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Resumen

El elevado numero de contenido sexista dirigido hacia las mujeres en la web y su
amplia difusion en las redes sociales, constituye un serio problema para las mujeres y
la sociedad en general. Este fendmeno no se limita Unicamente a la transmision de
contenido textual sexista, sino que también se manifiesta a través de recursos visuales,
e incluso mediante su combinacién, resaltando asi la importancia de abordar su
deteccién desde una perspectiva multimodal como son los memes.

Los memes, aunque aparentemente concebidos para fines humoristicos e
irbnicos, también se utilizan para expresar y transmitir ideologias y creencias con efectos
negativos. Concretamente, en ocasiones son creados con el proposito de atacar y
difamar a ciertos grupos, como es el caso de las mujeres, lo cual representa una forma
de expresion de contenido sexista. La automatizacion del reconocimiento del sexismo
en los memes presenta un desafio considerable debido a la naturaleza subjetiva de este
fendmeno, la cual varia segun la percepcion y las caracteristicas individuales de las
personas.

Este Trabajo Final de Grado se enfoca en la construccién de un conjunto de datos
formado por memes relacionados con esta tematica, para posteriormente llevar a cabo
dos tareas fundamentales: la primera busca automatizar la deteccion del sexismo en los
memes, mientras que la segunda se centra en categorizar los diferentes tipos de
sexismo presentes en dicho contenido: descrédito ideoldgico, estereotipos y
dominancia, cosificacién, misoginia y violencia sexual. Este enfoque integral busca
contribuir al analisis y la comprensién de la problemética del sexismo en los memes
desde una perspectiva de la Ciencia de Datos, especificamente haciendo uso de
técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural y Visién por Computador con modelos
de Deep Learning, como los Transformers.

Palabras clave: memes, sexismo, Deep Learning, Procesamiento del Lenguaje
Natural, Vision por Computador, modelos unimodales, modelos multimodales,
Transformers.

Abstract

The high number of sexist contents directed towards women on the web and its
wide dissemination on social networks, constitutes a severe problem for women and
society in general. Although, most of studies related to this phenomenon are based on
the analysis of textual content, this problem also manifests itself through visual
resources, and even through their combination, thus highlighting the importance of
approaching its detection from a multimodal perspective.

Memes, although originally conceived for humorous and ironic purposes, also they
are used to express, and transmit ideologies and beliefs with negative effects. Specifically,
sometimes they are created to the purpose of attacking and defaming certain groups,
such as women, which represents a form of expression of sexist content. Automating the
recognition of sexism in memes presents a considerable challenge due to the subjective
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nature of this phenomenon, which varies according to people's perceptions and
individual characteristics.

This Final Degree Project focuses on the construction of a dataset formed by
memes related to this topic, to subsequently carry out two fundamental tasks: the first
one focuses on the detection of sexism in memes, while the second one focuses on
categorizing the different types of sexism present in such content: ideological inequality,
stereotyping and dominance, objectification, misogyny and sexual violence. This
comprehensive approach seeks to contribute to the analysis and understanding of the
issue of sexism in memes from a Data Science perspective, specifically making use of
Natural Language Processing and Computer Vision techniques using Deep Learning
models from both a unimodal and multimodal perspective with different Transformer
models.

Keywords: memes, sexism, Deep Learning, Natural Language Processing,
Computer Vision, uni-modal models, multi-modal models, Transformer.
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1 Introduccion

1.1 Sexismo y memes

El sexismo supone un gran problema social en la actualidad principalmente
afectando a las mujeres. Podemos definirlo como una actitud discriminatoria dirigida a
las personas en funciéon del sexo!. Dependiendo de la expresion y la motivacion se
puede diferenciar entre sexismo hostil, que se entiende como una actitud de prejuicio o
discriminacion basada en la supuesta inferioridad o diferencia de las mujeres, o el
sexismo benevolente que en cambio utiliza formas sutiles de expresion, que pasan mas
inadvertidas y que se siguen caracterizando por un tratamiento desigual y perjudicial
hacia las mujeres [1]. Como que las mujeres necesitan de proteccién masculina o se
caracterizan por su habilidad para el cuidado doméstico y la crianza de los hijos entre
otras [2]. Estudios previos han demostrado que tanto el sexismo hostil como el sexismo
benevolente influyen en la violencia de género y en la aceptacion de abusos en las
relaciones adolescentes [3].

La importancia en investigaciones para frenar el sexismo se ve respaldada con la
persistencia de actitudes, comportamientos sexistas y estudios estadisticos que
demuestran la gravedad ante este fenébmeno. Segun el Instituto Europeo de la Igualdad
de Género (EIGE) en Espafia un 50 % de las mujeres han sufrido acoso sexual?. El
Instituto Nacional de Estadistica (INE), revela que el 10,8% de mujeres residentes en
Espafia han sufrido algun tipo de violencia de género en los ultimos 12 meses. Ademas,
el nimero de feminicidios en 2023 ha sufrido un incremento de 5 victimas mas respecto
a los dos afios anteriores [4]. A pesar de todo esto, Espafia es el cuarto pais de la Union
Europea en cuanto a progreso para alcanzar la igualdad de género, aun asi, seguin una
estimacion del EIGE harian falta casi tres generaciones para alcanzarlo.

La lucha de las mujeres por acabar con la desigualdad y la violencia de género no
ha cesado en las ultimas décadas. Las redes sociales han sido una potente herramienta
para dar voz a esta lucha y su gran capacidad de difusién ha permitido denunciar y
reivindicarse con manifestaciones globales como #NiUnaMenos o #8M 2017 que
pudieron coordinarse por los distintos paises gracias al activismo digital feminista
impulsado por las redes sociales [5]. Sin embargo, estas plataformas también
representan herramientas poderosas para la difusion y normalizaciéon de actitudes y
comportamientos sexistas, especialmente cuando se manifiestan desde el anonimato y
se disfrazan bajo la apariencia de humor, como es el caso de los memes.

En el mundo digital, los memes han emergido como una forma de expresién Gnica
y poderosa, especialmente entre los jovenes que son los principales consumidores y
creadores. Su éxito reside en que se entienden como bromas, y en su capacidad para
divertir y viralizarse rapidamente [6]. Sin embargo, los memes también pueden ser un
vehiculo para la transmisién de mensajes sexistas. Esto es particularmente preocupante
en fechas significativas como el 8 de marzo, cuando la circulacion de memes machistas
aumenta debido a una reaccién de sectores que se sienten amenazados por los avances
en igualdad de género [7]. Y con movimientos meméticos antifeministas en las redes
sociales a través de los memes en el contexto de la misoginia y el machismo. Asi como
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la deslegitimacién de la defensa de los derechos de la mujer y la perpetuacién de
estereotipos sexistas reforzando la ideologia heteropatriarcal [8].

El problema radica en que los memes sexistas no solo reflejan, sino que también
refuerzan y normalizan actitudes discriminatorias, lo que afecta negativamente
trivializando, perpetuando el sexismo y dando un paso atras para alcanzar una sociedad
enigualdad. El evidente problema que esto supone en la actualidad plantea la necesidad
de realizar cambios con el objetivo de ejercer un mayor control sobre esta situacion. Las
redes sociales requieren la implementacion de soluciones eficaces que sean capaces
de automatizar su deteccidn y poner barreras ante la difusion de este tipo de contenido.

En este contexto la Inteligencia Artificial (IA) juega un papel muy importante, ya
gue puede ayudar a crear mecanismos para su identificacion. Concretamente el area
del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) y la Vision por Computador pueden
proporcionar las técnicas necesarias para para abordar la identificacion y categorizaciéon
de contenido sexista en los memes como se propone llevar a cabo a lo largo de este
Trabajo Final de Grado (TFG).

Equality?

Evenly distributed
tools and assistance

s
Justice
Fixing the system to
offer equal access to
both tools and
opportunities

Custom tools that
identify and address
inequality

Figura 1.1: Igualdad de oportunidades 3

1.2 Motivacion

El evidente problema que supone el sexismo en la actualidad y la falta de
soluciones eficaces para frenarlo motiva fuertemente a investigar en esta area.
Concretamente, el sexismo en los memes es un tipo de contenido muy difundido y, a la
vez, poco estudiado en la actualidad, ya que los estudios anteriores sobre sexismo se
han centrado exclusivamente en el analisis de contenido textual. Quizas esto se deba a
la naturaleza multimodal de los memes, lo que afiade complejidad a los sistemas de
andlisis para extraer un contexto a través de dos canales de comunicacién distintos,
como el texto y las imagenes. Ademas, de tratarse de un tema subjetivo que puede
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percibirse de manera distinta segun el género, la cultura y otros factores que influyen en
las interpretaciones individuales.

Todo esto genera un especial interés y se plantea como un gran desafio que
motiva profundamente a abordar. Asimismo, resulta muy motivador la posibilidad de
colaborar en proyectos como Sexism Identification in Social Networks (EXIST)*, que
desde hace afos se dedica a la investigacion del sexismo en redes sociales. Asi como
abordar en este proyecto los nuevos retos que propone EXIST en su Ultima edicion para
la identificacidén y categorizacion del sexismo en los memes.

Llevar a cabo un trabajo como este es muy motivador, ya que, ademas de poder
aplicar los conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera, permite explorar nuevas
técnicas de IA, aprender y profundizar en aspectos mas concretos de PNL y Visién por
Computador. Pero, sobre todo, es gratificante poder contribuir a investigaciones que den
voz a problemas como el sexismo y puedan aportar, de alguna forma, a conseguir una
sociedad mas igualitaria.

1.3 Objetivos

Dado el estado actual del fendbmeno de los memes sexistas, en este TFG se
proponen varios enfoques para identificar el contenido sexista en los memes, asi como
para determinar cuales son los factores mas influyentes y los canales que mas
informacion aportan para su identificacion. Por consiguiente, se plantean los siguientes
objetivos:

1. Crear un dataset de memes en espafol relacionados con la tematica del
sexismo para abordar el problema de identificacion y categorizacion del sexismo.

2. ldentificar el sexismo en los memes desde una perspectiva unimodal y
multimodal, y analizar cual de estas perspectivas se adapta mejor a este tipo de
contenido.

3. Clasificar los memes en las distintas categorias del sexismo propuestas
en este trabajo, utilizando tanto modelos unimodales como multimodales.

4. Analizar texto e imagen como elementos de comunicacion: determinar
cual de estos canales aporta mas informacion para la identificacion del sexismo y
sus distintas categorias.

1.4 Estructura del TFG

Este documento se organiza de la siguiente forma: El capitulo 2 es una
recopilacién de algunos conceptos, métricas y modelos mas relevantes. El
capitulo 3 recoge el estado del arte y se incluye un apartado mas extenso
dedicado a EXIST debido a que el dataset de memes se ha creado en el marco
de este TFG y se ha utilizado en su tarea de evaluacion 2024. En el capitulo 4
se aborda cémo se ha creado el dataset. En el capitulo 5, se explica la
metodologia y la fase de experimentacioén que se ha llevado a cabo para abordar
las tareas. En el capitulo 6 se explica el proceso de evaluacion de los sistemas
planteados en el capitulo anterior y se realiza un posterior andlisis de los errores.
Por ultimo, en el capitulo 7 se explica la conclusion de los hallazgos y posibles
futuros cambios o0 ampliaciones. Asi como la relacion de este TFG con el grado
en Ciencia de Datos y posibles aplicaciones. Finalmente, se lleva a cabo un
andlisis de los aspectos legales y éticos.
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2 Modelos y métricas

2.1 Machine Learning

El Machine Learning (ML) o Aprendizaje Automatico 0 es una rama de la
Inteligencia Artificial (IA) que se centra en el desarrollo de algoritmos y técnicas que
permiten a los computadores aprender a partir de datos. En lugar de ser programados
de manera explicita para realizar una tarea, las maquinas utilizan estos algoritmos para
identificar patrones en los datos y mejorar su desempefio con el tiempo. Esto se logra
mediante la creacion de modelos matematicos que pueden hacer predicciones o tomar
decisiones basadas en nuevos datos. ElI ML se puede clasificar en tres tipos principales:

= Aprendizaje supervisado: El algoritmo aprende de un conjunto de datos
etiguetados y utiliza esta informacién para hacer predicciones sobre los nuevos
datos.

= Aprendizaje no supervisado: El algoritmo trabaja con datos no etiquetados y
buscando patrones o estructuras ocultas.

= Aprendizaje por refuerzo: El algoritmo aprende a través de la interaccion con
un entorno y aprende a base de sus errores y recompensas.

2.1.1 Modelos clasicos

En este apartado se van a definir de forma muy breve algunos de los modelos
clasicos mas conocidos de ML y que aparecen en el estado del arte para una mayor
comprension cuando se citen a lo largo de este trabajo.

e Support Vector Machine (SVM), es un modelo de aprendizaje
supervisado que se utiliza tanto para clasificacion como para regresion. Su
objetivo principal es encontrar un hiperplano en un espacio de alta dimension que
maximice el margen entre las diferentes clases de datos. Este modelo es
especialmente efectivo en espacios de alta dimension y cuando el nimero de
dimensiones es mayor que el nUmero de muestras.

¢ Random Forest (RF), es un modelo de aprendizaje supervisado que
utiliza un conjunto de arboles de decisién durante el entrenamiento para obtener
el promedio de predicciones si se trata de un modelo de regresion o de clases en
un modelo de clasificacién. Los modelos de RF son robustos y pueden manejar
grandes conjuntos de datos con alta dimensionalidad.

¢ Naive Bayes (NB), es un modelo de aprendizaje supervisado basado en
el teorema de Bayes, que asume la independencia entre los predictores. A pesar
de esta suposicion tan simple, este modelo ha demostrado ser muy eficiente y
eficaz para problemas de clasificacion, especialmente en aplicaciones de filtrado
de spam y analisis de sentimientos. La simplicidad y velocidad de NB lo hacen
adecuado para problemas con grandes volumenes de datos.
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2.2 Deep Learning

El Deep Learning o Aprendizaje Profundo es una subrama del ML que utiliza redes
neuronales artificiales con multiples capas para modelar y entender datos con una alta
complejidad. Estas capas adicionales permiten al modelo capturar caracteristicas
complejas en los datos, lo que lo hace especialmente (til para tareas como el
reconocimiento de imagenes y procesamiento del lenguaje natural.

A diferencia de otros métodos tradicionales de aprendizaje automético, los
modelos de deep learning, son capaces de identificar caracteristicas de mayor
complejidad intrinsecas en los datos. Estos modelos son muy adecuados cuando se
requiere realizan tareas de inferencia en las que se necesitan predicciones muy precisas
y no tanta capacidad de explicabilidad.

2.2.1 Redes neuronales

Las redes neuronales son un tipo de red en la que se basan las arquitecturas de
los modelos de deep learning. Estas redes estan inspiradas en la estructura y
funcionamiento del cerebro humano, y consisten en capas de neuronas artificiales,
también conocidas como nodos o neuronas. Cada neurona recibe una o varias entradas,
las procesa y transmite una salida a las neuronas de la siguiente capa. Podemos
distinguir entre los tres tipos de capa siguientes (véase figura 2.1):

» Capa de entrada: Recibe una representacion interpretable de los datos
iniciales.

= Capas ocultas: Realizan la mayor parte del procesamiento mediante la
aplicacion de funciones de activacion no lineales.

= Capade salida: Produce la prediccion o el resultado final del modelo.

Cada conexion entre las neuronas tiene un peso asociado, que se ajusta durante
el proceso de entrenamiento para minimizar el error del modelo. Las redes neuronales
profundas (Deep Neural Networks) pueden tener decenas o incluso cientos de capas
ocultas, lo que les permite aprender representaciones muy complejas de los datos.

Capa de salida

Capas ocultas

Capa de entrada

Figura 2.1: Esquema de red neuronal artificial
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2.3 Text Transformers

Los Transformers desde su aparicién en 2017 [9] se han convertido en un grupo
de modelos muy relevantes en el area del PLN. Esto se debe a que estos modelos
poseen una arquitectura de red neuronal con mecanismos de autoatencién que
consigue relacionar cada término con el resto extrayendo el contexto global mas alla de
su significado semantico. Ademas, previamente entrenados con grandes volimenes de
datos de diversos dominios. A diferencia de otros modelos, los Transformers parten de
un conocimiento aprendido que junto con posteriores ajustes adaptados a cada tarea
especifica son capaces de conseguir un rendimiento excepcional con menos tiempo de
computo que otros modelos de deep learning en tareas de PLN. Para comprender mejor
su funcionamiento es importante definir algunos conceptos relacionados, los cuales
explicaremos en los siguientes apartados.

2.3.1 Tokenizacion

Cuando trabajamos con este tipo de modelos el preprocesamiento previo es
minimo o en algunos casos innecesario. Sin embargo, nos enfrentamos al problema de
que los ordenadores no son capaces de procesar los textos directamente. Para ello,
necesitamos hacer una transformacion que convierta los textos en una representacion
vectorial de embeddings interpretable para el modelo, lo que se denomina
tokenizacion.

El tokenizador lleva a cabo un proceso de segmentacion de las entradas de texto
a unidades de texto mas pequefas, lo que se denominan tokens. Los tokens se
representan en un vector de embeddings mediante los input-ID que son una secuencia
de nimeros enteros que representan los indices Unicos de cada token en el vocabulario
del modelo. También se crea otro vector llamado token_type_ids que es una lista de
enteros que indican el tipo de cada token en la secuencia de entrada. Los vectores de
embeddings que esperan los modelos de PNL suelen ser de longitud fija. Para
solucionar esto el tokenizador crea un vector binario de 0 y 1 llamado attention mask
donde los 1 ocupan las posiciones de los tokens y los 0 son elementos de relleno hasta
completar la longitud méaxima del vector.

2.3.2 Estructuray tipos

= Encoder: Sufinalidad es transformar los vectores de embeddings de los
tokens denominados hidden states, o embedding de tipo semantico-
contextual. De esta forma se introduce un contexto a la palabra mas alla
del mero significado semantico de la palabra en cuestién, lo que se
consigue con mecanismos de atencion.

= Decoder: Este mecanismo es el encargado de recibir los hidden states

extraidos de los tokens y generar la secuencia de salida a partir de este
contexto.

Entre ellos podemos diferenciar los siguientes grupos:
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= Encoder Only: En este tipo de estructura, solo se utiliza la parte
de codificacion. El encoder procesa la entrada y genera una
representacion util de la misma. Esto puede ser (til para tareas
como la clasificacion de texto o la generacion de embeddings.
Algunos de los modelos mas conocidos son los de la familia BERT
[10].

= Decoder Only: Toma una representacion de entrada y genera su
salida correspondiente. Esto es util en tareas de generacion de
texto, donde se desea generar una secuencia a partir de una
representacion interna, como los modelos de la familia GPT [11].

= Encoder-Decoder: En este esquema el encoder procesa la
entrada y la convierte en una representacion interna, que luego se
pasa al decoder para generar una salida. Esta estructura es
comun en tareas de traduccion automéatica, donde el encoder
procesa la oracién en un idioma y el decoder genera la traduccion
en otro idioma [12].

2.3.3 Mecanismo de atencion

Los mecanismos de atencién o self attention se aplican a cada capa de los
bloques de encoder y decoder. Cuando se procede a generar una representacion o
embedding, los self attention asignan unos pesos que indican el nivel de importancia
gue tiene un token dado en la capa anterior. De esta forma durante el proceso de
entrenamiento los tokens van aprendiendo el contexto segln su importancia en las
capas anteriores.

2.3.4 Componentes de un modelo Transformer

= Cuerpo o Body: el cuerpo de un modelo Transformer es la parte
principal del modelo e incluye multiples capas de atencién, como las
multi-head self attention y las capas de feed-forward, que componen
la arquitectura basica del Transformer. En esta parte del modelo est4
contenido su encoder y/o decoder, el cual proporciona su hidden
state (véase figura 2.2).

= Cabeza o Head: la cabeza esta conectada al cuerpo del modelo y
se refiere a la capa o capas finales que se utilizan para realizar tareas
especificas, como la clasificacion de texto, el etiquetado de
secuencias, la generacion de texto, etc.
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Figura 2.2: Esquema de arquitectura modelo Transformer 5

2.3.5 Fine-tuning en modelos Transformers

El fine-tuning es una técnica de entrenamiento muy importante en los modelos
Transformers. Se refiere a la adaptacion o ajuste fino de un modelo pre-entrenado
a una nueva tarea o dominio de interés.

Durante esta fase, se pueden llevar a cabo algunas modificaciones en la
arquitectura del modelo pre-entrenado, como congelar algunas de sus capas y
realizar ajustes en su estructura para adaptarlo a la nueva tarea. También se puede
optar por ajustar todo el modelo durante el entrenamiento, ajustando todos los
parametros del modelo para adaptarlo a los nuevos datos.

Para optimizar los parametros del modelo, y dado que no se puede acceder
a ellos de forma directa, se utilizan algunos hiperparametros y entre los mas
comunes podemos encontrar los que definimos a continuacion.

= La funcion de pérdida es un elemento muy importante en el
entrenamiento de un modelo, ya que lo ayuda a determinar lo equivocado
gue esté para poder corregirse. Lo que hace es calcular la diferencia entre
los valores predichos y los valores reales y su loss o medida de error
determina lo bien que el modelo se ajusta a los nuevos datos para que el
modelo se actualice con los parametros 6ptimos.
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El error entre dos distribuciones de probabilidad se suele medir utilizando
una funcién de pérdida de entropia cruzada. Para dos variables aleatorias
discretas p y g podemos definirla de la siguiente forma:

H(p,q) = —Z p(x)logq(x)

Esta definicion no es simétrica ya que p se entiende como la distribucion
“verdadera”, solo parcialmente observada, mientras que g se entiende
como la distribucion “no natural” obtenida a partir del modelo [13] [14].

El optimizador, es un algoritmo encargado de ajustar los parametros o
pesos del modelo para minimizar la diferencia de la funcion de pérdida.
Utiliza el gradiente de la funcién para actualizar los pesos del modelo y
reducir el error.

Los epochs, son las pasadas completas de todos los datos de
entrenamiento a través del modelo. En el proceso de fine-tuning,
generalmente se repiten multiples epochs para mejorar gradualmente el
rendimiento del modelo a medida que se ajustan sus parametros.

Los batchs o lotes son conjuntos de datos que se procesan juntos en
paralelo durante una Unica iteracién del modelo en el entrenamiento.
Permiten acelerar el proceso de entrenamiento y mejorar su estabilidad.
En lugar de actualizar los pesos del modelo después de cada muestra
individual, se calcula el gradiente promedio por batch y se utiliza para
actualizar los pesos.

El Learning Rate (LR) o tasa de aprendizaje controla la magnitud de los
ajustes que se realizan a los pesos del modelo durante el proceso de
entrenamiento. Es un factor de escala que determina cuanto cambiara el
modelo en respuesta al gradiente calculado durante la retropropagacion.
Un LR mas alto significa que los pesos se ajustaran mas en cada paso, lo
que puede llevar a un entrenamiento mas rapido, pero también puede
provocar oscilaciones o divergencia. Un LR mas bajo permite un
entrenamiento mas estable, pero puede llevar mas tiempo converger
hacia una solucion éptima.

2.4 Visiéon por computadora

La Visiéon por Computadora es una disciplina que busca replicar la capacidad

humana para comprender y analizar el contenido de las imagenes y videos mediante
modelos matematicos.

Entre las metodologias mas recientes y revolucionarias en el campo se

encuentran los Visual Transformers (ViTs), que han mostrado un rendimiento
excepcional en diversas tareas de reconocimiento y clasificacion de imagenes.
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2.4.1 Visual Transformers

Inspirandose en el éxito de los modelos Transformers, y después de afios en los
que los modelos més utilizados en tareas como clasificacion o tratamiento de imagenes
fueron las redes neuronales convolucionales [15], aparecieron los Visual Transformers
[16].

Los Visual Transformers cambiaron el paradigma de la visién por computadora al
incorporar mecanismos de atencién, arquitecturas y procesamiento similares a las de
los Transformers, pero adaptados a las imagenes. Podemos distinguir entre las
siguientes fases que permiten procesar las imagenes de manera eficiente y extraer las
caracteristicas significativas:

e Division de la imagen en parches: La imagen de entrada se divide en
parches mas pequefios y manejables. Cada uno de estos parches se trata
como un "token", similar a las palabras en una secuencia de texto en NLP.

e Embedding de parches: Cada parche se transforma en un vector de
caracteristicas (embedding) a través de una capa lineal. Ademas, se afiade
informacion de posicion a estos embeddings para mantener la estructura
espacial de la imagen.

e Procesador: La secuencia de embeddings de parches se alimenta a una pila
de bloques de un procesador estandar. Cada bloque incluye mecanismos de
autoatencion y capas feed-forward, que permiten capturar relaciones entre
diferentes parches de la imagen.

e Clasificacion: La salida del procesador se pasa por una capa de
clasificacion, que genera las predicciones finales.

En la imagen de la figura 2.3 podemos ver a la izquierda el procesamiento de las
imagenes con el procesador de Vision Transformer. Y en la parte de la derecha la
arquitectura del encoder de un modelo ViT que recibe las imagenes procesadas como
un vector de embedding.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

Transformer Encoder

| 1

* Extra learnable : T =
[class] embedding Linear Projection of Flattened Patches ]

Multi-Head
Attention

SRR = e
o ——— 58 O O
g Embedded

Patches

Figura 2.3: Esquema de arquitectura Visual Transformer
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2.5 Métricas de evaluacioén

Terminologias utilizadas en las métricas de evaluacion:

e Verdaderos Positivos (TP): Muestras positivas correctamente
identificadas por el modelo.

o Verdaderos Negativos (TN): Muestras negativas correctamente
identificadas por el modelo.

e Falsos Negativos (FN): Muestras negativas incorrectamente
identificadas por el modelo.

o Falsos Positivos (FP): Muestras positivas incorrectamente identificadas
por el modelo.

La matriz de confusién muestra la relacién entre las predicciones del modelo y los
valores reales de los datos. Ademas, es especialmente Util porque permite identificar no
solo cuantas predicciones se hicieron correctamente, sino también coémo se distribuyen
los errores. Podemos ver un esquema en la figura 5.

Clase predicha

™ FP

FN P

Clase real

Figura 2.4: Matriz de confusion

El accuracy indica la proporcion total de elementos clasificados correctamente.
Esta métrica solo es adecuada cuando las clases estan balanceadas. Se calcula de la
siguiente forma:

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Accuracy =

La precision es una métrica que mide la capacidad del modelo para clasificar
correctamente las muestras que son positivas. Se calcula de la siguiente forma:

TP

p . . -
recision TP + FP

El recall es una métrica que indica la proporcion total de elementos clasificados
correctamente en base al nimero total de muestras positivas en el conjunto de datos.
Se calcula de la siguiente forma:
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TP

Recall = TP-l-—FIV

El F1 score es una métrica muy utilizada en problemas de clasificacién ya que
combina la precision y el recall en una sola puntuacién. Indica como de bien predice el
modelo teniendo en cuenta tanto los casos positivos como los negativos para cada
clase. Es muy util cuando las clases estan desbalanceadas. Se calcula de la siguiente
forma:

recision; + recall;
Fl, =2+ p i i

precision; + recall;

El F1 score macro es la media aritmética de cada F1 score obtenido para cada
clase. Es decir, se suman todos los F1 score de cada clase y se divide por el nUmero
total de clases. De esta forma todas las clases contribuyen de manera equitativa en el
calculo del F1 score macro, sin tener en cuenta el tamafio y distribucién de las mismas.

El F1 score weighted es la media ponderada por el soporte (humero de datos
por clase) de cada F1 score de cada clase a la que pertenece. Es la mas robusta
cuando tenemos datos desbalanceados y queremos tener en cuenta el peso que tiene
cada clase.
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3 Estado del arte

En los ultimos afos, la Inteligencia Artificial, y concretamente en las areas de
PLN y la Vision por Computador, se ha experimentado un crecimiento significativo
reflejandose en el estado del arte actual.

En este capitulo, se pretende hacer una recapitulacion del estado del arte de los
estudios mas recientes relacionados con sexismo, e incluir estudios sobre lenguaje
ofensivo y discurso de odio que a menudo se relacionan con el sexismo. Asi como
incluir tanto estudios que involucren el andlisis de texto e imagen como la
multimodalidad, describiendo el proceso de extraccion de los datos y los
procedimientos llevados a cabo para obtener conjuntos de datos utilizados en este
tipo de investigaciones.

3.1 Hate speech y lenguaje ofensivo en modelos multimodales

La deteccidn y clasificacién del discurso de odio en memes multimodales todavia
supone un gran desafio en la actualidad. El discurso de odio 0 mas conocido como
hate speech segun la Recomendaciéon nim. 15 de politica general de la ECRI, se basa
en la suposicion injustificada de que una persona o un grupo de personas son
superiores a otras; incita a cometer actos de violencia o discriminacién, socavando asi
el respeto de los grupos minoritarios y perjudicando la cohesion social. Esta
discriminacion se basa en una lista no exhaustiva de caracteristicas o estatus
personales, como la raza, el color, la lengua, la religion o las creencias, la nacionalidad
o el origen nacional o étnico, asi como la ascendencia, la edad, la discapacidad, el
sexo, el género, la identidad de género y la orientacion sexual®.

En esta linea, se propuso The Hateful Memes Challenge: Detecting Hate Speech
in Multimodal Memes [17]. El conjunto de datos que se utiliz6 para llevarlo a cabo se
generd a partir de imagenes en las que posteriormente se afiadid texto hasta construir
un meme. De esta forma los autores incluyen una caracteristica que llaman “factores de
confusién benignos” en la que, partiendo de una misma imagen, generan textos con
discurso de odio, asi como textos inofensivos para superponer en una misma imagen
construyendo memes que aportan una informacion completamente opuesta. Del mismo
modo utilizan un mismo texto para distintas imagenes. El proceso de anotacién fue
llevado a cabo por 3 personas distintas capacitadas para reconocer el discurso de odio
e indicar su grado de odio con un conjunto final de 10.000 memes.

El propdsito de este estudio no era entrenar modelos desde cero sino ajustar y
probar modelos multimodales previamente entrenados. Los autores evaluaron una
variedad de modelos unimodales pre-entrenados como BERT [10] para la modalidad
textual. Modelos multimodales que fueron entrenados unimodalmente con la media o
concatenacién de las puntuaciones de salida como ResNet-152 [18] y BERT,
posteriormente entrenados con una MLP. Y modelos multimodales pre-entrenados de
forma multimodal como VILBERT [19] y Visual BERT [20].
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En los resultados observaron cémo los modelos unimodales aportaron los peores
resultados, y concretamente los modelos de imagen peor que los textuales. Los mejores
resultados fueron de 62.80% de accuracy con BERT. En cuanto a los modelos
multimodales los resultados fueron mejores en los modelos preentrenados
multimodalmente que los preentrenados de forma unimodal y posteriormente
concatenados. Obteniendo un mejor resultado de 69.47 % de accuracy con un modelo
Visual BERT.

Los memes en el contexto de las redes sociales también representan una forma
de expresion de ideas y emociones ofensivas para algunos grupos, ademas de expresar
odio pueden convertirse en un medio para difundir lenguaje y transmitir
comportamientos ofensivos hacia un individuo o un grupo ya sea su origen étnico,
orientacion sexual y religion entre otros.

En este sentido, para clasificar si un meme era ofensivo o no en funciéon de su
texto e imagen, los autores de Multimodal Offensive Meme Classification with Natural
Language Inference [21] propusieron tratarlo como una tarea unimodal para la cual
extrajeron el texto del meme y obtuvieron el titulo y la transcripcién con ClipCap basado
en el codificador de imagenes CLIP [22]. Para evaluar los distintos enfoques hicieron un
analisis comparativo de los distintos conjuntos de datos: Memotion [23], Hateful memes
[17] y conjuntos de datos MultiOFF [24]. Para llevarlo a cabo siguieron un proceso de
NLI-fication, que consistia en convertir de imagen-texto-etiqueta a premisa-hipétesis-
etiqueta. La premisa se obtenia a partir de la transcripcion, el titulo y texto del meme. La
etiqueta "OFF" se convirti6 en una hipétesis con palabras clave como "ofensivo",
"ataque", "deshumanizante”, "burlas", "odio" y "crimen". Y sugirieron tres niveles: el
primario solo utilizaba la etiqueta "ofensivo" como hipétesis, el nivel extendido incluia
una oracion que describia la etiqueta y el nivel de definicidn, agregaba una definicion
detallada del contenido. Para medir su efectividad utilizaron RoBERTa [25], obteniendo
los mejores resultados en el nivel de definicidn, con lo que resaltan la importancia de las
palabras clave especificas.

Como baselines se utilizaron los siguientes modelos: twitter-roberta-base-
sentimentl’, twitter-roberta-base-emotion2® y roberta-base-offensive3® de RoBERTa
afinados especificamente a analisis de emociones, sentimientos y tweets ofensivos. Y
para comparar si habia una diferencia significativa entre ellos se realizé una prueba de
significancia 5X2cv [26] con los tres modelos y el conjunto de datos Memotion, lo que
mostrd que todas las parejas de modelos eran significativamente diferentes entre si.

Por otro lado, se realizaron tres ablations que consistian en los enfoques
siguientes: la primera utilizaba solo la transcripcion del meme, la segunda el texto del
meme Yy la tercera eliminaron la NLI-fication descartando la hip6tesis y teniendo en
cuenta solo la premisa. Las ablations mostraron que el texto del meme era mas
importante que la leyenda para identificar los memes ofensivos. Ademas, los modelos
Emotion RoBERTa y Sentiment ROBERTa mejoraron su rendimiento en configuraciones
NLI para los conjuntos de datos MultiOFF y Hateful Memes, respectivamente. Y en
general, los mejores resultados se obtuvieron con la configuracién NLI-fication y
RoBERTa.
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3.2 Misoginia en modelos de texto, imagen y multimodales

La misoginia constituye una faceta del sexismo, que implica sentimientos de odio,
repulsion hacia las mujeres e incluso violencia. Estudios como el de Automatic
Identification and Classification of Misogynistic Language on Twitter [27] representan
una contribucion significativa al campo de la deteccion de misoginia en redes sociales.
Los autores propusieron llevar a cabo un estudio para distinguir entre contenido
misogino del no miségino y en el caso de serlo siguieron una taxonomia que distingue
entre las siguientes categorias: desacreditacion, acoso sexual y amenazas de violencia,
estereotipo y cosificacion, dominacion y desviacién, a partir de un corpus representativo
de comentarios en Twitter obtenido por la blusqueda de palabras clave y hashtags
relacionados. El gold standard se etiquetd por dos anotadores, cuyos casos de
desacuerdo fueron resueltos por un tercer anotador experimentado. En la siguiente, el
resto de los tweets se decidieron por el voto mayoritario de anotadores de una
plataforma de crowdsourcing. Finalmente consiguieron un conjunto de datos compuesto
de 4.454 tweets, equilibrados entre misdginos y no miséginos.

Los autores abordaron este estudio desde una perspectiva de caracterizacion
linglistica de los textos considerando mas representativas las siguientes clasificaciones:
N-gramas, tanto a nivel de caracter como de token; Lingulistica cuantitativa para la
caracterizacion de las distintas categorias de la misoginia, donde tuvieron en cuenta la
longitud del tweet, la presencia de URL, el niumero de adjetivos y el nimero de
menciones de usuario. A nivel sintactico consideraron Bag-Of-POS (Part of Speach) y
n-gramas para las etiquetas de partes del discurso. Y, por ultimo, utilizaron una
representacion de embeddings.

La fase de experimentacién se llevé a cabo con una validacién cruzada de 10-
folds para cada representacion de textos mencionada en el parrafo anterior y con cada
uno de los modelos supervisados de ML siguientes: SVM, RF, NB y Message-passing
neural network (MPNN) [28]. Las métricas que utilizaron para la evaluaciéon de los
modelos fueron accuracy para la primera experimentacion puesto que la clase miségina
y la no miségina estaban balanceadas y F1 macro para la categorizacién de la misoginia
debido al desbalanceo entre las distintas categorias.

Los mejores resultados tanto para la identificacion de un tweet mis6gino como no
miségino y para la categorizacion de la misoginia se obtuvieron utilizando una
representacion de los tokens con n-gramas y un modelo de SVM. Para la identificacion
de la misoginia los resultados fueron muy cercanos entre si, obteniendo el mejor
resultado de 0,799 de accuracy. En cambio, para la categorizacion de la misoginia, los
resultados diferian sustancialmente entre si, de lo que se obtuvo como mejor resultado
un 0,382 de F1 macro. De lo que los autores destacaron la dificultad de reconocer las
diferentes categorias de la misoginia.

Dado el aumento de ataques en las redes hacia las mujeres y lo que supone este
preocupante problema social se propuso la tarea Automatic Identification and
Classification of Misogynistic Language on Twitter (AMI) [29] [30] organizada por
IberEval'® en espariol e inglés y posteriormente Evalital! en inglés e italiano con las
siguientes dos subtareas: La subtarea A consisti6 en la discriminacién de contenido
misogino del no miségino. La subtarea B, en el reconocimiento de los distintos grupos
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que se pueden encontrar en el contenido misogino, para ello siguieron la misma
taxonomia que se utiliza en el articulo anterior [27].

El proceso de extraccién de datos y etiquetado para IberEval fue llevado a cabo
siguiendo la misma metodologia que en el articulo anterior. En cuanto al corpus en
entrenamiento fue de 3.307 tweets, mientras que el inglés por 3.251 tweets. Los datos
de prueba por 831 tweets en espafiol y 726 en inglés. En Evalita, tanto el corpus italiano
como el inglés se compuso de 4.000 tweets para entrenamiento y 1.000 para evaluacion.

El mejor resultado para la subtarea A de lberEval fue en inglés fue de 0,913
accuracy frente a de 0,814 para el espafnol. EI modelo que consiguié los mejores
resultados fue un SVM entrenado con una combinacion de caracteristicas estilisticas,
estructurales y léxicas con presencia de hashtags, de enlaces, recuento de malas
palabras, de insultos sexistas y palabras relacionadas con mujeres.

En la subtarea B el mejor resultado fue de 0,339 F1 score para el idioma espafiol
también con un modelo SVM entrenado con Bag of Word'?, Bag of Hashtags, Bag of
Emojis e insultos sexistas hacia la mujer. Es interesante destacar que hubo una gran
dificultad para reconocer la categoria de misoginia desviacién debido a los pocos
ejemplos disponibles en el conjunto de entrenamiento.

En cuanto a Evalita el mejor resultado se obtuvo para el idioma italiano con un
accuracy de 0,844 para la primera subtarea y 0,501 de F1 macro para la de
categorizaciéon de misoginia, con una representacion de TF-IDF® y descomposiciéon de
valores singulares y el clasificador Boosting. De nuevo los peores resultados fueron para
la categorizacion de la misoginia y los autores consideraron que podia deberse a que
hubiera mucha superposicion entre expresiones textuales de las diferentes categorias y
pudiera resultar muy subjetivo para los anotadores y en consecuencia para que los
sistemas seleccionaran una categoria u otra.

Centrandonos ahora en contenido multimedia, el primer estudio que se llevo a
cabo fue la tarea compartida de SemEval-2022 Task 5: Multimedia Automatic Misogyny
Identification [31]. A diferencia de otros estudios, este da un paso méas estudiando la
misoginia desde una perspectiva multimodal en los memes. Esta competicion se
subdividié en dos subtareas distintas: la subtarea A, es una tarea de clasificacién binaria
gue consiste en identificar el meme como miségino o no misdgino. Y la subtarea B, es
una clasificacion multiclase y multi-etiqueta que consiste en distinguir entre las
siguientes categorias que proponen como misdginas: avergonzar, estereotipo,
cosificacion y violencia.

Para esta tarea los autores formaron un dataset a partir de memes en inglés que
extrajeron de redes sociales como Twitter'* y Reddit'® e hilos dedicados a memes sobre
mujeres. El proceso de etiquetado se llevé a cabo por tres expertos de crowdsourcing y

12 Bag of Word: método que se utiliza en PNL para representar documentos ignorando el orden de las
palabras.
13 EI TF-IDF: mide la importancia de los términos t en un documento d y se calcula de la siguiente forma:

_ _ fra _ N
TF-IDF(t,d, D) = TF(t,d)  IDF (t, D), donde TF =4, e IDF = log( ey —).
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la etiqueta final se decidié por el voto mayoritario de los anotadores. La extraccion de
texto de los memes se transcribié utilizando la plataforma de Google Cloud Vision?®.

Para la subtarea A, el mejor resultado lo obtuvieron con un modelo de ensamblado
de caracteristicas multimodales profundas con una Multilayer Perceptron (MLP) con el
que obtuvieron un 0,834 de F1 score. Para la subtarea B, un 0,731 de F1 score por un
lado con una MLP como en la subtarea anterior. Y también con un modelo CLIP [32]
basado en caracteristicas de imagen y texto combinado con una Long Short-Term
Memory (LSTM).

Por ultimo, los autores realizaron un analisis de error en el que observaron que la
mayoria de los memes estaban bien clasificados por la mayoria de los equipos, pero en
los memes mal clasificados habia mas errores en los ‘no miséginos’ que en los
‘miséginos’. Ademas, se obtuvo mejor valor en el recall que precision por lo que se
dedujo que la mayoria de los sistemas tendian a estar sesgados hacia la misoginia. A
raiz de la problematica del sesgo que se produce en muchos modelos de PLN, los
autores de este articulo [33] estudiaron si una perspectiva unimodal o multimodal
contribuia mas a la deteccién de la miségina en los memes y qué perspectiva tendia a
producir mas sesgo.

Los autores observaron que los modelos unimodales basados en texto y el modelo
BERT [10] de Transformers, funcionan mejor que los basados en imagenes. Lo cual
indica, que el componente textual es mas informativo que las otras fuentes. Sin
embargo, los enfoques multimodales como Multimodal Text and Tags (MTT) que
concatena la representacion de texto y etiquetas del meme, Multimodal Text and Caption
(MTC) que concatena la representacion imagen y texto y visual-BERT [20] superaron a
los unimodales.

Con el enfoque multimodal algunos modelos tuvieron alta precision pero bajo
recall en una clase y baja precision pero alto recall en la otra, mientras que los F1 score
fueron mas altos en la clase misdgina que en la no miségina, obteniendo los mejores
resultados con un modelo MTT. Segun los autores este desequilibrio podia deberse al
sesgo de seleccién y que este se produjera por términos o elementos visuales
especificos que se asociaran directamente con estas dos clases lo cual impidiera reflejar
la distribucion de los datos en un entorno real.

Todos los estudios previos en enfoques multimodales y en relacién con los memes
se han centrado en la identificacién y categorizacion de la misoginia. Sin embargo, la
misoginia es solo una faceta del sexismo y también se puede encontrar mucho
contenido sexista no miségino en las redes sociales. Por esta razén, es importante
abordar investigaciones que se centren también en el estudio y deteccion de otros tipos
de sexismo.
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3.3 Sexismo en modelos de texto

Uno de los estudios mas recientes en la identificacion del sexismo es la tarea Task
10: Explainable Detection of Online Sexism [34]. Dos de las subtareas que plantean son
las siguientes: la subtarea A es una clasificacion binaria que indica si el comentario es
sexista 0 no sexista. La subtarea B es una clasificacion de las siguientes categorias:
amenazas, planes de dafio e incitacion, descrédito, animosidad y discusion prejuiciosa.

La mayoria de los participantes utilizé modelos pre-entrenados (90%) como
ROBERTa [25]. Los mejores resultados se obtuvieron en la subtarea A, alcanzando un
0,874 de F1 macro, seguido de 0,732 F1 macro en la subtarea B atribuyendo estos
resultados a la mayor complejidad de la segunda tarea.

En el andlisis de error se observo que en la subtarea A un 38,3% de errores fueron
FP y el 61,7% FN. De los falsos negativos, el 41% pertenecia a la clase animosidad,
34% a descrédito, 16% a discusion prejuiciosa y 9% a amenazas, planes de dafio e
incitacion. Esto se puede explicar porque la categoria con mas margen de error suele
contener un lenguaje implicito mas dificil de detectar mientras que las amenazas suelen
expresarse de forma explicita.

La falta de barreras en las redes sociales para frenar la transmisién de contenido
sexista insta a crear nuevos mecanismos que sean capaces de identificar el contenido
sexista y se pongan medios para su censura. Los autores de este articulo [35] platearon
un sistema de alerta anti-sexista capaz de detectar el contenido como sexista, no sexista
o dependiendo del contexto. Para ello, definieron unos umbrales donde dado un texto
de una noticia 0 un post en una red social, si la proporcion de comentarios recibidos
sexistas era superior al 5%, se consideraba sexista. Si la proporcion de comentarios
sexistas era superior al 2,5% e inferior al 5% se consideraba potencialmente sexista. Y
si era inferior al 2,5% se consideraba no sexista.

Las fuentes que utilizaron para crear el dataset fueron publicaciones en espafiol
obtenidas de periddicos en la web, Twitter y Youtube, donde tuvieron en cuenta si los
comentarios iban dirigidos a una persona, a un colectivo o ambos. En el proceso de
etiguetado utilizaron el voto mayoritario para la anotacién final y en la fase de
entrenamiento tuvieron en cuenta si la fuente era de una mujer o un hombre y también
el género al que iba dirigido.

Para crear el sistema anti-sexista los autores optaron por un modelo Hate-speech-
CNERG/dehatebert-mono-span?’ previamente entrenado para detectar discursos de
odio en espafiol ya que consideraron que existian fuertes similitudes entre las
estructuras linguisticas del discurso de odio y los comentarios sexistas ofensivos. Por
consiguiente, consiguieron clasificar correctamente el 84,6% de los comentarios y entre
los mal clasificados la mayor confusion fue entre las clases de los umbrales bajo y
medio. Por otro lado, identificaron que cuando la protagonista era una mujer, el 28,6%
de las fuentes de contenidos se encontraban en el umbral bajo (no sexista), el 14,3%
fueron asignados al umbral medio (potencialmente sexista) y el 57,1% fueron asignados
como sexistas. Sin embargo, cuando un hombre era el protagonista, el 100% de las
fuentes de contenido se consideraban como no sexista. Lo que corrobora una vez mas
que hay una alta difusion de contenido sexista en la red y la mayoria de los ataques van
dirigidos hacia las mujeres.
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3.4 Identificaciéon de sexismo en redes sociales

A diferencia de otros estudios sEXism Identification in Social neTworks*® (EXIST)
organizada en la conferencia CLEF'®, es una organizacién dedicada exclusivamente a
la deteccion de sexismo hacia las mujeres. EXIST lleva tres ediciones celebrando una
competicién de PNL para identificar y clasificar los comentarios de contenido sexista en
las redes sociales. A los participantes de la competicion se les proporciona un corpus
con el que a partir de técnicas de PNL y modelos de lenguaje tiene que ser capaces de
clasificar el contenido de tweets como sexista 0 ho sexista y categorizarlo en distintas
categorias del sexismo.

3.4.1 Conjunto de datos y etiquetado

Para la primera edicion de EXIST 2021% los autores formaron un dataset a partir
de comentarios de Twitter y Gab?! en inglés y espafiol. Para evitar el sesgo temporal y
de usuario, la descarga de datos se realiz6 en distintos periodos de tiempo durante un
afio utilizando un solo comentario por usuario. Ademas, se recopilaron semillas que
obtuvieran contenido tanto sexista como no sexista. La estrategia que utilizaron para el
etiquetado fue la del voto mayoritario por 5 expertos de crowdsourcing a través de la
plataforma Amazon Mechanical Turk?*. El dataset definitivo se form6 de 5.644
comentarios para el inglés y 5.701 para el espafiol [36].

En la segunda edicién de EXIST 20222 se utilizé el dataset obtenido en la edicién
anterior para la fase de entrenamiento y se cre6 un nuevo conjunto de datos para
evaluacion. Se sigui6é el mismo procedimiento para descargar los tweets, y en este caso
no se descarg6 contenido de Gab. En la fase de etiquetado se incluy6 un anotador mas
y se tuvo en cuenta que hubiera el mismo nimero de anotadores mujeres y hombres
para evitar un posible sesgo de género y en caso de empate el tweet se descartaba. Al
dataset anterior se le afiadieron 1.058 tweets para test resultando un total de 12.403
comentarios [37].

Para la edicién de EXIST 20232, los autores siguen la misma metodologia para
la extraccién de datos. En la fase de etiqguetado en este caso utilizaron la plataforma
Prolific?® ya que permite elegir el perfil de los anotadores. Tuvieron en cuenta el género,
contratando el mismo nimero de hombres que de mujeres, diferentes rangos de edad,
procedencia y grado de comprension del idioma para mitigar posibles sesgos de género,
edad y culturales. Finalmente, el dataset se compuso de 3.200 tweets por idioma para
el conjunto de entrenamiento, alrededor de 500 por idioma para el conjunto de validacion
y casi 1.000 tweets por idioma para el conjunto de prueba.
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3.4.2 Tareas de EXIST

Para llevar a cabo la identificacidn y clasificacion del sexismo EXIST propuso las
siguientes tres tareas:

Identificacion del sexismo. En todas las ediciones de EXIST la primera tarea ha
consistido en una clasificacion binaria para identificar el contenido de comentarios como
sexistas 0 no sexistas.

= Sexista: “Mujer al volante, tenga cuidado!”
= No sexista: “Alguien me explica que zorra hace la gente en el cajero
que se demora tanto.”

Categorizacion del sexismo. La siguiente tarea ha consistido en la
categorizacion de los comentarios sexistas. Es una tarea jerarquica, multiclase y
multietiqueta en la que el objetivo es clasificar los comentarios sexistas en las
siguientes categorias:

= Descrédito ideol6gico, negacion de la desigualdad y narrativa
invertida: desacredita el movimiento feminista, rechaza la existencia de
desigualdad entre hombres y mujeres, o presenta a los hombres como
victimas de la opresion de género, como en:

“Mi hermana y mi madre se burlan de mi por defender todo el
tiempo los derechos de todos y me acaban de decir feminazi, la
completaron”.

= Estereotipos y dominancia: el contenido expresa ideas falsas sobre las
mujeres y sugieren que son mas adecuadas o inapropiadas para ciertas
tareas o afirma que los hombres son de alguna manera superiores a las
mujeres, como en:

‘@Paula2R @faber_acuria A las mujeres hay que amarlas...solo
eso... Nunca las entenderas.”.

= Cosificacion: el contenido presenta a las mujeres como objetos al
margen de su dignidad y personalidad, o asume o describe ciertas
cualidades fisicas que las mujeres deben tener para cumplir con los roles
tradicionales de género, como en:

“Pareces una puta con ese pantaléon” - Mi hermano de 13 cuando
me vio con un pantalén de cuero”.

= Violencia sexual: se realizan sugerencias sexuales, solicitudes de
favores sexuales 0 acoso de caracter sexual (violacion o agresion
sexual), como en:

“#MeToo Estas 4 no han conseguido su objetivo. El juez estima
gue se abrieron de patas https://t.co/GSHiiwgY6Aanta lagartona
hay en este \metoo"! 27 (A7 [ https://t.co/8t5VmFEIUEN"
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= Misoginiay violencia no sexual: el contenido expresa odio y violencia
hacia la mujer, como en:

“Las mujeres de hoy en dia te ensefnar a querer... estar soltero”

Intencién de la fuente. En la edicion de EXIST 2023 se incorporé una nueva
tarea jerarquica y multiclase para identificar la intencién de la fuente. El objetivo fue
distinguir entre las siguientes categorias:

= DIRECT: Laintencién es difundir un mensaje que es sexista en si mismo,
como en:

“Una mujer necesita amor, llenar la nevera, si un hombre puede darle esto
a cambio de sus servicios (tareas domésticas, cocinar, etc), no veo que
mas necesita”

= REPORTED: la intencién es denunciar y compartir una situacioén sexista
sufrida por una mujer o mujeres en primera o tercera persona, como en:

“Hoy, uno de mis alumnos de primer curso no podia creer que hubiera
perdido una carrera contra una chica”

= JUDGEMENTAL: la intencion es juzgar o reivindicar, ya que el meme
describe situaciones o comportamientos sexistas con el objetivo de
condenarlos, como en;

“Como de costumbre, la mujer fue la que dejé su trabajo por el bienestar
de la familia...”

3.4.3 Resultados

Para la evaluacién de los modelos se utilizaron las métricas propuestas en la
plataforma Marco de Evaluacion EVALL?®, concretamente la métrica de accuracy para
evaluar la primera subtarea, puesto que las clases estaban balanceadas, y F1 macro
para la subtarea de categorizacion del sexismo de acuerdo con las diferentes
categorias.

En la tarea de EXIST 2021 la mejor puntuacién para el espafiol fue para la
subtarea 1 obteniendo un 0,794 de accuracy, con un conjunto de modelos Transformers
para diferentes configuraciones: multilinglie, especifico del idioma y con aumento de
datos. Para la subtarea 2 la mejor puntuacién fue 0,607 de F1 macro utilizando
DeBERTa [38], una version de los modelos BERT [10] y RoBERTa [25].

En la siguiente edicion EXIST 2022 siguieron el mismo paradigma de evaluacion
y el mejor resultado para el espafiol de nuevo es para la subtarea 1 que fue 0,780 de
accuracy utilizando un conjunto de modelos con RoBERTuito [39] y BERT. Para la
subtarea 2 se alcanz6 un 0,487 de F1 macro, para la cual se us6 un conjunto de 5
modelos Transformers distintos para el inglés y para el espafiol.
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En la dltima edicién de EXIST 2023, los mejores resultados de nuevo se obtienen
con modelos que utilizan la transferencia de aprendizaje, aumento de datos y modelos
especificos de dominio de Twitter. Para la subtarea 1 el mejor resultado alcanza un
0,811 de F1 macro global (espafiol e inglés). Para la subtarea 2 de categorizacién se
alcanza un mejor resultado de 0,629 F1 macro global. Por ultimo, en la subtarea de
clasificacion de la intencion de la fuente se obtiene como mejor resultado un 0,571 F1
macro global.

En general, los modelos Transformers resultaron ser los mas eficaces para
capturar el contenido sexista, superando a los modelos de ML tradicionales en cada una
de las ediciones de EXIST. Sin embargo, la complejidad que conlleva la naturaleza
jerérquica multiclase y multietiqueta de la categorizacion del sexismo sigue planteando
un desafio en el que seguir investigando para mejorar los resultados que se han
conseguido hasta la actualidad.
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4 Dataset de memes

En este capitulo se van a detallar cuéles han sido los pasos para crear un dataset de
memes en espafol representativo de la tematica del sexismo para poder llevar a cabo
las tareas propuestas en EXIST 2024’ y alcanzar los objetivos de este TFG.

4.1 Descarga de datos

Previamente a la descarga de los datos se ha realizado una busqueda manual en
Google Iméagenes ¢ a partir de una lista de términos y hashtags relacionada
directamente con la temética de género, para evaluar cdmo de productivas son las
semillas que vamos a utilizar para obtener los memes. Estas expresiones han sido
extraidas de diferentes fuentes: (a) trabajos previos en el area; (b) cuentas de Twitter
(de periodistas, de adolescentes, etc.) o hashtags utilizados para denunciar situaciones
sexistas; (c) expresiones extraidas de The Every Day Sexism Project?® y (d) un
compendio de diccionarios feministas. Ademas, han sido validadas por una psicéloga
social experta en estudios de género y con la organizacion de EXIST 2024 puesto que
este dataset sera el utilizado para las nuevas tareas de su Ultima edicion.

Una vez validada la lista definitiva de semillas que nos devuelven memes
representativos de la tematica de género, tanto sexistas como no sexistas y en los que
se identifican distintas tipologias del sexismo se realiza la descarga de datos en Google
Imagenes. Se utiliza este mecanismo ya que nos permite extraer contenido de una
amplia variedad de fuentes distintas de difusién de memes.

Posteriormente a la descarga se depuran los memes siguiendo los siguientes
criterios: descartar imagenes que no se consideran memes porque no se ajustan
directamente con la definicion, como imagenes promocionales, anuncios, recortes de
periodico etc.; los memes deben de estar directamente relacionados con la temética de
la semilla; su contenido textual debe estar en espafiol; se descartan recortes de memes
0 varios memes juntos; la calidad de la imagen debe de ser lo suficientemente buena
para que el algoritmo de reconocimiento Optico pueda detectar el texto; por ultimo, se
descarta el contenido explicito considerado potencialmente delicado para algunos
grupos.

Seguidamente se utiliza el algoritmo de reconocimiento 6ptico (OCR) de Google
Vision® para extraer el texto de los memes. Esto nos servira para incluir los textos en el
dataset para posteriores analisis y para descartar memes repetidos. Dado que en
algunos casos los mismos memes pueden aparecer en la busqueda de semillas
distintas, podemos descartar los memes repetidos tanto con la misma imagen y texto
como los memes con el mismo texto, pero imagenes distintas ya que observamos que
las pequefias variaciones en la imagen no aportan ninguna informacion extra, por el
contrario, podrian introducir sesgo en los modelos.
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4.2 Anotacion de los memes

Hemos utilizado la plataforma de crowdsourcing Prolific para llevar a cabo el
proceso de etiquetado. Esta plataforma permite elegir distintas caracteristicas del perfil
de los anotadores. Para mitigar el sesgo de los anotadores hemos seleccionado el
mismo numero de hombres y mujeres, distintos rangos de edades, nacionalidades
distintas y ademas hemos tenido en cuenta su nivel de estudios. Previamente a la
anotacion del dataset completo se ha probado con un subconjunto de datos para valorar
la calidad de las anotaciones. Una vez llevada a cabo la anotacion final se ha contado
con 887 anotadores de 53 paises diferentes y de los cuales cada meme ha sido
etiguetado por 3 hombres y 3 mujeres.

Debido a la importancia que supone la correcta comprension de la tarea y dado
gue tratamos con un tema de cierta subjetividad, se ha proporcionado a los anotadores
una guia muy completa con definiciones y ejemplos:

= Definicidn del sexismo: en este apartado se incluye la definicibn de sexismo
y una descripcion clara del problema que supone en la actualidad en el
contexto de las redes sociales y su dificultad para identificarlo.

= Definicién de meme: en este apartamos se incluye la definicibn de meme y
como se puede representar el sexismo en este tipo de contenido.

= Formas de expresar el sexismo: en este apartado se incluye las distintas
formas de expresién que podemos encontrarnos, como amistoso, irénico,
ofensivo, odio y violencia, etc. En forma de opresion, discriminacion o prejuicio.
Una discriminacion basada en estereotipos, machismo, misoginia etc.

= Objetivos de la tarea: en este apartado se explican en detalle los dos
objetivos de la tarea: identificacion y categorizacion del sexismo.

= Contenido sensible: en este apartado advertimos que se va a visualizar
contenido potencialmente sexista y de odio por si esto puede herir la
sensibilidad del anotador y puede decidir no continuar con la tarea.

= Instrucciones de etiquetado: mediante un cuestionario de Google Forms®!
mostramos 30 memes, uno por uno. Hay que observar cuidadosamente la
imagen y leer cualquier texto adjunto para responder a las siguientes
preguntas:

1. ¢El meme muestra sexismo de alguna manera? Esto incluye
presentar contenido sexista, describir situaciones que involucren
discriminacién hacia las mujeres o criticar comportamientos sexistas.

= S|, el meme es sexista en si mismo, describe una situacion
sexista o critica un comportamiento sexista. Algunos ejemplos
de memes en esta categoria son:
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Figura 4.1: Memes sexistas

= NO, el meme no perjudica, discrimina 0 menosprecia a las
mujeres ni se refiere a contenidos o situaciones en las que si
se haga. Algunos ejemplos de memes en esta categoria son:

i : [CUANDO;TE DAS CUENTH

Joahos ot MIENTRAS CONDUCES!I

IS GENONC0 [QUENO IBAS PRESTANDO)
NATENCION EN ABSOLUTO™S

=

Figura 4.2: Memes no sexistas

2. De acuerdo con que la faceta de la mujer esta siendo atacada, ¢,qué
tipo de sexismo encontramos en el meme?

El sexismo puede afectar a las mujeres en muchas facetas de sus vidas,
incluidas las funciones domésticas y de crianza, las oportunidades
profesionales, la imagen sexual y las expectativas de vida, entre otras. De
acuerdo con la faceta de la mujer que se ve afectada, se debe asignar al meme
una o varias de las siguientes categorias que se definieron en el apartado 3.4.2
de las cuales mostramos algunos ejemplos a continuacion:

e Descrédito ideoldgico, negacion de la desigualdad y narrativa
invertida

MUERTE AL PATRIARCADO ASESINO
EL HOMBRE ESVIOLENTO DENACIMIENTO
P
I" cl“ SIVO... 2 3 @ CADADIALAMISMAMIERDA. N
1

PERONOSALENABUSCAR
ALIMENTOS,

{ . ‘4

FJ X
., ¢iQUEMAS
QUEREIS QUEHAGAI?

Figura 4.3: Memes descrédito ideologico
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e Estereotipos y dominancia

L
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Figura 4.4: Memes de estereotipo y dominancia

e Cosificacion

Alaquele dicen [ La que se siente
el piropo ofendida

Figura 4.5: Memes de cosificacion

e Violencia-sexual

NOJESIVIOUACIONISEES. VIOLACION ES UNA

\PALABRA MUY FUERTE

|

MEJOR LLAMARLO
SENO SORPRESA

SLELLA ESTA DORMIDA

Figura 4.6: Memes de violencia-sexual
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e Misoginiay violencia no sexual

PARA QUE ENTRENAR CON ESTO
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Figura 4.7: Meme de misoginia y violencia

4.3 Dataset EXIST memes 2024

El dataset de EXIST 2024 y también el que se va a utilizar para llevar a cabo este

trabajo, contiene un total de 2034 memes en espafiol. Este conjunto de datos se

propo
siguie

© N O ~®ONE

10.

11.

12.

13.

14.

rciona en formato JSON y cada meme se representa en un objeto con los
ntes atributos:

"id_EXIST": un identificador Unico para cada meme.

"lang": lenguaje del meme (en este caso en “ES” para espariol).

"text": texto automatico extraido del meme.

"meme": nombre del archivo que contiene al meme.

"path_memes": ruta que contiene al meme.

"number_annotators": nimero de personas que anotaron el meme.
"annotators": identificador Unico de cada anotador del meme.
"gender_annotators": género de los diferentes anotadores. Los posibles
valores son: “F” and “M”, para mujer y hombre respectivamente.
"age_annotators": el grupo de edad de los diferentes anotadores. Los posibles
valores son: 18-22, 23-45 y 46+.

"ethnicity_annotators": la etnia declarada por los distintos anotadores. Los
posibles valores son: “Black or African America”, “Hispano or Latino”, “White or
Caucasian”, “Multiracial”, “Asian”, “Asian Indian”y “Middle Eastern”.
"study_level_annotators": el nivel de estudios alcanzado declarado por los
distintos anotadores. Los posibles valores son: “Less than high school diploma”,
“High school degree or equivalent”, “Bachelor’'s degree”, “Master’s degree” y
“Doctorate”.

"country_annotators": el pais donde viven declarado por los distintos
anotadores.

"labels_task4": el conjunto de etiquetas (una por cada uno de los anotadores)
que indica si el meme contiene expresiones sexistas o hace referencia a
comportamientos sexistas o no. Los posibles valores son: “YES” y “NO”.
"labels_task5": un conjunto de etiquetas (una para cada uno de los anotadores)
gue registran la intencién de la persona que cre6 el meme. Las posibles etiquetas
son: “DIRECT”, “JUDGEMENTAL”, y “UNKNOWN?".
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"labels_task6": un conjunto de listas de etiquetas (una lista para cada uno de
los anotadores) que indican el tipo o tipos de sexismo que se encuentran en el
meme. Las posibles etiquetas son: “IDEOLOGICAL”, “INEQUALITY”,
“STEREOTYPING-DOMINANCE”, “OBJECTIFICATION?, “SEXUAL-VIOLENCE”,
“MISOGYNY-NON-SEXUAL-VIOLENCE”, “-”, y “UNKNOWN”.

“split”: subconjunto del dataset al que pertenece el meme (“TRAIN-MEME”,
“TEST-MEME” + “EN” /"ES”, en este caso ES).

4.4 Estrategias de anotacion

La estrategia que llevamos a cabo para la anotacion final de la tarea binaria es la

del voto mayoritario con el sistema de mayoria absoluta, ya que nos parece el criterio
MAs justo para esta tarea sin forzar a que la etiqueta final tenga que pertenecer a una
clase obligatoriamente. Sin embargo, tomando esta estrategia nos encontramos con 322
memes con empate, en los que ha habido un desacuerdo entre los anotadores de los
cuales tres han votado como sexista y los otros tres como no sexista. Mas adelante se
seguiran distintas estrategias para intentar solucionar este problema.

En la segunda tarea de categorizacion del sexismo utilizamos la estrategia del

voto simple en la que con mayor o igual a tres votos se considere perteneciente a esa
categoria. Utilizamos esta estrategia menos restrictiva para poder incluir mas elementos
ya que si no el dataset se veria muy reducido para la segunda tarea y parece un criterio
justo dado que estos memes ya se han considerado sexistas previamente.

Recuento de elementos por clase
1073

1000 4

800

639
600

Recuento

400 -
322

200 A

Figura 4.8: Distribucion de muestras tarea 1

El dataset resultante es de 1.712 memes de los cuales hacemos una particion del

10% para entrenamiento y 10% para prueba. Y de nuevo otra particion del 10% de
entrenamiento para evaluacién de lo que resulta lo siguiente: 1.386 para entrenamiento,
154 para evaluacién y 172 para prueba.

Como podemos observar en la figura 4.8, 1.073 de los memes son sexistas y 639

no lo son, lo que implica un desbalanceo notable en las distintas clases de la tarea
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binaria. También se puede observar en la figura 4.9 un desbalanceo incluso mayor para
las categorias del sexismo. Si observamos por clases incluso encontramos casos muy
extremos, como por ejemplo la clase de misoginia y violencia no sexual solo contiene
88 elementos sexistas frente a 985 no sexistas. Este desbalanceo es esperable porque
hay menos casos de sexismo de las conductas extremas. Por el contrario, hay mas
casos de las manifestaciones de sexismo que estdn mas aceptadas socialmente.

Recuento de elementos por categoria

1000 4

800

600

Recuento

400 1

200 A

Clase

Figura 4.9: Distribucién de muestras tarea 2

4.5 Desbalanceo de clases

Como hemos podido observar en el apartado anterior, existe un notable
desbalanceo en general en todas las clases del conjunto de datos, tanto para la tarea
binaria como para la tarea multiclase. Para ello, probaremos con las siguientes
estrategias en el entrenamiento y valoraremos cual es la mas adecuada para nuestros
datos.

Balance de pesos en la funcion de pérdida

Esta estrategia consiste en calcular los pesos de clase inversamente
proporcionales a la frecuencia de cada clase y ajustar esos pesos a la funcion de pérdida
en la fase de entrenamiento. Definimos el proceso paso a paso a continuacion:

1. Frecuencia de cada clase: Se obtiene el numero de muestras para cada clase
de los datos.
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2. Frecuencia relativa por clase: Se divide el numero total de muestras por el
nuimero de muestras para cada clase. Posteriormente se normalizan estos pesos
dividiéndolos por el maximo peso de clase para evitar que los pesos sean demasiado
grandes.

3. Tensor de pesos para la funcién de pérdida: Se usan los pesos calculados
para construir un tensor que pueda ser utilizado como argumento ‘weight’ en la
funcién de pérdida ‘CrossEntropylLoss()’.

Desempate

Una estrategia que podemos seguir, dado que conocemos el dataset y el proceso
de anotacion, es afiadir un voto extra a los casos en los que los anotadores no se han
puesto de acuerdo para conseguir el desempate.

A priori, esto no nos garantiza que los datos se vayan a balancear ya que se puede
intuir que los memes son algo confusos de identificar. Sin embargo, aumentariamos el
namero de datos del datasety una vez llevado a cabo se puede valorar con qué conjunto
de datos funciona mejor el proceso de experimentacion.

Métodos de balanceo de datos

El oversampling o sobremuestreo es una técnica que replica el nimero de
instancias de la clase minoritaria para aumentar su representacion. Aunque de esta
forma se puede equilibrar el conjunto de datos de forma sencilla, en los casos en los
gue el desequilibrio es elevado, al introducir muestras redundantes, pueden introducir
sobreajuste al modelo. No obstante, lo probaremos y analizaremos como funciona con
nuestros datos.

El undersampling o submuestreo es una técnica utilizada para equilibrar
conjuntos de datos desbalanceados reduciendo el niUmero de instancias de la clase
mayoritaria. En nuestro caso, descartamos su aplicacion porque reduciria demasiado el
namero de muestras disponibles.
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5 Metodologia y experimentacion

En este capitulo, vamos a explicar la metodologia y experimentacion para llevar a
cabo las tareas de identificacion y categorizacion del sexismo en los memes mediante
un aprendizaje supervisado con modelos Transformers.

Cuando tratamos con un tipo de contenido que fusiona varios canales de
informacién, como es el caso de los memes, que combinan texto e imagen, podemos
optar por separar estos canales y tratarlos de forma unimodal, o bien plantear un
enfoque multimodal que combine ambos canales para obtener informacién adicional. En
este apartado, se planteardn ambos enfoques y se describirA el proceso de
experimentacion y optimizacién de los modelos para conseguir el mejor sistema para
llevar a cabo las dos tareas planteadas.

5.1 Modelos de texto e imagen

Para nuestro primer sistema unimodal vamos a usar dos modelos de tipo text
Transformers de arquitectura encoder. Concretamente la version especifica de BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [10] para el espafiol,
desarrollada por el equipo de investigacién de la Universidad de Chile, que se conoce
como BETO (Bidirectional Encoder Representations from Transformers for Spanish)
[40]. Y roberta-base-bne de arquitectura ROBERTa [25] que fue desarrollado por PlanTL
(Plataforma de Tecnologias del Lenguaje), una iniciativa del gobierno de Espafia (GOB-
ES) entrenado con corpus en espariol. Elegimos estos modelos por su buen rendimiento
observado en la revision del estado del arte y disponer de versiones especificamente
entrenadas para el espafiol.

Por otro lado, para el sistema de imagen vamos a utilizar un modelo pre-entrenado
de visién por computador VIT [16]. Concretamente google/vit-base-patch16-224-in21k
gue es un modelo pre-entrenado en ImageNet-21k con 14 millones de imagenes y
21.843 clases en la resolucion 224x224.

5.2 Preprocesado de texto e imagen

El preprocesado en los modelos Transformers es muy importante y a la vez muy
facil de implementar ya que no se requiere en la mayoria de los casos de un
preprocesado previo, en su lugar llevamos a cabo un proceso de tokenizacion como
se ha explicado en mas detalle en el apartado 2.3.1.

Los tokenizadores que utilizamos son BertTokenizer y RobertaTokenizer de la
libreria transformers®? ya que estan optimizados especificamente para trabajar con
estos modelos y proporcionan una mejor integracion de los datos.

En el caso de BertTokenizer, se utiliza el algoritmo de tokenizacion WordPiece
[41] que descompone las palabras en subpalabras o tokens méas pequefios. Esto método
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es muy efectivo ya que permite captar los signos de puntuacién. Los fragmentos de
subpalabras se prefijan con "##" si no son el inicio de una palabra.

RobertaTokenizer, en cambio utiliza el algoritmo de codificacién de pares de
bytes (Byte-Pair Encoding, BPE) [42]. Este método es similar a WordPiece pero para la
codificacion combina los pares de bytes (caracteres o subpalabras) mas frecuentes en
nuevas subpalabras, lo que también permite captar los signos de puntuacién.

Ambos tokenizadores tienen configurada una longitud méxima de secuencia de
512 tokens, que en nuestro caso equivale a una longitud maxima de 512 palabras por
cada texto del meme. Dado que la configuracién de los memes suele contener textos
breves analizamos la longitud de nuestros textos y encontramos que el texto mas largo
contiene 207 términos, por lo que ajustamos este pardmetro para no consumir tanta
memoria de forma innecesaria.

En el caso de las imagenes hacemos un preprocesamiento en el que
redimensionamos todas las imagenes a un Unico tamafo, en nuestro caso de 224x224
pixeles. Por otro lado, simplificamos el canal de colores para reducir su complejidad a
RGB, ya que proporciona informacién sobre la intensidad de los colores primarios en
cada pixel de la imagen.

Una vez hecho esto, las imagenes se pasan al procesador del modelo VIT y se
hace una normalizacién de los vectores de los pixeles para que todos los valores estén
en un rango de [-1,1]. Con esto se genera un tensor de embeddings que representara
las caracteristicas mas importantes y sera la entrada del modelo de imagen VIT. Este
proceso se ha descrito mas detallado en el apartado 2.4.1 del capitulo 2.

5.3 Tarea 1: Identificacion del sexismo en memes

La primera tarea se centra en identificar el contenido sexista en los memes. Es
una tarea de clasificacion binaria en la que los modelos tienen que ser capaces de
clasificar cada meme como sexista 0 no sexista.

5.3.1 Arquitectura unimodal de texto

Para aprovechar el conocimiento del que parte un modelo pre-entrenado como
BETO y RoBERTa podemos congelar la mayoria de las capas de su red neuronal interna
e incluir algunas nuevas para que se adapten a las tareas especificas y consigan extraer
lo mas importante de estos nuevos datos. Para ello, probamos con distintas
arquitecturas hasta que damos con la que mejor se adapta a cada modelo y tarea.

El procedimiento en ambos modelos es similar, modificamos la dltima capa del
modelo pre-entrenado (last hidden state), afiadimos una capa que recibe el modelo y
otra capa encargada de recibir las secuencias de texto tokenizadas, (input_ids) y
mascaras de atencion (mask). Posteriormente, afiadimos una capa BatchNorm con 768
neuronas (dimension oculta o salida de BETO y RoBERTa) que aplica normalizacion
por batchs a la salida del modelo, esto ayuda a estabilizar y acelerar el entrenamiento
al normalizar las activaciones de cada capa.
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Por otro lado, para evitar que la red se vuelva demasiado dependiente de algunas
caracteristicas especificas de los datos de entrenamiento afiadimos una capa de
regularizacion Dropout que en nuestro caso apaga aleatoriamente el 30% de las
neuronas de la red. Posteriormente, afiadimos una capa lineal que transforma la salida
de un espacio de caracteristicas del tamafio del modelo de 768 a 256 neuronas. Esto

introduce no linealidades adicionales al modelo y permite aprender representaciones
mas complejas.

Seguidamente, afiadimos una capa con una funcién activacion ReLU (Rectified
Linear Unit) [43] que se aplica después de la capa lineal para no introducir linealidades
al modelo. Por ultimo, afladimos otra capa lineal para la clasificacién que reduce la
dimensionalidad de la salida de 256 a 2 neuronas (correspondientes al numero de
clases), lo que obtendra una salida con la probabilidad de pertenencia predicha para
cada una de las clases. Podemos observar esta arquitectura en la figura 5.1.

BETO/RoBERTa }—»

Figura 5.1: Esquema arquitectura de texto en tarea 1

sexista

Dropout (0.3)
BatchNorm(768)
Linear(768,256)

Linear(256,2)

No sexista

5.3.2 Arquitectura unimodal de imagen

En la misma linea que con el modelo de texto congelamos la mayoria de las
capas del modelo y hacemos una modificacion en la Ultima capa de la red para que el
modelo sea capaz de extraer las caracteristicas mas importantes de las nuevas
imagenes. La primera capa de esta subred es la que recibe el vector de embeddings
de las imagenes. La siguiente es una capa BatchNorm con 768 neuronas (dimensién
oculta o salida de ViT) y afladimos una capa Dropout de 0,3.

Para este modelo disminuimos el nimero de neuronas en un paso mas suave.
Afadimos una capa lineal que pasa de 768 a 512 neuronas, otra de 512 a 256 y
afiadimos una capa de funcién no lineal ReLU. Por dltimo, una capa lineal para la
clasificacion que reduce la dimension de 256 a 2 neuronas. Se puede ver el esquema
de la arquitectura en la figura 5.2.

sexista
ViT

Dropout (0.3)
Linear(256,2)

No sexista

BatchNorm(768)
Linear(768,512)

Linear(512,256)
RELU

Figura 5.2: Esquema arquitectura de imagen tarea 1

5.3.3 Arquitectura multimodal

El enfoque multimodal combina los distintos canales de texto e imagen en un
mismo sistema. Entre las distintas técnicas de fusion que podemos encontrar, hacemos
uso de la concatenacion ya que suele ser la que mejor funciona al conservar la
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informacién original y a su vez permite la interaccion entre las caracteristicas de cada
canal durante el entrenamiento del modelo.

Para llevar a cabo este proceso podemos distinguir entre dos arquitecturas. En
early fusion o fusion temprana, una vez que se han extraido los vectores de embeddings
de cada modalidad se fusionan en un Unico vector y se sigue con el procesamiento. En
late fusion o fusién tardia se mantienen las representaciones de los embeddings hasta
que todas las capas han sido procesadas y posteriormente se fusionan para generar la
salida final. Podemos ver estos esquemas en la figura 5.3.

Canal Representacion Fusion

BETO/RuBERTA}—» Modelo Texto Output texto

}—> Sistema
Multimodal
ViT }_»‘ Modelo }_»‘ Ouput

Imagen Imagen

Texto del
meme

Late fusion

Imagen del
meme

BETO/RoBERTA

meme -
Sistema

Multimodal

‘ Concatenacion }—»

Early Fusion

Imagen del
meme

VIiT

-
E
S }_,
}_,

Figura 5.3: Esquema 'late fusion'y 'early fusion’

Probamos ambos esquemas y en nuestro caso late fusion es el que mejor
funciona. Por lo tanto, utilizaremos esta técnica para crear la arquitectura del sistema
multimodal. Ademas, esta técnica suele funcionar mejor cuando una de las modalidades
aporta resultados significativamente mejores. Esto se debe a que el sistema captura una
gama mas amplia de caracteristicas a diferentes niveles de abstraccion y evita la pérdida
de informacién en etapas tempranas, ya que las representaciones en capas posteriores
contienen informacién mas contextual y refinada [44].

El sistema multimodal final recibe los dos sistemas unimodales de texto e imagen
con las arquitecturas descritas en los apartados anteriores e incluye una capa de
concatenacion que recibe la suma del nimero de neuronas del modelo de texto e
imagen, 256 en cada caso (512), y reduce su dimensién a 256. Se afiade una capa de
funcién no lineal ReLU para no introducir linealidades. Por ultimo, se afiade la capa lineal
para la clasificacion que recibe 256 y tiene una salida de 2 neuronas, correspondientes
al numero de clases. Véase la representacion de esta arquitectura en la figura 5.4.

BETO/RoBERTa |—»-

Dropout (0.3)

sexista

RELU

No sexista

Concat(256+256, 256)
Lineal(256,2)

VIT

Dropout (0.3)

Figura 5.4: Esquema arquitectura multimodal tarea 1
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5.4 Tarea 2: Categorizacion del sexismo en los memes

La segunda tarea consiste en clasificar los memes en las siguientes categorias
del sexismo: descrédito ideoldgico, estereotipos y dominancia, cosificacion, misoginia y
violencia no sexual, las cuales estan definidas en detalle en el apartado 3.4.2 del
capitulo 3.

Esta tarea tiene una mayor complejidad, debido a su naturaleza multiclase y
multietiqueta, donde las distintas categorias no son excluyentes entre ellas. Ademas, al
gquedarnos solo con los memes sexistas (1.703 memes) reducimos significativamente el
conjunto de datos respecto a la tarea anterior. Ademas, si recordamos la distribucién de
las categorias en el capitulo anterior, nos encontramos categorias con muy pocas
muestras, las cuales van a resultar muy dificiles de clasificar.

5.4.1 Arquitectura unimodal de texto

Para el modelo BETO multiclase generamos una arquitectura en la que la primera
capa recibe el modelo pre-entrenado y una segunda capa el vector de embeddings que
representa el texto. Afiadimos una capa Dropout de 0,3 con 768 neuronas, seguida de
una capa lineal de clasificacién con una entrada de 768 neuronas y una salida de 5, que
se corresponde con el numero de clases de la tarea. Por ultimo, una capa no lineal
Sigmoide, que permite que cada clase sea predicha de forma independiente y las
probabilidades de pertenencia a las clases no necesiten sumar 1.

En el caso de ROBERTa multiclase la arquitectura es similar, sin embargo, se
afiade una capa lineal extra que reduce el nimero de neuronas de 768 a 256 neuronas

antes de la otra capa lineal de clasificacion de 256 a 5 neuronas. Podemos ver los
esquemas de las arquitecturas de los modelos de texto multiclase en la figura 5.5y 5.6.

BETO Multiclase —»

Figura 5.5: Esquema arquitectura de BETO tarea 2
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RoBERTa
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Figura 5.6: Esquema arquitectura de RoBERTa tarea 2
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5.4.2 Arquitectura unimodal de imagen

Para el modelo VIT multiclase generamos una arquitectura en la que la primera
capa recibe el modelo pre-entrenado y el vector de embeddings con la representacion
de las imagenes y una capa Dropout de probabilidad 0.3 con 768 neuronas.

Para este modelo afiadimos una capa lineal que reduce el nimero de neuronas
de 768 a 512, una segunda capa lineal que reduce de 512 a 256 y una capa lineal de
clasificacion con una entrada de 256 y una salida de 5 neuronas. Por Ultimo, una capa

de funcion no lineal Sigmoide. Podemos ver el esquema de la arquitectura en la figura
5.7.

Catl
Cat 2
Cat3
» Catd
Cats

ViT Multiclase

Dropout (0.3)
Linear(512,256)
Linear(256,5)
Sigmoide
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n
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©
[
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Figura 5.7: Esquema arquitectura Visual Transformer tarea 2

5.4.3 Arquitectura multimodal

Para crear los sistemas multimodales se sigue un procedimiento similar de
concatenacién como en la primera tarea. En este caso hay una variacion respecto a
fusionar directamente los sistemas unimodales y en el caso de BETO funciona mejor si

se sigue la misma arquitectura que con ROBERTa, afiadiendo una capa lineal mas de
768 a 256 neuronas.

Para la representacion de imagenes, utilizamos la misma arquitectura descrita en
el enfoque unimodal. Posteriormente afiadimos una capa de concatenacion que recibe
la suma de 256 neuronas de cada canal (512) y una salida de 5, correspondiente al
numero de clases. Por dltimo, una capa con la funcién de activacion no lineal Sigmoide.
Podemos ver la arquitectura representada en el esquema de la figura 5.8.

BETO/RoBERTa
Multiclase
ViT Multiclase

Figura 5.8: Esquema arquitectura multimodal tarea 2
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5.5 Experimentacion

El proceso de fine-tuning o ‘ajuste fino’ de un modelo Transformer es muy
importante para adaptar y sacar el mayor partido al modelo con el conjunto de datos
especifico para la tarea, como hemos explicado con mas detalle en el apartado 2.3.5
del capitulo 2.

En este tipo de modelos en los que existe cierta aleatoriedad en la particién de
datos en algunas fases del entrenamiento es recomendable utilizar la misma semilla
para que los experimentos sean reproducibles y comparables entre si. Para ello,
probamos con varias semillas y finalmente fijamos la seed(42) al inicio de la funcion de
entrenamiento.

También incluimos mecanismos de regularizacién y normalizaciéon en algunas
capas de los sistemas, como aplicar capas LayerNorm y capas Dropout, como se ha
comentado en los apartados anteriores. En estas Ultimas se hicieron distintas pruebas
con probabilidades de 0,1, 0,2, 0,3 y 0,4 en cada modelo durante el proceso de fine-
tuning hasta dar con la que mejor funciona.

A continuacion, especificamos algunos de los hiperparametros que se han
utilizado durante el proceso de fine-tuning y su funcionamiento fue descrito con detalle
en el capitulo 2. Para calcular la diferencia entre la distribucion de probabilidad predicha
por el modelo y la distribucion de probabilidad verdadera, utilizamos Cross Entropy
Loss en la tarea binaria y Binary Cross Entropy Loss en la tarea multiclase y
multietiqueta. Esta Ultima es més adecuada cuando las categorias no son mutuamente
excluyentes, puesto que calcula la pérdida como el promedio de las pérdidas binarias
individuales y cada etiqueta es tratada como una clasificacion binaria independiente.

Para ajustar los pesos y minimizar el loss de la funcion de pérdida probamos con
dos algoritmos de optimizacion:

Por un lado, Adam [45] que combina las ventajas de dos otros métodos de
optimizacion: AdaGrad y RMSProp. Ademas, mantiene un promedio de los gradientes y
sus cuadrados y utiliza estos promedios para adaptar la tasa de aprendizaje de cada
parametro. Y AdamW [46] que es una variante de Adam e incorpora la regularizacién
por decaimiento del peso directamente en la actualizacion de los parametros. Ademas,
modifica la forma en que se aplican los decaimientos de los pesos, corrigiendo el sesgo
en la implementacion de Adam.

También incluimos un planificador que sirve para ajustar la tasa de aprendizaje
del optimizador durante el entrenamiento siguiendo la estrategia del "One Cycle Policy"
[47]. Concretamente, esta estrategia se basa en ir variando ciclicamente el LR de forma
gue al inicio del entrenamiento parte de un valor muy pequefio y aumenta gradualmente
hasta alcanzar el valor maximo (max_lIr). Una vez alcanzado este punto, el LR disminuye
gradualmente hasta un valor muy pequefio. Este proceso puede repetirse varias veces
para intentar mejorar el minimo global y acelerar la convergencia.

Por ultimo, se llevaron a cabo varias pruebas con diferentes LR, como 1e-3 y
1e—4 y también con 4e-3 y 4e—4, y finalmente con 5e-3, 5e—4 y 5e-5. Asi como distintos
nameros de batch en mdltiplos de 3 entre 8 y 32. Y también con distintos nUmeros de
epoch de 5, 10, 15y 20.
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5.6 Discusion

En el apartado 4.5 del capitulo anterior se comentaron distintas técnicas para
intentar mejorar el problema del desbalanceo de las clases. En el proceso de
experimentacion se probaron todas ellas tal y como se detallaron y ninguna consiguié
mejorar los resultados, por lo que descartamos su aplicacion.

Por otro lado, en cuanto a la loss de la funcion de pérdida en la fase de
experimentacion, los valores son mas pequefios al usar el optimizador AdamW respecto
a Adam y mejoran al incluir el planificador, por lo que la evaluacién se llevara a cabo
con la aplicacién de estos.

Algunas de las observaciones en la fase de experimentacién han sido que en
general todos los modelos tienden a sobreajustarse durante el entrenamiento, aun
utilizando mecanismos para que esto no ocurra. Esta observacion viene dada porque
mientras que el valor loss en el entrenamiento disminuye de forma constante en cada
epoch, el valor de loss en la validacién aumenta considerablemente, lo que puede estar
indicando que los datos estén sobreaprendiendo en exceso de los datos de
entrenamiento. Podemos ver la representacion gréafica del modelo multimodal de BETO
+ VIiT en la tarea binaria en la figura 5.9.

Tarea 1: Variacion de la Funcion de Pérdida en Entrenamiento y Validacién

Loss de Entrenamiento
| —e— Loss de validacién

2 4 6 8 10
Epochs

Figura 5.9: Variacion de_funcion de pérdida tarea 1

Sin embargo, cuando observamos la variacién de la loss en la tarea multiclase se
puede apreciar como el incremento de la loss en validacion es mucho mas estable, por
lo que parece gue los sistemas en esta tarea tienden a sobreajustarse menos. Podemos
observar esa variacion con el modelo multimodal de BETO + ViT de la tarea 2 en la
figura 5.10.
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Tarea 2: Variacion de la Funcién de Pérdida en Entrenamiento y Validacion

Loss de Entrenamiento

—e— Loss de Validacion

* .\‘\’4\_—’/—’/.\‘

Epochs

6

10

Figura 5.10: Variaciéon de funcién de pérdida tarea 2

En la fase de experimentacion, también se ha podido observar que el
hiperpardmetro mas cambiante dependiendo del modelo y la tarea ha sido el nimero de
batchs. En lineas generales, si aumentamos el numero de batchs hasta 32, el loss en el
entrenamiento disminuye de la misma forma y el aumento del loss en validacion es
mucho menor. Aungue esto no ocurre de la misma forma en la tarea multiclase, ya que
con un nimero de batchs mayor a 16 los resultados empeoran.

Por otro lado, si aumentamos el nimero de epochs hasta 10, el valor de loss en
entrenamiento disminuye, pero a partir de 10 epochs no consigue mejorar. En cambio,
el loss en validacién con mas de 10 epochs sigue aumentando, y légicamente su tiempo
de computacién también. Por lo que parece que 10 epochs es el valor 6ptimo para
alcanzar el punto de convergencia en ambas tareas. Podemos observar los
hiperparametros 6ptimos dependiendo del modelo y la tarea en la tabla 5.1.

Modelo Tipo Epochs Batchs LR
BETO binario 10 16 5e-5
RoBERTa binario 10 32 5e-5

ViT binario 10 32 5e-4
Multimod BETO_VIiT binario 10 16 5e-4
Multimod RoB_ViT binario 10 32 5e-4
BETO multiclase 10 8 5e-4
RoBERTa multiclase 10 16 5e-4

ViT multiclase 10 8 5e-4
Multimod BETO_ViT multiclase 10 16 5e-4
Multimod RoB_ViT multiclase 10 16 5e-4

Tabla 5.1: Hiperparametros 6ptimos tareas 1y 2
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6 Evaluacion y resultados

6.1 Resultados Tarea 1: Identificacion del sexismo

Como métrica de evaluacion y debido al desbalanceo que se ha observado en las
clases utilizamos métricas ponderadas por el soporte de cada clase. Aunque las
observaciones durante el proceso de fine-tuning parecen indicar que el modelo se esta
sobreajustando, los resultados en lineas generales indican que los sistemas han
conseguido generalizarse pudiendo clasificar correctamente con mas del 0.70 de F1
score de forma global en la mayoria de los casos. Incluso si lo observamos por clases,
conseguimos hasta 0.82 en la clase positiva. En la tabla 6.1 incluimos el F1 score por
cada clase y el global de cada modelo.

Modelo Input F1 global F1(+) F1(-)

BETO Texto 0.76 0.81 0.67
RoBERTa Texto 0.71 0.78 0.63

VIT Imagen 0.64 0.67 0.48
Multimodal BETO VIT  Imagen+texto 0.77 0.82 0.68
Multimodal RoB ViT Imagen+texto 0.73 0.78 0.59

Tabla 6.1: Resultados tarea 1

Es apreciable también que existe una diferencia significativa entre los dos
enfoques unimodales donde el canal de texto es el que mas informacién aporta al
modelo lo cual se puede ver reflejado claramente en la clasificacion. Concretamente,
BETO es el modelo de texto que mejor funciona.

Cuando los distintos canales de forma unimodal consiguen diferencias
significativas entre ellos, como es en este caso, el enfoque multimodal no siempre logra
superar los resultados que consigue el canal mas potente. Sin embargo, el sistema
multimodal consigue una ligera mejora respecto al modelo de texto, lo que parece indicar
gue en estos casos las imagenes si que estan aportando algo de informacion extra al
modelo.

6.1.2 Analisis estadistico

En el apartado anterior se ha evaluado la capacidad de prediccion de los
modelos, pero también es interesante analizar estadisticamente si hay una diferencia
significativa entre el modelo de texto y el sistema multimodal puesto que los
resultados son muy similares.

El estadistico de McNemar [48] compardndolo con una distribucion chi-
cuadrado puede ser Util para determinar si hay una diferencia significativa entre dos
modelos cuando utilizamos la misma muestra para evaluarlos. La idea es que
solamente los pares cuyos miembros se comportan de forma diferente en los dos
modelos son los que contribuyen en la diferencia de comportamiento del modelo.
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Por consiguiente, calculamos una tabla de contingencia y para calcular el
estadistico solo tendremos en cuenta los resultados donde un modelo predice positivo
y el otro negativo y viceversa. El resultado que obtenemos con el estadistico de
McNemar es de 15.00 y el p-valor de 1,00. Tomando como referencia un nivel de
significancia de a = 0,05 y 1 grado de libertad, ya que la tabla de contingencia tiene
unas dimensiones de (2 filas - 1) * (2 columnas - 1), el valor correspondiente en la
tabla de distribucion Chi-Cuadrado es de 3,841%.

Dado que el valor de McNemar es mayor que el valor de la chi-cuadrado parece
haber una diferencia estadistica entre ambos modelos. Sin embargo, el p-valor es
mayor que el nivel de significancia y por lo tanto no podemos rechazar la hipétesis
nula de que no hay diferencia significativa entre los dos modelos de clasificacion.

6.2 Resultados Tarea 2: Categorizacion del sexismo

En general, los sistemas no parecen tener la capacidad suficiente para clasificar
correctamente todas las categorias del sexismo. Esto es razonable si consideramos el
namero de elementos, ya que en algunas clases puede ser insuficiente para generalizar.

Las métricas utilizadas en este caso son el F1 score para evaluar cada clase y el
F1 score ponderado por el soporte de la clase, para tener una visién global de la tarea.
El mejor resultado en términos globales ha sido un F1 score ponderado de 0,54 con el
sistema multimodal de BETO [10] y VIT [16], lo que sugiere una clasificacién un tanto
aleatoria. Sin embargo, al observar los resultados por clases, se obtiene un F1 score de
0,72 para la clase de cosificacion, lo que representa un resultado significativamente
mejor. Le sigue un F1 score de 0,67 con el modelo de texto BETO, y un F1 score de
0,68 con el modelo ROBERTa [25] en la clase de estereotipo y dominancia.

Las clases mejor clasificadas coinciden con las que tienen mas muestras
positivas, lo que parece indicar que el resto de las clases no se clasifican correctamente
debido a la falta de muestras y, por lo tanto, a la insuficiente informacién para los
modelos. Esto parece evidente en la clase de misoginia y violencia no sexual, que
contienen un numero significativamente menor de muestras y ningin modelo ha logrado
clasificar correctamente estos elementos. Es importante sefialar que, debido a la falta
de muestras en esta clase, solo seis muestras misoginas aparecieron en los datos de
evaluacion, y en ningun caso los modelos las clasificaron correctamente, resultando
todas falsos negativos. Todos estos resultados, junto con los del resto de las clases, se
pueden observar en la tabla 6.2.

Modelo Des-ldeolog. Ester-Dom. Cosific. Misog. Viol-sex. F1 Global
BETO 0.51 0.50 0.67 0.0 0.48 0.52
RoBERTa 0.54 0.68 0.62 0.0 0.26 0.53
ViT 0.50 0.38 0.53 0.0 0.22 0.41
BETO+VIT 0.51 0.50 0.72 0.0 0.48 0.54
RoB+ViT 0.62 0.58 0.64 0.0 0.11 0.52

Tabla 6.2: Resultados tarea 2
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6.3 Anadlisis de errores

En este apartado vamos a centrarnos en hacer una observacion de los errores en
la que analizaremos cada uno de los memes clasificados incorrectamente (FP y FN).
Concretamente lo haremos con el modelo multimodal de BETO + ViT ya que ha sido el
mejor sistema que hemos obtenido en ambas tareas. En este andlisis se pretende
identificar en la medida de lo posible qué tipo de errores son los méas habituales y si los
errores guardan algun tipo de relacion para cada categoria. También si algunos
elementos en los memes son mas confusos o problematicos a la hora de conseguir una
correcta clasificacion.

6.3.1 Errores en identificaciéon del sexismo

En la primera tarea, si observamos la matriz de confusion del sistema multimodal
de BETO y VIT vemos que, a pesar de haber una gran diferencia entre el nUmero de
elementos en la clase positiva y negativa, la diferencia entre los distintos errores es
minima. Unicamente de dos elementos mas en la clase negativa clasificados
incorrectamente (FP), como podemos observar en la matriz de confusién de la figura
6.1.

Matriz de Confusion

Valores Verdaderos
o
&
iS]
~
B

-
,_.
0

Predicciones

Figura 6.1: Matriz de confusién tarea 1

Observandolo por clases y analizando los errores se puede observar como la
mayoria de los errores se deben a que son elementos algo confusos y con cierta
dificultad para clasificar.

Por otro lado, también nos encontramos con algunos casos en los que el elemento
textual tiene mas peso que el de la imagen o su conjunto, y esto se refleja al cometer el
error, como es el caso de la figura 6.2 que es un FP donde parece que el modelo lo
clasifica como sexista por contener el término ‘zorra’ pero en este caso no se refiere al
término despectivo y malsonante con el que se refieren en algunos casos a las mujeres,
si no al animal.
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20 rr.a

Figura 6.2: Meme FP tarea 1

En cuanto a los casos en los que el modelo no los ha identificado como sexistas
y silo son (FN), los errores mas comunes han sido casos en los que se refiere a alguna
critica de situacion o conducta sexista y que en este estudio también se incluyen como
contenido sexista. O casos en los que parece que los memes no contienen evidentes
elementos textuales, y al contrario todo el peso sexista recae en la parte de la imagen,
lo que para los modelos es dificil de identificar. Como es el caso del meme de la figura
6.3, donde si nos fijaramos solo en los elementos textuales no se consideraria sexista.

Figura 6.3: Meme FN tarea 1

6.3.2 Errores en las categorias del sexismo

Obtenemos una matriz de confusién para cada categoria del sexismo y de esta
forma podemos identificar de forma sencilla cuéles han sido las clasificaciones correctas
(TPy TN)y las incorrectas (FP y FN) para cada clase. Si hablamos en términos globales
en cuanto a clasificaciones correctas un 72,59% han sido TN y un 10,55% TP, lo que no
es sorprendente debido al desbalanceo que hay entre las distintas categorias y que ya
se ha comentado con anterioridad. Respecto a las clasificaciones incorrectas nos
encontramos con un 6,48% de FP y un 10,37% de FN en términos globales.
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En las matrices de confusién por categorias, se puede observar la gran dificultad
que ha habido para clasificar correctamente algunas de las clases. La clase de
cosificacion ha sido la clase mejor clasificada, posiblemente debido a ser la que mas
muestras tiene de la clase positiva. Ademas, en cuanto a las clasificaciones erréneas
estan bastante equilibradas. Sin embargo, con respecto a la clase de misoginia, el
modelo no ha conseguido clasificar ninguin elemento de la clase positiva correctamente.
Posiblemente pudiendo deberse a contener un nimero insuficiente de muestras, como
ya se comentd anteriormente. Véase las matrices de confusién en la figura 6.4.
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Figura 6.4: Matrices de confusién por categorias

A continuacién, vamos a analizar con mas detalle los tipos de errores mas
comunes en cada categoria:

= Descrédito ideoldgico: en esta categoria el error mas cometido es el de FN con
un 15,74% de los casos. Se puede observar cierta tendencia a clasificar erroneamente
cuando el meme contiene algun término o imagen muy relacionado con la otra categoria.
Por ejemplo, el caso de atributos fisicos sobre las mujeres con la categoria de
cosificacion, o si hay alguna mencion a algun término de tipo sexual con la categoria de
violencia-sexual. Podemos ver un ejemplo de un FN en la figura 6.5, clasificado como
cosificacion posiblemente debido a detectar el elemento de Barbie en el meme y por ello
relacionarlo directamente en esta categoria.
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En cuanto a los FP nos encontramos con un 5,55% de los casos, y aqui ocurre lo
mismo, por ejemplo, encontramos casos en los que el meme se clasifica como
descrédito-ideoldgico cuando en el meme se identifica algun elemento relacionado
directamente con esta categoria. Por ejemplo, cuando en el meme se reconocen a
mujeres politicas defensoras de la igualdad.

AmiGo. Cultura
ofrge £
21h-Q

La nueva pelicula de #Barbie presenta a
los personajes femeninos como
"Ganadoras del Pulitzer", "Autora
reconocida’, "Ganadora del Nobel",
etcétera, y a los masculinos como "Ken",
“otro Ken", y "otro Ken mas".

Si fuera al revés, ;qué dirlamos?

Figura 6.5: FN descrédito ideologico como cosificacion

= Estereotipo y dominancia: en esta categoria nos encontramos con el mismo
porcentaje de errores de 12,66 % tanto para FN como FP. Podemos observar como en
el caso de los FN en la mayoria de los casos el modelo tiende a clasificarlos con la
categoria de cosificacién, tanto si el meme pertenece a ambas 0 solo a estereotipo-
dominancia. En algunos casos se observan ciertos elementos textuales mas
relacionados con esta clase, por ejemplo, cuando el meme menciona algo sobre ‘las
rubias’, como es el caso del meme de la figura 6.6.

Por otro lado, se suele observar cierta tendencia en los FP con referencias
textuales de generalizacion de las mujeres en el tiempo como, por ejemplo, ‘a veces las
mujeres...”. Pero no necesariamente en todos los casos el meme menciona un
estereotipo.

Figura 6.6: FN estereotipo y dominancia como cosificacion

= Cosificacién: en esta clase nos encontramos que la mayoria de los errores son
FP con un porcentaje del 9,25% frente a los FN 8,33%. Por un lado, observamos que
los memes que se clasifican en esta categoria en algunos casos también se clasifican
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en la categoria de violencia sexual. En cuanto a los FN ocurre lo mismo que en la
categoria anterior: el error mas comun es clasificar el meme en la categoria de
estereotipo-dominancia y suele ser porque detecta algun tipo de expresion de
generalizacion como, por ejemplo, ‘la mayoria de las mujeres...” se puede ver un
ejemplo en la figura 6.7.

En el caso de los FP se puede observar algo similar ya que en algunos casos el
modelo relaciona ciertos términos con esta categoria, por ejemplo, cuando se menciona
algo relacionado con el aspecto fisico o gordofobia.

(CHINA CONTINENTAL) "Los hombres pueden tener
3 novias en la ciudad de Dongguan provincia de de
Cantén ya que la poblacién de mujeres es muy alta y
escasean los varones. Las mujeres comentan que
prefieren compartir a quedarse sin pareja.Y si eso no
fuera mucho incluso la mayoria de chicas trabajan y
prefieren mantener a sus esposos ya que ellas
explican que no necesitan dinero solo necesitan una

Figura 6.7: FN de cosificacién como estereotipo y dominancia

» Misoginia y violencia no sexual: nos encontramos con una categoria que solo
contiene un 5,55% de errores correspondientes a FN, a pesar de eso no se ha
conseguido clasificar ningin meme de la clase positiva correctamente, como ya se ha
comentado con anterioridad. Lo cual tiene ain mas sentido al realizar el analisis de
errores ya que nos encontramos con memes algo confusos y dificiles de clasificar.
Podemos ver un ejemplo en la figura 6.8, donde el meme deberia clasificarse en esta
categoria y sin embargo se ha clasificado como estereotipo y dominancia.

Ese extrafio momento en
el que te das cuenta que
te estas enamorando de
la marimacho...

AYUDENME ... Estoy SINTIENDO!

Figura 6.8: FN de misoginia y violencia no sexual como estereotipo y dominancia
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= Violencia sexual: en esta categoria encontramos un 9,25 % de FN frente
a 4,62% de FP. Se puede observar cierta tendencia por parte del modelo a cometer
errores de tipo FN cuando contextualmente el meme hace referencia a algo de
caracter sexual pero no de forma explicita textualmente. En esos casos el modelo
tiende a clasificarlos errobneamente en la categoria de cosificacion, como es el caso
del meme de la figura 6.9.

De la misma forma, pero al contrario ocurre con los FP, en los que en muchos
casos al detectar algun término de caracter sexual lo clasifica directamente con
esta categoria.

Hay hombres que sabemos y
entendemos la palabra "Ser amigos"

Y por qué se va oliendo los dedos?

ta  Resnonder

Figura 6.9: FN violencia y sexual como cosificacién

En resumen, como hemos podido observar algunas categorias son mas dificiles
de clasificar tanto por contener muy pocas muestras de la clase positiva como por
contener memes que pueden considerarse algo confusos para su clasificacion, como es
el caso de la categoria de misoginia y violencia no sexual.

Por otro lado, los elementos textuales ademas de aportar mas informacién al

modelo, como se ha visto a lo largo del trabajo, también tienden a tener mas peso para
confundirlo e impedir su correcta clasificacion.
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/ Conclusiones y trabajos futuros

7.1 Conclusiones

En el marco de este TFG se ha abordado el problema de la identificacion del
sexismo en memes. Se ha creado un dataset representativo de la tematica de género
en el que se incluyen memes sexistas, no sexistas y de las distintas categorias del
sexismo: desigualdad ideoldgica, estereotipo-dominancia, cosificacion, misoginia y
violencia sexual. Esto ha permitido poder llevar a cabo las tareas que ha propuesto
EXIST3** en su Ultima ediciéon. Ademas, el dataset podra servir a otros investigadores
para poder seguir investigando sobre el sexismo y los memes puesto que anteriormente
no existia un dataset especifico para poder llevar a cabo este tipo de tarea.

Para llevar a cabo estas tareas se han empleado modelos Transformers y Visual
Transformers para procesar los textos e imagenes en los memes. Se han planteado
tanto enfoques unimodales como multimodales y aunque el canal de texto es el que
aporta la mayor parte de informacion a los modelos, en lineas generales, el canal de
imagen también aporta un extra de informacion vy, al fusionar ambos canales en un
sistema multimodal, se consigue una mejor identificacion y clasificacion de contenido
sexista en los memes. Por otro lado, el tiempo de cémputo de un sistema multimodal es
practicamente el doble, por lo que en lineas generales es interesante valorar si la
diferencia es significativa para emplear estos sistemas.

En cuanto a la primera tarea de identificacién de sexismo en los memes, se ha
conseguido clasificar correctamente la mayoria de los casos obteniendo un F1 score de
0,77 con el sistema multimodal de BETO + ViT. Ademas, la diferencia de los errores de
clasificacion entre la clase positiva y negativa ha sido minima pese a la diferencia de
muestras entre las dos clases.

Sin embargo, la clasificacion de los memes sexistas en las distintas categorias ha
resultado una tarea muy complicada. Esto se debe, por un lado, a la complejidad de la
tarea al tratarse de una tarea multiclase y multietiqueta, pero también porque al
guedarnos solo con los datos sexistas reducimos significativamente el numero de datos
conrespecto a la otra tarea. Ademas, el reparto entre las muestras de las distintas clases
es desigual, y nos encontramos clases con muy pocas muestras. De lo que se observa
una mejor clasificacion para las categorias con mas muestras, como es la clase de
cosificacion con la que se consigue un 0.72 de F1 score con el sistema multimodal de
BETO + VIT. Por el contrario, la categoria con menos muestras de misoginia y violencia
no sexual ha demostrado una gran dificultad para la identificacion de estos memes, ya
que ninguno de los sistemas ha conseguido su clasificacion.

7.2 Analisis de problemas, legal y ética

En relacién con los aspectos legales y las posibles probleméaticas asociadas a ello,
especialmente cuando tratamos con datos, en este TFG se emplean memes
descargados de Google Imagenes, para los cuales no se requiere obtener
consentimiento debido a su naturaleza publica. Aunque estos memes se originan en
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otras plataformas de difusion de contenido multimedia, en ningln caso se tiene acceso
a datos personales del autor responsable de la creacion o manipulacién del contenido,
descartando la necesidad de un tratamiento especifico en términos de proteccion de
datos.

En cuanto a la dimension ética, este estudio trata con contenido delicado para
ciertos grupos, especialmente para las mujeres. Por esta razén, se mantiene una
consciente consideracion de este aspecto a lo largo de todo el proyecto. En este sentido
se descarta el material explicito que pueda herir la sensibilidad y tener un impacto
negativo. Ademas, en el proceso de anotacién se advierte de que se va a tratar con
contenido sensible y se da la posibilidad de abandonar este proceso si de alguna forma
puede afectar a la sensibilidad de las personas que llevan a cabo esta tarea.

Por otro lado, y también en referencia a la parte ética, es importante tener especial
cuidado cuando se llevan a cabo tareas en las que se tratan temas con cierta
subjetividad, como es el sexismo. O cuando hay mas muestras de algunas clases y los
modelos pueden sesgarse hacia alguna de ellas impidiendo representar la realidad. En
este sentido, desde la fase inicial de creacién del conjunto de datos hemos tratado de
evitar posibles sesgos de género, de edad y culturales eligiendo un perfil equitativo en
los anotadores, ademas de utilizar las estrategias mas justas para decidir el voto final
de la clase. Asi como llevar a cabo distintas estrategias para solucionar el desbalanceo
entre las clases y en la fase de evaluacion controlar que los modelos no estuvieran
sesgados hacia las clases mayoritarias.

7.3 Mejoras y trabajos futuros

Como ampliacion de este trabajo se propone incrementar el dataset desarrollado,
lo que parece bastante viable debido a la naturaleza tan cambiante y creciente que
tienen los memes. Ademas, seria importante identificar nuevas semillas para extraer
sobre todo mas elementos de las clases que tienen menos muestras.

En esta linea y de forma complementaria, también se propone utilizar técnicas de
Data Augmentation para generar nuevas muestras sintéticas, dado que en este proyecto
no ha sido posible debido a la limitacion del tiempo. Una propuesta para ello seria utilizar
los memes en inglés, traducir sus textos e incluirlos como nuevos memes en el dataset.

Por otro lado, se propone utilizar otras técnicas no tan rigidas como la del voto
mayoritario para evaluar las anotaciones de las clasificaciones, como por ejemplo utilizar
el paradigma de Learning with Disagreement [49] que se propone en el marco de EXIST.

Dado que en este TFG se ha estudiado el sexismo tanto desde perspectivas
unimodales como multimodales y en lineas generales la multimodalidad ha arrojado
mejores resultados, se propone profundizar en el estudio de la multimodalidad y utilizar
modelos Transformers multimodales [50].

7.4 Legado

Por un lado, la creacion de un dataset de memes representativos del sexismo,
hasta ahora inexistente, proporciona a los investigadores una herramienta valiosa para
continuar trabajando en esta area. Este dataset puede ser utilizado en estudios futuros
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relacionados con el analisis del sexismo en los memes, asi como en investigaciones
complementarias.

Por otro lado, este trabajo ofrece una base soélida para arrojar mas conocimiento
sobre como el sexismo se manifiesta y se difunde a través de los memes y aporta
algunas ideas para seguir trabajando en ello.

7.5 Relacién del trabajo con la carrera Ciencia de Datos

Este TFG ha sido en parte una recapitulacion de diversas ramas de la Ciencia de
Datos, donde hemos podido aplicar muchos de los conocimientos aprendidos a lo largo
de la carrera, asi como explorar nuevas técnicas no vistas y desarrollar una mayor
capacidad de investigacion y aprendizaje autodidacta.

Se ha abordado la recopilacion y descarga de datos utilizando técnicas como web
scraping estudiada en la asignatura de Adquisicion y transmision de datos. Seguido de
procesos de limpieza y formateo de los datos para crear un buen dataset, con el que
posteriormente se ha llevado a cabo un analisis explorario de los datos, procesamiento
del lenguaje, despliegue y evaluacion de modelos de ML con técnicas y metodologia
estudiadas en asignaturas como Modelos descriptivos y predictivos | y I, Lenguaje
natural y recuperacion de la informacién y Evaluacion, despliegue y monitorizacion de
modelos. Gran parte de este trabajo se ha puesto en practica anteriormente en otros
proyectos como los que se han realizado en las asignaturas de Proyecto I, [l y lll a lo
largo de la carrera. Por ultimo, este TFG se ha llevado a cabo desde un punto de vista
ético teniendo en cuenta el conocimiento aprendido en la asignatura de Marco
profesional, legal y deontoldgico.

A su vez es importante destacar que todo el trabajo realizado se ha llevado a cabo
utilizando el lenguaje de programacion Python, que es ampliamente reconocido y
utilizado en la Ciencia de Datos. Todo esto ha sido posible tras llevar a cabo un
constante proceso de aprendizaje en programacion, desde el inicio hasta el final de la
carrera y aplicado en la mayoria de las asignaturas. Ademas, entre las librerias de
Python mas utilizadas en este TFG podemos destacar: Pytorch®, Transformers®¢,
Sklearn®” y Matplotlib® entre otras.

7.6 Posibles aplicaciones

Es sumamente importante abordar este tipo de estudios para dar visibilidad al
sexismo en cualquier forma de manifestacion, y en especial en los memes, ya que no
se habia abordado hasta la fecha. La deteccion automatica del sexismo en los memes
puede proporcionar mecanismos para frenar e impedir su difusién masiva, la cual se
esta realizando practicamente sin censura hasta ahora.
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Una posible aplicacion seria automatizar la deteccidbn de memes sexistas en las
redes sociales, permitiendo bloquear y frenar su difusion. Esta herramienta podria
integrarse en plataformas sociales para identificar y detener la propagacién de posible
contenido sexista antes de que alcance una amplia difusion.

Otra aplicacién podria ser en las paginas web dedicadas a la creacion de memes.
En este caso, los memes tendrian que pasar por un filtro antes de poder ser
descargados, blogueando aquellos que sean potencialmente sexistas. Esto aseguraria
que los usuarios no puedan acceder ni difundir contenido sexista desde su origen.

En resumen, la implementacion de estas aplicaciones no solo visibilizaria el

problema del sexismo en los memes, sino que también proporcionaria herramientas
efectivas para mitigar su impacto negativo en la sociedad.

.
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Apéndice B: Objetivos de Desarrollo Sostenible

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles

Alto

Medio

Bajo

No
Procede

ODS 1.

Fin de la pobreza.

X

ODS 2.

Hambre cero.

ODS 3.

Salud y bienestar.

ODS 4.

Educacién de calidad.

X
X
X

ODS 5.

Igualdad de género.

ODS 6.

Agua limpia y saneamiento.

>

ODS 7.

Energia asequible y no contaminante.

ODS 8.

Trabajo decente y crecimiento
econdmico.

ODS 9.

Industria, innovacién e infraestructuras.

ODS 10.

Reduccion de las desigualdades.

ODS 11.

Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12.

Produccién y consumo responsables.

ODS 13.

Accion por el clima.

ODS 14.

Vida submarina.

ODS 15.

Vida de ecosistemas terrestres.

X | X[ X | X|[X

ODS 16.

Paz, justicia e instituciones solidas.

ODS 17.

Alianzas para lograr objetivos.
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Reflexion sobre larelacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas
relacionados

Este Trabajo de Final de Grado (TFG) estéa estrechamente relacionado con varios
de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la Agenda 2030. Por un lado, con el
de ODS 5. Igualdad de género y ODS 10. Reduccién de las desigualdades y de forma
no tan directa con el ODS 16. Paz, justicia e instituciones sdlidas. Estos objetivos estan
interconectados y se refuerzan mutuamente para lograr una sociedad en igualdad de
derechos.

El ODS 5, Igualdad de género, busca eliminar todas las formas de discriminacion
contra las mujeres y nifias. En el contexto de este TFG, los memes pueden ser un
vehiculo para la transmision de mensajes sexistas, perpetuando estereotipos de género,
actitudes miséginas y violencia, como se ha podido ver a lo largo de este trabajo.
Identificar y clasificar las formas de sexismo en los memes, como el descrédito
ideoldgico, estereotipos y dominancia, cosificacion, misoginia, y violencia es esencial
para visibilizar estas manifestaciones de desigualdad. Este TFG contribuye a una
comprension mas profunda de como se perpetian las desigualdades de género en la
cultura digital y ayuda a desarrollar estrategias para combatirlas.

El ODS 10, Reduccién de las desigualdades, se centra en disminuir las brechas
de desigualdad. Analizar los memes sexistas permite revelar como se contribuye a la
perpetuacion de roles de género y estereotipos donde las personas segun su género
son supuestamente mas apropiadas o inapropiadas para desempeniar ciertas funciones,
lo que contribuye a mantener las desigualdades de género. Este TFG aporta un
conocimiento valioso sobre las manifestaciones del sexismo en los memes,
proporcionando un dataset para que otros investigadores pueden abordar el problema
desde diferentes perspectivas. Esta investigacion no solo destaca la necesidad de
mayor atencién y recursos para estudiar estas formas de comunicacién, sino que
también sugiere la implementacion de mecanismos en las redes sociales para frenar la
difusion de contenido sexista.

El ODS 16, Paz, justicia e instituciones sélidas, promueve sociedades pacificas e
inclusivas para el desarrollo sostenible, asegurando el acceso a la justicia para todos y
construyendo instituciones eficaces, responsables e inclusivas. La lucha contra el
sexismo Yy la violencia de género es fundamental para alcanzar este objetivo. Las
instituciones deben ser capaces de reconocer y abordar tanto las formas explicitas como
sutiles de discriminacion y violencia. Este TFG, al identificar y clasificar el sexismo en
los memes, proporciona una herramienta valiosa para que estas instituciones
desarrollen mejores politicas de prevencién y respuesta al sensibilizar sobre cémo los
medios digitales contribuyen a la normalizaciéon de la violencia y la discriminacion, y
promoviendo la igualdad y justicia.
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