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RESUMEN

El analisis de la violencia verbal cada vez tiene mas presencia tanto en los estudios
linguisticos como en los computacionales. Sin embargo, ambas disciplinas todavia
encuentran algunos problemas relacionados, sobre todo, con la terminologia
empleada y las categorias que se consideran. En el Ambito computacional, en
concreto, surgen problemas de andlisis, tanto en lo referente al etiquetado como a
los rasgos lingtliisticos que se contemplan. Con el objetivo de identificar las
dificultades que puedan surgir y proponer soluciones, hemos realizado una
simulacién de etiquetado en un corpus de muestra de 100 tuits de violencia verbal
en espanol. Se ha etiquetado cada tuit como violento o no violento sin guia de
anotacion. Los resultados confirman la falta de consenso en la comprensién del
concepto de violencia verbal y problemas en el analisis de frecuencias relacionados
con los hashtags y los emoticonos. Tras analizar los resultados de esta simulacién,
presentamos algunas soluciones: utilizar una guia de anotacién con definiciones
concretas en la fase de etiquetado y una lista de atributos en diferentes niveles
lingtisticos en el analisis computacional.

PALABRAS CLAVE: lingiiistica de corpus, violencia linguistica, analisis
computacional

ABSTRACT

The interest in the study of verbal violence is increasing in linguistics and
computational branches. However, investigators try to face some issues, such as
conceptual definitions, and the categories included in the analysis. In
computational analysis specially, there are problems with the annotation task and
the linguistic features extracted. In order to detect the problems in verbal violence
corpora analysis and to propose some solutions, we simulate a tagging task with a
sample corpus of 100 tweets between three annotators. They must tag every tweet as
violent or non-violent. Our results confirm these differences in the comprehension of
verbal violence and some problems related to hashtags and emojis in the
computational analysis. Then, we propose some solutions related to the annotation
task and the computational analysis. With the aim of getting a common concept of
verbal violence in the annotation task, we need to use an annotation scheme. Also, it
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is necessary to create a list of different linguistic features, from emojis to situational
attributes, for improving the computational analysis. To sum up, linguistics and
computation need to work together so that we could achieve best results in the
analysis of verbal violence.

KEYWORDS: corpus linguistics, linguistic violence, computational analysis.

1. INTRODUCCION

En la actualidad, la violencia verbal es un fendmeno presente en muchos ambitos
de nuestra sociedad. Esto, junto con el auge de las redes sociales y la facilidad de
publicar mensajes al instante, ha provocado que distintas disciplinas se interesen
por el andalisis de la violencia verbal. Asi, las empresas que gestionan las redes
sociales se han preocupado por crear normas de uso en las que se concreta qué tipo
de mensajes estan prohibidos segiin unos criterios generalmente consensuados. El
objetivo es que los algoritmos sean capaces de detectar estos mensajes para poder
mediar las interacciones en la red.

Desde la linglistica, por un lado, se estudia el fenémeno bajo los términos
descortesia, agresividad verbal o violencia verbal. Desde el ambito de la computacién,
por otro lado, es comun el término hate speech o discurso de odio que, aunque hace
referencia a un tipo de violencia concreto, permite abordar el fenomeno de la
violencia verbal desde el procesamiento del lenguaje natural. Anualmente se
realizan workshops en todo el mundo (Workshop on Abusive Language Online,
Workshop on NLP for Internet Freedom, Workshop on Trolling, Aggression and
Cyberbullying, entre otros) en los que se presentan diferentes algoritmos que
pretenden detectar y analizar automaticamente los mensajes que contienen hate
speech. Los resultados que se obtienen ofrecen una visién amplia de los problemas a
los que se enfrentan. Asi, ambas disciplinas trabajan en paralelo con un objetivo
comun: el analisis de la violencia verbal.

No obstante, ambas disciplinas se encuentran con problemas terminolégicos y
analiticos parecidos. Uno de los retos es el analisis de mensajes implicitos, como
aquellos que contienen ironia o metaforas. Aunque desde la linglistica se han
incluido estos tipos de mensajes en el estudio de la violencia verbal, en la
computacién es ahora cuando se empiezan a analizar. La presencia de falsos
negativos, esto es, de aquellos mensajes que el algoritmo no es capaz de detectar, ha
provocado que el interés por el estudio de lo implicito sea cada vez mayor. El reto
reside en conseguir que el algoritmo sea capaz de comprender, del mismo modo que
hacemos los hablantes, los mensajes violentos en sus distintas materializaciones.

Es en este punto en el que creemos que seria légico que ambas disciplinas se
conectaran: el analisis computacional permite a la lingiliistica trabajar con gran
cantidad de datos y las teorias lingiiisticas facilitan a la computacién un marco
tedrico sblido relacionado con la violencia verbal y la comunicacién implicita. Puesto
que en este momento se encuentran con problemas similares, seria eficaz que
trabajaran en conjunto para resolver dichas dificultades.

Este articulo se estructura de la siguiente manera: en el apartado 2, realizamos
una breve explicacion de los estudios lingiiisticos y computacionales sobre violencia
verbal y hate speech para mostrar una panoramica general de las investigaciones
actuales; en el apartado 3, explicamos la metodologia seguida para compilar,
etiquetar y analizar el corpus de nuestra prueba piloto; en el apartado 4, exponemos
los resultados de dicha simulacién, incidiendo en las dificultades encontradas; en el
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apartado 5, comparamos las propuestas de las ultimas investigaciones sobre
etiquetado y analisis de corpus de hate speech, y proponemos algunas soluciones para
solventar los problemas hallados en nuestra simulacién; en el apartado 6, explicamos
nuestra propuesta: la guia de anotacién y la lista de rasgos lingtisticos y, finalmente,
en el apartado 7, destacamos los aspectos relevantes de nuestra simulacién y
propuesta.

2. ESTADO DE LA CUESTION
2.1. Estudios lingiiisticos sobre violencia verbal

La violencia verbal ha sido tratada tradicionalmente desde la lingluistica bajo el
término descortesia. Esta se nutri6 de la Teoria de la Cortesia (Brown y Levinson
1987) y, por tanto, parti6 de una perspectiva anglocéntrica (Bravo, 2004). Culpeper
(1996) tomo el concepto de face del que partieron Brown y Levinson: la imagen esta
formada por ‘la imagen positiva’ (la imagen social) y ‘la imagen negativa’ (la libertad
de accién), que hay que salvaguardar. A partir de esta distincién, estableci6
diferentes estrategias de descortesia seguin la imagen a la que atacan y el nivel de
explicitud: descortesia directa (Bald-on-record impoliteness) y, dentro de esta,
descortesia positiva (Positive impoliteness) y descortesia negativa (Negative
impoliteness), falsa cortesia (Sarcasm or mock politeness), descortesia encubierta
(Off-record impoliteness) y acortesia (Withhold politeness). Esta clasificacién fue el
punto de partida para los estudios posteriores.

Tras la teoria de la descortesia (Culpeper, 1996), fueron varios las investigaciones
que surgieron en relacion con estos enunciados: se centraban en varios géneros
(interrogatorios, correos electrénicos, entrevistas) y en diferentes formatos de corpus
(escrito, oral o virtual). Los estudios que desencadené dicha teoria se centraron, en
general, en aplicar la propuesta de Culpeper (1996) al analisis discursivo de corpus
de diferente procedencia, traduciendo, asi, las categorias que contemplaba dicha
teoria y realizando un analisis manual de corpus muy concretos. Estos corpus eran
de diferentes lenguas, hecho que conllev6 la aplicacién de una clasificacién propia de
determinado contexto sociocultural a otro distinto, por lo que era probable que no se
correspondiera con dicha cultura.

Este interés que suscit6 la descortesia hizo que la teoria inicial evolucionara, pues
los resultados que se obtenian no acababan de ser generalizables y aplicables a otros
contextos. En ese punto fue de especial importancia la evolucién de los estudios
sociopragmaticos sobre la cortesia y la descortesia, pues cuestionaron las
concepciones base que tomaban las teorias de Brown y Levinson, y de Culpeper.

Tras la teoria de la descortesia, estudios como los de Terkourafi (2008) y los de
Bravo (1999) explicitaron la visién occidental de dichas teorias, pues tomaban como
base el concepto de imagen o face (Goffman, 1955) anglosajon, con dos categorias que
completaban esta imagen (imagen negativa’ e ‘imagen positiva’) y la delimitaban
claramente. En el mundo hispanico, Bravo (1999, 2004) propuso una alternativa al
concepto de imagen del que partia Culpeper (1996): la autonomia y la afiliacion. Asi,
partiendo de que el acto comunicativo es una actividad de imagen, Bravo (1999)
defendié la imagen como un concepto vacio que cada cultura rellena y completa de
forma distinta, y que permite explicitar el conocimiento compartido sobre los efectos
sociales de determinadas acciones. Esta visién sociopragmatica, junto con las
actividades de imagen mas comunes en la cultura espafola (resaltar las buenas
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cualidades ajenas, mostrar reciprocidad y generosidad, estar cohesionados con el
grupo social al que se pertenece, etc.), permiten analizar el concepto de descortesia
considerando el contexto sociocultural e incluyéndolo como elemento fundamental en
su estudio.

Cabe destacar, ademas, la confusién entre el término tedrico descortesia y el
concepto mas subjetivo que se tiene de esta (Culpeper, 2017). Se entremezclan las
comprensiones subjetivas, basadas en la experiencia individual de cada hablante,
con las concepciones objetivas, propias del estudio del fenémeno desde el prisma
cientifico. A ello cabe sumar las diferencias culturales en torno a la sancién social y
permisibilidad de diferentes estrategias de descortesia.

En el contexto espanol, la descortesia se concibe en general como mala educacion
o groseria (Bou-Franch, 2021), hecho por el que puede no incluir categorias de mayor
grado como el rechazo. Es por ello por lo que en nuestra investigacién empleamos el
término violencia verbal como genérico. Las definiciones de violencia comparten
elementos clave tales como el poder de danar fisica o emocionalmente; la sancién
social, moral y legal, y la intencién o percepcién de esta (Henry y Milovanovic, 2000;
Scheper-Hughes y Bourgois, 2004). Asi, a partir de varias definiciones de violencia y
de descortesia de distintos ambitos, concebimos la violencia verbal como cualquier
acto verbal que dafia la imagen de la persona receptora o referida en mayor o menor
grado y que es percibido como intencionado. No especificamos en la definicién de
violencia verbal las categorias que incluye.

2.2. Estudios computacionales sobre hate speech

En paralelo con la linglistica, el analisis computacional se ha centrado en el
llamado hate speech en las redes sociales. Debido al auge en el uso de estas y sus
caracteristicas (posible anonimato, distancia fisico-temporal, rapidez) los usuarios
han ido realizando contribuciones cada vez mas violentas en plataformas como
Twitter. Varias de estas plataformas y organizaciones definieron, a causa del
incremento de la violencia verbal, normas de uso. Sin embargo, tanto las definiciones
de dichas normas como las de los estudios computacionales son dispares y no estan
consensuadas (Fortuna. 2017). Esto, junto con el interés hacia la deteccién
automatica para regular estas publicaciones, hicieron que el ambito computacional
se interesara por el analisis de corpus de las redes sociales, en especial, Twitter.

La diversidad de definiciones del término hate speech ha sido destacada por
autores como Fortuna (2017, 2018) y Poletto y otros (2020). La mayoria son en inglés
y aspectos como atacar, dirigirse a una persona o0 grupo concreto e incitar a la
violencia son compartidos en estas definiciones (Fortuna, 2017). Se incluyen también
varias categorias con limites difusos entre ellas, como abusive language,
discrimination, toxic language o profanity.

Esta variedad de definiciones y de categorias que se incluyen en el término
genérico hate speech provoca que los estudios y analisis que se realizan no obtengan,
en general, resultados generalizables, propios y caracteristicos del hate speech, ni
extrapolables, es decir, aplicables a otros corpus de tipologia y procedencia distinta.

A pesar de que guarda diferencias con la descortesia (esta dirigido a grupos en
concreto llamados categorias protegidas, esto es, que parten de diferencias de género,
orientacién sexual, raza, procedencia y religion), el término hate speech se incluye
dentro de la violencia verbal que consideramos en nuestra investigaciéon. Pensamos
que el acto es el mismo y que difieren los elementos situacionales (destinatario, rasgo
que se destaca, tematica). Tomamos, pues, la violencia verbal un término genérico y
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difuso, con grados, no concreto. Esta gradacién favorece la inclusién de categorias o
clases consideradas como poco violentas y permite obtener una vision amplia del
fenémeno y de sus caracteristicas esenciales.

Con el objetivo de compartir y evaluar diferentes propuestas para el analisis
automatico del hate speech, anualmente se realizan diferentes workshops dirigidos
al analisis computacional de corpus etiquetados para construir algoritmos con mayor
porcentaje de acierto. En estos, grupos de investigadores proponen la combinacién
de algoritmos (tradicionales, como Logistic Regression, Support Vector Machine o
Random Forest, o de redes neuronales, como Convolutional Neural Network o
Recurrent Neural Network) y consideran distintos rasgos en el andlisis
(generalmente, estadisticos, aunque también lingiisticos).

De entre los rasgos incluidos en el analisis, aquellos que consideran rasgos
linguisticos (tanto insultos como presencia de estructuras morfosintacticas
concretas) emplean rasgos generales, esto es, no prototipicos del hate speech y
comunes en las técnicas de text mining (Fortuna, 2017). Por ello, es dificil no
confundir rasgos lingiiisticos propios de mensajes en determinada red social con
rasgos lingtiiisticos propios del fenémeno de estudio.

Asimismo, todavia se obtienen, en los resultados, falsos negativos (mensajes que
contienen hate speech y que no se detectan). Se destaca la dificultad de analizar
mensajes implicitos, cuyo odio no esta explicito, no estd presente lingiiisticamente
en el enunciado. Recientemente, algunas investigaciones proponen clasificaciones en
términos de explicitud e implicitud [abuso directo, generalizado, explicito o implicito
(Waseem y otros, 2017)], asi como de categorias de implicito [ironia y metafora
(Plaza-del-Arco y otros, 2020)], comparaciones y construcciones eufemisticas
(Wiegand y otros, 2021)].

Sin embargo, sigue habiendo problemas en la deteccién de los mensajes implicitos.
De entre las posibles causas, destacamos las relacionadas con:

e el etiquetado de corpus: no se especifica el método de etiquetado o se realiza
sin una guia que defina los términos claramente;

e las definiciones: se especifican categorias que excluyen las no mencionadas,
son ambiguas o apelan a aspectos subjetivos como la actitud (Assimakopoulos
y otros, 2020), y

e las clasificaciones de las que se parte: mezcla de categorias de hate speech
con niveles de explicitud, tales como direct abuse, explicit abuse, generalized
abuse, (Wasseem y otros, 2017) o definiciones poco claras de la distincion
explicito-implicito.

Para conseguir un analisis de mensajes implicitos eficaz, es necesario
cuestionarse estas definiciones y clasificaciones.

3. METODOLOGIA

Con el objetivo de observar los problemas a los que nos enfrentamos en el
etiquetado de un corpus de violencia verbal, se ha realizado una prueba piloto. En
este primer etiquetado, se ha utilizado un corpus compilado automaéaticamente
atendiendo a varios criterios, tales como variedad temadatica y la informacién
situacional necesaria en la red social.

El corpus utilizado se ha extraido de Twitter mediante la consola de Python
utilizando la extensién Twint. Esta herramienta ha permitido filtrar mensajes por
hashtag o mencién, por idioma y por ubicacién. En un rango de 10 dias (del 1 al 10
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de mayo de 2020), se han seleccionado de los trending topic de cada dia aquellos
relacionados con temas politicos, sociales, de futbol o de programas mediaticos. Se
han seleccionado estos temas porque creemos que son susceptibles de dar lugar a
violencia verbal. De cada uno de los trending topic escogidos para cada dia, se han
extraido 100 mensajes. Asi, el corpus posee 10.000 mensajes de Twitter. De cada
mensaje, se ha extraido el nombre de la cuenta y del usuario, la fecha y la hora, el
mensaje, los retweets, los replies y los megusta, las menciones y los hashtags. Toda
esta informacién se ha recogido en una hoja de calculo con distintas columnas para
cada tipo de informacion.

Para nuestra prueba piloto, del total del corpus, se han extraido 100 mensajes de
diferentes tematicas para hacer un primer etiquetado. Las menciones o hashtag
seleccionados son @IreneMontero, #SABADODELUXE, #NazisyCorruptos,
#Subnormales y #AlviseFollaardillas. De cada uno, se han seleccionado 20 ejemplos
equitativamente, tal y como muestra la Tabla 1:

Tabla 1. Trending topic, tematicas correspondientes y tuits recopilados de cada una

Trending topic Tematica Tuits
@IreneMontero Politica 20
#SABADODELUXE Television 20
#NazisyCorruptos Politica 20
#Subnormales Covid 20
#AlviseFollaardillas Politica 20

El etiquetado lo han realizado 3 anotadores, lingliistas, usuarios de Twitter y de
un rango de edad de entre 25 y 35 anos. Este primer etiquetado se ha llevado a cabo
sin guia de anotacién y se ha marcado cada tuit como violento (1) o no violento (0).
El grado de acuerdo obtenido es de 0,53 utilizando la medida Krippendorff’s Alpha.

Por ultimo, el analisis computacional se ha realizado mediante Python con el
paquete NLTK. Se han eliminado algunas de las stopwords (preposiciones,
determinantes, puntos y comas) y se ha contemplado en el analisis los items mas
frecuentes, los n-gramas y las concordancias. Se muestran en la Tabla 2 las
particularidades de cada analisis.

Tabla 2. Tipos de analisis realizado, items considerados y finalidad de cada tipo analisis

Tipo de anédlisis Items Finalidad
Items maés frecuentes Tokens delimitados por Extraer las unidades mas
espacios: palabras, frecuentes con
emoticonos y signos de implicaciones linglisticas.
puntuacion.
N-gramas Palabras y estructuras Obtener las cadenas de
repetidas en un orden estructuras similares.

determinado. Conjuntos de
tres (trigramas).

Concordancias Unidades y cotexto en el Observar la posicién en la
que aparecen. que aparece determinado
item.

Estos tipos de analisis nos permiten observar recurrencias en el corpus que
pueden tener implicaciones tedricas y analiticas.
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4. RESULTADOS DE LA SIMULACION

Tras el etiquetado de corpus, se han detectado un conjunto de dificultades tanto
en la extraccion y anotacién del corpus como en el primer analisis.

En la primera fase, la extraccién no ha acabado de ser del todo satisfactoria.
Algunos de los problemas que se han detectado son los siguientes:

el filtro de idioma no ha funcionado en algunos casos, hecho que ha dificultado
el etiquetado manual.

encontramos ejemplos repetidos y algunos que contienen publicidad, y
algunas respuestas a hilos o publicaciones anteriores cuya referencia no se
muestra, por lo que es necesario acudir a la publicacién real para obtener las
referencias necesarias para comprender el tuit; el contexto conversacional se
pierde.

el hecho de usar como primer filtro los trending topic de Twitter ha chocado
con el uso mas habitual que hacen los usuarios.

el periodo de tiempo seleccionado para recopilar el corpus también ha
provocado una mayor presencia de determinadas tematicas, tales como la
politica, a causa de las elecciones, o la supresion de restricciones por covid.
Por tanto, no se ha conseguido equilibrar la presencia de diversas tematicas,
siendo la politica la mas presente.

En relacién con el etiquetado:

Se ha detectado confusion en el término violencia, pues se identifican grados
extremos, sin considerar los menores, como posibles casos de violencia verbal.
Ello se debe a la confusién entre violencia verbal y aceptabilidad social, es
decir, el hecho de que ciertos grados de violencia verbal estén permitidos y
normalizados hace que no se detecten, en primera instancia, como violencia
verbal.

El hecho de no etiquetar los grados de violencia dificulta el consenso entre
anotadores, pues el hecho de etiquetar cada tuit como violento o no provoca
que, en los casos de bajos grados de violencia, se tienda a etiquetar como no
violento.

Se ha observado cierta sensibilidad en relaciéon con determinadas tematicas
segun la persona que etiqueta (mensajes machistas etiquetados por mujeres).
Este desvio se puede solventar con el comentario de estos mensajes y el
acuerdo posterior, evitando la subjetividad, aunque también ofrece
informacion util sobre la percepcion de la violencia verbal y las implicaciones
que se derivan.

Los casos que no son explicitos causan problemas a la hora de justificar
linglisticamente los elementos que contienen el contenido violento (desde
estructuras concretas hasta comparaciones o enunciados de eco).

En lo referente al andlisis computacional de frecuencias:

Se ha observado que los diferentes usos de los hashtags (como etiquetas o
como palabras propiamente) dificulta el analisis de items mas frecuentes. En
los anélisis computacionales se suele normalizar el texto, eliminando los
elementos no linglisticos propiamente (emoticonos, signos de puntuacion,
hashtags). Sin embargo, el hecho de eliminar estos elementos hace que se
pierda informacién relevante en la que pueda aparecer gran parte de la
violencia del mensaje, asi como la fijacién de la teméatica o del referente.
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o En el caso de los emoticonos, pueden incrementar el nivel de violencia
o incluso marcar la polaridad del mensaje (si es irénico o sarcastico,
por ejemplo), asi como incluir en si un ataque a la imagen (en el caso
de emoticonos escatolégicos o de gestos considerados groseros).

o En el caso de los signos de puntuacién, es tipica la construccién de
eufemismos con varios signos o bien la intensificacién mediante la
repeticién de signos exclamativos o interrogativos.

o En el caso de los hashtags, estos pueden tener varias funciones, tales
como marcar la tematica, el referente o la situacién a la que hace
referencia, o bien incluir un insulto o construir otro mensaje dentro
del mismo tuit.

e La presencia de estos hashtags en tuits de la misma tematica altera el
analisis de frecuencias, pues es comun que los mensajes publicados en un
mismo periodo de tiempo sobre la misma tematica compartan los mismos
hashtags.

e Ademas, a causa de usar como filtro los trending topic para extraer mensajes
de diferentes tematicas, hemos detectado que muchos n-gramas se han
alterado también; esto es, varios mensajes del mismo tema contienen
menciones o hashtags parecidos, por lo que esta frecuencia de elementos
puede ser relevante en relacién con la informacién situacional.

5. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Con el objetivo de solventar los problemas encontrados y hacer propuestas
concretas, se han puesto en relacion las dificultades encontradas en nuestra
simulacién con algunos estudios recientes en este ambito.

5.1. El etiquetado de corpus: tipos, analisis y rasgos

Segun Basile (2022), tradicionalmente, la anotacién de corpus tiene un conjunto
de instancias (oraciones, documentos, palabras u otras unidades lingiisticamente
significativas), un fenémeno de estudio descrito en detalle, un esquema de anotacién
con los valores y reglas aplicables, y un grupo de anotadores. Esta fase de etiquetado,
en el ambito computacional, se puede realizar en un primer momento manual o
automaticamente. La anotacién manual es la que actualmente tiene mas presencia,
pues el etiquetado automatico requeria una base de datos explicita de la que partir,
por lo que contemplaba los términos como violentos intrinsecamente y, por tanto, se
etiquetaban Uinicamente los mensajes explicitos. Asimismo, el etiquetado manual se
puede realizar con una guia de anotacién (Diaz-Torres y otros, 2020) o sin esta. A
pesar de que van ganando presencia las investigaciones que desarrollan guias de
anotacién, todavia son habituales las que no las utilizan.

En lo referente a los anotadores, estos pueden ser expertos o crowd. Los expertos
suelen ser investigadores del fenomeno de estudio, aunque también se incluyen
victimas de hate speech o activistas por los derechos sociales. La anotacién
crowdsourcing, sin embargo, se realiza a través de plataformas como Amazon
Mechanical Turk, mediante las que se realiza una seleccién de los anotadores (Basile,
2022). Desconociendo la identidad y caracteristicas de los etiquetadores, un ntimero
pequeiio de ejemplos es etiquetado mediante una guia de anotacién que sirve de filtro
segun el acuerdo que los resultados de esta anotacién muestren. Asi, las personas
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con mayor acuerdo son las finalmente seleccionadas para la tarea de etiquetado del
corpus.

Sin embargo, las guias de anotacién suelen poseer algunos problemas definitorios,
hecho causado por la ausencia de consenso en el concepto (Waseem y otros, 2017):
mezclan aspectos linglisticos y sociales (nivel de explicito con nivel de ataque) y no
consideran la informacién situacional y contextual. De este modo, las clasificaciones
de categorias de violencia verbal tampoco son claras: mezclan categorias o recursos
linguisticos con actividades de imagen (insultos y sarcasmo) (Assimakopoulos y
otros, 2020), asi como términos sin definicién clara y distintiva (hate speech, ofensivo)
(Ombui y otros, 2021). Estos problemas terminolédgicos provocan resultados dispares
y no generalizables.

En relacién con el desacuerdo, algunos autores apuestan por analizarlos en lugar
de eliminarlos (Sang y Stanton, 2021). A pesar de que se suelen harmonizar los
resultados, esto es, comentar aquellos ejemplos con etiquetados distintos con el
objetivo de consensuar un etiquetado definitivo, el desacuerdo puede ofrecer
informacién util en el estudio de fenémenos como el hate speech.

Sang y Stanton (2021), por ejemplo, afirman que los errores o desacuerdos en el
etiquetado se dan porque se asume que hay una Unica anotacién universal, que
considera categorias excluyentes. Es por ello por lo que pueden darse anotaciones
dispares y el hecho de que las percepciones de los hablantes sean distintas es porque
influyen varios factores como el género y la etnia de los propios anotadores. Asi,
diferentes anotadores pueden dar luz a distintos esquemas mentales que intervienen
en la comprension y que dan lugar a distintas anotaciones (Sang y Stanton, 2021).

Basile y otros (2021: 16), por su parte, explican que la eliminacion del desacuerdo
puede ofrecer unos resultados de evaluacién mejores, pero esconden la verdadera
naturaleza de la actividad que se pretende solucionar. Cabe distinguir, pues, las
anotaciones ‘objetivas’ aquellas cuyo objeto de anotacién puede ser un fenémeno
linguistico, de las ‘subjetivas’, relacionadas con fenémenos sociales como el hate
speech. A pesar de que el desacuerdo se puede dar en ambas, es en este ultimo tipo
de anotacién que puede ser verdaderamente valiosa. De este modo, al huir del gold
standard —conjuntos de datos anotados manualmente por expertos y que se toman
como referencia (Wissler y otros 2014) o anotaciéon de cada item tomada como
correcta (Novak y otros, 2022)—, se consideran las anotaciones individuales, sin ser
ninguna errénea, que permiten crear modelos inclusivos con respecto a los
conocimientos subjetivos que intervienen en la comprension de los mensajes (Basile
y otros 2021: 18).

De este modo, Novak y otros (2022) exponen que, en contraste con el gold
standard, ha surgido el llamado diamond standard, que huye del etiquetado tinico y
ofrece un amplio abanico de posibilidades de etiquetado. Asi, cuantos mas prismas
se consideren, esto es, cuantas mas opiniones diferentes entre anotadores, mayor
calidad de los datos (Novak y otros, 2022: 691). De este modo, los resultados pueden
ofrecer una visibn mas realista y, por tanto, una aplicacibn mas cercana al
razonamiento y comprensiéon humanas.

Referente a la fase de analisis computacional propiamente, en el analisis del hate
speech se suelen extraer frecuencias de elementos generalmente 1éxicos y sintacticos,
aunque seguimos encontrando dificultades con el uso de extraccién de frecuencias en
diferentes niveles linguisticos (Fortuna y Nunes, 2018). No se incluyen, pues,
informaciones situacionales y contextuales, elementos fundamentales en la
evaluacion de la violencia verbal (Fernandez, 2016).
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Los analisis computacionales realizados mediante los algoritmos tradicionales, los
rasgos que se consideran en la clasificacién automatica son accesibles, por lo que los
investigadores pueden observar qué caracteristicas se han considerado en esta
clasificacién. Sin embargo, en los algoritmos basados en redes neuronales dicha
informacién no es accesible, de modo que no es posible conocer los rasgos distintivos
de las diferentes clases consideradas.

Ademas, no se suele realizar un analisis lingiistico posterior que pueda
determinar qué rasgos o atributos son mas representativos del fenémeno en cuestién.
Esta revision manual es necesaria, pues la contribuciéon de un experto en el analisis
computacional permite afinar mas el analisis realizado y, por tanto, poder obtener
unos resultados fundamentados y explicables.

5.2. Algunas propuestas de solucion

Partiendo de los problemas en el etiquetado y el analisis, planteamos un conjunto
de soluciones que pueden solventarlos.

En primer lugar, el etiquetado de mensajes violentos y de los grados de violencia
requiere de una guia de etiquetado clara, comentada y consensuada, asi como el
comentario posterior para garantizar un mayor acuerdo y coherencia entre ejemplos.
Consideramos la violencia verbal como un fenémeno difuso, esto es, que contempla
una serie de grados entre los que puede haber mayor o menor aceptaciéon social
(desde el uso de groserias hasta la categorizaciéon de la persona o el rechazo de sus
acciones). Estos grados posiblemente se correspondan con diferentes acciones
pragmaticas o actividades de imagen que se llevan a cabo mediante diferentes
estrategias, comunicadas de forma tanto explicita como implicita.

Es en esta distincién de mensajes explicitos e implicitos en los que radica la
dificultad del andalisis computacional. Por ello, es necesario llevar a cabo un
etiquetado posterior realizado por expertos en el que se anote cada ejemplo como
explicito o implicito, considerando diferentes implicaturas atendiendo a la
informacién mas presente lingiisticamente (desencadenantes de implicaturas o
triggers). También es imprescindible que se realice un analisis manual posterior en
el que se distingan los distintos tipos de implicaturas y en los que se marquen los
elementos que las desencadenan o la informacién, tanto situacional como lingiistica,
que en conjunto permite comprender cada mensaje.

Asimismo, cabe considerar también el desacuerdo. Atendiendo a un fenémeno
sociopragmatico como la violencia verbal, es necesario tener en cuenta la
comprension que los hablantes tienen del fendmeno. Este desacuerdo nos permitira,
junto con las caracteristicas de los anotadores, establecer relaciones entre rasgos
personales y percepciéon de violencia que pueden ser interesantes. Ademads, la
comunicacion en las redes sociales esta en cambio constante, por lo que la percepcién
de la violencia verbal en Twitter también puede variar. La mayor presencia de
mensajes violentos puede provocar que se normalice la lectura de estos mensajes y,
por ende, puede resultar en una menor percepcion consciente o una mayor tolerancia.

En lo que al analisis computacional en si se refiere, es necesario tener en cuenta
los recursos empleados en la red. El analisis del lenguaje natural engloba el estudio
del lenguaje en cualquiera de sus vertientes, por lo que ha de tomar en consideracién
los recursos empleados en las redes sociales que intervienen en la comprensién de
mensajes. Elementos como los hashtags y los emoticonos ofrecen informacién
relevante para la comprensién de los mensajes con violencia verbal, por lo que es
necesario considerarlos en el analisis.
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Ademas, cabe distinguir los rasgos o atributos mas frecuentes de los maéas
representativos del fendémeno. Es necesario diferenciar los resultados que muestren
caracteristicas propias del género en la red social y los resultados propios de los
mensajes violentos. Esto tiene en cuenta la diferencia del género y registro en
Twitter, asi como las limitaciones de caracteres que la red impone. Esta limitacién
conlleva una mayor ‘condensaciéon’ de la informacién disponible en la emisién y
recepciéon de mensajes, por lo que los recursos que se emplean pueden ser variados.
La variedad de recursos utilizados en la red no se corresponde, pues, con una mayor
frecuencia de determinadas estructuras lingiiisticas, y es la combinacién de rasgos o
atributos tanto lingiuisticos como situacionales la que puede solventar, en parte, esta
limitaci6n.

6. GUIA DE ETIQUETADO: UNA PROPUESTA

Con el objetivo de realizar el etiquetado de nuestro corpus completo, que
comprende 3.000 tuits, y analizarlo computacionalmente, se ha elaborado, por un
lado, una guia de anotacién y, por otro lado, una lista de rasgos que pueden ser
prototipicos de la violencia verbal en Twitter.

6.1. Guia de anotacion

La guia de anotacién incluye nuestra definicion de violencia verbal y la explicacion
de las premisas socioculturales propias del contexto espanol. Junto con estas
definiciones, se plantean dos preguntas con el objetivo de guiar el etiquetado.

El concepto de violencia verbal del que partimos es genérico, esto es, incluye
diferentes tipos de violencia verbal y diferentes grados, tales como la descortesia o el
hate speech. Esta definicién bebe de los elementos comunes a las definiciones de
violencia de distintos ambitos (Henry y Milovanovic, 1996; Levi y Maguire, 2002;
Riches, 1986) y de las definiciones de descortesia, término empleado
tradicionalmente en el ambito de la lingiiistica para hacer referencia a la violencia
verbal. Con esta definicién evitamos emplear términos de categorias como insulto o
amenaza, que puedan generar disparidad de comprensiones.

Asimismo, se exponen los conceptos sociopragmaticos basicos para fundamentar
el concepto de violencia verbal y garantizar la coherencia entre etiquetado y concepto
del que se parte. Se definen términos como ‘premisa sociocultural’, ‘‘magen social’,
‘actividad de imagen’ y ‘efecto social’, partiendo de Bravo (1999, 2004).

Sin embargo, para obtener una mirada amplia y variada de las comprensiones de
violencia verbal, se pide a los anotadores que etiqueten cada tuit en una escala Likert
del 1 al 7, siendo 1 poco y 7 mucho, segin el grado de violencia que perciban. De este
modo, podremos observar, en tres niveles mayores (poco, bastante, mucho), la
aceptacion social de ciertos mensajes y el acuerdo o desacuerdo correspondiente a
cada uno. Los rasgos de los anotadores nos ofreceran informacién que influye en la
comprension de dichos mensajes.

La informacién que se muestra en la guia es la siguiente:

e Violencia verbal: acto realizado mediante el lenguaje que dana la imagen
(autoconcepto) del receptor o de la persona a la que hace referencia. Se basa
en las normas sociales y se percibe como intencional.
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o ¢(Considera que el tweet puede dafar la imagen de una o varias
personas? En el caso de que fuera dirigido a usted, /se sentiria
atacado/a? No = 0, Si = 1. Si responde “No”, salte al siguiente tweet.

e Premisa sociocultural: socialmente se comparte que se ha de respetar la
1Imagen y contribuir a su reafirmacién.

e Imagen social: afirmaciéon de la originalidad y de las buenas cualidades;
reciprocidad y generosidad, respeto por la posicién social.

o Actividad de imagen: accién relacionada con afectaciones positivas, negativas
o neutras sobre la imagen de los interactantes.

o Efecto social: la comunicacion tiene un efecto basico en la identidad
psicosocial de la persona, en su imagen social. En una escala de 1
(poco) al 7 (mucho), ;en qué grado es violento dicho tweet?

6.2. Lista de rasgos linguiisticos

Nuestro analisis computacional se va a llevar a cabo mediante una lista de
atributos en diferentes niveles linguisticos, desde elementos graficos hasta
elementos situacionales. Se han tenido en cuenta las caracteristicas de la red, por lo
que se consideran aquellos rasgos que puedan aparecer o que ofrece Twitter. Este
listado contempla:

o Elementos graficos
o Caracteres especiales (#%<")
o Signos de puntuacién
o Letras repetidas
o Emoticonos (sobre todo, los referentes a emociones y otros propios de
mensajes violentos como X & &)
e Onomatopeyas
e Interjecciones e interpelaciones
¢ Elementos morfolégicos
o Diminutivos
o Aumentativos
o Peyorativos
o Superlativos)
o Léxicos
o Articulos determinados, indeterminados y demostrativos
Pronombres personales
Verbos atributivos
Verbos en su distinta flexién de tiempo, modo y persona
Adverbios de cantidad, negacién y duda
Adjetivos de cantidad y peyorativos
Palabras relacionadas con acciones escatolégicas
o Insultos
e (Construcciones sintacticas
o Verbos (+ Adverbio) + Adjetivo
Verbo copulativo (+ Adverbio) + Adjetivo
Verbo + Determinante + Sustantivo (+ Adjetivo)
Construcciones groseras (adjetivo y de mierda...)
Oraciones comparativas y desiderativas;

O O O O O O

O 0O OO
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e Elementos situacionales
o Nombre de la cuenta
Nombre de usuario
Numero de seguidores
Numero de retweets, replies y me gusta
Menciones y hashtags).

O O OO

De este modo, el analisis computacional considerara tanto la presencia de dichos
atributos como la frecuencia y combinacién de rasgos en cada mensaje. Para valorar
la representatividad de dichos rasgos, se compararan dos tipos de algoritmos: el
aprendizaje no supervisado mediante el corpus sin etiquetar y el aprendizaje
supervisado mediante el corpus etiquetado. Esta comparativa permitira valorar sila
presencia y frecuencia de rasgos es propia del fenémeno o de los mensajes de Twitter
en general.

7. CONCLUSIONES

Tanto la importancia del analisis linguistico como del computacional es
irrefutable en el estudio de la violencia verbal en la red. Ambas disciplinas ofrecen
posibilidades y fundamentos que son necesarios para la teorizaciéon del fenémeno
como para su deteccién automatica. A pesar de que actualmente los estudios en
ambas ramas estan en incremento, todavia encontramos problemas similares que no
se han conseguido resolver y que influyen en los resultados que se obtienen.

En los dos ambitos que se ocupan de la violencia verbal, la lingiistica y la
computacién, observamos que los problemas surgen principalmente por la
disparidad de definiciones de términos como hate speech. Las categorias o subtipos
de descortesia o hate speech también son varias y no se establecen con unos criterios
claros. Es destacable también la diferencia sociocultural en la concepcién de la
violencia verbal, hecho que hace necesaria la consideracién del contexto en la
evaluacion del fenémeno. Ademads, se concibe la violencia verbal como un fenémeno
discreto, por lo que los etiquetados de corpus que se realizan se limitan a una
respuesta ‘correcta’, sin considerar el desacuerdo entre anotadores como fuente de
informacién de la comprensiéon de dichos mensajes. Asimismo, los andlisis
computacionales se centran en la extraccién de frecuencias, a pesar de que puedan
obtener rasgos caracteristicos de la red y no de los mensajes violentos propiamente.

Con el objetivo de abordar estos problemas y proponer algunos cambios, hemos
realizado una simulacion de etiquetado de un corpus de Twitter en términos de
violencia verbal. Defendemos que la violencia verbal es un fenémeno difuso, con
grados, y que engloba varios subtipos de violencia. Tras la simulacién realizada,
creemos necesario elaborar una guia de etiquetado que permita obtener resultados
coherentes con la premisa o concepto del que se parte. También se deberia tomar en
consideracién el desacuerdo entre anotadores como fuente de informacién relevante
para el estudio de la violencia verbal, pues es un fenémeno que, junto con las redes
sociales, estd en constante cambio. Asimismo, se debe de realizar un andlisis de
dichos mensajes en términos de explicito-implicito, pues la violencia verbal no
siempre estd presente linguisticamente, analisis que debe llevar a cabo un experto
por los matices que pueda tener esta categorizacion. Puesto que esta distinciéon es
dificil de capturar en los analisis de frecuencias con items lingiisticos, es necesario
apostar por el analisis de recursos y frecuencias también en otros niveles lingtiisticos
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(sintactico, semanticos y pragmaticos). Por tanto, en el anilisis computacional es
necesario considerar los rasgos del fenémeno de estudio para obtener resultados
generalizables y caracteristicos, rasgos que se obtendran gracias al analisis
lingtistico.

En sintesis, el andlisis de la violencia verbal necesita de la conexién entre la
lingtiistica y la computacién para poder realizar analisis eficaces, fundamentados, y
obtener resultados explicables y generalizables. La figura de linglista es
1mprescindible para solventar los problemas en el procesamiento del lenguaje
natural que el analisis computacional no ha podido solucionar.
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