjunto de datos en el que, ademas de trabajar con
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nuevos tuits, se introduce el concepto del desacuerdo entre anotadores. Bajo
el paradigma de “Learning with disagreements”; el conjunto no proporciona
un gold standard con el que el participante tiene que entrenar sus modelos,
sino que se ofrece la perspectiva de los diferentes anotadores (6 en este caso).
Para ello, han participado en el proceso de anotaciéon 1,065 anotadores a
través de la plataforma Prolific'’ que se han dividido en 6 estratos en
funcién de su edad (18-22/23-45/446) y género (masculino/femenino).

"100030": {
"1d_EXIST": "100030",
"lang": "es",

"tweet": "@Quora Is a great example of this, they don't care if I have being
supplanted, horassed or else, even with evidence the problem was me. Por
supuesto en Quora espafiol. Hay 1 tipo con cientos de cuentas ofensivas y
sigue ahi. Y el clonador de cuentas... https://t.co/cRNZ@VNnUn https://t.co
/oQnHzyOrsN",

"number_annotators": 6,

"annotators": [ "Annotator_1@9","Annotator_110","Annotator_111"
,"Annotator_112","Annotator_113", "Annotator_114"7,

"gender_annotators": ["F","F","F","M","M","M"],

"age_annotators”: ["18-22","23-45","46+","46+","23-45","18-22"],

"labels_taskl": ["YES","YES","NO","YES","NO","N0"],

“labels_task2": ["REPORTED","REPORTED","-","REPORTED","-","-"],

"labels_task3": [
["STEREOTYPING-DOMINANCE","OBJECTIFICATION","SEXUAL-VIOLENCE" , "MISOGYNY-NON

-SEXUAL-VIOLENCE"],
["SEXUAL-VIOLENCE"],
s
["OBJECTIFICATION"],
"-"1,
"-"1
]

"split": "TRAIN_ES"
}

}

Figura 2.2: Ejemplo de anotacién de un tuit en el que se puede observar que
para cada tarea hay diferentes anotaciones, una por cada cohorte.

Cohorte | Genero | Edad
1 Hombre | 18-22
2 Mujer | 18-22
3 Hombre | 23-45
4 Mujer | 23-45
5 Hombre | +46
6 Mujer +46

Tabla 2.3: Diferentes cohortes o grupos de anotadores en EXIST 2023

El conjunto de datos se crea a partir de 8.000.000 de tuits en Inglés y
Espanol descargados entre el 1 y el 30 de setiembre de 2022 utilizando las

Ohttps://prolific.co



2.4 EXIST (sEXism Identification in Social neTworks) 27

mismas palabras clave que en las otras ediciones y para mitigar el sesgo que
pueda haber se han eliminado aquellos tuits relacionados con una palabra
clave que a su vez tenga menos de 60 tuits. Finalmente, se trabaja con
conjuntos de palabras clave o palabras semilla de 183 para espanol y 163
para inglés( ).

Por 1ltimo, el tercer cambio significativo de esta nueva edicion de EXIST
2023, se centra en la evaluacion de los sistemas participantes. Es necesario
tener en cuenta que al incluir desacuerdo en cada una de las instancias, la
evaluacién de los sistemas debe también tener en cuenta el desacuerdo. Es
por ello que en esta edicién la evaluacién no se puede hacer con métricas
como Accuracy o FMeasure como en las ediciones anteriores, sino que se
debe acudir a un planteamiento diferente. Para ello se deben considerar los
dos extremos de la evaluacion, groud tryth o verdad fundamental que es el
valor final que se extrae del desacuerdo. Esta puede plantearse de un modo
hard (estricto) definiendo una tinica categoria para cada instancia a partir de
las anotaciones, por ejemplo, mediante voto mayoritario, o en un escenario
soft no estricto, en el que se conserve ademads de la categoria el desacuerdo
en formato de distribucién de probabilidad. En este escenario cabe tener en
cuenta que las dos primeras tareas al tratarse de problemas mono-etiqueta,
la suma de las probabilidades ha de ser 1, en cambio, en la tercera tarea,
al ser un problema multi etiqueta, la suma de las probabilidades puede ser
mayor que 1. En el otro extremo de la evaluacién se encuentra la salida
de los sistemas, que también pueden dar una respuesta en formato de una
Unica etiqueta en una configuracion hard o predecir la probabilidad de cada
etiqueta en una configuracién soft.

Es por ello que, para las diferentes tareas de esta edicién de EXIST 2023,

se consideran tres tipos de evaluacion:

» Hard-hard (hard system output & hard ground truth): en este
tipo de evaluacién se intenta comparar una unica etiqueta propuesta
por cada sistema una Unica etiqueta en el gold standard y dado que en
el conjunto original. Para ello, y dado que en el conjunto original cada
tuit esta asociado a seis etiquetas diferentes, en la primera tarea se
considera la clase que haya sido anotada por mas de tres anotadores;
en la segunda por mdas de dos y finalmente en la tercera, que es de
naturaleza multi etiqueta, aquella clase con més de una anotacion entre

los diferentes anotadores. En aquellos casos en los que no se encuentre
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una clase mayoritaria, la instancia directamente no se considerard para

la evaluacién.

» Hard-soft (hard system output & soft ground truth): en este
esquema se pretende comparar la salida hard de los sistemas frente a las
probabilidades de cada categoria obtenida de la distribucién de clases
resultante de la anotacién. Para ello, y dado que no existe ninguna
métrica actual que se ajuste a problemas de clasificacion jerarquica
de multiples etiquetas en un escenario de multiples anotaciones, se
utiliza una extensiéon de ICM (ICM-soft) creada especificamente para

esta edicién de EXIST 2023 y que se explica en la seccién 5.1.1

» Soft-soft (soft system output & soft ground truth): esta eva-
luacién permite comparar la respuesta de los sistemas dada como una
distribucién de probabilidad frente a las probabilidades obtenidas para

cada clase de la anotacién humana.

2.5. Learning With Disagreement

Tal como se ha comentado en la introduccién de este trabajo, uno de
los aspectos mads relevantes de la detecciéon de contenido téxico en redes
sociales es el perfil sociocultural de tanto el emisor, el receptor y el publico
general que puede leer esta publicacién, ya que el mismo mensaje se puede
interpretar de diferentes maneras segin su contexto.

Ademss, en las publicaciones de las ediciones de 2021 y 2022 de EXIST,
uno de los puntos destacables en la creacion del conjunto de datos en ge-
neral de la primera competicion y del conjunto de test en la segunda, es el
desacuerdo existente entre los anotadores, incluso cuando se trata de exper-
tos debidamente entrenados. Tal es la importancia de este punto, que en la
segunda edicién de EXIST, tras la creacién de una guia en inglés y espafiol
donde se provee de una clara explicaciéon de cada etiqueta junto con diver-
sos ejemplos, se realiza un experimento para anotar el 20 % del conjunto de
datos de pruebas en el que se obtiene un resultado de 0.387 kappa para la
primera tarea y 0.336 en la segunda, lo cual indica un pobre acuerdo y obliga
a revisar la guia de anotacién creada ( ).

Este problema es comin en procesos de anotacién donde trabaje mas
de un anotador (ya sean desarrolladores, investigadores o expertos indepen-

dientes), y viene dado por el propio sesgo individual que toda persona tiene
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imbuido, ya sea por sus caracteristicas socio demograficas, profesionales,

culturales, etc.

En la publicacién de ( ), se identifican hasta tres
limitaciones principales en el estado del arte en cuanto a anotacién de rela-
ciones anaféricas: (i) falta de estudio sistemaético del acuerdo en la anotacién
del problema en cuestién (anaforas en la literatura), (ii) comprensién limi-
tada del grado de acuerdo sobre las referencias a entidades abstractas como
en la deixis discursiva y (iii) que una expresién pueda tener mas de una
interpretacion en el contexto de su ocurrencia. Estas 3 limitaciones se pue-
den extrapolar a otros ambitos como al que pertenece este trabajo, (i) la
clasificacién de un contenido téxico puede en gran medida determinarse con
las caracteristicas socioculturales del que la lee, es importante, por tanto,
tener en cuenta el emisor, receptor y contexto de un mensaje para poder
determinar correctamente la tipologia a la que pertenece dicho contenido,
(ii) es imprescindible, por tanto, entender el contexto en el que se da un
mensaje, y finalmente (iii) tener en cuenta que un mensaje puede tener mas
de una interpretacién, por lo que es importante trabajar con conjuntos de

datos que puedan ofrecer este desacuerdo.

Existe, ademas, diferente literatura respecto al papel del desacuerdo en
el andlisis y deteccién del discurso de odio, en ( ) se aborda
el problema de la toxicidad online teniendo en cuenta el sesgo subjetivo.
determinando que la manera que tenemos de percibir algo como toxico se
ve influido por el contexto previo o actual, tal como cultura, antecedentes,
experiencias, educacién, etc. En esta misma publicacién, se clasifican dos
razones para el sesgo: i) la subjetividad inherente al tema, que se da en
aquellos temas en los que la valoracién depende directamente de la expe-
riencia personal de cada uno y donde directamente dos individuos pueden
simplemente opinar diferente; ii) la subjetividad condicionada por la am-
bigiiedad de la tarea ya sea porque exista ambigliedad en la explicacion o

que las entidades sean ambiguas por si mismas.

En ( ) se evalia el papel de los estereotipos sociales
en la detecciéon automaética del discurso del odio en inglés examinando el
impacto de los estereotipos sociales en los resultados de la anotacion, los
conjuntos de datos anotados y los clasificadores del discurso de odio. Para
ello se investiga el impacto de los estereotipos de un conjunto de anotadores

novatos en su anotacion de un conjunto de datos basado en hate speech donde
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se detecta que cuanto mas alto es el nivel de competencia de quien recibe
un mensaje, se asignan més etiquetas de discurso de odio, se muestra una
mayor tendencia a identificar el discurso de odio y se reduce el desacuerdo
entre anotadores.

En la publicacién ( ), se defiende que es erréneo plantear
tareas basandose en una verdad fundamental en el campo del Procesamiento
del Lenguaje Natural, dado que en muchos casos existe mas de una respuesta
correcta e incluso en los casos en los que se dé esta posibilidad, el desacuerdo
entre anotadores afecta en el momento de determinar el gold standard. Por
tanto, es necesario primero capturar el desacuerdo entre anotadores y definir
nuevos sistemas de evaluacion que lo permitan.

Por tanto, el desacuerdo es un valor intrinseco a cualquier conjunto de
datos en los que intercede el valor humano en el momento de clasificar los
contenidos, sobre todo, en un mundo global donde el contexto y la opinién
de un individuo puede variar en funcién de su situacion geografica, edad,
género, educacion, etc. Es por tanto, imprescindible encontrar vias, permitan
estudiar y/o el desacuerdo. Para ello, en este apartado se van a repasar tanto
la tarea basada en “Learning With Disagreements” de la edicién de SemEval
de 2021 ( ) como las principales estrategias en el estado del

arte en cuanto a tratamiento del desacuerdo entre anotadores.

2.5.1. SemkEval 2021 - Learning with Disagreements

En la edicién de SemEval de 2021'!, se celebra la tarea 12 de Learning
with Disagreements, en la que se propone un entorno de pruebas unificado
para estudiar el desacuerdo en las areas de Natural Language Processing y
Computer Vission. Para ello se basan en conjuntos de datos publicados en
ambas areas, todos ellos planteados en la perspectiva de proveer multiples
etiquetas para cada instancia que evidencien diferentes caracteristicas entre
los anotadores y los procedimientos de obtencién de los datos, y por otro
lado, un tamano suficiente para entrenar modelos en el estado del arte. Para
esta tarea, se proponen cinco conjuntos de datos que incluyen el desacuerdo
original de los anotadores: i) ( ), en el que cada token de
este conjunto de datos es etiquetado por entre 5 y 177 anotadores con una
media de 16,38 anotadores por token. Para la tarea propuesta se seleccionan

8.3K, 3K y 3.1K tokens para los subconjuntos de entrenamiento, desarrollo

"https://semeval.github.io/SemEval2021/
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y prueba respectivamente; ii)( ) es un corpus creado en el
marco del proyecto DALI 12 que lleva desde 2008 haciendo investigaciones
en torno al desacuerdo dentro de NLP a gran escala. Para ello se basan en
el desarrollo de plataformas gamificadas y/o juegos online mediante los que
recopilar grandes cantidades de datos '® relacionados con la deteccién de
anaforas en textos. Para esta tarea en concreto, se ha utilizado una version
simplificada del corpus de PDIS con instancias etiquetadas de forma binaria
Discurse New o Discurse Old dependiendo de si la entidad referenciada
ha sido o mencionada anteriormente; iii)The humour dataset, esta subta-
rea se basa en el corpus creado por ( ) que estd compuesto
por textos cortos humoristicos como chistes, bromas o juegos de palabras y
también textos no humoristicos como proverbios o aforismos. todos ellos em-
parejados y etiquetados por 5 anotadores indicando cudl de los dos textos
en cada par es mds humoristico; iv)The LabelMe corpus, esta tarea esta
basada en uno de los conjuntos de datos mas populares en Computer Vision,
el LabelMe Dataset( ), que esta conformado por imagenes
de exterior distribuidas en 8 categorias (autopista, interior de ciudad, edifi-
cios altos, calle, bosque, costa, montana o espacios abiertos. Posteriormente
Rodrigues y Pereira en 2018 ( ) utilizan Mechanical
Turk para obtener una media de 2.5 anotaciones por imagen de 59 anotado-
res para 10K imdgenes en este conjunto; v)CIFA-10h (

) es un conjunto formado por 60K imégenes distribuidas entre
10 categorias avién, coche, pajaro, gato, perro, ciervo, rana, caballo barco
o camién, a partir del cual ( ), anotaron las imagenes
utilizando Amazon Mechanical Turk con una media de 51.10 anotaciones

por instancia.

2.5.2. Trabajar en conjuntos de datos sin acuerdo

En el campo de Inteligencia Artificial se suele trabajar con conjuntos de
datos con instancias que tienen una tunica clase o interpretacién conocida
como Gold Standard o “estandar de oro”. Sin embargo, este enfoque no
logra captar las sutilezas del comportamiento humano en el que a menu-
do se encuentran desacuerdos y/o diferentes perspectivas. En las tareas en

las que la subjetividad o ambigiiedad forman parte inherente de la misma,

2http://dali.eecs.qmul.ac.uk/project
Bhttps://anawiki.essex.ac.uk /phrasedetectives/
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es imprescindible trabajar con conjuntos de datos que conserven este des-
acuerdo por parte de los anotadores. En este apartado se pretende repasar
diferentes enfoques o estrategias existentes en el estado del arte para abor-
dar esta problematica. Para ello se va a utilizar de base la publicacién de
( ) que hace un muy buen primer andlisis y catalogacién
de estos métodos. Segun esta publicacion, el estado del arte actual permite

categorizar estas soluciones en cuatro categorias principales:

Agregacién de juicios

Las estrategias basadas en agregacién de juicios vienen encabezadas por
la forma méds popular de eliminar el desacuerdo entre anotadores, que es el
voto mayoritario, donde para cada instancia se escoge la etiqueta con mayor
nimero de votos entre los anotadores. Si bien es una estrategia simple y
facil de entender, no solo elimina el desacuerdo entre anotadores, sino que
no tiene en cuenta la certeza de cada uno por separado, dando a todos los
votos el mismo peso. Es por ello que dentro de esta categoria se pueden

encontrar otras aproximaciones que pretenden gestionar esta limitacién:

= Métodos de agregaciéon probabilistica: la agregacion probabilisti-
ca es uno de los métodos mas comunes por su sencillez de implementa-
cién. Se incluye el llamado voto mayoritario, estrategia en la que el
valor final para cada instancia es el que recibe més votos de entre los
anotadores. Pero de esta forma se pierde el valor que puede aportar
el desacuerdo en si. Es por ello que en la publicacién (

) se plantea una de las primeras propuestas para abordar los
problemas del voto mayoritario. Su enfoque calcula la probabilidad de
una etiqueta para un elemento en funcién de la etiqueta observada, la
etiqueta real, la prevalencia de las etiquetas y la probabilidad de que
un anotador asigne una etiqueta en particular dada su etiqueta real,
que se calcula a partir de las anotaciones de cada codificador. A partir
de este planteamiento, se han desarrollado diferentes propuestas. En
el trabajo de ( ) se puede encontrar una visién general

y una comparacién de algunos de estos modelos.

= El enfoque “CrowdTruth” para la agregacién: se basa en el tra-
bajo de ( ) en el que se desarrolla la idea de que

el desacuerdo es una senal y no ruido, por lo que es preciso analizar-
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lo y tenerlo en cuenta. Para ello, se planted el desarrollo de nuevas
métricas para evaluar la calidad de los anotadores, el acuerdo en las
instancias (una medida de la dificultad del item) y el acuerdo en las eti-
quetas ( : :

), asi como versiones revisadas de las métricas estandar

de precision/recall/F-measure.

= Métodos de agregacién basados en heuristicas y métricas: los
métodos de agregacién basados en heuristicas son enfoques que utilizan
reglas o técnicas basadas en la experiencia y el conocimiento exper-
to para combinar o fusionar las respuestas o anotaciones de multiples
fuentes o anotadores en un solo resultado. Estos métodos no se basan
en calculos probabilisticos o estadisticos, sino que dependen de reglas
predefinidas que buscan tomar decisiones informadas sobre cémo com-
binar las anotaciones. Pese a que se han propuesto diversos métodos
de agregacién basados en heuristicas ( ;
; ), ninguno de estos ha demostrado su-
perar al método de agregacién probabilistica propuesto por Dawid y

Skene en cuanto a la obtencién de ”gold standard”.

Filtrado de entidades complejas

En esta categoria se recogen diferentes publicaciones cuyo planteamiento
principal es utilizar la informacién obtenida del propio desacuerdo para fil-
trar aquellas instancias que se consideren complejas, como por ejemplo aque-
llos los casos de gran desacuerdo entre los anotadores (

). En esta publicacién se plantean 2 opciones para tratar el des-
acuerdo, la primera utilizando las instancias con gran acuerdo para entrenar
el modelo y tratar las complejas como ruido, la segunda opcién se centra en
entrenar diferentes modelos uno por anotador para crear un sistema de voto
que realice una prediccién cuando los modelos converjan en una clase.

En las publicaciones ( ),
( ), ( ), Beigman-
Klebanov defiende que estas instancias con mayor desacuerdo deberian ser
eliminadas, entendiendo que este tipo de instancias no se pueden conside-
rar como buenos ejemplos del fendmeno que se estd intentando ensenar al
modelo. En ( ), se propone desarrollar

modelos que permitan determinar la propia dificultad de una instancia en
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funcién del desacuerdo que pueda gestionar el propio filtrado. Con lo que a
partir de este planteamiento, se pueden encontrar diferentes aproximaciones
que se centran ya no en el propio desacuerdo y/o el filtrado de instancias més
problemadticas, sino en la dificultad de estas instancias a partir del desacuer-
do. Algunos de estos acercamientos se centran en la creacién de modelos de
prediccién de esta dificultad ( ), o inclu-

so el andlisis y deteccién de patrones en el propio desacuerdo (

).

Entrenar un clasificador a partir del desacuerdo

Las publicaciones recogidas en esta categoria se basan en la asuncién
inicial de que no tiene por qué existir una tnica etiqueta en todos los casos
y, por tanto, no se pueden basar en esta. El planteamiento, por tanto, se
centra en intentar capturar el conocimiento global de los anotadores a partir
de la distribucién de etiquetas seleccionadas por los anotadores. Para ello
se pueden sub clasificar las estrategias de esta categoria, a su vez, en tres

opciones principales:

» Repeated labeling ( :

): se incluyen los métodos que multiplican cada instancia
por cada una de las anotaciones recibidas, pero de forma ponderada,
asignando a cada etiqueta el peso de 1/x donde x es el nimero de
anotadores, persiguiendo de este modo entrenar al modelo con el co-
nocimiento colectivo de los anotadores y con las diferentes perspectivas

de cada uno.

= Soft loss functions: estos métodos se centran en entrenar el modelo
directamente de la distribucion de probabilidad de las etiquetas a par-
tir de las anotaciones como “soft targets” en la funcién de pérdida del
modelo, ya sea mediante entropia cruzada o error cuadratico medio.
En la publicacién de ( ), se comenta que el uso
de entropia cruzada y “soft labels” y la distribucion de probabilidad
predicha por el modelo obtiene buenos resultados cuando se trata de

generalizar sobre datos nuevos.

= Learning from crowds: en estos métodos se plantea desarrollar mo-
delos a partir directamente del desacuerdo entre los anotadores. En

la publicacién de ( ), se hace uso de un algoritmo
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de Esperanza-Maximizacién (EM) para entrenar un modelo de regre-
sién/clasificacién tanto con la precisién de cada anotador como con
la etiqueta asignada a cada instancia. De esta manera, el algoritmo
detecta directamente los mejores expertos y asigna mayor peso a sus
predicciones. Finalmente, los resultados son ajustados por el algoritmo
de EM que iterativamente modifica el propio gold standard con el fin
de obtener mejor rendimiento. En ( ) se presen-
ta una variacién de esta propuesta basada en la agregacién de datos
directamente como parte del proceso de aprendizaje de una red convo-
lucional (CNN) a través de una capa adicional llamada AggNet'*. El
sistema se basa principalmente en entrenar una serie de modelos basa-
dos en la misma arquitectura CNN con diferentes muestras y utilizar
estos modelos para hacer unas predicciones previas. En este punto,
los resultados obtenidos son enviados a diferentes anotadores cuyos
resultados se envian nuevamente a la CNN existente. Este enfoque
de multiples capas se utiliza para garantizar anotaciones redundan-
tes sobre las mismas instancias y asi aumentar la solidez tanto de la
agregacion como de la clasificacién. Finalmente, en esta linea de inves-
tigacién cabe destacar la publicacién de ( ) ya
comentada anteriormente en relaciéon con el conjunto de datos creado
y utilizado en la tarea propuesta de SemEval 2021. En su publicacién,
aparte de la propuesta de conjunto de datos, se plantea un sistema
llamado Deep learnign from crowds (DLC) basado en la publica-
cién de ( ), donde se crea una capa de salida que da
un resultado para cada anotador con la probabilidad de cada etiqueta.
Este sistema muestra muy buenos resultados tanto en el campo de CV
como en el de NLP es por ello que destaca en el ambito general en el

que se pueden encontrar diferentes anotadores y/o desacuerdo.

Uso de “hard labels” e informacién del desacuerdo

En esta categoria se recogen un conjunto de propuestas y publicaciones
que se basan en la determinacién de que si bien existe una etiqueta tnica
o gold standard para cada instancia, también se reconoce la existencia de
incertidumbre y estos modelos se pueden beneficiar del aprovechamiento

de la informacion que puede aportar. En este sentido, la publicacién de

M https://albarqouni.github.io/publication/albarqouni-2016-aggnet /
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( ) subdivide esta categoria a su vez en dos planteamientos

principales:

s Métodos que evalian la incertidumbre entre anotadores y
la aprovechan para medir la pérdida asociada a cada instancia. Es-
tos métodos vienen encabezados por la propuesta de (

) que, a partir de las anotaciones de dos anotadores
sobre un conjunto de datos, mide la incertidumbre entre ambos anota-
dores, primero utilizando la métrica F1 y, posteriormente, calculando
la probabilidad de confusién entre etiquetas. Otro método similar vie-
ne en la publicacién de ( ), la que, al igual que
algunas de las aproximaciones descritas en la categoria de filtrado de
etiquetas complejas, se centra en medir la dificultad de determinar una
etiqueta a partir de la confusién entre anotadores, pero en este caso
en lugar de utilizar dicha informacion para filtrarlas, se anade al cla-
sificador como medida de confianza, informando al modelo de cuanta

importancia debe dar a cada instancia en el entrenamiento.

= Métodos que entrenan modelos a partir de etiquetas y des-
acuerdo como, por ejemplo, el presentado en ( )
que se propone el entrenamiento de modelos utilizando etiquetas (“gol-
d/hard labels”) en una epoca, y la distribucién de probabilidad (“soft
labels”) en la siguiente, o utilizar las primeras para entrenamiento y

las segundas para ”fine-tuning”.



Capitulo 3

Caso de Estudio propuesto:
EXIST 2023

En el capitulo 2 de este trabajo se introduce la competicién EXIST a
partir de las dos ediciones anteriores en 2021 y 2022. En ellas se plantean
dos tareas de clasificacién, la primera de clasificacién binaria, donde se tiene
que determinar si el contenido de un tuit es sexista o no y la segunda de
clasificacién multi-clase, donde el objetivo es determinar el tipo de sexismo.
En el presente capitulo se describe la edicion de EXIST 2023 en la que se
ha participado en sus dos primeras tareas como parte de este trabajo final

de master.

3.1. EXIST 2023

Si bien las dos ediciones anteriores de EXIST se dan en el marco de
IberLeft ( ; )
el desarrollo de la tercera edicién de esta competicion se realiza en el marco
del foro CLEF!. CLEF 2023 es la 14 edicién de la conferencia CLEF que
se celebra desde el ano 2000, contribuyendo a la evaluacién sistemética de
sistemas de acceso a la informacidn, principalmente a través de experimentos
en tareas competitivas.

Basandose en el formato introducido por primera vez en 2010, CLEF
2023 consta de una conferencia independiente revisada por pares que abar-

ca una amplia gama de temas en los campos de la evaluacién del acceso a

Thttps://clef2023.clef-initiative.eu/
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la informacién multilinglie y multimodal, asi como una serie de laborato-
rios y talleres diseniados para probar diferentes aspectos de los sistemas de

recuperacion de informaciéon monolingiie y multilingiie.

3.2. Tareas EXIST 2023

En la edicién sobre la que se desarrolla este trabajo, EXIST 20232, se
proponen tres tareas centradas en la clasificacion de tuits tanto en inglés co-
mo en espanol: (i) identificacién de sexismo, (ii) clasificacién de la intencién

de la fuente y (iii) categorizacién de sexismo ( ).

3.2.1. Tarea 1 - Identificacién de sexismo

La primera tarea consiste en una clasificacion binaria en la que los sis-
temas deben determinar si dado un tuit, este expresa ideas relacionadas
con el sexismo, tanto si es sexista en si mismo como si describe una situa-
cion sexista en la que ocurre discriminacién hacia las mujeres o si critica un
comportamiento sexista. A continuacién, se presentan ejemplos de mensajes
sexistas y no sexistas (YES/NO).

Ejemplos de tuits con contenido sexista® (YES):

“@BestKabest Esta gringa sigue llorando por el gamergate, que

“coincidencia” que tenga pronombres en su perfil”

“you ever get so mad at your exr you send gamergate Mmisogy-
nist memes about about her to your 60 million fash followers
https://t.co/TO1Br7kDJp”

Ejemplos de tuits no sexistas (NO):

"Hay hembras de colibri de cuello blanco (Florisuga mellivora)
que adoptan una coloracion similar al plumaje de los machos pa-
ra evitar a los machos mds agresivos. De esta forma, escapan de
sus intentos de seduccion y tienen mds tiempo para alimentar-
se.https://t.co/MxbN4RyUMP”

Zhttp://nlp.uned.es/exist2023/
3Estos ejemplos se han extraido del conjunto de datos de entrenamiento donde las seis
anotaciones tienen el mismo voto, YES o NO respectivamente.
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“Anyway, as I said up this thread is for the handful of ppl that
follow me that will care. For everyone else you can do/say wha-
tever about me I really don’t care anymore. Too many good ppl
have been harassed or felt the need to leave bcuz of this fandom.

I won’t let them get to me”

3.2.2. Tarea 2 - Intencién de la fuente

Esta tarea tiene como objetivo categorizar el mensaje segtin la intencién
del autor. En ella se propone una clasificacién de los tuits en funcién de su
intencién al publicar el mensaje sexista. Esta distincion permite diferenciar
el sexismo que esta ocurriendo realmente en la red social, frente al sexismo
que las mujeres estan experimentando en otras situaciones, o el que se estd
denunciando en las redes sociales. Para ello se definen tres categorias que

seran las que tengan que determinar los sistemas participantes:

» Directo (direct): Mensaje sexista directo, donde la intencién es es-

cribir un mensaje sexista en si mismo, como por ejemplo:

“nunca vi o tanta gringa celebrando que los paises pobres que
nunca tenemos nada nos quedemos sin nada otra vez, pueden

decir lo que quieran pero si tiene aires de microagresion y
las odio https://t.co/xmlFevLzBN”

“@laurenboebert Wow, you’re like a less attractive Sarah Pai-

lin - all ambition and NO BRAINS”

» Reportado (reported): Mensaje sexista reportado, en el que la in-
tencién es informar y compartir una situacion sexista experimentada

por una mujer, 0 mujeres, en primera o tercera persona, como en:

@DylanMc05 Sabe dénde vivo. No hay nada sexual, solo quie-
re joderme y hacerme dano. También fisicamente. Le gusta
abusar de mi y yo se lo he “permitido” demasiado tiempo. . .

y no sé como pararle ahora.

“no but this is me. 1 swore i was setting my daddy straight
cause he use to piss me off with the "you gone have to cook
for your husband.” now look at me cant even cook for my
damn self hitps://t.co/sVkVnAyGzd”
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» Juicio de valor (judgemental): Mensaje con juicio de valor. La
intencién es emitir un juicio, ya que el tuit describe situaciones o com-

portamientos sexistas con el objetivo de condenarlos.

“espero que lo haya querido decir es que gracias a la porno-
grafia y la cultura de la violacion, para muchas las relaciones
sexuales pueden llegar a ser violentas por la idea de domina-
cion/sumision que esta tan erotizado que se use fuerza fisica
contra nosotras https://t.co/6 TXZpQiVxy”

“In other words; the games journo industry, who basically
knew the entire time, are complicit? That can’t be right. It’s
gotta be something to do with the misogynistic gamergate

boogeymen. hitps://t.co/ql4 UsT7TUHI”

3.2.3. Tarea 3 - Categorizacion de sexismo

El objetivo principal de la tarea es identificar automéaticamente las di-
versas facetas de la vida de una mujer de las que son objeto los mensajes
y comportamientos sexistas identificados en las redes sociales. Estas pue-
den abarcar los roles domésticos o de maternidad, oportunidades laborales,
imagen sexual o las expectativas de vida, entre otros aspectos. Para ello, se
definen cinco categorias que los sistemas deben tratar de detectar. Adema4s,
estas categorias no tienen por qué ser independientes, por lo que se trata de
una tarea de multi-etiquetado, donde cada instancia puede ser etiquetada

por una o mas de las siguientes categorias:

» Ideologia-desigualdad (ideological-inequality): esta categoria en-
globa aquellos mensajes en redes sociales que desacreditan el movi-
miento feminista con la intencién de menospreciar, ridiculizar y difa-
mar la lucha de las mujeres en cualquier aspecto de sus vidas. Asi-
mismo, abarca aquellos mensajes que rechazan la desigualdad entre
hombres y mujeres, o que presentan a los hombres como victimas de

opresién basada en el género.

“Pero moooo los jotos mo son misoginos, pueden ser machos,
gordofobicos, plumofobos, misoginos, pero también pueden
no entender nada sobre la diferencia entre sexo/género/ex-
presion de género https://t.co/b6xUNr1pvz”
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“Remember when and why the misogynists in positions of
authority changed Women’s studies to gender studies at uni-
versities all over the country?Remember what Feminists said
would happen?I do. hitps://t.co/TySzlrbiBT”

» Estereotipado-dominacién (stereotyping-dominance): donde la
publicacién expresa ideas falsas sobre la mujer en las que se sugiere
que es mas adecuada para cumplir determinados roles (ama de casa,
esposa, cuidadora, amorosa, sumisa, etc.) o a la inversa, no adecuada
para determinadas tareas (conducir, trabajo duro, etc.) e incluso donde

se afirma que el hombre es superior a la mujer en algtin sentido.

“Y recuerden que decir “No todos los hombres” no es mds
que una microagresion que demuestra tu necesidad de con-
trolar la opinion de una mujer y someterla a los pardmetros
de lo que tu esperas que ella sea. hitps://t.co/O3bDI3pSRh”

“@emrazz It’s funny I saw someone create a thread of this but
for men on what they would do with a day without women
and the majority of responses were “enjoy the silence” and
“play video games uninterrupted” but mot one single com-

ment about safety.”

» Objetivificacién (objectification): esta categoria abarca mensajes
en los cuales las mujeres son presentadas como objetos, desvinculadas
de su dignidad y aspectos personales. También se incluyen mensajes
que asumen o describen ciertas cualidades fisicas que las mujeres deben
poseer para cumplir con los roles de género tradicionales. Por ejemplo,
ideas que sugieren que las mujeres deben mantener un estandar e ideal

de belleza, o criticas hacia la apariencia fisica de una mujer.

“..a las mujeres hay que tratarlas con delicadeza total. ..

Y hasta donde ellas dejen. ... Ahi esta el truco...”

“Call me sexist but if I were a woman with big knockers this
tweet would have garnished probably over 500 plus likes, so

where is the reality?”
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» Violencia sexual (sexual-violence): en esta categoria se engloban

mensajes que involucran expresiones que pueden ser interpretadas co-
mo sugerencias, solicitudes o actos de acoso sexual, los cuales pueden
abarcar desde comentarios explicitos hasta propuestas inapropiadas
que incitan o promueven la violencia sexual. Esta categoria busca iden-
tificar y catalogar mensajes que presentan contenido ofensivo y peli-
groso relacionado con la violencia sexual, con el propésito de abordar y
combatir este tipo de comportamientos inaceptables en las plataformas

en linea.

“Las denuncias por sumision quimica suben un 36 % en Ma-
drid. Nos estan echando drogas en las copas, drogan a nues-
tras hijas, sobrinas y a nuestras amigas. Acabaremos con la
cultura de la violacion trabajando por el empoderamiento, la
sequridad y la libertad de las mugjeres. https://t.co/iXquzZUaiV”

“People call me sexist but i aint any of that shit like bro, id
totally fuck a woman compared to 6”3 pablo’s ass that looks

like its anal retraction could slice my cock like salami”

Misoginia, violencia no sexual (misogyny-non-sexual-violence):
en esta categoria se incluyen expresiones de odio y violencia dirigidas
hacia las mujeres, abordando manifestaciones escritas que denotan un
profundo desprecio o aversién hacia el género femenino. Estos mensa-
jes pueden adoptar diversas formas, desde insultos y descalificaciones
hasta amenazas y hostigamientos, y se caracterizan por perpetuar una

actitud discriminatoria basada en el género.

“No lleves esa falda, pareces una puta. Te falta calle, no
sabes nada de la vida. Tus amigas son todas unas zorras, es

mejor que no quedes con ellas. Tu hermana intenta ponerte

“Don’t be scared to spank women, they want to be span-
ked.FEven those that don’t like to be spanked, only think so
because they haven’t been spanked right.Spanking can Greatly
increase the sensation, that + the feeling of being dominated

by a strong Man= Jerking Orgasms”
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Anotadores | Paises | tuits
Entrenamiento | 725 45 6.920
Desarrollo 113 23 1.038
Test 227 28 2.076

Tabla 3.1: Distribucién del conjunto de datos EXIST 2023: En esta tabla se muestran para
cada subconjunto de datos aportado por la competicién, el nimero de anotadores que han
participado, la diversidad geografica y la cantidad de tuits que lo forman.

3.3. Conjunto de datos EXIST 2023

El conjunto de datos EXIST 2023, aunque de nueva creacién, es similar
en rasgos generales a los utilizados en ediciones anteriores. Esta conformado
por tuits tanto en inglés como en espanol, el conjunto de entrenamiento
consta de mas de 3,200 tuits por cada idioma, el conjunto de desarrollo
incluye 500 tuits por cada idioma y el conjunto de pruebas contiene 1,000
tuits por cada idioma.

En esta edicion, ademds, para garantizar perspectivas diversas y mitigar
el sesgo en las etiquetas, cada tuit en el conjunto de datos es anotado por
seis individuos reclutados a través del servicio Prolific*. El género de los ano-
tadores (masculino/femenino®) y la edad (18-22 afios, 23-45 afios, +46 afios)
se tienen en cuenta durante el proceso de etiquetado. Como resultado, cada
tuit esta etiquetado por anotadores de género y grupos de edad diferentes.

Finalmente, el conjunto de datos abarca una amplia gama de tuits proce-
dentes de diversos paises e incluye anotaciones proporcionadas por un grupo
diverso de anotadores. En la tabla 3.1 se muestra la distribucién de los datos,
destacando el nimero de anotadores, paises y tuits para cada subconjunto

(entrenamiento, desarrollo y test).

3.3.1. Formato del conjunto de datos

En la tabla 3.1 se observa que este conjunto de datos de la competicion
EXIST 2023 estd distribuido en tres subconjuntos (entrenamiento, desarrollo
y test). Estos son aportados por la organizacién en las diferentes fases del
desarrollo de la competicién.

El conjunto de datos, se distribuye en formato JSON, de tal manera

que permite representar cada instancia como un objeto con los siguientes

‘https://app.prolific.co
SPor razones de disponibilidad, solo se consideran los géneros masculino y femenino


https://app.prolific.co
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atributos:

“id_EXIST”: identificador tinico del tuit.

“lang”: identificador del idioma del tuit (“en” o “es”).

“tweet” :texto del tuit.

“number_annotators”: niimero de personas que han anotado el tuit.

“annotators”: identificador tinico de cada uno de los anotadores de

este tuit.

“gender_annotators”: género de cada uno de los anotadores de este
tuit.

“age_annotators”: rango de edad al que pertenece cada uno de los

anotadores de este tuit.

“labels_task1”: conjunto de etiquetas que indican si el tuit de la
instancia contiene expresiones sexistas o no (“YES” o “NO”). Hay

una anotacién por cada uno de los anotadores.

“labels_task2”: conjunto de etiquetas (una por anotador) que indican
la intencién de quien publica el tuit. Solo disponible si el tuit ha sido

etiquetado como “YES” en la tarea 1.

“labels_task3”: conjuntos de etiquetas (una por anotador) que indi-
can el o los tipos de sexismo encontrados en el tuit. Solo disponible si

el tuit ha sido etiquetado como “YES” en la tarea 1.

“split”: indicador del subconjunto del dataset al que pertenece el tuit
(TRAIN, DEV, TEST).

De estos subconjuntos, los dos primeros (entrenamiento y desarrollo)

son los que debe utilizar el participante para crear y entrenar sus siste-

mas.

El subconjunto de test, por otro lado, inicamente tiene los campos

“id_EXIST”, “lang”, “tweet”, v “split”, dado que serd la labor de los

sistemas desarrollados hallar los resultados para las tres tareas propuestas.
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3.3.2. Formato de los outputs

Para participar en cada una de las tareas propuestas, el participante
debe enviar hasta tres propuestas de resultados (outputs) basadas en el
conjunto de “test”. El conjunto de resultados a presentar es un archivo
en formato json en el que para cada una de las instancias, el sistema debe
proveer de hard labels (etiquetas tnicas) y/o soft labels (distribucién de
probabilidad). De este modo, los conjuntos de resultados para cada tarea

deben ser:

s Tarea 1: Identificacion de sexismo. Tal como se ha visto en la
seccién 3.2.1, esta se trata de una tarea de clasificacién binaria, donde
el sistema tiene que determinar si el tuit es sexista o no. Para ello, el
conjunto de resultados debe tener, para cada instancia del dataset de

test, un objeto JSON con los siguientes campos:

o “id_EXIST?”: identificador unico del tuit.

e “hard_label”: etiqueta tinica con los posibles valores “YES” o
“NO”.

e “soft_label”: para cada una de las dos etiquetas posibles (“YES”
y “NO”), se debe proporcionar una probabilidad de modo que su

suma ha de ser 1.

En la figura 3.1, se muestra un ejemplo de un objeto JSON con la

estructura de un output de la tarea 1 con dos tuits.

= Tarea 2: Intencién de la fuente. En la segunda tarea de la compe-
ticién se debe determinar cudl es la intencién de quien escribe el tuit,
si es un mensaje sexista, si se trata de denunciar una situacién sexista
o si la intencidn es emitir un juicio de valor respecto a una situacion
sexista. Para ello, para cada instancia del subconjunto de test se debe

proponer un resultado con los siguientes campos:

o “id_EXIST?”: identificador tinico del tuit.

e “hard_label”: etiqueta tinica con los posibles valores “NO”, “DI-
RECT”, “REPORTED” o “JUDGEMENTAL”.

e “soft_label”: Para cada una de las cuatro etiquetas posibles
(“NO”, “DIRECT”, “REPORTED” y “JUDGEMENTAL”), se
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{
"300002": {

"hard_label": "YES",
"soft_label": {
"YES": ©.8333333333,
"NO": @.lbbbbBRERT

}
t
"300003": {
"hard_label": "NO",
"soft_label": {
"NO™: 1,
"YES": @

Figura 3.1: Ejemplo de un resultado para dos tuits de la tarea 1: en este
ejemplo se muestran dos objetos JSON con los resultados ”hard_label” don-
de se muestra la categoria predicha por el modelo y ”soft_label” donde se
encuentra la distribucién de probabilidad de las dos etiquetas posibles (YE-
S/NO) donde la suma de probabilidades ha de ser 1.0

debe proporcionar su probabilidad teniendo en cuenta que el su-

matorio de probabilidades ha de ser 1.0.

En la figura 3.2, se muestra un ejemplo de un objeto JSON con la

estructura de un fichero de resultados de la tarea 2 con dos tuits.

s Tarea 3 - Categorizacion del sexismo. En esta tarea, el siste-
ma propuesto tiene la funcién de identificar la(s) etiqueta(s) corres-
pondiente(s) entre las seis categorias posibles (NO, IDEOLOGICAL-
INEQUALITY, STEREOTYPING-DOMINANCE, OBJETIFICATION,
SEXUAL-VIOLENCE o MISOGYNY-NON-SEXUAL-VIOLENCE).
A diferencia de las tareas previas, este escenario permite la asigna-
ci6on de mas de una etiqueta por instancia. En consecuencia, la suma

de probabilidades puede exceder de 1.0 en este contexto.

o “id_EXIST?”: identificador tinico del tuit.
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{
"300002": {

"hard_label": "JUDGEMENTAL",

"soft_label": {
"JUDGEMENTAL": @.5,
"REPORTED": @.3333333333,
"NO": @.1666666667,
"DIRECT": @

}

1,
"300003": {

"hard_label": "NO",

"soft_label": {
"NO": 1,
"DIRECT": @,
"REPORTED": @,
"JUDGEMENTAL": @

h
}
}

Figura 3.2: Ejemplo de un resultado para dos tuits de la tarea 2: en este
ejemplo se muestran dos objetos JSON con los resultados ”hard_label” don-
de se muestra la categoria predicha por el modelo y ”soft_label” donde se
encuentra la distribucién de probabilidad de las etiquetas posibles (DIREC-
T/REPORTED/JUDGEMENTAL/NO) donde la suma de probabilidades
ha de ser 1.0.

e “hard_label”: lista de etiquetas con los posibles valores NO,
IDEOLOGICAL-INEQUALITY, STEREOTYPING-DOMINANCE,
OBJETIFICATION, SEXUAL-VIOLENCE o MISOGINY-NON-
SEXUAL-VIOLENCE. Puede ser mas de uno por cada instancia.

e “soft_label”: Para cada una de las seis etiquetas posibles (NO,
IDEOLOGICAL-INEQUALITY, STEREOTYPING-DOMINANCE,
OBJETIFICATION, SEXUAL-VIOLENCE o MISOGINY-NON-
SEXUAL-VIOLENCE), se debe proporcionar una distribucién de
probabilidad teniendo en cuenta que el sumatorio de probabili-

dades puede ser superior a 1.0.

En la figura 3.3, se muestra un ejemplo de un objeto JSON con la

estructura de un output de la tarea 3 con dos tuits.
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"300002": {
"hard_label": [
"IDEOLOGICAL-INEQUALITY",
"STEREOTYPING-DOMINANCE",
"MISOGYNY-NON-SEXUAL-VIOLENCE"
]!
"soft_label": {
"IDEOLOGICAL-INEQUALITY": ©.3333333333,
"STEREOTYPING-DOMINANCE": @.3333333333,
"MISOGYNY-NON-SEXUAL-VIOLENCE": @.5,
"NO": @.16b6666667,
"OBJECTIFICATION": @.l666666667,
"SEXUAL-VIOLENCE": @
H
}!
"300004": {
"hard_label": [“SEXUAL-VIOLENCE"],
"soft_label": {
"NO": @.1666666667,
"SEXUAL-VIOLENCE": ©.6666666667,
"STEREOTYPING-DOMINANCE": @.1666666667,
"IDEOLOGICAL-INEQUALITY": @,
"MISOGYNY-NON-SEXUAL-VIOLENCE": @,
"OBJECTIFICATION": @

Figura 3.3: Ejemplo de un resultado para dos tuits de la tarea 3: en este
ejemplo se muestran dos objetos JSON con los resultados “hard_label”
donde se muestra una lista de las categorias predichas por el modelo y
”soft_label” donde se encuentra la distribuciéon de probabilidad de las posi-
bles categorias (NO/IDEOLOGICAL-INEQUALITY/STEREOTYPING-
DOMINANCE/OBJETIFICATION/SEXUAL-VIOLENCE/MISOGINY-
NON-SEXUAL-VIOLENCE). A diferencia de las dos tareas anteriores, en
esta, al tratarse de una tarea de clasificacién multi-etiqueta, la suma de
probabilidades puede ser mayor de 1.0

3.4. Evaluacion

Desde un punto de visto de métricas de evaluacién, las tres tareas de la

competicién se pueden describir como:

» Tarea 1 - Identificaciéon de sexismo: clasificacion binaria mono-

etiqueta.

s Tarea 2 - Intencion de la fuente: clasificacion jerarquica multiclase
mono-etiqueta. La jerarquia de las clases tiene su primer nivel en si
la publicacién es o no sexista, y un segundo nivel para las tres clases

exclusivas (directo/reportado/juicio de valor).
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= Tarea 3 - Categorizaciéon del sexismo: clasificacién jerarquica,
multi-clase y multi-etiqueta. Del mismo modo que la segunda tarea,
en esta el primer nivel se basa en si el contenido es o no sexista. En
el segundo se determina la categoria del contenido sexista (ideologia
y desigualdad/dominacién y estereotipado/objetivacién/violencia se-
xual/misoginia y violencia no sexual). Ademads, las clases del segundo
nivel no son mutuamente exclusivas, por lo que un tuit puede perte-

necer a varias de ellas al mismo tiempo.

Para la evaluacién de los sistemas en esta competicién es necesario te-
ner en cuenta que, al adoptarse en el paradigma learning with disagree-
ments( ), los conjuntos de datos de desarrollo, pruebas y
validacion estdan compuestos por multiples anotaciones, concretamente seis,
una por cada una de las cohortes o estratos definidos, y que bajo la perspec-
tiva actual de herramientas de evaluacion es necesario trabajar con formatos
que permitan comparar la anotacién del conjunto de datos respecto a la sa-
lida de los diferentes conjuntos de datos. Por tanto, es necesario considerar

este paradigma desde los dos puntos de vista del proceso de evaluacion:

(1) Ground truth: (verdad fundamental): en un escenario estricto (hard),
la variabilidad introducida por los anotadores se debe simplificar a un
conjunto fijo de etiquetas que se asignan a cada instancia, por ejemplo
con el uso de voto mayoritario. En cambio, en un escenario soft, el gold
standard es el conjunto completo de las anotaciones, incluida su va-
riabilidad. Por lo tanto, la métrica de evaluacién debe tener en cuenta
la proporcién de anotadores que han elegido cada categoria. Las dos
primeras tareas son problemas de una sola etiqueta, por lo que la suma
de las probabilidades de cada clase debe ser uno. Pero en la tarea 3,
que es de multiples etiquetas, cada anotador puede seleccionar mas
de una categoria para un solo elemento. Por lo tanto, la suma de las

probabilidades de cada clase puede ser mayor que uno.

(11) System output: (salida del sistema): en este caso, en un escenario
estricto (hard), los sistemas deben predecir una o més categorias pa-
ra cada instancia. En un escenario "flexible” (soft), el sistema debe
predecir una probabilidad para cada categoria de las posibles en ca-
da instancia. La puntuacién de evaluacién serd maxima cuando las

probabilidades predichas coincidan con las probabilidades reales en el
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escenario flexible. Nuevamente, se ha de tener en cuenta que en la tarea
3, que es un problema de multiples etiquetas, las probabilidades predi-
chas por el sistema para cada una de las categorias no necesariamente

suman uno.

Teniendo esto en cuenta, se consideran tres tipos de evaluacién para cada

una de las tareas:

= Hard-hard: el gold standard y la salida del sistema deben coincidir en

el valor de las etiquetas. Para ello, en este enfoque se define un umbral
para decidir las etiquetas finales en base a las diferentes etiquetas
proporcionadas por los anotadores. En la tarea 1, se selecciona la clase
elegida por mas de tres anotadores; para la tarea 2, la clase elegida por
mé&s de dos anotadores; y en la tarea 3 (multi-etiqueta), se eligen las
clases seleccionadas por mas de un anotador. Los elementos sin una

clase mayoritaria se excluyen de esta evaluacion.

La métrica oficial es ICM ( ), aunque también se
calcula F1. Para la tarea 1, se usa F1 para la clase positiva, mientras
que en las tareas 2 y 3 se utiliza el promedio de F1 para todas las
clases. Sin embargo, hay que tener en cuenta que F1 podria no ser la
métrica ideal en este contexto, ya que no considera las relaciones entre
las clases. Por ejemplo, un error entre no sexista y cualquiera de las
subclases sexistas, y un error entre dos de las subclases positivas, se

penalizan de manera similar, aunque el primero es un error mas grave.

Hard-soft: esta evaluacién compara las categorias asignadas por el
sistema con las probabilidades asignadas a cada categoria en el gold
standard. La métrica oficial de evaluacién en esta variante serd ICM-
soft ( ). Las probabilidades de las clases para cada
instancia se calculardn en funcién de la distribucion de etiquetas y el

numero de anotadores para esa instancia.

Soft-soft: esta evaluacién compara las probabilidades asignadas por el
sistema con las probabilidades asignadas por el conjunto de anotadores
humanos. Al igual que en el caso anterior, ICM-soft se utilizard como

la métrica oficial de evaluacién en esta variante.



Capitulo 4

Combinacién de LLMs
basados en Transformers con
informacion
socio-demografica para
detectar contenido sexista en

redes sociales

En este capitulo se describe el sistema general propuesto para las tareas
1y 2 de la competicién EXIST 2023. También se describen las diferentes
estrategias utilizadas tanto para la tarea de detecciéon de sexismo y cate-
gorizacion de la intencién de la fuente, como las utilizadas para tratar el

desacuerdo de los anotadores.

4.1. Descripcion general del sistema

Las tareas de la edicién de 2023 de la competicion EXIST se basan en el
tratamiento de dos problemas principales, el primero es resolver la deteccién
y clasificacién del sexismo en redes sociales, y el segundo definir estrategias
para tratar el desacuerdo inherente en el conjunto de datos aportado. En
este caso, cada instancia del conjunto de datos tiene seis etiquetas basadas

en las anotaciones proporcionadas por anotadores pertenecientes a seis co-
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hortes distintas, tal como se explica en el apartado 3.3. Para tratar esos dos
problemas, y en el marco de este trabajo, se propone un sistema basado en la
combinacién de diferentes estrategias que mejores resultados han obtenido
en ediciones anteriores de esta competicién en combinacion con algunas de

las técnicas observadas en el capitulo 2 sobre Learning With Disagreement
(LeWiDs).

Analisis y Conjunto
seleccion de de
LLMs datos
'
Tratamiento
del
desacuerdo
v
Aumento
de
datos
Modelos
Agregacion Repeticion Aprendiendo
de juicios de etiquetas de las masas

Figura 4.1: Esquema del sistema desarrollado para EXIST 2023: en este es-
quema se muestra como, de forma paralela, se hace una seleccién de modelos
LLMs, por un lado, y se tratan el conjunto de datos aportado por la compe-
ticién respecto al desacuerdo y aumento de datos por otro. La combinacion
de los modelos escogidos con las diferentes variantes del conjunto de datos
definen finalmente tres sistemas que son los propuestos para la competicion.

Tal como se puede observar en la figura 4.1, el sistema propuesto para

este trabajo, se basa primero en el anélisis y seleccién de grandes modelos del
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lenguaje “LLMs” por sus siglas en inglés (Large Language Models) de los que
se han seleccionado finalmente dos, uno para espanol y otro para inglés. De
forma paralela, a partir del conjunto de datos aportado por la competicion,
se hace primero un tratamiento inicial del desacuerdo mediante diferentes
estrategias de las definidas en el capitulo 2, obteniendo diferentes conjuntos
de datos. A estos se les aplican a su vez diferentes estrategias de aumento de
datos hasta obtener aproximadamente cuarenta variaciones del conjunto de
datos original. Estas variaciones permiten ajustar los LLMs seleccionados
previamente obteniendo diferentes modelos de deteccion de sexismo.

En funcion de la estrategia de Le WiDi en que se basen, algunos de estos
modelos resultantes son de deteccién directa de sexismo. Otros, en cambio,
se centran en una de las cohortes definidas, por lo que a los resultados
obtenidos en este caso, se anade un procesamiento de agregaciéon de los
datos con diferentes configuraciones en funcién de los rasgos de género y

edad de las propias cohortes.

4.2. Tecnologia Transformers

A partir de los resultados de ediciones anteriores de la competicién
EXIST que se muestran en el capitulo 2, se puede observar que la mayor
parte de los sistemas con mejores resultados estan basados de una u otra
manera en la tecnologia Transformer. Esta tecnologia es un enfoque revolu-
cionario en el campo del procesamiento del lenguaje natural (PLN) y tiene
un gran impacto en una amplia variedad de aplicaciones de inteligencia ar-
tificial. Fue introducida por primera vez en el articulo ( )
y desde entonces ha evolucionado para ser la base de muchos modelos de
vanguardia en PLN.

El impacto de esta tecnologia en el ambito del procesamiento del lengua-
je, se puede apreciar en gran medida observando los avances en esta area
durante los ltimos 10 anos. En la imagen 4.2 se observa cémo los diferentes
avances en el area de Inteligencia Artificial aplicados al Procesamiento del
Lenguaje Natural crean diferentes disrupciones en el estado del arte. En 2014
los equipos de Bengio ( ) v Google (

) propusieron la arquitectura Secuencia a Secuencia
(Seq2Seq), que permite longitudes variables en las secuencias de entrada y

salida de un sistema. Esta nueva arquitectura supuso un avance en el estado
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Recurrent&Feedback Gradient-based Lightweight Variant

Hopfiel
Perceptron(1958) —————————> Nzi’w:k;‘l“” ——>  RNN/LSTM(1997) —> RNN in Speech(2013) —> GRU(2014)

Input/Output length is variable ‘

Set different weights to different words

Neural Probabilistic — > word2vec(2013) —> segseq(2014) —> Attention mechanism(2014) —> Transformer(2017) —> BERT(2018)
Language

Model(2003)
XLNet(2019)
Roberta(2019)

Albert(2019)

Figura 4.2: Historia del desarrollo del modelo secuencial ( ).

del arte, siendo 1til en traduccion, chatbots, analisis de sintaxis, resumen de

texto, entre otros.

Sin embargo, el enfoque Seq2Seq tenia sus deficiencias, como el hecho de
comprimir toda la informacién de una secuencia de preguntas en un vector
pequeno a través del codificador dificulta la descodificacién sin perder infor-
macién. Por lo que, casi al mismo tiempo, el equipo de Bengio propuso el
mecanismo de atencién ( ). Este mecanismo
asigna diferentes pesos a diferentes palabras, lo que produce una secuencia
de vectores de diferentes longitudes en lugar de una semantica intermedia de
longitud fija. Esta mejora permite una utilizacién més completa de la infor-
macién de la secuencia de entrada en cada paso de generacion, resolviendo

el problema de pérdida de informacion.

Posteriormente, Google propuso el marco Transformer en el popular
articulo “Attention is all you need” ( ), basado en el
modelo Seq2Seq, para abordar sus defectos, dado que la principal limitaciéon
de Seq2Seq era la compresion de toda la informacién del lado del codificador
en un vector de longitud fija, lo que resultaba en pérdida de informacion.
Transformer mejoro esto al introducir la atencién multiHead y un médulo de
auto-atencién que permite que las secuencias fuente y objetivo se ”autoaso-
cien”, lo cual enriquece la representacion de la secuencia fuente y objetivo.
Ademsds, Transformer mejoré la capacidad de cémputo paralelo, superando

en gran medida a los modelos de la serie Seq2Seq ( ).
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4.3. Seleccion de modelos preentrenados

En las ediciones anteriores de EXIST, sobretodo en la edicién de 2021,
se observa una remarcable diferencia entre los sistemas basados en la tecno-
logia transformers frente a aquellos que se basan en técnicas tradicionales de
aprendizaje automatico, como SVM (Support Vector Machine) y RF (Ran-
dom Forest) tal como se explica en la seccién 2.4.1. Teniendo esto en cuenta,
se ha optado por utilizar modelos pre-entrenados basados en esta tecnologia
para el planteamiento de las diferentes aproximaciones que se han valorado
durante el desarrollo de este trabajo.

Para establecer una linea de base sobre los multiples modelos que se
pueden encontrar en p.e. HuggingFace!, primero se han seleccionado y exa-
minado los modelos que se han utilizado en ediciones anteriores de la compe-
ticién, para a continuacion, entrenarlos y evaluarlos en la tarea 1 de EXIST
2021 de clasificacién binaria para cada idioma.

Estos modelos son:

» xlm-roberta-base ( ): XLM-RoBERTa es una ver-
sién multilingiie de RoBERTa. Esta preentrenado en 2.5TB de datos
filtrados de CommonCrawl que contienen 100 idiomas. Este modelo

estd implementado con 12 capas y 270 millones de parametros.

» xlm-roberta-large ( ) es otra versién multilingiie de
RoBERTa. Estéd pre-entrenado en 2.5TB de datos filtrados de Com-
monCrawl que contienen 100 idiomas. Este modelo estd implementado

con 24 capas y 355 Millones de pardametros.

» bert-base-multilingual-cased ( ): estd basado en
las 104 lenguas principales utilizando Wikipedia como fuente de datos
y se enfoca en el Modelado de Lenguaje Enmascarado (MLM). Fue
presentado en la publicacién ( ) y lanzado inicial-
mente en un repositorio piiblico en GitHub?. Cabe destacar que este
modelo es sensible a las maytsculas y minusculas, lo que significa que

distingue entre ”english” y ”English”.

» distilbert-base-multilingual-cased ( ): Este es

un modelo de transformers mas pequeno y rapido que BERT), el cual

"https://huggingface.com
2https://github.com/google-research/bert



o6

CAPITULO 4. Sistema

fue pre-entrenado en el mismo corpus de manera auto-supervisada,
utilizando el modelo base de BERT como maestro o "teacher”. Esto
significa que fue pre-entrenado solo en textos crudos, sin etiquetado
humano de ninguna manera (razén por la cual puede utilizar una gran
cantidad de datos piblicamente disponibles), mediante un proceso au-
tomatico para generar entradas y etiquetas a partir de esos textos
utilizando el modelo base de BERT.

roberta-base-bne ( ; ): es un
modelo de lenguaje basado en Transformer para el idioma espanol que
se utiliza en tareas donde se enmascara parte del texto. Esta basado en
el modelo base RoBERTa y ha sido preentrenado utilizando el corpus
en espafiol mas grande conocido hasta la fecha, con un total de 570
GB de texto limpio y sin duplicados procesados para este trabajo,
recopilado de rastreos web realizados por la Biblioteca Nacional de
Espana entre 2009 y 2019.

roberta-large-bne ( ) estd basado en XLM-
RoBERTa-large para el idioma espanol, preentrenado utilizando el cor-
pus espanol més grande conocido hasta la fecha, con un total de 570
GB de texto limpio y duplicado procesado para este trabajo, recopi-
lado a partir de rastreos web realizados por la Biblioteca Nacional de
Espana desde 2009 hasta 2019.

bertin-roberta-base-spanish ( ): BERTIN es una
serie de modelos para el idioma espafiol basados en BERT. Este pro-
yecto se enfocd en pre-entrenar un modelo RoBERTa-base desde ce-
ro durante el evento de la Comunidad Flax/JAX, utilizando recursos
gratuitos de Google Cloud, especificamente TPUv3-8. El objetivo era
aprovechar las implementaciones de Flax de la libreria de Huggingface

para realizar el entrenamiento del modelo.

bert-base-spanish-wwm-cased ( ): es un modelo
basado en BERT entrenado sobre un gran corpus en espanol con la
técnica Whole Word Masking, obteniendo un tamano similar a BERT-

Base.

distillbert-base-spanish-uncased ( ): se trata del

mismo modelo distilbert-base-uncased entrenado con The Larg Spa-
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nish Corpus ( ), que es una recopilacién de 15 corpus es-
panoles sin etiquetar que abarcan desde Wikipedia hasta notas del

parlamento europeo.

Una vez realizada la experimentacién con todos estos modelos sobre los
conjuntos de datos de EXIST 2021, se obtienen dos comparativas: la primera,
a partir de los resultados para los tuits en espanol, se presentan en la tabla

4.1; mientras que la Tabla 4.2 muestra los resultados para los tuits en inglés.

Model F1

xlm-roberta-base 0.703
xlm-roberta-large 0.447
bert-base-multilingual-cased 0.701
distilbert-base-multilingual-cased 0.706
PlanTL-GOB-ES/roberta-base-bne 0.751
PlanTL-GOB-ES /roberta-large-bne 0.741
bertin-project/bertin-roberta-base-spanish | 0.747
dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased 0.709
CenlA /distillbert-base-spanish-uncased 0.713

Tabla 4.1: Revisiéon de LLMs en espanol: Esta tabla muestra los resultados de evaluar cada
uno de los modelos seleccionados frente a la tarea 1 de EXIST 2021

Model F1

xlm-roberta-base 0.652
xlm-roberta-large 0.676
bert-base-multilingual-cased 0.721
distilbert-base-multilingual-cased | 0.701
roberta-large 0.288
distilbert-base-uncased 0.741
bert-base-uncased 0.733

Tabla 4.2: Revisién de modelos en inglés: Esta tabla muestra los resultados de evaluar
cada uno de los modelos seleccionados frente a la tarea 1 de EXIST 2021

En las tablas 4.1 y 4.2, se puede observar que los mejores resultados
se obtienen con el modelo PlanTL-GOB-ES /roberta-base-bne para los
contenidos en espafiol y distilbert-base-uncased para los contenidos en
inglés. Es por ello que se seleccionan estos modelos como base en los proximos

experimentos.
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4.4. Tratamiento del desacuerdo: aproximacion ini-

cial

En el capitulo 3 se hace referencia a que los conjuntos de datos aporta-
dos para la competicién tienen un formato sin gold standard; es decir, una
Unica etiqueta para cada tarea. En cada instancia se aporta como etiqueta

seis anotaciones realizadas cada una por un anotador, representante de su

cohorte.
"100030": {
"1d_EXIST": "1@0e3@",
"lang": "es",

"tweet": "@Quora Is a great example of this, they don't care if I have being
supplanted, harassed or else, even with evidence the problem was me. Por
supuesto en Quora espafiol. Hay 1 tipo con cientos de cuentas ofensivas y
sigue ahi. Y el clonador de cuentas... https://t.co/cRNZ@VNnUn https://t.co
/oQnHzy0rsN",

"number_annotators": 6,

"annotators": [ "Annotator_1@9","Annotator_11@","Annotator_111"

, "Annotator_112","Annotator_113", "Annotator_114"],

"gender_annotators": ["F","F","F","M","M" "M"],

"age_annotators": ["18-22","23-45","46+","46+","23-45","18-22"],

"labels_taskl": ["YES","YES","NO","YES","NO","N0O"],

"labels_task?2": ["REPORTED","REPORTED","-","REPORTED","-","-"],

"labels_task3": [

["STEREOTYPING-DOMINANCE", "OBJECTIFICATION","SEXUAL-VIOLENCE","MISOGYMY-NON
-SEXUAL-VIOLENCE"],
["SEXUAL-VIOLENCE"],

*
["OBJECTIFICATION"],

(-1,
["-"]
1,
"split": "TRAIN_ES"
}
}

Figura 4.3: Ejemplo de anotacion de un tuit: en este ejemplo, se muestra
la estructura de una instancia dentro del conjunto de datos aportado por
la competiciéon. En cada instancia, se aporta el identificador de la misma,
el idioma, el texto del tuit, el niimero de anotadores, el género y rango de
edad de cada uno y las anotaciones realizadas por cada uno de ellos. En la
tarea 3 se puede observar que un anotador puede anotar el tuit en mas de
una categoria.

Es por ello que previamente a cualquier otra labor se ha tenido que
realizar un preprocesamiento del dataset con el fin de trata el desacuerdo
entre anotadores. Para ello, se han utilizado dos de las diferentes estrategias
de las descritas en la subsecciéon de Learning With Disagreement 2.5.2 del

capitulo de estado del arte.
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= Transformacion por agregacion de juicios: la primera estrategia

se basa principalmente en la agregacién de juicios tal y como se pre-
senta en el trabajo de ( ), definiendo una etiqueta
Unica de cada instancia basada en voto mayoritario pero conservando

la distribucién de probabilidad de las etiquetas.

Repeticion de etiquetas: teniendo en cuenta que el conjunto de da-
tos estd etiquetado por seis categorias de usuarios definidas por género
(masculino y femenino) y edad (18-22 anos, 23-45 anos, +46 anos), tal
como se muestran en la tabla 2.3 se emplea la técnica de repeticion
de etiquetas (“repeated labeling”) descrita anteriormente. Para ello, se
procede a replicar cada instancia por cada cohorte, asignando a cada
nueva instancia la anotacién de cada una de las cohortes. De este mo-
do se obtiene un conjunto de datos con una etiqueta tinica para cada
instancia, pero el texto y metadatos de la instancia replicado, consi-
guiendo asi transferir el desacuerdo de los anotadores directamente al
modelo. En la tabla 4.3 se puede ver un ejemplo de la primera instan-
cia del conjunto de datos de entrenamiento que ha sido tratada con

esta técnica.

id_EXIST | lang | tweet annotators | gender_annotators | age_annotators | labels_taskl | labels_task2

100001

@TheChiflis Ignora al
es otro, es un capullo.El | Annotator_.1 | F 18-22 YES REPORTED
p...

100001

@TheChiflis Ignora al
es otro, es un capullo.El | Annotator 2 | F 23-45 YES JUDGEMENTAL
p...

100001

@TheChiflis Ignora al
es otro, es un capullo.El | Annotator 3 | F 46+ NO
P...

100001

@TheChiflis Ignora al
es otro, es un capullo.El | Annotator 4 | M 18-22 YES REPORTED
P...

100001

@TheChiflis Ignora al
es otro, es un capullo.El | Annotator_5 | M 23-45 YES JUDGEMENTAL
p...

100001

@TheChiflis Ignora al
es otro, es un capullo.El | Annotator 6 | M 46+ YES REPORTED
P...

Tabla 4.3: Ejemplo de instancia tratada con “repeated labeling”: en esta tabla se puede
observar que se trata de una tnica instancia en el conjunto de datos original que ha sido
replicada seis veces, una por cada una de las cohortes que se han definido a partir de los
datos socio-demograficos de los anotadores (género y edad).
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4.5. Aumento de datos (data augmentation)

Independientemente de la estrategia empleada para tratar el desacuerdo
en los conjuntos de datos, el tamano de los conjuntos de datos aportados
(6,920 instancias para el conjunto de entrenamiento y 2,076 para el de desa-
rrollo) puede no ser suficiente para obtener resultados 6ptimos. Es por ello
que se han contemplado diferentes opciones de aumento de datos para crear
conjuntos de datos de entrenamiento de mayor tamano.

Por tanto, en el segundo paso del desarrollo del sistema propuesto se
han planteado diferentes estrategias para el aumento de datos a partir de

los conjuntos de datos iniciales de entrenamiento y desarrollo:

s Combinacion con EXIST 2021: al conjunto de datos obtenido me-
diante agregacién de juicios se le ha anadido el conjunto de datos de
EXIST 2021, adaptandolo al mismo formato.

= Aumento mediante traduccién de EXIST 2023 la siguiente va-
riacién se basa en una de las mas utilizadas entre las propuestas presen-
tadas en las ediciones de EXIST 2021 y EXIST 2022, y es el aumento
de datos mediante traduccion. Para ello, se han utilizado los modelos
‘Helsinki-NLP /opus-mt-es-en’? para traducir los tuits de espaiiol
a inglés y ‘Helsinki-NLP /opus-mt-en-es’® para traducir los tuits
de inglés a espanol. En este caso, también se ha mantenido inicial-
mente la perspectiva de unificar por voto mayoritario las diferentes
anotaciones de cada instancia y los resultados obtenidos al evaluarlo
demuestran que los modelos desarrollados con este nuevo dataset am-

pliado son mejores que los obtenidos con el conjunto de datos original.

A partir de la combinacién de las estrategias de gestién inicial del des-
acuerdo y las de aumento de datos, se generan una serie de conjuntos de
datos que serdn los utilizados para ajustar los modelos preentrenados ba-
sados en la tecnologia transformer seleccionados previamente. En la tabla
4.4, se muestran las diferentes combinaciones desarrolladas y el nimero de

instancias resultantes obtenidas para cada uno.

3https://huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-es-en
“https: //huggingface.co/Helsinki-NLP /opus-mt-en-es
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Gestion desacuerdo Idiomas Aumento de datos Instancias
Dataset EXIST 2023 inicial | 3.660
ES EXIST 2021° 7.201
Traduccion 7.320

EXIST 2021 + traduccién 14.402
Dataset EXIST 2023 inicial | 3.660
EXIST 2021 3.541
Traduccion 7.320
EXIST 2021 + Traducciéon | 14.402
Dataset EXIST 2023 inicial | 6.920

Agregacion de juicios | EN

EXIST 2021 13.897

ES + EN Traduccion 13.840

EXIST 2021 + Traduccion | 27.794

ES Dataset EXIST 2023 inicial | 21.960

Traduccion 43.920

. Dataset EXIST 2023 inicial | 21.960

Repeated Labeling EN Traduccion 13.990
Dataset EXIST 2023 inicial | 41.520

ES+EN  aduccion 83.040

Tabla 4.4: Variaciones de conjuntos de datos: en esta tabla se recogen las diferentes varia-
ciones creadas del conjunto de datos original a partir de la combinacién de los diferentes
tratamientos hechos del desacuerdo entre anotadores junto con las diferentes estrategias
de aumento de datos y en funcién del idioma.

4.6. Creacion de modelos

FEn esta seccion se describe la creacion de diferentes modelos basados en
los modelos preentrenados descritos en la seccién 4.3 a los que se les aplica
finetuning con los conjuntos de datos descritos en el apartado anterior.

Finetuning en el contexto de modelos Transformers se refiere a ajustar
un modelo preentrenado en tareas especificas o dominios para mejorar su
rendimiento en una tarea particular. Los modelos Transformer son conocidos
por su capacidad para aprender patrones complejos en datos secuenciales y
han demostrado ser eficaces en una variedad de tareas de procesamiento de
lenguaje natural (NLP), como traduccién automaética, resumen de texto, y
clasificacién de texto, entre otras.

El proceso de “fine-tuning” generalmente implica tomar un modelo Trans-
former preentrenado en un conjunto de datos grande y ajustarlo a un con-
junto de datos méas pequeno y especifico para la tarea que se desea abordar.
Esto se hace mediante el entrenamiento adicional del modelo en la tarea
especifica con un conjunto de datos de entrenamiento méas pequeno y es-

pecifico.
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El beneficio de utilizar este proceso de “fine-tuning” en modelos Trans-
former es que pueden aprovechar el conocimiento aprendido durante el pre-
entrenamiento en datos masivos, lo que permite una adaptacién eficiente a
tareas especificas con menos datos de entrenamiento. Esto es particularmen-
te 1til en escenarios donde no hay suficientes datos para entrenar un modelo
desde cero para la tarea deseada.

En las tablas 4.1 y 4.2 del apartado 4.3 se muestran los modelos que
se han examinado para el desarrollo de este trabajo, entre todos ellos, se
seleccionan los modelos con mejores resultados obtenidos: ‘PlanTL-GOB-
ES /roberta-base-bne’ para los contenidos en espanol y distilbert-base-
uncased para aquellos en inglés.

Por otro lado, en la tabla 4.4 se muestra un listado de los conjuntos de
datos generados a partir del original de la competicién, inclusive, teniendo
en cuenta la gestién del desacuerdo incluido y estratégias de aumento de
datos.

A partir de los conjuntos de datos definidos en la tabla 4.4 y los mo-
delos preentrenados seleccionados, se plantean tres estrategias principales
con las que abordar las tareas, la primera basada en los conjuntos donde el
desacuerdo se ha convertido en una tnica etiqueta mediante agregacion, la
segunda para los conjuntos tratados con “repeated labeling” y finalmente

la tercera denominada “Learning from crowds”

4.6.1. Agregacién de juicios (judgement aggregation)

El sistema basado en agregacién de juicios, se implementa a partir de los
conjuntos de datos en los que el tratamiento del desacuerdo se ha basado en
la agregacién por voto mayoritario, tal como se describe en la seccién 4.4.
De este modo y tal y como se explica en ( ), la etiqueta
agregada se define por aquella que tiene mayor nimero de votos. Al ser seis
el nimero de anotaciones por cada instancia, se decide que en caso de que
el nimero de votos positivos y negativos sea equivalente, establecer el valor
“NO” por defecto.

De esta manera se consigue un conjunto de datos principal en el que se
ha eliminado el desacuerdo y se obtiene una etiqueta tnica para cada instan-
cia, de modo que se pueden utilizar para afinar los modelos preentrenados
escogidos previamente.

En la tabla 4.4 se puede observar que los conjuntos de datos creados por
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Idiomas Aumento de datos Modelo preentrenado 1D
- Roberta ag-1
ES EXIST 2021 Roberta ag-2
Traduccién Roberta ag-3
EXIST 2021 + traduccién | Roberta ag-4
- Distilbert ag-b
EN EXIST 2021 Distilbert ag-6
Traduccién Distilbert ag-7
EXIST 2021 + Traduccién | Distilbert ag-8
Roberta ag-9
) Distilbert ag-10
EXIST 2021 Roberta ag-11
ES + EN Distilbert ag-12
Traduccion Roberta ag-13
Distilbert ag-14
., | Roberta ag-15
EXIST 2021 + Traduccién Distilbert 2g-16

Tabla 4.5: Modelos entrenados con agregacion de juicios

agregacion de juicios estan distribuidos por idioma (espafiol, inglés o ambos)
y por método de aumento de datos (sin aumento, utilizando el conjunto de
datos de la edicién de 2021 de EXIST o una combinacién de las dos).

La combinacion de conjuntos en dos lenguajes, con las diferentes estra-
tegias de aumento de datos y el entrenamiento con modelos pre-entrenados
genera finalmente 16 modelos basados en agregacién por voto mayoritario.
Todos ellos son evaluados con el conjunto de datos de desarrollo aportado por
la organizacién de la competicién y se extrae que, para esta aproximacion,
el modelo ag-14 basado en conjunto de datos multilingiie con aumento de
datos por traduccién y entrenado con el modelo Distilbert es el que obtiene
mejores resultados.

En la tabla 4.5 se muestran los modelos creados a partir de las dife-
rentes combinaciones de idioma, estrategia de aumento de datos y modelo

preentrenado.

4.6.2. Repeticién de etiquetado (repeated labeling)

En el capitulo 3 de este trabajo, se explica que los conjuntos de datos
aportados para la competicion EXIST 2023 estan conformados por instan-
cias anotadas por seis anotadores de seis cohortes diferentes en funcién de
su edad y género. La edad, agrupada por los conjuntos 18-22, 23-45, 46 o
mas, y el género, distinguiendo entre hombres y mujeres.

Otra de las propuestas que se hacen en el capitulo 2 para gestionar el
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Idiomas | Aumento de datos | Modelo preentrenado | ID
ES - Roberta rl-1
Traduccién Roberta rl-2

EN - Distilbert rl-3
Traduccién Distilbert rl-4

Roberta rl-5

ES+EN ) Distilbert rl-6
Traduccién Roberta il

Distilbert rl-8

Tabla 4.6: Listado modelos creados por repeated labeling

desacuerdo entre anotadores se trata de repeated labeling que pertenece al
conjunto de estrategias basadas en la idea de que no tiene porqué existir una
Unica etiqueta para cada caso, sino que se trata de capturar el conocimiento
global de los anotadores a partir de la distribucion de etiquetas seleccionadas
por cada uno de ellos.

En este planteamiento, se utilizan los conjuntos de datos definidos en la
tabla 4.4 basados en repeated labeling para entrenar directamente los dos
modelos, obteniendo de esta forma modelos en los que el desacuerdo entre
anotadores esta incluido.

La tabla 4.6 muestra el listado de modelos planteados a partir de los
conjuntos de datos basados en “repeated labeling”. Por tiempo y capacidad
de computo, de los modelos definidos en la tabla se hace una primera evalua-
cién que determina que los modelos monolingiies aumentados por traduccion
dan mejores resultados, por lo que son los seleccionados para ser utilizados
tanto en esta estratégia como en la de Learning from crowds (ver seccién
4.6.3).

4.6.3. Aprendiendo de las masas (Learning from crowds)

Otra de las estrategias que se ha tenido en cuenta en la definicién del
sistema para este trabajo es la de entrenar un clasificador a partir del des-
acuerdo de los anotadores. De las diferentes opciones que se encuentran en
la bibliografia, para este trabajo se ha decidido realizar una aproximacion
similar a la definida por ( ), creando un modelo
para cada anotador con la probabilidad de cada etiqueta y agregando estos
resultados en diferentes configuraciones. Teniendo en cuenta que pese a que

cada instancia es anotada por seis anotadores diferentes, el conjunto de da-
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tos general (incluyendo los 3 splits train/dev/test) se ha anotado con hasta
1.064 anotadores de todo el mundo, se contempla que no hay suficientes
anotaciones por cada anotador como para utilizar este planteamiento. Por
tanto, se define una aproximacion basada en las propias cohortes, es decir,
entrenar un modelo para cada cohorte y como el resultado tiene que ser
unico, plantear diferentes opciones de agregacién. En la tabla 4.7 se muestra

el listado de los modelos creados para cada cohorte.

Idioma | Edad | Género | Modelo 1D
M Roberta coh-1
18-22 F Roberta coh-2
M Roberta coh-3
ES 23-45 F Roberta coh-4
A6+ M Roberta coh-5
F Roberta coh-6
M Distilbert | coh-7
18-22 F Distilbert | coh-8
M Distilbert | coh-9
EN 2345 Distilbert | coh-10
A6+ M Distilbert | coh-11
F Distilbert | coh-12

Tabla 4.7: Modelos basados en cohortes

Con la creacion de estos 12 modelos, 6 para inglés y 6 para espafol,
se realiza una prediccién para cada instancia utilizando los 6 del idioma
de la misma instancia, obteniendo como resultado una predicciéon por cada
cohorte para el mismo tuit. En la figura 4.4 se muestra el resultado para la
primera instancia (100001) del conjunto de datos de entrenamiento para la
tarea 1 de clasificacién binaria de la competicién.

Une vez obtenidos los resultados para todas las instancias del conjunto
de datos que se pretende predecir, dado que la competicién exige que el
resultado del sistema sea por un lado una tnica etiqueta (“hard_label”) y
por otro un dnico valor de la probabilidad de dicha etiqueta (“soft_label”) es
preciso agregar estos resultados en uno unico con ambos valores. Para ello

se plantean diferentes estrategias de agregacion:

» Etiquetado por voto mayoritario: este método calcula la etiqueta
que ha sido escogida por la mayoria de los modelos de las diferen-
tes cohortes. En caso de empate, se ha resuelto utilizando la etiqueta
“NO” por defecto para la primera tarea y “JUDGEMENTAL” -
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"F_18_22": [
{ "label": "NO", "score": @.9990222454071045 },
{ "label": "YES", "score": @.00@9777863742783666 }
]!
"F_23_45": [
{ "label": "YES", "score": 0.9706707000732422 },
{ "label": "NO", "score": ©.02932928502559662 }
]!
"F_46": [
{ "label": "NO", "score": 0.9904109239578247 },
{ "label": "YES", "score": ©.009589116089046001 }
1,
"M_18 22": [
{ "label": "ND", "score": ©.9985015392303467 },
{ "label": "YES", "score": ©@.0014985214220359921 }
1,
"M_23 45": [
{ "label": "ND", "score": ©.9767223000526428 },
{ "label": "YES", "score": @.02327771857380867}
1,
"M_46": [
{"Label": "NO", "score": ©.9986475110054016},
{"Label"™: "YES", "score": 0.0013525356771424413}
]
}

Figura 4.4: Ejemplo del resultado obtenido por los seis modelos basados en
cohortes: en este ejemplo se muestran seis objetos JSON correspondientes a
las seis cohortes en las que se ha basado la anotacion del conjunto de datos
de EXIST 2023. La primera letra de los indices hace referencia al género
(Masculino/Femenino) y los nimeros a los rangos de edad (18 a 22, 23 a 45
y mayores de 46 anos).

“REPORTED” - “DIRECT” como orden de preferencia para la

segunda.

Etiquetado por voto basado en género: este método calcula para
cada instancia, el voto mayoritario para cada género y devuelve aquel
que tenga mas votos en caso de que no coincidan. Para los casos de
empate se han planteado las dos variantes donde se establece el voto
de los modelos basados en la cohorte de las mujeres, por un lado, y la

cohorte de los hombres, por otro.

Etiquetado por voto basado en edad: este método calcula para ca-
da instancia, el nimero de modelos que han inferido cada etiqueta
y compara los resultados. Dado que hay tres grupos de edad, no se

contempla el caso de empate.

Distribuciéon de probabilidad media: este método calcula la proba-

bilidad media para cada etiqueta obtenida a partir de los seis modelos,
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y devuelve la distribucién de probabilidad media para cada etiqueta.

Distribucién de probabilidad por género: este método calcula la
etiqueta mas probable para cada género, sumando las puntuaciones
de cada modelo segun el género de la cohorte en que esté basado. Se
selecciona la etiqueta con la probabilidad més alta. Dado que se basa
en la probabilidad, se asume que es muy dificil que se presente una

situacién de empate.

Distribucién de probabilidad por edad: este método calcula la eti-
queta mas probable para cada rango de edad sumando las puntua-

ciones del modelo de cada rango. Se selecciona la etiqueta con mayor

probabilidad.

Distribucién de probabilidad por cohorte: este método calcula la
probabilidad de cada etiqueta/cohorte considerando la probabilidad
generada por el modelo. Luego se selecciona la etiqueta con la mayor

probabilidad y se devuelve como prediccion final.

Finalmente, de la combinacién de los modelos preentrenados selecciona-

dos, los métodos de agregacién descritos y la configuracion de estos mismos

en caso de empate, resulta en una combinaciéon de experimentaciéon que se

resume en la tabla 4.8

Aumento de datos | Método agregacién Estrategia en empate | ID sistema
Voto mayoritario Sin empate sys-lfc-1
Voto basado en género Preferencia hombres | sys-lfc-2
Voto basado en género Preferencia mujeres sys-1fc-3

NO Voto basado en edad Sin empate sys-1fc-4
Probabilidad media Sin empate sys-lfc-5
Probabilidad por género | Sin empate sys-1fc-6
Probabilidad por edad Sin empate sys-lfc-7
Probabilidad por cohorte | Sin empate sys-1fc-8
Voto mayoritario Sin empate sys-1fc-9
Voto basado en género Preferencia hombres | sys-lfc-10
Voto basado en género Preferencia mujeres sys-1fc-11

Traduccion Voto basado en edad Sin empate sys-1fc-12
Probabilidad media Sin empate sys-1fc-13
Probabilidad por género | Sin empate sys-1fc-14
Probabilidad por edad Sin empate sys-1fc-15
Probabilidad por cohorte | Sin empate sys-1fc-16

Tabla 4.8: Listado de variaciones de sistemas basados en Learning from crowds






Capitulo 5
Evaluacién y discusion

En el ambito de clasificacién de contenidos mediante modelos de lengua-
je, la evaluacion de estos sistemas adopta un papel crucial para determinar
la eficacia y robustez de las soluciones propuestas. Mas ain destacar esta
necesidad en las tareas relacionadas con deteccion de contenido toxico en
cualquiera de sus formas, dado los perjuicios que puede producir un siste-
ma que, por una evaluacién deficiente, genere errores de interpretacién en
entornos en produccién con millones de usuarios activos.

En este capitulo se presentan tanto la metodologia de evaluacion de los
sistemas definidos en el capitulo 4, como los resultados obtenidos tanto en
las evaluaciones previas con, el conjunto de datos de desarrollo, como en la
evaluacién final de la primera y segunda tareas de deteccion y clasificacion
de sexismo en la competicién EXIST 2023. Asi mismo, se interpretaran y
discutiran los resultados obtenidos, teniendo en cuenta diferentes configu-
raciones y las implicaciones de los hallazgos en el contexto de desacuerdo

entre anotadores.

5.1. Metodologia de evaluacién

El planteamiento de este trabajo consiste en abordar las dos primeras
tareas de la competicién EXIST 2023, las cuales desde un punto de vista
de evaluacién se describen como una tarea de clasificacién binaria mono-
etiqueta en el caso de la primera tarea, y una tarea de clasificacion jerarquica
multi-clase para la segunda.

Ademsds, se ha de tener en cuenta para la evaluaciéon de los sistemas

propuestos en esta competicion que se esta trabajando en un entorno donde
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no hay acuerdo entre anotadores y que tanto los conjuntos de datos utilizados
para crear los sistemas como las respuestas de estos deben contemplar este
paradigma. Es por ello que la evaluacién de dichos sistemas se debe realizar
con herramientas que permitan comparar la anotacién con desacuerdo del
conjunto de datos de prueba (ground truth) con los resultados obtenidos

(system output).

» Verdad fundamental (ground truth): El desacuerdo entre anota-
dores se puede contemplar desde dos escenarios, uno estricto (hard)
donde el valor de las diferentes anotaciones se debe simplificar a una
unica etiqueta (gold), por ejemplo, mediante el uso de voto mayorita-
rio; o desde un escenario flexible (soft) donde es importante conservar
el desacuerdo entre anotadores, por lo que la métrica de evaluacion de-
be tener en cuenta la proporcién de anotadores que han elegido cada

etiqueta.

» Salida del sistema (system output): Asimismo, en la salida de los
sistemas se debe contemplar también un escenario estricto, donde los
sistemas deben predecir una o varias categorias para cada instancia, y
un escenario flexible, donde los sistemas deben predecir la probabilidad

de cada categoria dentro de las posibles.

La combinacién de los escenarios existentes, tanto desde la anotacion

como desde los resultados de los sistemas, ofrece tres tipos de evaluacién:

= Hard-hard: en el que la etiqueta del ground truth y la de la salida

del sistema deben coincidir.

= Hard-soft: en el que la etiqueta predicha por el sistema es comparada
con la distribucion de probabilidades de todas las clases en la verdad

fundamental.

s Soft-soft: en el que la probabilidad de cada etiqueta definida por el
sistema es comparada con la probabilidad de dicha etiqueta segin la

verdad fundamental.

En la seccién 3.4 de este trabajo se detallan estos tres tipos de evaluacién
propuestos para la competicién, mientras que en la seccién 5.1.1 se describe

la métrica utilizada para medir cada una de las evaluaciones mencionadas.
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Finalmente, en la seccién 5.5 se muestran los resultados obtenidos tanto en
la fase de experimentacién, evaluando el conjunto de datos de desarrollo y los
resultados finales dentro de la competicién, comparando con otros resultados

obtenidos por otros participantes.

5.1.1. Meétrica de evaluacion - ICM

La seleccién de métricas idoneas para una tarea de clasificacién dada, es
un problema destacado en el &mbito de Procesamiento del Lenguaje Natural.
Meétricas como Accuracy, Precision, Recall o F-Measure, son comunes en este
tipo de tareas, pero pueden diferir sustancialmente afectando seriamente el
proceso de optimizaciéon de un sistema. Por ejemplo, si se asigna a todos
los elementos, la clase mayoritaria seria muy efectivo segin Accuracy y al
mismo tiempo obtener un mal resultado segin MAAC (

).

Para la evaluacién de los sistemas propuestos en la competicion EXIST
2023, se propone utilizar como métrica base de evaluacién ICM (Information
Contrast Model), una métrica basada en la similitud que generaliza PMI' y
puede ser utilizada para evaluar los resultados de sistemas en problemas de
clasificacién calculando la similitud entre el resultado del sistema y el gold

standard. La definicién general de esta métrica es:

ICM(A, B) = a1 IC(A) + axIC(B) — BIC(AU B)

Donde IC(A) es el Contenido de Informacién de la instancia (-log(P(A))
representada por el conjunto caracteristicas de A ( )
En el contexto de la competicion, las categorias tienen una estructura jerdarqui-
ca y las instancias pueden pertenecer a mas de una categoria por lo que la

métrica anterior se define como:
ICM(s(d), g(d)) = 21C(s(d)) + 2I1C(g(d)) — 3IC(s(d) U g(d))

Donde IC es el Contenido de Informacién, s(d) el conjunto de etiquetas
asignadas al documento d por el sistema s y g(d) las etiquetas anotadas

para el documento d en el gold standard.

'PMI (Pointwise Mutual Information) es una medida estadistica que evalda la relacién
entre dos eventos, calculando la probabilidad conjunta de que ambos eventos ocurran
dividida por el producto de sus probabilidades individuales.
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Por otro lado, hasta donde se sabe, no existe una métrica actual que
permita evaluar problemas de clasificacién jerarquica con multiples etiquetas
en un escenario de aprendizaje con desacuerdo, es por ello que desde la
organizacion de la competicion EXIST 2023 se ha planteado una extensién de
esta métrica ICM llamada ICM-soft. ICM-soft es una métrica disenada para,
aceptar valores basados en probabilidades tanto en la salida del sistema como
en las anotaciones en el gold standard. Para hallar esta métrica, primero se
define el Contenido de Informacién de una asignacién tnica de una categoria

¢ con un acuerdo v para una instancia en concreto.

I({{c,v)}) = —loga(P({d € D : ge(d) = v}))

Se puede observar que el contenido de informacién al asignar una ca-
tegoria ¢ con un acuerdo v disminuye a medida que la probabilidad de
encontrar una instancia que reciba dicha categoria ¢ con un acuerdo igual
o mayor que v aumenta. Para abordar este aspecto, se realiza un calculo
utilizando la media y la desviacién de los niveles de acuerdo para cada clase
a través de las instancias, aplicando la probabilidad acumulativa sobre la
distribuciéon normal inferida. Ademads, en el caso de una varianza igual a
cero (sin variabilidad en los niveles de acuerdo), se debe considerar que la
probabilidad para valores iguales o inferiores a la media es 1 (contenido de
informacién igual a cero), y la probabilidad para valores por encima de la

media debe ajustarse ( ).

5.2. Experimentaciéon

En esta seccién se detallan los resultados obtenidos en la fase de desa-
rrollo de los sistemas planteados para la competicion EXIST 2023 para la
deteccién de sexismo y la clasificacién de la intencién del autor al escribir
el mensaje sexista en redes sociales. Estos resultados no se aportan directa-
mente a la competicién sino que permiten determinar qué subsistemas son
mas eficientes y cuédles no.

En el capitulo 4 de este trabajo, se desarrolla el sistema planteado para
este trabajo, donde primero se realiza una evaluacién de los grandes mo-
delos del lenguaje existentes en el momento, frente a una tarea similar a
la que abarca este trabajo, deteccion de sexismo con el conjunto de da-

tos de EXIST 2021. Gracias a esta evaluacion se seleccionan los modelos
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PlanTL-GOB-ES /roberta-base-bne y distilbert-base-uncased para
procesar los contenidos en espanol e inglés respectivamente. A continuacion,
se utilizan y se valoran diferentes estrategias de aumento de datos basadas
en agregacion de juicios y en repeticion de etiquetado, tal como se puede

observar en la tabla 4.4.

A partir de este conjunto de datos se han definido una serie de experi-
mentos basados en tres estrategias de gestion del desacuerdo de las definidas

en la publicacién ( E

» Agregacidn de juicios (judgement aggregation): en este plantea-
miento, descrito en 4.6.1, el desacuerdo entre anotadores se resuelve
por voto mayoritario, donde en este caso al haber un nimero par de
anotadores, el empate se resuelve definiendo la instancia en funcién de

la clase mayoritaria para cada tarea.

» Repeticion de etiquetado (repeated Labeling): este planteamien-
to descrito en la seccién 4.6.2, se basa en la idea de que no tiene por
qué haber una tnica etiqueta para cada caso, por lo que se debe inten-
tar capturar el desacuerdo de los anotadores a partir de la distribucién

de etiquetas seleccionadas.

» Aprendiendo de las masas (learning from crowds): este plan-
teamiento, descrito en la seccion 4.6.3, se basa en las propias cohortes
(tipos de etiquetadores por edad y género), de tal manera que se desa-
rrolla un modelo para cada una y, a partir de los resultados se plantean

diferentes opciones de agregacién.

Finalmente, a partir de los conjuntos de datos desarrollados por aumento
de datos con la base del conjunto EXIST 2023 aportado por la competicion,
de los dos modelos preentrenados seleccionados, uno para cada idioma, y
de estas tres estratégicas, se han realizado méas de 40 experimentos para
la primera tarea y cerca de 30 para la segunda. Esta diferencia viene dada
por un lado, porque algunas de las premisas validas en la primera tarea por
ser una tarea de clasificacion binaria mono-etiqueta no se pueden dar en
la segunda. Y por otro lado, porque algunas conclusiones extraidas se han
aplicado en el desarrollo del sistema en la segunda, como por ejemplo el uso

de algunos conjuntos de datos aumentados.
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5.3. Resultados para la tarea 1 - Identificacion de

sexismo

En una evaluacién previa a la competicion, se han utilizado los conjun-
to de datos de entrenamiento y desarrollo como conjuntos de trabajo para
entrenamiento y evaluacion de la primera tarea. Se han evaluado méas de 40
experimentos basados en las tres estrategias definidas, los modelos preentre-
nados seleccionados previamente y con configuraciones en las que se varia
el conjunto de datos de entrenamiento y métodos de agregacién, donde la
respuesta inicial era multiple. La tabla 5.1 muestra los mejores resultados
obtenidos para cada una de las aproximaciones planteadas. A partir de estos
resultados, se pueden extraer diferentes conclusiones. De un modo general
y en una comparativa de las tres estrategias principales, se observa que la
estrategia de obviar el desacuerdo entre anotadores (ag-3 & ag-7) es la que
peores resultados ha dado de todo el espectro. Por otro lado, los diferentes
sistemas basados en aprendiendo de las masas (sys-lfc-*), donde se ha
generado un modelo para cada cohorte, han generado mejores resultados
en general, excepto en la evaluacion en ICM-soft que el mejor resultado se
obtiene con el sistema basado en repeticién de etiquetado (r1-2 & rl-4).

En un analisis de cada uno de los resultados que se muestran en la tabla
5.1, se puede observar que:

ag-3 & ag-T: este resultado se obtiene con la combinacién de dos mode-
los creados por mediante agregacién de juicios, donde tal como se explica
en el punto 4.6.1 de este trabajo, el desacuerdo entre anotadores se resuelve
por voto mayoritario. Tal como se puede observar en la tabla 4.5, estos dos
modelos estan basados en un aumento de datos tinicamente por traducciéon
de los tuits en inglés a espanol para el ag-3, y los de espaifiol a inglés para

el ag-7.

= El hecho de que estos dos modelos hayan dado mejores resultados que
aquellos en los que se ha incluido el conjunto de datos de EXIST-2021,
puede ser debido a que la variacién en los anotadores perjudica al

resultado final.

= Que se obtenga un mejor resultado en esta configuracién de un mo-
delo para cada idioma que en cualquiera de las otras en las que se
combinan los idiomas (los modelos ag-9 a ag-16 de la tabla 4.5) es

indicativo de que las expresiones de sexismo tienen sus peculiaridades
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F-measure | F-Measure | F-measure
ID Método ha:dc-l;ﬁir d hard-hard | hard-hard | hard-hard halrg}\s/loft soIftc-l:ift
(YES) (NO) (macro-F)
gold standard | gold standard hard 0.9995 1.0 1.0 1.0 1.2749 2.7257
ag-3 & ag-7 Agregacién de datos (4.6.1) 0.5799 0.8182 0.8176 0.8152 0.3999 0.8584
112 & rl-4 gé",’)‘)ﬂ”" de etiquetado | g 0.8068 0.8272 0.817 0.4393 0.7447
sys-lfe-9 Aprendiendo de las masas: | 5 0.8059 0.826 0.816 0.4563 -
N Voto mayoritario (4.6.3)
Aprendiendo de las masas:
sys-1fc-10 Voto basado en género; prefe- 0.5883 0.8091 0.8255 0.8173 0.4458 0.3913
rencia v. masculino (4.6.3)
Aprendiendo de las masas:
sys-Ifc-11 Voto basado en género; prefe- 0.5942 0.8105 0.8279 0.8192 0.4758 0.4125
rencia v. femenino (4.6.3)
Aprendiendo de las masas:
sys-lfc-12 Voto basado en rangos de 0.573 0.8 0.8246 0.8123 0.4214 -
edad (4.6.3)
Aprendiendo de las masas:
sys-lfc-13 Distribucién de probabilidad 0.575 0.8029 0.8233 0.8131 0.4306 0.7363
(media) (4.6.3)
Aprendiendo de las masas:
sys-lfc-14 Distribucién de probabilidad 0.575 0.8029 0.8233 0.8131 0.4306 0.785
(género) (4.6.3)
Aprendiendo de las masas:
sys-Ifc-15 Distribucién de probabilidad 0.5785 0.8037 0.8247 0.8142 0.4274 -1.5735
(edad) (4.6.3)
Aprendiendo de las masas:
sys-Ifc-16 Distribucién de probabilidad 0.5841 0.8038 0.828 0.8159 0.4485 0.8499
(cohortes) (4.6.3)

Tabla 5.1: Tarea 1: Esta tabla muestra los mejores resultados obtenidos en la evaluacién

de los

sistemas propuestos utilizando el conjunto de datos de desarrollo como conjunto

de evaluacién. La primera columna muestra el id del sistema o modelo(s) utilizado. La
columna método indica el método o estrategia que se ha seguido para obtener estos resul-

tados,
El rest

entre paréntesis se referencia al punto de este trabajo donde se describe el sistema.
o de columnas contienen las métricas ICM con las tres configuraciones definidas

anteriormente (hard-hard, hard-soft y soft-soft) asi{ como las Métricas F-Measure de cada
etiqueta y Macro-F de las dos etiquetas posibles.

segin el idioma en que se exprese, modelos especificos de cada idio-
ma tienden a capturar mejor estas expresiones y, por tanto, generar

mejores resultados.

Este sistema también se destaca en la métrica ICM soft-soft, la cual
compara la distribucién de probabilidad de las etiquetas con la verdad
fundamental. La razén detrés de este destacado rendimiento podria ser
que este sistema no procesa de ninguna manera el resultado obtenido
por el modelo. En cambio, al trabajar directamente con la distribucion
de probabilidades, el modelo ha podido capturar de manera més efec-
tiva la informacién sobre el desacuerdo entre anotadores y aplicarla en

la prediccion de nuevos tuits.

rl-2 & rl-4: el resultado obtenido en general por el sistema basado en

repeticién de etiquetado no es destacable para ninguna de las evalua-
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ciones. Aun asi, los resultados obtenidos en las evaluaciones hard-hard son
indicativos de que puede ser un buen sistema a tener en cuenta en tareas de
clasificacion binaria.

sys-1fc-9: en la configuracién de este sistema, el resultado se determina
por voto mayoritario a partir de los resultados obtenidos por seis modelos
que representan a las seis cohortes definidas para la competicién, tal como
se explica en el punto 4.6.3 de este trabajo. Si bien, igual que el sistema
anterior, este no obtiene unos resultados destacables, dentro de los sistemas
basados en aprendizaje a partir de las masas es uno de los sistemas con
buenos resultados en la mayoria de las métricas. Es decir que dentro de estos
sistemas, obtiene la 3 mejor posicién en todas las evaluaciones hard-hard y
la segunda posicidon para hard-soft tanto dentro de este conjunto como en
general. Por tanto, es una configuracién a tener en cuenta. sys-1fc-10 y
sys-lfc-11: la configuracion de estos dos sistemas, basa su voto en el género
dando prioridad a los modelos basados en cohortes masculinas el sys-1fc-10

y cohortes femeninas el sys-1fc-11.

s Dado que estos dos sistemas en conjunto son los que han obtenido
mejor resultado en una evaluacién hard-hard es indicativo de que en
una configuracién de modelos basados en cohortes donde el voto se
decide por género es acertada para tareas de clasificacién binaria con

desacuerdo entre anotadores.

s La diferencia entre estos dos modelos, constata que las anotaciones
realizadas por mujeres tienen mayor sensibilidad en la deteccién de

sexismo en general.

= Por otro lado, estos dos sistemas son los que obtienen peores resulta-
dos en una evaluacion ICM soft-soft, esto puede deberse a que al basar
el resultado tnicamente por las etiquetas escogidas por cada modelo,
se pierde informacién importante respecto a la probabilidad de ca-
da etiqueta. Esto lo demuestra el hecho de que el sistema sys-ifc-14
que es similar, pero basado en probabilidades, obtiene el tercer mejor

resultado en la misma evaluacién.

sys-Ifc-12: la configuracién de este sistema es similar a la de los dos ante-
riores (sys-lfc-10 y sys-Ifc-11) pero en este caso el voto se realiza en funcién
de los tres grupos de edad, tal como se explica en el punto 4.6.3. Este sis-

tema obtiene los peores resultados en casi todas las evaluaciones, lo cual es
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indicativo de que el rango de edad no afecta en cuanto a la identificacién de
sexismo. sys-1fc-13, sys-1fc-14 y sys-1fc-15: la configuracion de estos sis-
temas se basa en la agregacién de la probabilidad de cada etiqueta obtenida
por los modelos basados en cohortes. El primero haciendo la media de cada
etiqueta, el segundo comparando los valores obtenidos segin el género y el
tercero, comparando los valores agrupando por la edad de las cohortes en la

que se basan los modelos.

= Estos 3 sistemas obtienen algunos de los peores resultados de esta lista
para las evaluaciones hard-hard y el sistema sys-ifc-15 obtiene el peor
resultado en ICM soft-soft con amplia diferencia, lo cual es indicativo
de que esta aproximacién no es idénea para tareas clasificacién en las

que haya desacuerdo.

= Por otro lado, el sistema sys-lfc-14 obtiene el 3 mejor resultado en la
evaluacién ICM soft-soft, lo cual reafirma la importancia que tienen

los modelos basados en el género para detectar sexismo.

sys-1fc-16: este sistema retorna la etiqueta con mayor probabilidad de los

seis modelos basados en cohortes.

= Es el sistema con mejor resultado en la evaluacién de la clase negativa
(F-Measure hard-hard(NQO)). Este resultado, es ademéds, muy similar al
obtenido por sys-lfc-11, lo cual se podria explicar si en muchos casos,
la etiqueta mas probable es una inferida por un modelo basado en una

cohorte femenina.

= Por otro lado, también obtiene el segundo mejor resultado en la eva-
luacion ICM soft-soft, y el tercelo en la evaluacion ICM hard-soft lo
cual indica que es un sistema a tener en cuenta en tareas de deteccién

de sexismo con desacuerdo.

5.4. Resultados en tarea 2 - Identificacion de la

intencion del autor

Aligual que para la primera tarea, para la segunda, también se ha realiza-
do una experimentacién previa utilizando el conjunto de datos de desarrollo
como conjunto de evaluacién. En esta tarea, es una tarea de clasificacion

jerarquica multi-clase, donde la jerarquia viene dada por aquellas instancias
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seleccionadas como sexistas en las que se debe determinar la intencién de la
fuente. Para resolver esta jerarquia, se ha utilizado un sistema en cascada
donde la decisién de si un tuit es sexista o no la toma el sistema sys-1fc-16 y
las instancias sexistas se evaliian con el resto de propuestas aqui planteadas.

Siendo el resultado de la evaluacién de la etiqueta NO 0.828 en todos los

Ccasos.
F-measure F-Measure F-Measure F-Measure
ID modelo | Método hard-hard hard-hard hard-hard hard-hard
(JUDGEMENTAL) | (REPORTED) (DIRECT) (macro-F)
gold standard | gold standard hard 1.0 1.0 1.0 1.0
sys-lfc-9 Ap1.'endl1e,udo ‘de las masas: Voto ma- 0.3178 0.3394 0.5045 0.5199
yoritario(4.6.3)
sys-lfe-10 Aprendle!{d() de la‘s‘mahas: Voto ba- 0.2812 0.3293 0.5951 0.5084
sado en género(4.6.3)
sys-lfc-12 Aprendiendo de las masas: Voto ba- 0.3015 0.3509 0.6083 0.5222
sado en rangos de edad(4.6.3)
. Aprendiendo de las masas: Distribu- .
sys-lfe-13 cién de probabilidad (media)(4.6.3) 0.2074 0.3659 0-5988 05225
; Aprendiendo de las masas: Distribu- . p - y
sys-lfe-14 cién de probabilidad (género)(4.6.3) 0-3099 0358 0-5937 0-5224
Aprendiendo de las masas: Distribu- . .
syslfe-15 cién de probabilidad (edad)(4.6.3) 02588 0-3294 0-5922 0-5021

Tabla 5.2: Tarea 2: Esta tabla muestra los mejores resultados obtenidos en la evaluacién
de los sistemas propuestos utilizando el conjunto de datos de desarrollo como conjunto
de evaluacién. La primera columna muestra el id del sistema o modelo(s) utilizado. La
columna método indica el método o estrategia que se ha seguido para obtener estos resul-
tados, entre paréntesis se referencia al punto de este trabajo donde se describe el sistema.
El resto de columnas contienen las Métricas F-Measure de cada etiqueta y Macro-F de las
dos etiquetas posibles.

Las tablas 5.2 y 5.3 muestran los mejores resultados de los experimentos
realizados para esta tarea. En un andlisis de estos resultados obtenidos para
la segunda tarea usando el conjunto de datos de desarrollo como conjunto
de datos de evaluacion, se puede observar que:

sys-1fc-10: la configuraciéon de este sistema, se basa en el género de
los modelos implementados a partir de la anotacién de las cohortes. Esta
configuracién para la tarea 2, no obtiene tan buenos resultados como para
la tarea 1, lo cual puede indicar que en este caso el género no influye tanto
en el momento de determinar la intencién del autor de un mensaje sexista.

sys-lfc-12: la configuracién de este sistema, se basa en la edad de los mo-
delos implementados a partir de la anotacién de las cohortes. Pese a que no
obtiene tampoco los mejores resultados, si que son significativamente mejo-
res a los del sistema anterior, lo cual indica que la edad es mas determinante
que el género de una persona para indicar la intencién del autor.

sys-lfc-13: este sistema se basa en la agregacién de la probabilidad de

cada etiqueta obtenida por los modelos basados en cohortes, haciendo media
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ICM ICM ICM

ID modelo Method hard-hard hard-soft soft-soft

gold standard | gold standard hard 1.5989 -3.1749 4.6802
Aprendiendo de las masas: . .

sys-lfe-0 Voto mayoritario(4.6.3) 0-2936 -6.8743 )
Aprendiendo de las masas:

sys-lfe-10 Voto basado en género(4.6.3) 0-2811 -6.6572 )
Aprendiendo de las masas:

sys-1fc-12 Voto basado en rangos de 0.3106 -6.7823 -
edad(4.6.3)
Aprendiendo de las masas:

sys-1fc-13 Distribucién de probabilidad 0.3142 -6.5681 -1.2093
(media)(4.6.3)
Aprendiendo de las masas:

sys-1fc-14 Distribucién de probabilidad 0.3021 -6.8162 -1.1792
(gbnero)(4.6.3)
Aprendiendo de las masas:

sys-1fc-15 Distribucién de probabilidad 0.279 -6.4868 -2.2366
(edad)(4.6.3)

Tabla 5.3: Tarea 2: Esta tabla muestra los mejores resultados obtenidos en la evaluacién
de los sistemas propuestos utilizando el conjunto de datos de desarrollo como conjunto
de evaluacién. La primera columna muestra el id del sistema o modelo(s) utilizado. La
columna método indica el método o estrategia que se ha seguido para obtener estos resul-
tados, entre paréntesis se referencia al punto de este trabajo donde se describe el sistema.
El resto de columnas contienen las métricas ICM con las tres configuraciones definidas
anteriormente (hard-hard, hard-soft y soft-soft).

por cada etiqueta para obtener su resultado, tal como se explica en el punto
4.6.3.

= En esta segunda tarea obtiene el mejor resultado en la evaluacion
ICM hard-hard, lo cual indica que es un buen sistema para tareas

de clasificacion multi-clase.

s También obtiene su mejor resultado en la métrica F-Measure hard-
hard (macro-F), lo cual indica que es un sistema que en general ha

obtenido buenos resultados en la clasificacién de todas las etiquetas.

sys-1fcl4: este sistema se basa en la agregacién de la probabilidad de cada
etiqueta obtenida por los modelos basados en cohortes y comparando los
resultados por género. Obtiene el mejor resultado en la evaluacién ICM
soft-soft, lo cual indica en este caso que el género de los anotadores si que

influye en la deteccién de la intencion del autor de un mensaje sexista.
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5.5. Resultados finales

En este apartado se presentan las estrategias utilizadas finalmente para
cada una de las ejecuciones presentadas en las tareas 1 y 2 de la competicion.

Para la primera tarea se han seleccionado un sistema basado en repeti-
cién de etiquetado (71-2 € ri-/) dado que en los resultados de la experi-
mentacion que se muestra en el apartado 5.3 se observa que su evaluacion de
las métricas basadas en ICM obtiene un mejor rendimiento en general a pe-
sar de que el sistema basado en agregacién de juicios tenga mejor resultado
en ICM soft-soft su rendimiento en las otras métricas es peor. Como segundo
sistema se propone el basado en aprendiendo de las masas (sys-lfc-11)
con agregacion por género con preferencia para el voto de modelos basados
en cohorte femenina, por ser el que méas métricas ha obtenido con mejores
resultados. Finalmente, como tercer sistema para la primera tarea se propo-
ne también uno basado en aprendiendo de las masas, pero en este caso
en agregacién por distribucién de probabilidad por cohorte (sys-ifc-16) al
ser el que mejor resultado obtiene en la métrica ICM soft-soft después del
de agregacion.

Para la segunda tarea se han seleccionado todos los sistemas basados en
aprendiendo de las masas dado que son los con los que més se ha expe-
rimentado y que mejores resultados se han obtenido en la experimentacion.
El primero, el primero basado en voto mayoritario (sys-ifc-9) al tener en ge-
neral buenos resultados en las métricas basadas en F-Measure. El segundo
basado en media de distribucién de probabilidad (sys-ifc-13) al ser el que
en experimentacién ha obtenido mejores resultados en la métrica ICM hard-
hard. Para la tercera ejecucion se propone el sistema basado en distribucion
de probabilidad por género, dado que es el que genera mejor resultado en la
métrica ICM soft-soft.

La tabla 5.4 proporciona un resumen de las estrategias empleadas en
cada una de las ejecuciones que han sido finalmente presentadas para las
tareas 1 y 2 de la competicion EXIST 2023.

Los resultados de las ejecuciones para las tareas 1 y 2 se presentan en
las tablas 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 y 5.10. Cada tabla proporciona detalles sobre
varias métricas de evaluacién para espanol, inglés, y la combinacion de ambos
idiomas. La primera columna dentro de cada grupo de columnas indica la
posicion de clasificacion de cada ejecucién. Las dos primeras filas de valores

en cada tabla representan los resultados de referencia (0) basado en el gold y
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D Tarea Ejecuciéon  Método

rl-2 & rl-4  Tarea 1 1 Repeticion de etiquetado
sys-lfc-11  Tarea 1 Voto basado en género; preferencia v. femenino
sys-lfc-16  Tarea 1 Aprendiendo de las masas: Distribucién de probabilidad (cohortes)

Aprendiendo de las masas: voto mayoritario
Aprendiendo de las masas: Distribucién de probabilidad (media)
Aprendiendo de las masas: Distribucién de probabilidad (género)

sys-1fc-9 Tarea 2
sys-lfc-13  Tarea 2
sys-Ifc-14  Tarea 2

W N - W N

Tabla 5.4: Ejecuciones enviadas para las tareas 1 y 2 de EXIST 2023: Esta tabla muestra
el listado de ejecuciones enviadas para la tarea 1 y tarea 2 de EXIST 2023. En la primera
columna se muestra el identificador de sistema seleccionado, en la segunda la tarea para la
que se ha aplicado, en la tercera el nimero de ejecucién asignado y en la dltima el método
en el que se basa el sistema.

los mejores resultados obtenidos (1 o 2 si el resultado no ha superado alguna

linea base) para la tarea respectiva en cada evaluacion.

5.5.1. Tarea 1 - deteccién de sexismo

En la tarea 1 de la competicion EXIST 2023, participaron 24 equipos
con aproximadamente 70 envios para la primera tarea, 40 en la segunda y
38 en la tercera. En las tablas 5.5, 5.6 y 5.7 se muestran los resultados ob-
tenidos para las evaluaciones hard-hard, hard-soft y soft-soft de la tarea 1
respectivamente. Las tres columnas principales muestran los resultados agru-
pados por idioma, siendo la primera resultados en una evaluacién bilingiie
(espanol-inglés), la segunda tinicamente los resultados obtenidos de evaluar
Unicamente las instancias en espanol, y finalmente, la tercera columna para
los resultados obtenidos de evaluar tinicamente las instancias en inglés. En
los resultados de cada una de las evaluaciones, se aporta una linea de gold
standard con el mejor resultado posible, es decir, aquel en el que la salida

del sistema es igual al gold standard como medida de sistema imbatible.

Ejecucion Bilingiic ES EN ]
Posicion [ ICM-Tard _ICM-Mard Norm __F1__| Posicion | ICM-Hard _ICM-Mard Norm ___FI__| Posicion | ICM-Hard _[CM-Hard Norm___F1
Gold 0 0.9948 1 1 0.9999 1 1 09798 1 I
Mejor resultado 1 0.6575 0.785 0.8109 1 0.6995 0.8011 0.8384 1 0.6004 0.7693 0.776
JPM_UNED_1 28 0.5057 0.6883 0.756 20 0.514 0.6783 0.7748 30 0.4819 0.6972 0.7308
JPM_UNED_2 33 0.4863 0.6759 0.7533 24 0.5016 0.6701 0.7784 39 0.4556 0.6812 0.7204
JPM_UNED_3 19 0.5223 0.6989 0.7623 14 0.545 0.6988 0.7885 29 0.4844 0.6987 0.7284

Tabla 5.5: Resultados para la evaluaciéon hard-hard de la Tarea 1: Esta tabla presenta los
resultados obtenidos en la evaluacion hard-hard. Las tres columnas principales representan
los resultados para diferentes idiomas: la primera columna muestra los resultados para
todas las instancias (bilingiie), la segunda columna se centra en instancias en espariol (es),
y la tercera columna se centra en instancias en inglés (en). Cada columna incluye las
siguientes métricas para cada ejecucién: ICM, ICM normalizado y Medida F1 de la clase
positiva (YES). La primera fila indica el resultado del estdndar de referencia, mientras que
la segunda fila representa el mejor resultado. Las filas restantes muestran los resultados
obtenidos por nuestras tres ejecuciones de evaluacién.
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Tal como se puede observar, el mejor resultado obtenido teniendo en
cuenta todas las instancias, ha sido la posicién diecinueve con un resultado
de 0.6989 en la métrica ICM-Hard Norm obtenida con la tercera ejecucion
de las enviadas, la basada en prendiendo de las masas: Distribucion
de probabilidad (género) con ID sys-lfc-14. El mejor resultado en esta
evaluacién para esta tarea, ha sido el obtenido por el equipo Mario(

) con su tercera ejecucién, obteniendo un resultado
de 0.785. Esta misma ejecucién, evaluando tinicamente las instancias en es-
panol, se ha obtenido un resultado en la métrica ICM-hard Norm de 0.6988,
quedando en la posicién catorce. En esta evaluaciéon el mejor resultado ha
sido también para el equipo Mario ( ) en este
caso con su primera ejecucién. Finalmente, para la evaluacién de las instan-
cias en inglés, el mejor resultado obtenido en la métrica ICM-hard Norm
ha sido 0.6987 también con la tercera ejecucién. El mejor resultado en esta
evaluacién ha sido 0.6004 obtenida por el equipo SINAI con su primera

ejecucion( ).

El sistema presentado por el equipo Mario se basa en el uso del modelo
"GPT-NeoX” de cédigo abierto para inglés y el modelo “BERTIN-GPT-J-
6B” para espanol, entrenando algunos modelos en el dominio de deteccién de
sexismo y otros se ajustaron utilizando conjuntos de entrenamiento basados
en discurso de odio. A partir de estos resultados se deduce que el modelo
preentrenado “BERTIN-GPT-J-6B” es un buen candidato a tener en cuenta
para tareas similares en espafiol con una evaluaciéon hard-hard. Por otro lado,
el sistema presentado por SINAI se basa en el modelo mDeBERTa, en
técnicas de aumento de datos por repeticién de etiquetado y en incorporacion
de informacién categérica de los anotadores (género y edad) en el proceso de
entrenamiento. El hecho de que este sistema destaque en la evaluacién hard-
hard teniendo en cuenta inicamente las instancias en inglés, es demostrativo
de que mas que el sistema, el modelo utilizado tiene un buen rendimiento

para este caso.

En la tabla 5.6, se muestran los resultados obtenidos para la primera
tarea con una evaluacion hard-soft donde las tres columnas principales refe-
rencian las evaluaciones: la primera contiene todas las instancias (bilingiie),
la segunda tnicamente con las instancias en espanol y la tercera con 1ni-
camente las instancias en inglés. Tal como se puede observar, de las tres

ejecuciones enviadas, la tercera es la que tiene mejor posicién en las tres
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Ejecucion Bilingiie ES EN
Posicion | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm
Gold 0 3.1182 1 0 3.1177 1 0 3.1141 1
Mejor resultado 2 0.4719 0.5725 2 0.6998 0.5752 2 0.1402 0.5709
JPM_UNED_1 19 0.1685 0.5235 17 0.3485 0.5135 31 -0.1243 0.5327
JPM_UNED_2 32 0.1075 0.5136 23 0.2927 0.5037 38 -0.1879 0.5235
JPM_UNED_3 17 0.2041 0.5292 13 0.3927 0.5212 28 -0.0924 0.5373

Tabla 5.6: Resultados para la evaluaciéon hard-soft de la Tarea 1: Esta tabla presenta los
resultados obtenidos en la evaluacion hard-soft. Las tres columnas principales representan
los resultados para diferentes idiomas: la primera columna muestra los resultados para
todas las instancias, la segunda columna se centra en instancias en espafol y la tercera
columna se centra en instancias en inglés. Cada columna incluye las siguientes métricas
para cada ejecucién: ICM-Soft e ICM-Soft normalizado. La primera fila indica el resultado
del estandar de referencia, mientras que la segunda fila representa el mejor resultado. Las
filas restantes muestran los resultados obtenidos por nuestras tres ejecuciones de evalua-
cién.

evaluaciones de esta tabla. Con la posicién diecisiete en la evaluacién bi-
lingiie con un resultado de 0.5292 en la métrica ICM-Soft Norm y el mejor
resultado en esta evaluacion es del equipo Mario con su tercera ejecucion
que obtiene un resultado de 0.6987 en la métrica ICM-Soft Norm. En la
evaluacién en espafiol, se obtiene la treceava posicién con un resultado de
0.5212 en la métrica ICM-Soft Norm y la mejor posicion es del equipo Ma-
rio con un resultado de 0.5852 para la misma métrica. Finalmente, en la
evaluacién de las instancias en inglés, se obtiene la posicién 28 con un resul-
tado de 0.5373 en la métrica ICM-Soft Norm y la mejor posicién es para el
equipo SINAI con un resultado de 0.5709.

Se observa en esta tabla que los mejores resultados son los obtenidos por
la linea base EXIST2023 oracle_most_voted que considera la etiqueta
mas votada por los anotadores y alcanza una puntuacién de 0.6897 en este
contexto. Esto seguramente se deba a que para hacer la evaluacion hard-
soft se convierte la distribucion de probabilidad de la salida del sistema a
etiquetas, perdiendo gran parte de la informacién del desacuerdo, lo cual

habra afectado a la evaluacion de los sistemas.

Los resultados de la evaluacién soft-soft de la tarea 1, se muestran en la
tabla 5.7. En esta tabla, se puede observar que de las tres ejecuciones envia-
das, la primera es la que tiene un mejor rendimiento en el contexto bilingiie,
clasificandose en la doceava posicién con un resultado de 0.6058 en la métri-
ca ICM-Soft Norm, y también en el contexto de evaluacion de instancias en
inglés obteniendo un resultado de 0.6463 en la métrica ICM-Soft Norm. En
cambio, en el contexto de instancias en espanol, la ejecucién de las enviadas

con mejor rendimiento es la segunda, que obtiene un resultado de 0.5689 en
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Bilingiie ES EN
Ejecucion | ICM-Soft  ICM-Soft Norm  Cross Entropy | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm  Cross Entropy | Rank | ICM-Soft  ICM-Soft Norm  Cross Entropy
Gold 0 3.1182 1 0.5472 0 3.1177 1 0.5208 0 3.1141 1 0.577
Mejor resultado 1 0.903 0.6421 0.796 1 0.9527 0.6196 0.7672 1 0.8157 0.6683 1.0198
JPM_UNED_1 12 0.6779 0.6058 0.8023 18 0.6536 0.5671 0.7588 11 0.6632 0.6463 0.8512
JPM_UNED_2 18 0.5972 0.5927 0.8852 16 0.6641 0.5689 0.8116 15 0.4853 0.6207 0.9677
JPM_UNED_3 29 0.2467 0.5361 2.2342 31 0.1576 0.4799 2.1581 24 0.3506 0.6012 2.3196

RUN

Tabla 5.7: Resultados para la evaluacién soft-soft de la Tarea 1: Esta tabla presenta los
resultados obtenidos en la evaluacién soft-soft. Las tres columnas principales representan
los resultados para diferentes idiomas: la primera columna muestra los resultados para
todas las instancias, la segunda columna se centra en instancias en espafiol y la tercera
columna se centra en instancias en inglés. Cada columna incluye las siguientes métricas
para cada ejecucién: ICM-Soft, ICM-Soft normalizado y Entropia Cruzada. La primera
fila indica el resultado del estdndar de referencia, mientras que la segunda fila representa
el mejor resultado. Las filas restantes muestran los resultados obtenidos por nuestras tres
ejecuciones de evaluacién.

la métrica ICM-Soft Norm. Por otro lado, la ejecucién con mejor resultado,
tanto en el contexto bilingiie como en el contexto de instancias en espaiiol,
es la tercera de las enviadas por el equipo SINAT (

), que obtiene un resultado de 0.6421 en la métrica ICM-Soft Norm
en el contexto bilingiie y un resultado de 0.6196 en el contexto en espanol.
En el contexto en inglés; sin embargo, es el equipo CLassifiers el que ob-
tiene la primera posicién con un resultado de 0.6683 en la métrica ICM Soft
Norm. El planteamiento de este equipo para esta tarea, se basa en el modelo
CardifftNLP Twitter XLM-RoBERTa con aumento de datos con el conjunto
de datos de EXIST 2021( ).

5.5.2. Tarea 2 - Identificacién de intencién del emisor

Los resultados obtenidos para la tarea 2 (categorizar los tuits segun
la intencién de la fuente) se muestran en las Tablas 5.8, 5.9 y 5.10. En
una evaluacion general de esta tarea, el sistema que destaca es el de la
segunda ejecucion, basado en Aprendiendo de las masas: Distribucion
de probabilidad (media) con ID sys-1fc-13, que obtiene la segunda y
tercera posiciones en la evaluacién soft-soft para las instancias en espanol y
bilingiie respectivamente.

Los resultados obtenidos en la tarea dos en una evaluacion hard-hard, se
muestran en la tabla, 5.8, donde se puede observar que el sistema basado en
Aprendiendo de las masas: Distribucién de probabilidad (media)
obtiene las posiciones ocho y nueve en las evaluaciones de contexto espanol
y bilingiie respectivamente con un resultado de 0.6992 en la primera y de
0.712 en la segunda, ambos resultados con la métrica de ICM-hard Norm.

En el contexto de instancias en inglés, se obtiene la posicién once con un
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Ejecucién Bilingiie ES EN
? Posicién | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1 Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1 Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1
Gold 0 1.5378 1 1 0 1.6007 1 1 0 1.4449 1 1
Mejor resultado 1 0.4887 0.7764 0.5715 1 0.5711 0.7732 0.6059 1 0.3677 0.781 0.5224
JPM_UNED_1 11 0.1673 0.7079 0.5032 10 0.1986 0.6911 0.5281 12 0.1024 0.727 0.4661
JPM_UNED_2 9 0.1862 0.712 0.5054 8 0.2351 0.6992 0.5341 13 0.0995 0.7264 0.4649
JPM_UNED_3 10 0.1806 0.7108 0.5092 9 0.2231 0.6965 0.5383 11 0.1034 0.7272 0.4673

Tabla 5.8: Resultados para la evaluaciéon hard-hard de la Tarea 2: Esta tabla presenta los
resultados obtenidos en la evaluacién hard-hard. Las tres columnas principales represen-
tan los resultados para diferentes idiomas: la primera columna muestra los resultados para
todas las instancias, la segunda columna se centra en instancias en espanol y la tercera co-
lumna se centra en instancias en inglés. Cada columna incluye las siguientes métricas para
cada ejecucién: ICM, ICM normalizado y Medida F. La primera fila indica el resultado del
estandar de referencia, mientras que la segunda fila representa el mejor resultado. Las filas
restantes muestran los resultados obtenidos por nuestras tres ejecuciones de evaluacién.

resultado 0.7272 en la métrica ICM-hard Norm. En esta evaluacién, los
mejores resultados de los 3 contextos son para el equipo Mario que obtiene
un resultado de 0.7764 en la evaluacién bilingiie, de 0.7732 en la evaluacion
de contexto en espanol y 0.781 en el contexto inglés, en todos los casos con
la métrica ICM-hard Norm.

Los resultados obtenidos en esta evaluacién, junto a los obtenidos por
el equipo de Mario, indican que la aproximacién basada en aprendien-
do de las masas puede ser una buena aproximacion para tareas con des-
acuerdo, basando esta estrategia en los modelos “GPT-NeoX” para inglés y
“BERTIN-GPT-J-6B” para espanol.

Ejecucién Bilingiie ES EN
Posicion | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm
Gold 0 6.2057 1 0 6.2431 1 0 6.1178 1
EXIST2023_oracle_most_voted 1 -2.3974 0.7803 1 -1.8502 0.7684 1 -3.265 0.7943
Mejor resultado 2 -5.12 0.7108 2 -4.693 0.6871 3 -5.8008 0.7387
JPM_UNED_1 23 -7.5078 0.6498 21 -6.8073 0.6266 25 -8.9034 0.6707
JPM_UNED_2 22 -7.3346 0.6542 19 -6.5622 0.6336 23 -8.8583 0.6717
JPM_UNED_3 24 -7.5205 0.6495 22 -6.8533 0.6253 24 -8.8978 0.6708

Tabla 5.9: Resultados para la evaluaciéon hard-soft de la Tarea 2: Esta tabla presenta los
resultados obtenidos en la evaluacion hard-soft. Las tres columnas principales representan
los resultados para diferentes idiomas: la primera columna muestra los resultados para
todas las instancias, la segunda columna se centra en instancias en espafol y la tercera
columna se centra en instancias en inglés. Cada columna incluye las siguientes métricas
para cada ejecucién: ICM-Soft e ICM-Soft normalizado. La primera fila indica el resultado
del estdandar de referencia, mientras que la segunda fila representa el mejor resultado. Las
filas restantes muestran los resultados obtenidos por nuestras tres ejecuciones de evalua-
cién.

En la tabla 5.9 se puede observar como el sistema basado en Apren-
diendo de las masas: Distribucién de probabilidad (media) obtiene
los mejores resultados de entre los enviados a la competicién, pero los otros
dos sistemas propuestos estdn en posiciones consecutivas a este en casi todos

los contextos. En esta evaluacién se observa que ningun sistema ha podido
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superar la linea base EXIST2023 _oracle_most_voted, basada en escoger
directamente la etiqueta mas votada. Esto puede deberse a la perdida de
informacién en la evaluacién hard-soft que afecta en general a todos los
sistemas. En esta evaluacion, las ejecuciones que han obtenido mejores re-
sultados son: i)el equipo UM UTeam (

) que obtiene la posicién dos con un resultado de 0.7108 en el contexto
bilingiie, su sistema de este equipo se basa en el uso de una combinacién de
diferentes LLMs con Funciones de Etiqueta (LFs) y entrenarlos con datos
multilingiies; ii) el equipo SMS que obtuvo la segunda posicién en el con-
texto en espanol con un resultado de 0.6871 en la métrica ICM-Soft Norm,
su sistema se basa principalmente en el modelo GloVe (Global Vectors for
Word Representation) con una dimensionalidad de 200 para los textos en
inglés y incrustaciones de palabras FastText de 300 dimensiones para textos
en espanol, junto con una capa LSTM; iii) el equipo UMUTeam obtuvo la
tercera posicién en el contexto en inglés dado que en este contexto la segun-
da posicién la ocupa el baseline EXIST2023_test_majority_class sistema

basado en que todas las instancias tengan la clase mayoritaria.

Bilingiie ES EN
Posicion | ICM-Soft  ICM-Hard Soft  Cross Entropy | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm  Cross Entropy | Rank [ ICM-Soft ICM-Soft Norm  Cross Entropy
Gold 0 6.2057 1 0.9128 0 6.2431 1 0.8926 0 6.1178 1 0.9354
Mejor resultado 1 -1.3443 0.8072 1.7833 1 -1.2317 0.7861 1.6415 1 -1.1471 0.8407 1.8001
JPM_UNED_2 3 -1.675 0.7988 2.5549 2 -1.4414 0.7801 2.4472 6 -2.1062 0.8197 2.6757
JPM_UNED_3 5 -1.6888 0.7984 2.5561 3 -1.5006 0.7785 2.4511 4 -2.0436 0.8211 2.674

Ejecucién

Tabla 5.10: Resultados para la evaluacién soft-soft de la Tarea 2: Esta tabla presenta los
resultados obtenidos en la evaluacién soft-soft. Las tres columnas principales representan
los resultados para diferentes idiomas: la primera columna muestra los resultados para
todas las instancias, la segunda columna se centra en instancias en espafiol y la tercera
columna se centra en instancias en inglés. Cada columna incluye las siguientes métricas
para cada ejecucién: ICM-Soft, ICM-Soft normalizado y Entropia Cruzada. La primera
fila indica el resultado del estdndar de referencia, mientras que la segunda fila representa
el mejor resultado. Las filas restantes muestran los resultados obtenidos por nuestras tres
ejecuciones de evaluacién.

Los resultados de la evaluacién soft-soft de la tarea 2, se muestran en
la tabla 5.10. En esta tabla, se puede observar que de las dos ejecuciones
enviadas, la basada en Aprendiendo de las masas: Distribucion de
probabilidad (media) es la que obteiene mejores resultados, alcanzando
la segunda y tercera posicion en los contextos en espanol con un resultado
0.7988 y bilingiie con un resultado 0.7801 respectivamente. En cambio, pa-
ra el contexto en inglés es el sistema basado en Aprendiendo de las masas:
Distribucién de probabilidad (género) que obtiene la cuarta posicidn.

En esta evaluacién obtiene el mejor resultado el equipo DRIM/(
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) en el contexto bilingiie con un resultado de 0.8072 en la métrica
ICM-Hard Soft y en el contexto en inglés con un resultado de 0.8407 en la
métrica ICM-Soft Norm. Este equipo basa su estrategia en la creacién de
tres modelos a partir del LLMs BERT, uno para cada tarea, concatenados
a los que se les anade informacién como la longitud del tuit y el ntmero
de hastags. En el contexto en espaiiol, el equipo que obtiene mejor posicion
es AIT_ FHSTP( ), que obtiene un resultado de 0.7861 en
la métrica ICM-Soft Norm; su propuesta se centra en el uso de embeddings
derivados de un modelo de andlisis de sentimientos y un modelo de andlisis

de toxicidad, los cuales a su vez se basan en XLM_RoBERTa.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajo

futuro

Este trabajo se centra en la identificacién de sexismo en redes sociales
en un contexto donde el conjunto de datos conserva el desacuerdo entre ano-
tadores. Para ello se ha participado en la edicién de 2023 de la competicion
EXIST en el marco del CLEF 2023".

Este capitulo recopila las diferentes conclusiones extraidas del trabajo
realizado, y propone algunas lineas de trabajo futuro con el fin de mejorar
los resultados obtenidos y alcanzar una mayor comprensién del efecto que
tiene el desacuerdo entre anotadores tanto en la deteccién de sexismo como

de cualquier otro contenido toxico.

6.1. Conclusiones

El crecimiento exponencial de la web y las redes sociales en los ultimos
anos ha favorecido la comunicacién entre usuarios a nivel global, permitien-
do a gente de todo el plantea estar en contacto entre si, compartir intereses
y mantener relaciones de forma independiente a la distancia, lo que ha con-
tribuido significativamente a la globalizacion de la sociedad y la cultura.
Por otro lado, ya sea por la oportunidad que ofrece el anonimato o por la
impersonalidad de estas plataformas o por otra causa, en estos entornos ha
proliferado el uso del lenguaje toxico de odio tanto de manera general co-

mo hacia personas y/o grupos concretos. Estos comportamientos abusivos

Thttps://clef2023.clef-initiative.eu/
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afecta no solo a los usuarios que las sufren, sino también a las propias redes
sociales, que ven como la proliferacién de estos comportamientos producen
un abandono masivo por parte de los usuarios. Es por ello que tanto agen-
tes publicos como privados e investigadores abogan cada afio por iniciativas
para el control de lenguaje de odio en redes sociales. Entre estos, destaca
el colectivo femenino, que cada vez es més objeto de acoso y discursos de
odio en plataformas como las redes sociales. Este fendémeno, conocido como
sexismo, se caracteriza por manifestaciones lingiiisticas de odio o prejuicio
hacia las mujeres, que incluyen formas de exclusién social, discriminacion,

hostilidad, amenazas violentas y objetivacién sexual.

Con el analisis del estado del arte en este campo se han repasado di-
ferentes iniciativas en torno a la deteccién de lenguaje toxico en general
incluyendo las ediciones de 2021 y 2022 de la competicién EXIST de las que
se han analizado los diferentes enfoques que han realizado los participantes
a estas. En general, se ha estudiado una evolucién de las estrategias utiliza-
das durante los ultimos anos, se ha comprobado que antes de la aparicién
de la tecnologia transformer, los enfoques se centraban en el uso de técnicas
tradicionales de machine learning tales como SVM o RF, y la remarcable
diferencia en los resultados que obtienen los sistemas que se basan en una u

otra.

En la edicion de EXIST 2023 en la que se basa este trabajo, las ta-
reas se basan en el paradigma de Learning With Disagreements (LeWiDi)
o aprendizaje con desacuerdo. Este se basa en la idea de que en la for-
ma tradicional de anotar un conjunto de datos (realizar una anotacién por
diferentes anotadores expertos en la materia y en los casos de desacuerdo
entre estos consensuar una etiqueta comun ya sea por voto mayoritario o
por otro sistema) se pierde informacién, por lo que es necesario trabajar con
conjuntos de datos que conserven el desacuerdo entre anotadores y definir
estrategias para abordarlo. Para ello se crea un conjunto de datos anotado

por diferentes anotadores de 6 cohortes definidas por su género y su edad.

Estudiando la bibliografia en torno al paradigma de LeWiDi, se han
observado diferentes estrategias con las que abordar este problema, para
el desarrollo de este trabajo se han hecho tres planteamientos: el primero
basado en la premisa de que el desacuerdo no existe y agrupar las diferentes
anotaciones por voto mayoritario; el segundo basado en intentar capturar

el desacuerdo de los anotadores dentro del propio modelo del lenguaje vy,
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el ultimo entrenando un modelo para cada cohorte de las utilizadas en la
anotacion. Destaca el hecho que los sistemas en los que se ha tenido en
cuenta el género de los anotadores para definir la etiqueta han obtenido
en general buenos resultados, sobre todo cuando, en caso de empate, se ha
resuelto a partir de los resultados generados por los modelos basados en

cohorte femenina.
De los tres planteamientos realizados para la competicién se extrae que:

En el primer sistema, basado en agregacién de juicios, el sistema realizado
depende directamente de la capacidad de cémputo, en sistemas observados
de otros participantes, se observa que utilizando modelos preentrenados mas
grandes y con aumento de datos, se obtienen finalmente, mejores en una

evaluacién hard.

En el segundo sistema, basado en repeticion de etiquetado, la premisa es
intentar introducir el desacuerdo de los usuarios en el propio modelo. Se ob-
servan resultados no destacables que quizas convendria volver a plantear con

variaciones en el aumento de datos o con diferentes modelos preentrenados.

En el tercer sistema, basado en aprendiendo de las masas, ha sido el
unico planteamiento presentado a la competicién basado en informacién
socio-demogréfica de los anotadores. Las variantes de este planteamiento
han generado diferentes resultados que confirman la importancia que tiene

el sesgo de cada anotador.

Por otro lado, analizando los resultados de la competicién se observa que
diferentes equipos participantes han incluido en su sistema un aumento de
datos basado en la edicién de 2021 de EXIST obteniendo mejores resultados
que los propios. Esto indica que puede que se haya cometido un error en la

experimentacion en este planteamiento.

Finalmente, de los resultados obtenidos en la competicién y en compara-
cion a los sistemas que mejores resultados han obtenido en cada evaluacion,
se ha observado la importancia del uso de modelos bilingiies frente al uso
de modelos monolingiies. También se observan buenos resultados en el uso
de la informacién socio-demografica al implementar seis modelos basados en

las seis cohortes para calcular la distribucion final de probabilidades.



92 CAPITULO 6. Conclusiones y trabajo futuro

6.2. Trabajo futuro

En vista de los resultados obtenidos en la competicién EXIST, se puede
suponer que el planteamiento utilizado para abordar el desacuerdo entre
anotadores es correcto, pero por otro lado, también se observa que varios de
los sistemas que han obtenido mejores resultados han utilizado el conjunto
de datos de EXIST 2021 como aumento de datos, si bien es cierto que
estos sistemas no abordan directamente el desacuerdo entre anotadores, seria
conveniente volver a tener en cuenta esta estrategia de aumento de datos.

También se ha observado el uso de otros modelos preentrenados que no
se han tenido en cuenta en la seleccién inicial utilizada para el desarrollo
de este trabajo, por lo que seria interesante abordar por ejemplo los mode-
los “BERTIN-GPT-J-6B” y “GPT-NEOX” utilizados por el grupo Mario y
observar su rendimiento frente a los utilizados.

Finalmente, de las estrategias existentes para abordar el paradigma de
desacuerdo entre anotadores, seria interesante profundizar en el sistema uti-
lizado en este trabajo basado en la estrategia de ”aprendizaje de las masas”,
dado que ha dado un buen resultado y permite, ademas, tener en cuenta el
punto de vista de usuarios concretos en funcién de su perfil socio-demografi-

co en el momento de valorar si un contenido es o no ofensivo.
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Abstract

Detecting and addressing sexism in social networks is crucial for fostering inclusive and respectful
digital spaces. The third edition of the EXIST competition emphasizes the importance of incorporating
annotator disagreement into the classification process, recognizing the inherent challenges and diversity
of perspectives in identifying sexist content. In this paper, we present our participation in the EXIST
2023 campaign where we propose systems for Task 1 (Sexism Identification) and task 2 (Source Intention
Identification), both for hard and soft evaluation contexts. We adopted a primary strategy that involved
data augmentation to enhance the training dataset. By leveraging techniques such as translation and the
use of transformers, we aimed to expand the available data and capture a broader range of linguistic
patterns and expressions related to sexism. Additionally, the EXIST 2023 dataset allows to identify
and exploit annotators characteristics such as gender and age. We have used this socio-demographic
information to train different models that capture each age-gender cohort singularities, and used different
strategies to combine them in a final decision, in the hard approaches, and a probability representation,
in the soft approaches. The results achieved suggest that having different models for the different cohorts
improves the efficiency of the classification.

Keywords
Sexism Detection, Sexism Identification Learning with disagreement, Transformer Models, Natural
Language Processing

1. Introduction

In recent years, the rise of social media platforms such as Twitter and Facebook has brought
about a significant transformation in communication and society. These platforms have provided
users with new means to express their ideas, thoughts, and knowledge. These platforms hold
tremendous potential for information dissemination, and researchers have extensively examined
their impact in various fields, including politics and medicine. However, the proliferation of
hate speech on these platforms has emerged as a growing concern. The rise of hate speech
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poses a significant challenge, demanding careful attention and effective solutions to ensure a
safe and inclusive online environment [1].

Detecting and preventing hate speech in social medial can be challenging, especially consider-
ing the overwhelming volume of data generated on these platforms every second, which makes
it necessary to employ automated methods and advanced technologies to process and classify
the content efficiently. Over the years, numerous studies and competitions have emerged,
focusing on the analysis and automation of online community management. These initiatives
aim to address various challenges associated with content detection and moderation, including
Anomaly Detection [2], Phishing Detection [3], Toxicity Detection [4] and Sexism Detection
(5, 6].

In this paper, we focus on a particular form of harmful content: sexist expressions. Sexism
encompasses actions or attitudes that exhibit prejudice or discrimination towards individuals
based on their gender. It is closely linked to societal beliefs and expectations regarding the roles
that individuals should adhere to, with its repercussions primarily impacting women. Detecting
sexism in online platforms is crucial for creating inclusive and respectful digital spaces. It
enables the identification and moderation of harmful content, promotes gender equality, and
helps to prevent the perpetuation of discriminatory behaviors.

The EXIST challenges serves as an avenue for researchers and practitioners to develop and
present their approaches and models in tackling the complex task of sexism detection in social
media [7]. The 2021 and 2022 editions of the competition were held in the IberLEF forum ! and
were the first shared tasks on sexism detection in social networks whose aim was to identify
and classify various forms of sexism, ranging from explicit and hostile expressions to more
nuanced or even benevolent behaviors involving implicit sexism. With participation from over
50 teams from research institutions and companies worldwide, the substantial interest shown
by the research community underscores the significance of the problem at hand.

The third edition of the EXIST challenge at CLEF builds upon the tasks addressed in previous
years, while facing a new challenge: the identification of the author’s intention behind sexist
messages. However, the main innovation is the adoption of the “learning with disagreements”
paradigm [8] and the participation of annotators of different genders and ages. This approach
aims to mitigate the potential “label bias” by incorporating diverse perspectives and sensitivities
from different population groups, ensuring a more comprehensive reflection of viewpoints and
recognizing that annotators’ socio-demographic backgrounds can shape their labeling decisions
[9, 10].

This paper presents the participation of the JPM-UNED team in EXIST 2023 at CLEF. Our
approach includes the use of transformers along with different strategies (such as voting and
aggregation) to leverage the collective knowledge and the disagreement among the annotators
to derive the most reliable predictions. By considering the socio-demographic variances among
annotators and employing tailored models and strategies, our objective is to enhance the
accuracy and robustness of our classification approach. This approach contributes to a more
deeper understanding of the complexities involved in sexism detection and enhances the overall
effectiveness of our model.

This paper is organized as follows: Section 2 reviews the state of the art in sexism detection

'https://sites.google.com/view/iberlef2022/home



and learning with disagreements; Section 3 presents this edition of EXIST, including an overview
of the three tasks proposed and the dataset provided; Section 4 presents the systems developed
for participating in the competition; Section 5 discusses the results; and Section 6 summarizes
the main conclusions and discusses potential improvements for future work.

2. Related Work

In this section, we first examine the importance of sexism detection in social networks, review
previous research in this area, and provide an overview of previous editions of the EXIST
competition. We then briefly discuss the state-of-the-art in Learning With Disagreements
(LeWiDi) to consider different approaches for managing tasks of this nature.

The detection of sexism has traditionally been regarded as a distinct form of hate speech [11].
It can be approached through various methods, such as data-driven models that incorporate
n-grams and additional features [12], classical machine learning models [13], and deep learning
models that utilize LSTM and CNN architectures [14]. Additionally, certain studies have explored
the utilization of offensive lexicons like Hurtlex [15].

However, it is important to recognize that sexism is not always expressed as hate speech. As
highlighted in [7], sexism can take on a "friendly" or even "humorous" tone, such as in the case
of benevolent sexism and sexist jokes [16]. Consequently, novel approaches are necessary to
detect the various forms of sexism, ranging from hostile and explicit to subtle and seemingly
benign expressions.

In the following section, we present the EXIST 2021 and 2022 editions, which introduced the
challenging task of detecting sexism in all its nuanced manifestations.

2.1. The EXIST Challenges

In the previous two editions of the EXIST competition, two tasks were proposed. Task 1 focused
on sexism identification, aiming to detect whether a given post contains sexist content or not.
Task 2, on the other hand, focused on sexism categorization, aiming to classify the type of
sexism present in a post into one of the following five classes: (i) ideological and inequality,
(ii) stereotyping and dominance, (iii) objectification, (iv) sexual violence y (v) misogyny and
non-sexual violence.

In the 2021 edition of EXIST, the majority of submissions for both tasks relied on transformer-
based models for classification. Out of the 23 participating teams, 14 teams utilized BERT, a
widely used transformer model, as the foundation of their solutions. Additionally, 10 teams
employed BETO, a version of BERT that is trained on Spanish text. Furthermore, 5 teams
leveraged XLM-R, a multilingual variant of RoBERTa that supports multiple languages, including
Spanish [5]. In the 2022 edition of EXIST, all participating teams utilized transformer-based
solutions. Among these solutions, 8 teams used BERT, 5 teams used BETO, and 4 teams used
RoBERTa. The widespread adoption of transformer-based models in both editions of EXIST
highlights their effectiveness in tackling the challenges associated with sexism detection in
social networks [6].



2.2. Working with Disagreements

Usually, in the fields of Artificial Intelligence (Al) and Natural Language Processing, datasets
are built with instances having a single class or interpretation referred to as the "gold standard".
However, this approach fails to capture the nuances of human behavior, which often involves
disagreement and varying perspectives. Tasks that involve subjectivity or ambiguity inherently
introduce the possibility of biased annotations influenced by the perspectives of individual
annotators. Moreover, socio-demographic factors, such as education, age or gender, have the
potential to influence the annotation process and introduce biases.

An emerging solution that is gaining popularity is to engage multiple annotators, ideally
representing diverse demographic strata and socioeconomic contexts, and retain the labels
provided by each annotator instead of relying solely on a gold standard. This approach allows
the systems to incorporate various perspectives for each instance, enabling them to learn from
different points of view.

Working with a dataset that lacks a unanimous label for each instance offers valuable insights,
but it also requires ways to manage the divergent opinions among annotators. The current state
of the art in learning with disagreement can be categorized into four main categories:

+ Judgements aggregation: Methods that operate under the assumption that only a single
"truth" exists for each instance typically aggregate all crowd annotations into a single label,
commonly referred to as the "silver” label. There are multiple approaches to tackle this
challenge, with the most straightforward being the adoption of a "majority vote". However,
one of the widely employed techniques is the utilization of Probabilistic aggregation
methods, which leverage the probabilities assigned to each label by individual annotators
[17, 18, 19].

+ Filtering hard items: this approach utilizes the disagreement information to filter the
dataset by removing instances with significant disagreement. Within this category, [20]
proposed two approaches. The first approach involves directly discarding instances that
exhibit disagreement among annotators. The second approach is to train separate models
for each annotator and discard predictions that demonstrate substantial disagreement.

+ Learning directly from crowds: This classification approach acknowledges the absence
of a single truth or gold standard and instead focuses on training a classifier directly from
the crowd, utilizing probabilistic distributions or soft labels. The objective is to capture
the collective knowledge of the annotators and incorporate their diverse perspectives into
a single model. There are various strategies to approach this. For instance, [21] propose
a "repeated labeling method" where replicas of each instance are created for each label,
enabling multiple annotations per instance. Another interesting method in this category
is presented by [22], which involves adding a crowd layer after the output layer during
training.

+ Using both hard labels and information about disagreements: These methods
utilize both gold labels and disagreement to train the models. One approach is to train
with hard labels, while incorporating crowd information as part of the loss function
during the training process. This allows the model to learn from both the ground truth
labels and the disagreements among the crowd annotations, improving its performance
and capturing the collective knowledge of the annotators [23].



As we can see, there are various approaches available to address the challenge of working
with disagreements. For further information on this topic, please refer to the survey conducted
by [23]. This survey provides more in-depth insights and details on different methods and
techniques that can be employed to handle disagreement in various tasks or domains.

3. The EXIST 2023 Lab at CLEF 2023

3.1. EXIST 2023 Tasks

The EXIST 2023 edition proposes the following three tasks: (i) sexism detection, (ii) source
intention classification, and (iii) sexism categorization (see [10] for a detailed description). For
each task, participants may provide both hard (a single "gold" label) and soft (a probabilistic
label) outputs.

« Task 1 - Sexism Detection: The first task is a binary classification task where systems
must decide whether or not a given tweet is sexist.

« Task 2 - Source Intention Classification: This task aims to categorize the message
according to the intention of the author, which provides insights in the role played by
social networks in the emission and dissemination of sexist messages. In this task, we
propose a ternary classification task: (i) direct sexist message, (ii) reported sexist message
and (iii) judgmental message.

» Task 3 - Sexism Categorization: Each sexist tweet must be categorized in one or more
of the following categories, that reflect the facets of a woman’s life that are the focus of
the sexist message: (i) ideological and inequality, (ii) stereotyping and dominance, (iii)
objectification, (iv) sexual violence and (v) misogyny and non-sexual violence.

3.2. EXIST 2023 Dataset

The EXIST 2023 dataset comprises tweets in both English and Spanish. The training set consists
of over 3,200 tweets per language, while the development set includes 500 tweets per language.
Additionally, the test set contains 1,000 tweets per language. To ensure diverse perspectives and
mitigate label bias, each tweet in the dataset has been annotated by six individuals recruited
through the Prolific service °. The annotators’ gender (male/female®) and age (18-22 years old,
23-45 years old, +46 years old) are taken into account during the labeling process. Consequently,
each tweet is labeled by annotators from a different gender and a different age groups.
For a more comprehensive understanding of the EXIST 2023 dataset, please refer to [10].

4. System description

In this section, we present our systems developed for participating in Task 1 and Task 2 of the
EXIST 2023 competition. Our approach builds upon the methods discussed in the previous

*https://app.prolific.co
*Only male and female genders were consider for availability reasons



section and utilizes Transformer pre-trained models. To establish a baseline, we first examine
the models that have been employed in previous editions of the competition. We then train
and test our models using the EXIST 2021 Dataset for each language, employing the same
configuration. The results for Spanish tweets are presented in Table 1, while Table 2 showcases
the results for English tweets.

Table 1
Models review Spanish - baselines
Model F-Measure
xIm-roberta-base 0.703
xlm-roberta-large 0.447
bert-base-multilingual-cased 0.701
distilbert-base-multilingual-cased 0.706
PlanTL-GOB-ES/roberta-base-bne 0.751
PlanTL-GOB-ES/roberta-large-bne 0.741
bertin-project/bertin-roberta-base-spanish 0.747
dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased 0.709
CenlA/distillbert-base-spanish-uncased 0.713
Table 2
Models review English - baselines
Model F-Measure
xIm-roberta-base 0.652
xIm-roberta-large 0.676
bert-base-multilingual-cased 0.721
distilbert-base-multilingual-cased 0.701
roberta-large 0.288
distilbert-base-uncased 0.741
bert-base-uncased 0.733

After analyzing the results of our initial experiments (see Tables 1 and 2, we have selected the
model with the best performance in Spanish, which is PlanTL-GOB-ES/roberta-base-bne, and
in English, which is distilbert-base-uncased. Our remaining experiments will be conducted
using these two models as the foundation. Based on these findings, we have decided to utilize
these two models as the base for our future experiments.

As a previous step, we have also created an augmented version of the EXIST 2023 dataset by
translating tweets from English to Spanish and vice versa. With this expanded dataset in hand,
we have two parallel approaches to enhance the training process and our analysis.

Our initial approach involved fine-tuning the pre-trained models we had selected using the
"repeated labeling" technique. This technique involved converting each instance in the datasets
into six duplicated instances, with each instance assigned a unique label representing a single
annotator. We will refer to this approach as "Learning from raw disagreement".

In our second approach, we trained six different models for each language, corresponding



to each cohort based on age-gender combinations. We utilized the individual votes of the
annotators to train these models. To determine the final label for each instance, we combined
the outputs of each cohort using various methods. Some methods were based on the labels
themselves, while others utilized the probability distributions returned by the models:

« Majority vote: This approach determines the label by considering the majority vote
among the six models. In case of a tie, we decided to set the label as "NO" in the first
task. For the second task, the order of preference for tie-breaking is JUDGMENTAL >
REPORTED > DIRECT.

« Gender vote: This approach adds, for each instance, the number of "votes" that each label
receives from each gender’s models. The label that receives more votes is selected. In
case of a tie (two different labels obtain the same number of votes from the two genders’
models), then the label selected by the "females” is returned as it has shown better results,
as indicated in table 3.

« Age vote: This approach involves incorporating the "votes" received by each label from
the models of each age group (18-22, 23-45, and 46 or more) for each instance. In each
age group, we adopt the same decision rule as the previous method. In the case of a tie,
the preferred label for the first task is "NO". For the second task, the order of preference
is JUDGMENTAL > REPORTED > DIRECT.

« Probability distribution mean: This method computes the mean probability for each
label and the six models, and the label with the highest mean probability is returned.

+ Probability distribution gender: This method computes the most probable label for
each gender by adding the scores of each gender’s model. The label with the highest
probability is selected. Since it is based on probability, it is assumed to be very difficult to
have a tie-breaking situation.

+ Probability distribution Age: This method computes the most probable label for
each age range by adding the scores of each range’s model. The label with the highest
probability is selected.

« Probability distribution cohort: This method calculates the probability for each label/-
cohort by considering the probability outputted by the model. The label with the highest
probability is then selected and returned as the final prediction.

Finally, we employed all of these methods to train models using the augmented version of
the EXIST 2023 train set and assessed their performance on the EXIST 2023 development set.
Table 3 presents the results for Task 1.

Based on the obtained results, we have selected the outputs from the "Learning from raw
disagreements" method as the first run for Task 1. This method has exhibited promising
performance, and we will also employ its results to filter out instances labeled as NO-SEXIST,
as it has demonstrated high accuracy in classifying this label.

As the second run for Task 1, we have submitted the "Gender vote" method. This approach
consolidates the votes of the annotators from each gender to determine the final label for each
instance.

For the third run in Task 1, we employ the outputs from the "Probability distribution (age)"
method. This approach considers the probability distributions assigned by each age range
cohort to determine the final label for each instance.



Table 3
TASK 1 evaluation results on the EXIST development dataset

Method ICM F-measure F-Measure F-measure ICM ICM
hard-hard hard-hard hard-hard hard-hard hard-soft soft-soft
(YES) (NO) (macro-F)

Learning from raw disagreements  0.5873 0.8068 0.8272 0.817 0.4393 0.7447
Majority vote 0.5841 0.8059 0.826 0.816 0.4563 -

Age vote 0.573 0.8 0.8246 0.8123 0.4214 -
Gender vote Male preference 0.5883 0.8091 0.8255 0.8173 0.4458 0.3913
Gender vote Female preference 0.5942 0.8105 0.8279 0.8192 0.4758 0.4125
Probability distribution 0.575 0.8029 0.8233 0.8131 0.4306 -
Probability distribution (mean) 0.575 0.8029 0.8233 0.8131 0.4306 0.7363
Probability distribution (age) 0.5785 0.8037 0.8247 0.8142 0.4274 -1.5735
Probability distribution (gender) 0.575 0.8029 0.8233 0.8131 0.4306 0.785
Probability distribution (cohort) 0.5841 0.8038 0.828 0.8159 0.4485 0.8499

A similar approach is followed for addressing Task 2. This is a multi-class classification
Task instead of a binary classification one. Initially, tweets labeled as non-sexist (from Task 1)
were eliminated using the approach that achieved the best F-Measure score for the "NO" (non-
sexist) class, which involved using the Probability distribution cohort method. Subsequently,
we repeated the previous steps to predict the source intention. The results of this approach
evaluated on the development dataset are displayed in Table 4.

Table 4

TASK 2 evaluation results on the EXIST development dataset
Method ICM FMeasure F-Measure FMeasure F-measure F-measure ICM ICM

hard-hard hard-hard hard-hard hard-hard hard-hard hard-hard hard-soft soft-soft
(JUDGEMENTAL) (NO) (REPORTED) (DIRECT) (macro-F)

Learning from raw disagreement  0.2936 0.3178 0.828 0.3394 0.5945 0.5199 -6.8743
Majority vote 0.2936 0.3178 0.828 0.3394 0.5945 0.5199 -6.8743
Gender vote 0.2811 0.2812 0.828 0.3293 0.5951 0.5084 -6.6572
Age vote 0.3106 0.3015 0.828 0.3509 0.6083 0.5222 -6.7823
Probability distribution 0.29 0.2667 0.828 0.3681 0.5935 0.5141 -6.6209 -
Probability distribution (mean) 0.3142 0.2974 0.828 0.3659 0.5988 0.5225 -6.5681 -1.2093
Probability distribution (age) 0.279 0.2588 0.828 0.3294 0.5922 0.5021 -6.4868 -2.2366
Probability distribution (gender)  0.3021 0.3099 0.828 0.358 0.5937 0.5224 -6.8162 -1.1792

We have selected the outputs from the "Majority vote" method as the first run for Task 2, the
"Probability distribution (mean)" method for the second run, and the "Probability distribution
(gender)" method for the third run.

5. Evaluation and results

Table 5 provides a summary of the strategies employed in each of the runs that were ultimately
submitted for both tasks.
For each of the tasks, the organization performed three types of evaluations:

« Hard-hard: the hard system output is compared against the hard ground truth.
« Hard-soft: the hard system output is compared against the soft ground truth.
« Soft-soft: the soft system output is compared against the soft ground truth.

For all tasks and evaluation types (hard-hard, hard-soft, and soft-soft), the official metric used
is ICM (Information Contrast Measure) [24]. ICM is a similarity function that extends Pointwise



Table 5
Strategies employed in the runs submitted for Task 1 and Task 2

Task Run Method

Task1 1 Repeated labeling

Task1 2 Gender vote

Task1 3 Probability distribution (cohorts)
Task2 1 Majority vote

Task2 2 Probability distribution (mean)

Task2 3 Probability distribution (gender)

Mutual Information (PMI) and is employed to evaluate system outputs in classification problems
by measuring their similarity to the ground truth categories. An extended version of ICM,
known as ICM-soft, has been specifically developed for the task to accommodate both soft
system outputs and soft ground truth assignments. The results of our three runs for Task 1
and Task 2, evaluated using the three types of evaluation, are presented in Tables 6, 7, 8, 9, 10,
and 11. Each table provides details on various evaluation metrics for both Spanish and English
languages, as well as the combined results for both languages. In each table, the first column
within each column group indicates the ranking position of each run. The first and second rows
of values in each table represent the gold and best results achieved for the respective task in
each evaluation.

5.1. Task 1 - Sexism Ildentification

Regarding Task 1, as shown in Tables 6, 7, and 8, the third run utilizing the ’probability
distribution (cohorts)’ method outperformed the others in terms of hard metrics for all languages.
However, the first run, based on ’repeated labeling, achieved better results in the soft-soft
evaluation. Our best approach secured the 19th position out of 57 participants in the hard-hard
evaluation, the 17th position in the hard-soft evaluation, and the 12th position in the soft-soft
evaluation. The higher ranking in the soft evaluations suggests that our approach effectively
captures the different perceptions of sexism among distinct population cohorts.

Table 6

Results for the hard-hard evaluation for Task 1: This table presents the results obtained in the hard-hard
evaluation. The three main columns represent the results for different languages: the first column shows
results for all instances, the second column focuses on Spanish instances, and the third column focuses
on English instances. Each column includes the following metrics for each run: ICM, Normalized ICM,
and F-measure. The first row indicates the gold standard result, while the second row represents the
best result. The remaining rows display the results obtained by our three evaluation runs.

RUN ALL ES EN
Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1 Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1 Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1
Gold 0 0.9948 1 1 0.9999 1 1 0.9798 1 1
Best score 1 0.6575 0.785 0.8109 1 0.6995 0.8011 0.8384 1 0.6004 0.7693 0.776
JPM_UNED_1 28 0.5057 0.6883 0.756 20 0.514 0.6783 0.7748 30 0.4819 0.6972 0.7308
JPM_UNED_2 33 0.4863 0.6759 0.7533 24 0.5016 0.6701 0.7784 39 0.4556 0.6812 0.7204
JPM_UNED_3 19 0.5223 0.6989 0.7623 14 0.545 0.6988 0.7885 29 0.4844 0.6987 0.7284




Table 7

Results for the hard-soft evaluation for Task 1: This table presents the results obtained in the hard-soft
evaluation. The three main columns represent the results for different languages: the first column shows
results for all instances, the second column focuses on Spanish instances, and the third column focuses
on English instances. Each column includes the following metrics for each run: ICM-Soft and ICM-Soft
normalized. The first row indicates the gold standard result, while the second row represents the best
result. The remaining rows display the results obtained by our three evaluation runs.

RUN ALL ES EN
Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm
Gold 0 3.1182 1 0 3.1177 1 0 311441 1
Best score 1 1.1977 0.6897 1 1.3487 0.6892 1 0.9695 0.6905
JPM_UNED_1 19 0.1685 0.5235 17 0.3485 0.5135 31 -0.1243 0.5327
JPM_UNED_2 32 0.1075 0.5136 23 0.2927 0.5037 38 -0.1879 0.5235
JPM_UNED_3 17 0.2041 0.5292 13 0.3927 0.5212 28 -0.0924 0.5373
Table 8

Results for the soft-soft evaluation for Task 1: This table presents the results obtained in the soft-soft
evaluation. The three main columns represent the results for different languages: the first column shows
results for all instances, the second column focuses on Spanish instances, and the third column focuses
on English instances. Each column includes the following metrics for each run: ICM-Soft, ICM-Soft
normalized and Cross entropy. The first row indicates the gold standard result, while the second row
represents the best result. The remaining rows display the results obtained by our three evaluation runs.

ALL ES EN
RUN Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm  Cross Entropy | Rank | ICM-Soft  ICM-Soft Norm  Cross Entropy | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm  Cross Entropy
Gold 0 3.1182 1 0.5472 0 3.1177 1 0.5208 0 3.1141 1 0.577
Best score 1 0.903 0.6421 0.796 1 0.9527 0.6196 0.7672 1 0.8157 0.6683 1.0198
JPM_UNED_1 12 0.6779 0.6058 0.8023 18 0.6536 0.5671 0.7588 1 0.6632 0.6463 0.8512
JPM_UNED_2 18 0.5972 0.5927 0.8852 16 0.6641 0.5689 0.8116 15 0.4853 0.6207 0.9677
JPM_UNED_3 29 0.2467 0.5361 2.2342 31 0.1576 0.4799 2.1581 24 0.3506 0.6012 2.3196

5.2. Task 2 - Source Intention ldentification

For the second task (categorizing the tweets according to the intention of the source), as shown
in Tables 9, 10 and 11, the second run utilizing the ’probability distribution (mean)’ method
obtains the best results in this task and achieves the second position in hard-soft evaluation
for Spanish. Over both languages, our best approach secured the 9th position in the hard-hard
evaluation, the 22nd position in the hard-soft evaluation, and the 3rd position in the soft-soft
evaluation.

Table 9

Results for the hard-hard evaluation for Task 2: This table presents the results obtained in the hard-hard
evaluation. The three main columns represent the results for different languages: the first column shows
results for all instances, the second column focuses on Spanish instances, and the third column focuses
on English instances. Each column includes the following metrics for each run: ICM, Normalized ICM,
and F-measure. The first row indicates the gold standard result, while the second row represents the
best result. The remaining rows display the results obtained by our three evaluation runs.

RUN ALL ES EN
Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1 Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1 Rank | ICM-Hard ICM-Hard Norm F1
Gold 0 1.5378 1 1 0 1.6007 1 1 0 1.4449 1 1
Best score 1 0.4887 0.7764 0.5715 1 0.5711 0.7732 0.6059 1 0.3677 0.781 0.5224
JPM_UNED_1 11 0.1673 0.7079 0.5032 10 0.1986 0.6911 0.5281 12 0.1024 0.727 0.4661
JPM_UNED_2 9 0.1862 0.712 0.5054 8 0.2351 0.6992 0.5341 13 0.0995 0.7264 0.4649
JPM_UNED_3 10 0.1806 0.7108 0.5092 9 0.2231 0.6965 0.5383 11 0.1034 0.7272 0.4673




Table 10

Results for the hard-soft evaluation for Task 2: This table presents the results obtained in the hard-soft
evaluation. The three main columns represent the results for different languages: the first column shows
results for all instances, the second column focuses on Spanish instances, and the third column focuses
on English instances. Each column includes the following metrics for each run: ICM-Soft and ICM-Soft
normalized. The first row indicates the gold standard result, while the second row represents the best
result. The remaining rows display the results obtained by our three evaluation runs.

RUN ALL ES EN
Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm
Gold 0 6.2057 1 0 6.2431 1 0 6.1178 1
Best score 1 -2.3974 0.7803 1 -1.8502 0.7684 1 -3.265 0.7943
JPM_UNED_1 23 -7.5078 0.6498 21 -6.8073 0.6266 25 -8.9034 0.6707
JPM_UNED_2 22 -7.3346 0.6542 19 -6.5622 0.6336 23 -8.8583 0.6717
JPM_UNED_3 24 -7.5205 0.6495 22 -6.8533 0.6253 24 -8.8978 0.6708
Table 11

Results for the soft-soft evaluation for Task 2: This table presents the results obtained in the soft-soft
evaluation. The three main columns represent the results for different languages: the first column shows
results for all instances, the second column focuses on Spanish instances, and the third column focuses
on English instances. Each column includes the following metrics for each run: ICM-Soft, ICM-Soft
normalized and Cross entropy. The first row indicates the gold standard result, while the second row
represents the best result. The remaining rows display the results obtained by our three evaluation runs.

ALL ES EN
RUN Rank | ICM-Soft ICM-Hard Soft  Cross Entropy | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm  Cross Entropy | Rank | ICM-Soft ICM-Soft Norm  Cross Entropy
Gold 0 6.2057 1 0.9128 0 6.2431 1 0.8926 0 6.1178 1 0.9354
Best score 1 -1.3443 0.8072 1.7833 1 -1.2317 0.7861 1.6415 1 -1.1471 0.8407 1.8001
JPM_UNED_2 3 -1.675 0.7988 2.5549 2 -1.4414 0.7801 2.4472 6 -2.1062 0.8197 2.6757
JPM_UNED_3 5 -1.6888 0.7984 2.5561 3 -1.5006 0.7785 2.4511 4 -2.0436 0.8211 2.674

6. Conclusions

This paper presents the participation of the JPM-UNED team in the Task 1 and the Task 2 of
the EXIST 2023 Lab at CLEF, which focuses on the classification of sexism in social networks
with disagreement. We have investigated different approaches to learning with disagreement,
leveraging the current state of the art. Furthermore, we essayed different data augmentation
techniques, such as incorporating translations of tweets between English and Spanish in the
training set.

Among the approaches we explored, some of them proposed different variations of the
judgement aggregation method, which combines the judgments or opinions of the multiple
annotators and models to arrive at the final label. Notably, our best results were obtained in Task
2, where we secured the second position in the soft-soft evaluation for the Spanish language.
This achievement was made possible by employing the Judgement Aggregation approach that
leverages the viewpoints of the six different cohorts.

One limitation of our work stems from the size of the dataset. As some of our approaches
involved splitting the dataset into six cohorts, the resulting training datasets were relatively
small, which presented challenges in effectively training the models.
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