EMONITOR+

INFORME ESPECIAL

VIOLENCIA
DIGITAL CONTRA
PERIODISTAS Y
MEDIOS DE
COMUNICACION

ANALISIS DEL
01.12.2022 - 31.03.2023

Autores:
Alvaro Beltran y Alisson Ramirez.

Edicién a cargo de:
Salvador Candia, Sally Jabiel, Daniella Toce y David Hidalgo.



INDICE DEL DOCUMENTO

Resumen ejecutivo
2. Contexto de desarrollo y conceptos clave
3. Metodologia

3.1 Revision de la tecnologia: eMonitor+
3.2 Criterios de seleccidon de la muestra
3.3 Metodologia de analisis

3.4 Limitaciones

4. Discusion

41 Formas del discurso y evolucién en el tiempo

4.2 Intensidad del discurso y contraste con otros grupos poblacionales
4.3 Agentesy objetos de la violencia digital

4.4 Violencia basada en género contra periodistas

Anexo 1: Modelos operativos de los LLMs usados en eMonitor+

Anexo 2: Atributos de centralidad usados en la construccion de la muestra de
eMonitor+

Anexo 3: Muestra detallada de eMonitor+

Anexo 4: Limites para la identificacion de publicaciones de alta o baja
preocupacion

Anexo 5: Modelo de evaluacion cualitativa

Referencias



1. Resumen ejecutivo

La violencia digital contra periodistas y medios de comunicacion,
ejercida principalmente a través de lo que en el ambito internacional
se ha definido como “comunicacion toxica” y “discursos de odio”,
tiene consecuencias profundas en la vida de quienes ejercen esta
profesion y su derecho a la libertad de expresion.

Las violencias digitales tienen consecuencias mas alla de las pantallas. Diversos
estudios demuestran que las victimas no solo experimentan dificultades
psicolégicas, como mayor miedo, desconfianza o ansiedad; sino que también
sufren consecuencias fisioldgicas, incluidos mayores indices de presidn arterial
y estrés. AUn mas preocupante, existe una correlacion entre la violencia digital
que se ejerce selectivamente contra grupos poblacionales y el incremento de
ataques fisicos contra personas de la identidad afectada. Esto se debe a que la
comunicacion toxicay los discursos de odio sirven como vectores que profundizan
la polarizacion y la radicalizacidn en la sociedad.

El Perd no estd exento de esta dualidad. En tan solo los ultimos meses, se ha
visto como periodistas han sido forzadas a dejar su labor debido al sostenido
acoso digital que sufrian. Asimismo, las plataformas digitales se han usado como
medios de organizacidn para violencias fisicas, incluidas acciones de acoso a
viviendas de periodistas.

Para enfrentar este problema hay que entenderlo. Este informe busca contribuir a
cerrar la brecha de evidencia sobre las formas y objetivos de este tipo de ataques
contra periodistas y medios de comunicacion. A diferencia de otros informes
de analisis de redes sociales, el equipo de investigacion de eMonitor+ utilizd
inteligencia artificial para procesar mayores cantidades de datos. Esto permitio
analizar horizontes mas amplios de la conversacién digital, reduciendo los posibles
sesgos politicos por parte del equipo humano.



1.1. Conceptos clave

Para los propdsitos de este informe, se utilizaron los conceptos planteados en
la Estrategia y Plan de Accion de las Naciones Unidas para la Lucha contra los
Discursos de Odio (2019). Esta sugiere que:

Es un discurso de odio cualquier acto de comunicacion, textual,

@?l verbal o visual, que ataque a una persona por caracteristicas de su
identidad que son dificiles o imposibles de cambiar, como puede ser
su ascendencia racial o étnica; su género; su condicion de migracion; su
afiliacidn ideoldgica o religiosa; entre otras.

Es comunicacion toxica cualquier discurso que usa formas violentas

c del lenguaje (insultos, amenazas, contenido profano, entre otros) para
excluir, deslegitimar o separar de la conversacidn a individuos o grupos
especificos.

Se entiende de estas definiciones que, para la argumentacion de este informe,
todo discurso de odio es en simultdneo un caso de comunicacion toxica, pero no
toda comunicacion téxica es necesariamente un discurso de odio.

1.2. Muestra y metodologia de analisis

eMonitor+esunsistema digital que combina herramientas
de captura automatizada, inteligencias artificiales y un
equipo humano especializado en analisis del discurso
para monitorear el potencial uso de comunicacion toxica
y discursos de odio en la conversacion politica digital.

Este analisis se realiza a partir de 113,852 publicaciones difundidas por 1,942
cuentas pertenecientes a 1,166 personas o instituciones. Esta es una muestra
no aleatoria que responde al modelo tedrico de “centralidad de la influencia™.
Este evalUa las capacidades y relaciones que poseen ciertos actores en una
determinada red social para afectar la percepcion y conducta de otros actores.
Para este informe, se definieron criterios de centralidad en relacion a la posibilidad
de afectar el tono y los focos de la conversacion politica digital. Alrededor del 62%
de estas cuentas ha sido categorizado de “alcance nacional”, mientras que el 38%
es de “alcance regional”. El presente estudio considera publicaciones realizadas



por las cuentas monitoreadas entre el 1 de diciembre de 2022 y el 31 de marzo de
2023 en Facebook, Twitter, Instagram y YouTube.

El desafio de trabajar con grandes cantidades de datos, como las mencionadas,
esta en el tiempo requerido para hacer viable un analisis certero. Es ahi donde
eMonitor+ se vuelve una pieza diferencial en este trabajo. Esta tecnologia inicia su
proceso con “robots de captura” que realizan copias digitales de las publicaciones
de las cuentas monitoreadas. Acto seguido, cuatro inteligencias artificiales realizan
predicciones en rangos del O al 1 (negativo - positivo) sobre las posibilidades de
que un texto contenga comunicacion téxica o discursos de odio. Las publicaciones
con mayor porcentaje de inferencia positiva son revisadas por un equipo humano
que no solo evalua la prediccion automatizada sobre la presencia de violencia

digital, sino que también aflade informacién cualitativa adicional para entender la publicacion
en contexto politico mas amplio.

Luego de este procesamiento de la muestra, 9,938 publicaciones (9% del total capturado) fueron
identificadas como de alta preocupacidon por eMonitor+ y confirmadas por el equipo humano.

1.3. Principales hallazgos

Del 1 de diciembre de 2022 al 31 de marzo de 2023, 1,041 de
los 9,938 casos de comunicacion toxica o discurso de odio
detectados tuvieron como victimas a periodistas o medios de
comunicacion. Mas del 80% de agresiones contra este grupo se
realizé a partir de febrero de 2023, lo que sugiere un escenario de
animadversion creciente entre las cuentas de mayor influencia
en la conversacion politica digital hacia quienes se dedican a la
practica periodistica.

Los mayores picos de violencia digital contra periodistas
reflejan un uso reactivo de este tipo de discursos. La relacion
entre las concentraciones de los datos con eventos disruptivos
o enfrentamientos offline sugiere que la violencia es usada
como respuesta a opiniones discordantes a la perspectiva del
agente de la publicacion. Esto reafirma conclusiones de informes
anteriores de eMonitor+, que demuestran que un uso comun
de los discursos de odio y la violencia basada en género son las
falacias ad hominem. Es decir, la busqueda de deslegitimacién a
través del ataque al emisor del mensaje antes que a su contenido.



El 55.4% de las publicaciones violentas contra periodistas
contenia discursos de odio, es decir, atacaba directamente la
identidad de las personas afectadas. Esta cifra es 17 puntos
porcentuales mayor que la presencia media de discursos de odio
en la muestra completa de 9,939 publicaciones capturadas en el
periodo analizado.

Las formas mas extremas de lenguaje, en la forma de
justificacion o llamamientos a la violencia contra periodistas y
medios de comunicacion, se usaron en 24 ocasiones. Aunque
esto representa un porcentaje menor de las publicaciones
capturadas, no debemos subestimar el impacto que este tipo de
publicaciones puede tener en sus victimas.

Las cuentas que mas han contribuido a la violencia digital
contra periodistas y medios de comunicacion son aquellas que
eMonitor+ ha definido como “cuentas de influencia digital”.
Estas no poseen atributos de influencia en espacios offline,
sino que han consolidado audiencias relevantes en plataformas
digitales. Tres de cada cuatro casos de violencia digital contra
periodistas vino de este grupo, a pesar de representar solo el
15% de las cuentas monitoreadas. Los niveles crecientes de
anonimidad real o funcional podrian empoderar a este tipo de
usuarios en el uso de discursos téxicos y de odio.

No es correcto pensar que estas cuentas estan desvinculadas
de otros grupos monitoreados. En muchas ocasiones, las formas
mas frontales de violencia son ejercidas por cuentas que gozan
de mayores niveles de anonimato, pero son compartidas por
cuentas politicas o de lideres de opinidn. En estos casos, el
segundo grupo sirve como plataforma de ampilificacion de estos
discursos mas radicales.

El analisis sugiere que los canales informales de informacion
(77.8%); lideres de opiniéon con trayectoria politica (59.7%)
y las cuentas individuales con influencia digital (56.6%) son
mas propensos a usar formas mas intensas del lenguaje contra
periodistas y medios de comunicacion. Es de particular interés de



este informe el caso de los canales informales de informacion, ya
que a pesar de no auto-describirse como espacios periodisticos
ni someterse a la ética de la profesidn, han logrado consolidar
audiencias importantes, ante las cuales ejercen un rol importante
a nivel informativo. Esta informacion, sin embargo, llega mediada
por un discurso altamente polarizador.

Se identificaron 100 casos de violencia basada en género (VBG)
contra periodistas o medios de comunicacién, es decir que
aproximadamente uno de cada diez casos de violencia digital
uso discursos que profundizaron la desigualdad de género.

Los datos confirman la evidencia de diversos estudios acerca de
que periodistas y medios de comunicacion son particularmente
propensos a experimentar violencia basada en género. La VBG
contra periodistas representa uno de cada 5 de los 474 casos de
VBG identificados en la muestra total. Asimismo, este tipo de
discurso fue usado de manera mas recurrente contra la prensa
que contra otros grupos de la muestra completa.

Se detectaron 71 casos de violencia basada en género contra
mujeres, 13 contra hombres y 16 contra instituciones. Sin
embargo, en todos los casos, la VBG ejercida contra periodistas
profundizaba estigmas y estereotipos que ponian lo femenino
en un espacio inferior. De ahi que, mientras que las mujeres
recibieron ataques por su género usando estereotipos o juzgando
su apariencia, los hombres recibieron ataques que cuestionan
su orientacion sexual o pretendian hacer burla de una supuesta
masculinidad ejercida “de manera incorrecta”.

Las principales formas de VBG empleadas durante el periodo de
analisis fueron los insultos (30.6%), los estereotipos (23.7%),
los comentarios sobre la apariencia fisica (12.7%) y el acoso
politico (11.2%). Lamentablemente, se confirman conclusiones
realizadas en informes anteriores de eMonitor+, segun las cuales
la mayor parte de ataques de VBG busca excluir o deslegitimar a
las victimas.



2. Escenario de desarrolloy
conceptos clave

El discurso académico ha cambiado alrededor del potencial democratizador de las
plataformas digitales. Mientras que el “tecno-optimismo” (McGee et al. 2018:25)
de la década pasada hablaba de estas herramientas como un ‘espacio publico’ de
mayor horizontalidad, hoy la evidencia demuestra que transferir el debate politico
y social a espacios digitales ha tenido impactos negativos en las democracias y
los derechos humanos. Siguiendo las ideas de Roberts (2017), es posible leer esta
dicotomia en el abordaje académico como una “tecno-centralidad” en busqueda
de soluciones técnicas y apoliticas para desafios inherentemente politicos, como
la desigualdad. Franks (2021:427) recoge ese sentimiento cuando sugiere que la
analogia de la ‘plaza publica’, tantas veces adjudicada a las redes sociales, estaba
fallada desde el inicio, ya que en ningun momento de la historia la plaza publica
ha sido un “mercado libre de ideas”, si no que sistémicamente ha sido un espacio
de refuerzo del status quo y de violencias que han excluido y silenciado a diversos
grupos.

Las violencias digitales sirven propdsitos similares: Reforzar, excluir, silenciar. No
obstante, las consecuencias de estos ataques no se mantienen dentro de las
pantallas. Una amplia revision de literatura por Stevens, Nurse & Arief (2020),
sugiere un consenso académico de que la violencia digital produce niveles
elevados de depresion, ansiedad, ideacion suicida y ataques de panico. Estudios
como el de LaBarron et al. (2017) demuestran que esto también impacta la salud
fisica, a través de niveles elevados de presidn arterial y estrés. Franks (2021:444-
5) lamenta que, como medida de proteccion, muchas de las victimas de este tipo
de violencia optan por la “autocensura”. Sin embargo, tomando en consideracion
que las personas mas expuestas a estas practicas son quienes ya experimentaban
vulnerabilidades en los espacios offline (Alorainy et al. 2018), esto sugiere un
espacio digital profundamente excluyente.

Las personas que ejercen el periodismo viven las consecuencias de este escenario
a diario. Por un lado, representan un grupo histéricamente en tensidn con otros
grupos de poder, vulnerable a las violencias comunicacionales vy fisicas por su
labor. Por el otro, la continuidad de su practica depende de la exposicion de
sus voces, lo que hace que mecanismos de autocensura sean menos viables.
Waisbord (2020:1037) teoriza que el incremento de violencia contra periodistas
en linea responde a un fendmeno de “censura de masas”, en el que la violencia
digital se usa por “ciudadanos comunes” para forzar a la prensa a actuar segun sus
intereses. Sugiere, ademas, que este proceso ha sido profundizado en los ultimos
anos por tres dindmicas: 1) El acceso facil a periodistas a través de su exposicion



en linea; 2) La consolidacién de grupos digitales radicalizados, principalmente de
extrema derecha; y 3) la demonizacion de la prensa por parte de fuerzas politicas
populistas. En un estudio posterior realizado por Henrichsen & Shelton (2022), se
sugiere que, aunque los y las periodistas pueden identificar, a grandes rasgos, el
sesgo politico de sus atacantes, existen serias brechas para entender el fendmeno
a nivel social, en particular las motivaciones emocionales y objetivos pragmaticos
de sus atacantes. Obermaier (2023) sugiere que el principal predictor de violencia
contra periodistas es su postura politica o linea editorial, y que aquellas personas
que tienen rasgos vinculables a identidades marginalizadas (e.g.- raza, género,
etc.) experimentan también discriminacion basada en esas caracteristicas.

Harlow, Wallace & Chueca-Chacon (2022:6) sugieren que, en Latinoamérica,
la respuesta a este escenario “tiende a ser visto como un problema personal”.
Esto significa que son periodistas, en su condicion de individuos, quienes deben
identificar formas para enfrentar las violencias. Por ello, comentan los autores,
recurren a soluciones enfocadas en las emociones que sienten, como la supresion
de pensamientos negativos o la busqueda de soporte en colegas; o a soluciones
enfocadas en el problema, que suelen vincularse a la autocensura, la reduccion de
interacciones con su audiencia, o incluso la renuncia a la practica periodistica en
su totalidad. En ambos casos, lo que demuestran los autores es que la violencia
digital contra periodistas en la regidn tiene un impacto directo en el libre ejercicio
de su derecho de expresion y pone en riesgo la libertad de prensa.

Para enfrentar este problema, el paso inicial es entenderlo. Es por ello que, en anos
recientes, la cantidad de estudios que buscan entender las violencias discursivas
en redes sociales se han multiplicado. Dos términos son particularmente comunes
en este cuerpo académico, la ‘comunicacion toéxica’ y los ‘discursos de odio’. Sin
embargo, a pesar de su popularidad, los limites y especificidades de ambos
conceptos no poseen consenso académico (Alkomah & Ma 2022). Gagliardone &
Pohjonen (2022) comentan que esto presenta tres grandes retos para el estudio
de la violencia digital: 1) A nivel conceptual, representa un campo atrapado en
divergencias académicas, legalesy sociales; 2) A nivel ético, calificar de ‘téxico’ o ‘de
odio’ el discurso de un determinado grupo social puede profundizar su exclusion
y/o radicalizacién; 3) A nivel metodoldgico, diversas herramientas tecnolégicas y
modelos tedricos permitirdan siempre una exploracion sdlo parcial de la realidad.

No obstante, la inercia no es una alternativa. Particularmente porque diversos
estudios empiezan a demostrar una correlacion entre la proliferacion de
comunicaciéntoxicay discursos de odio con el incremento de violencia fisica contra
poblaciones vulnerables. Gallachery Bright (2021) sugieren que esto sucede porque
los discursos toxicos y de odio sirven como vectores de radicalizacion a través
de dos fendmenos: 1) La consolidacién de sentimientos de pertenencia grupal,
lo que incluye la definiciones de ‘enemigos’ comunes; 2) la deshumanizacién y



reduccion de la significancia de la violencia ejercida contra quienes se consideran
‘los otros’. Los autores llaman a este proceso “contagio del odio” (ibid:5), el cual es
acelerado durante momentos de disrupcion offline (Burnap et al. 2014).

El presente informe busca cerrar una brecha de informacion sobre las violencias
digitales, en la forma de comunicacidn téxica y discursos de odio, ejercida contra
periodistas en el Peru. Para ello, usa las definiciones de la Estrategia y Plan de
Accién de las Naciones Unidas para la Lucha contra los Discursos de Odio (2019),
la cual sugiere que:

n Es un discurso de odio cualquier acto de comunicacion, textual, verbal

@8“ o visual, que ataque a una persona por caracteristicas de su identidad
que son dificiles o imposibles de cambiar, como lo puede ser su
ascendencia racial o étnica; su género; su condicion de migracion; su
afiliacion ideoldgica o religiosa; entre otras.

Es comunicacion toxica cualquier discurso que usa formas violentas

° del lenguaje (insultos, amenazas, contenido profano, entre otros) para
excluir, deslegitimar o separar de la conversacion a individuos o grupos
especificos.

Se entiende de estas definiciones que, para la argumentacion de este informe,
todo discurso de odio es en simultdaneo un caso de comunicacion toxica, pero no
toda comunicacion téxica es necesariamente un discurso de odio.

Para abordar los desafios metodoldgicos planteados por Gagliardone y Pohjonen
(2022), este informe utiliza por primera vez en Perd un método tecnoldgico
basado en inteligencia artificial: “eMonitor+”. Este sistema estd disenado para
potenciar la capacidad analitica de un equipo humano especializado en analisis
del discurso y entrenado especificamente en el enfoque de Naciones Unidas
sobre esta problematica.

Con estos nuevos datos, esperamos contribuir al mejor diseno de respuestas
politicas e institucionales para protegerlalibertad de prensayreducirla polarizacion
en el pais.
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3. Metodologia

3.1. Revision de la tecnologia: eMonitor+

eMonitor+ es un sistema digital disenado por el Programa de las
Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) que aprovecha modelos
de inteligencia artificial (IA), y concretamente grandes modelos
lingtiisticos (LLMs por sus siglas en inglés), para realizar predicciones
binarias y clasificacion automatizada sobre la posibilidad de que un
determinado texto evaluado contenga comunicacion toxica o discursos
de odio. El modelo pone especial énfasis en clasificar las formas de
estas expresiones violentas del lenguaje, para contribuir al diseno de
estrategias especializadas a sus diversas manifestaciones.

Los LLMs son modelos computacionales disenados para el “procesamiento natural
del lenguaje”. Es decir, estas tecnologias son capaces de interpretar textos a pesar
de los usos no-ortodoxos del lenguaje, lo que incluye variaciones conscientes
(expresiones regionales, jerga y otros) e inconscientes (errores de tipeo y otros).
Esto se debe a que un LLM no opera a través de relaciones entre significantes y
significados, sino mas bien en patrones comunes entre las palabras usadas con
ciertas intenciones. Para arribar a este tipo de analisis, los LLMs son entrenados
con enormes cantidades de datos que han sido previamente categorizados
por el equipo de desarrollo. El sonado término ‘machine learning’ se refiere al
proceso guiado y autonomo a través del cual los LLMs identifican el proceso mas
eficiente para que los nuevos datos que reciban puedan ser categorizados segun
las instrucciones originales de sus desarrolladores, en el mayor numero de casos
posible.

El PNUD describe eMonitor+ como un ‘sistema’ o ‘portafolio de herramientas
digitales’ porque utiliza diversos aplicativos; robots para el rastreo y extraccion
de datos; interfaces interactivas para facilitar la interaccion con datos; y no solo
uno, sino cuatro LLMs para el procesamiento de lenguaje. Tres de estos ultimos
fueron desarrollados por agentes externos, mientras que un cuarto LLM fue
especificamente desarrollado para responder al concepto de ‘discurso de odio’
segun la interpretacion de la ONU. El conjunto de estos aplicativos le permite
evaluar cuatro grupos de caracteristicas:
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Caracteristica del texto Categorias de evaluacion
Sentimiento del texto 1) Positivo; 2) negativo
Formas de toxicidad 1) Toxicidad; 2) Toxicidad severa; 3) Ataques a la identidad;

4) Profanidad; 5) Insultos; 6) Amenazas

Intensidad de la toxicidad | 1) Muy toxico; 2) Téxico; 3) Nada toxico; 4) Dificil de estimar

Discurso de odio 1) Normal; 2) Ofensivo; 3) Abusivo; 4) Con formas de odio

Los modelos operativos de cada uno de estos LLM pueden ser consultados en el
ANEXO 1.

eMonitor+ ha sido usado con éxito en paises que experimentan altos grados
de polarizacidon, como Libia, Libano y Tunez. En particular, ha contribuido a que
instituciones publicas puedan mapear la extension con la que actores politicos,
medios de comunicacion y otros actores con alta influencia han usado la
comunicacion toxica y los discursos de odio. Hasta marzo de 2023, esta tecnologia
ha sido utilizada para analizar 2 millones de publicaciones. Cuando ha sido usada
por organismos electorales, eMonitor+ ha servido como una herramienta de alerta
temprana para detener campanas politicas basadas en la desinformacion vy la
polarizacion. Peru es el primer pais en Latinoameérica en usar eMonitor+.

3.2. Criterios de seleccion de la muestra

eMonitor+ identifica, captura y analiza datos que provienen de una muestra no
aleatoria de cuentas en redes sociales, las cuales pertenecen a una serie de actores
publicos y privados altamente influyentes. Uno de los principios clave en el
diseno de esta muestra fue el de “centralidad de la influencia”, el cual refiere a las
capacidades y relaciones que tienen ciertas cuentas para influir en el discurso de
otras en plataformas digitales. Al 31 de marzo, la muestra estaba compuesta por
1,942 cuentas que pertenecen a 1,166 personas o instituciones. 62% de éstas han
sido categorizadas como de “alcance nacional”, mientras que 38% tienen “alcance
regional”. El presente estudio considera 113,852 publicaciones compartidas en
Facebook, Twitter, Instagram y Youtube por las cuentas de la muestra.

El estudio de la centralidad de la influencia data de la década de 1940 (Freeman
1978). A lo largo de esta larga historia, tres conceptos resultan claves para esta
aproximacion tedrica (Hanneman & Riddle 2019):
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Grados Cercania Intermediacion
La capacidad Capacidad de un Posicion de un actor
objetiva de un actor actor de llegar a otro como conexion o
de proveer un recurso de la forma mas barrera entre dos o
a otros. rapida posible. mMas actores.

Dada la gran cantidad de datos producidos a través del uso de plataformas
digitales, muchas investigaciones han usado este enfoque para entender cémo
grados de centralidad, cercania e intermediacion pueden explicar la influencia en
la comunicacion online y los comportamientos offline. Nouh & Nurse (2015), por
ejemplo, usaron esta aproximacién para identificar las voces lideres en grupos de
activismo digital. Los autores también usaron analisis de sentimiento para inferir
si estos usuarios estaban contribuyendo a establecer ideas mas constructivas o
destructivas dentro de sus redes de influencia. Modelos similares han sido usados
durante discusiones de politicas especificas (Pirim et al. 2022; Struweg 2020), lo
que incluye apuntes interesantes sobre como cuentas falsas y bots son usadas para
manipular e influenciar (Weng & Lin 2022). En una revision de literatura extensa,
Riguelme & Gonzalez-Cantergiani (2016) demostraron que los predictores de
influencia digital mas efectivos eran los retweets, mientras que las interacciones y
el nUmero de seguidores también eran relevantes.

eMonitor+ es particularmente efectivo en la lectura de este tipo de métricas. Esto
lo vuelve una herramienta idonea para el andlisis de plataformas digitales desde
un enfoque de centralidad de la influencia. Es por ello que el equipo de eMonitor+
realizd su muestreo considerando esta aproximacion tedrica. Esto no solo permite
aprovechar la gran cantidad de datos disponibles (aunque no consolidados),
sino también enfocar el analisis en cdmo el discurso politico es afectado por
actores centrales en las redes evaluadas, antes que actores menores que pueden
experimentar momentos de gran exposicidn, pero poco impacto a largo plazo.

Para los propodsitos de su operacién en Perd, eMonitor+ establecié grados de
centralidad, cercania e intermediacion que pueden ser consultados en el ANEXO
2. Con ello, en septiembre de 2022, se disend una primera muestra no aleatoria de
aproximadamente 500 cuentas publicas, construida bajo la supervision del equipo
pais del PNUD vy la red de medios Ama Llulla. Las cuentas fueron distribuidas en
cinco categorias: 1) Cuentas politicas; 2) Medios de comunicacion y periodistas; 3)
Lideres de opinidn; 4) Espacios informales de informacién; 5) Cuentas influyentes
en la conversacion digital. Entre septiembre y noviembre de 2022, esta muestra
fue actualizada de manera bisemanal para reflejar las interacciones entre cuentas
monitoreadas y no monitoreadas, y asi establecer relaciones de gradualidad,
centralidad e intermediacion. La muestra se estabilizd hacia finales de 2022,
arrojando un total de 1,942 cuentas que pertenecen a 1,166 personas o instituciones.
El Cuadro 2 resume su distribucion.
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Total' Subtotal?
Categoria Subtipo de cuenta
Personas Cuentas Per Cue
P d
ersonas en. ,cargos e 183 381
representacion
Per59nas en altos cargos de 17 >3
confianza
Candidatos/as o ex-candidatos/
t
Cuejr? as 487 857 as 156 217
politicas
Lideres de partidos politicos 14 38
Cuentas de partidos politicos 4] 90
Cue,r?tas de movimientos 76 108
politicos
Television 51 19
Radio 48 107
Medios de Web/Digital 123 198
comunicacion 318 635
y periodistas Prensa escrita 40 121
Periodista 56 90
Otro 0 0]
Sector académico 17 34
, Sector politico 44 77
le.ert?s de 75 132
opinion Sector artistico-cultural 6 10
Sector profesional 8 n
!Espacios 74 79 .Espacios.i'nformales de 74 79
informales informacion
.Cuentas. individuales con 149 165
influencia
Influencia 212 318
.Cuentas. de memes con 63 74
influencia
Total 1,166 1,942

T

2

El total de las cuentas monitoreadas

El subtotal por personas (per) y cuentas (cue) monitoreadas
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3.3. Metodologia de analisis

eMonitor+ utiliza robots de rastreo y extraccion para capturar las publicaciones
realizadas por las cuentas monitoreadas. Cada LLM realiza una prediccion en el
rango de O a 1(negativo a positivo) sobre las posibilidades de que un texto contenga
alguna de las categorias de toxicidad y odio que han sido entrenadas para evaluar.
Cada categoriarecibe unaevaluacionindividual. Las publicaciones son categorizadas
como de alta o baja preocupacion, siguiendo limites permisibles de inferencia
que se explican en el ANEXO 4. Estos limites hacen referencia a la posibilidad
de contener formas mas violentas de lenguaje. Todas las preocupaciones de alta
preocupacion son evaluadas por un equipo de monitores que no solo confirma
el analisis automatizado a través de un modelo validado por la ONU, si no que
también anade informacidn cualitativa adicional para leer la publicacion en relacion
al escenario politico mas amplio. En este periodo, 9,939 de alta preocupacion fueron
identificadas por eMonitor+ y validadas por el equipo humano. Esto representa 9%
de la muestra total.

El trabajo del equipo humano tiene tres fases. Primero, se filtran todas las publicaciones
gue usan lenguaje violento pero no hacen referencia a un tema politico (e.g.- deportes,
entretenimiento). Segundo, se confirma que la inferencia automatizada responde a los
conceptos de comunicacion téxica o discursos de odio acordados; 3) Proveer informacion
cualitativa adicional para profundizar el analisis e identificar patrones. Esta revision de datos
se realiza de manera diaria en reuniones editoriales que reunen al equipo de PNUD y Ama
Llulla. Esta submuestra es el insumo principal para el analisis de eMonitor+, incluido este
informe. Histéricamente, menos del 10% de las inferencias de eMonitor+ son rechazadas
como falsos positivos por el equipo humano.

Del total de 113,852 publicaciones capturadas como muestra total entre el Tro de diciembre
de 2022 y el 31 de marzo de 2023, 9,938 publicaciones fueron identificadas como de alta
preocupacion y validadas por el equipo humano. Esto representa el 9% de la muestra total.

Para los fines de este informe, el equipo de eMonitor+ trabajé también una sub-muestra
referida a cuentas de medios de comunicacion y periodistas sujetos de violencia digital.
Esto significd un trabajo de revisién de cada uno de los objetos de violencia identificados en
la muestra de 9,938 publicaciones de alta preocupacion. Como resultado, se identificaron
105 sujetos de violencia digital asociados al trabajo de prensa. Como grupo de control, se
trabajaron también sub-muestras referidas a las personas manifestantes y a miembros del
Poder Ejecutivo.
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3.4. Limitaciones

Limites conceptuales

Aunque la definicion de ‘discurso de odio’ provista por la ONU brinda un
marco amplio de trabajo, quienes lean este informe deben ser conscientes de
las complejidades sociales y legales del uso de este término en diversos foros.
En Perd, no existe una figura legal que defina los ‘discursos de odio’ per se. Por el
contrario, existen una serie de leyes y politicas publicas que constituyen el marco
nacional para identificar ciertas formas de violencia basadas en la identidad, como
por ejemplo en relacion a raza, género o religién. Otras identidades no gonzan
los mismos estandares de proteccidon, como es el caso de la orientacion sexual o
las identidades transgénero. eMonitor+ reconoce estos debates abiertos y busca
contribuir a la discusién de politica como un mapeo general del panorama, antes
que como una herramienta para la persecucion legal o el desprestigio politico.

Limites de la muestra

eMonitor+ se enfoca en cuentas con alto potencial de influencia. Esto significa
que, inevitablemente, ciertas conversaciones e incluso liderazgos pueden haber
sido dejados fuera de la muestra. Para reducir la posibilidad de sesgos, la muestra
inicial de eMonitor+ se construyd incluyendo al entonces Presidente Castillo y
su consejo de Ministros; cada uno de los congresistas elegidos para el periodo
2021-2026; todos los partidos politicos con representacion congresal; una lista
de los medios nacionales y regionales mas importantes, provista por Ama Llulla;
cada candidato/a postulando a Gobiernos Regionales en diez regiones; y una lista
inicial de influenciadores digitales construida en colaboracion de PNUD y Ama
Llulla. Sin embargo, a pesar de que la muestra actual es cuatro veces mas grande
que la inicial, tiene dos limitaciones percibibles:

1) En una mayor parte, produce conversaciones de alcance nacional
antes que regional.

2) No registra lo suficiente partidos y movimientos politicos menos
visibles en la conversacion politica.

Por ello, el analisis de eMonitor+ puede ser usado de manera mas precisa como
una fotografia parcial de la realidad politica nacional. Futuros analisis pueden
enfocarse en realidades regionales, locales o enfocadas en discusiones de politica
especificas, y eMonitor+ estara disponible para este trabajo, dada la eficiencia y
costo-efectividad que ha demostrado hasta el momento.
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Limites de captura

eMonitor+ usa robots de rastreo y extraccion de datos que dependen de
interfaces provistas por terceras partes. Aunque la aspiracion es capturar el 100%
de publicaciones de la muestra, estas interfaces fueron afectadas en diversos
momentos del recojo de datos, lo que puede haber impactado en la muestra final.

Limites metodologicos

Aunque el equipo humano de eMonitor+ es un componente clave para minimizar
la posibilidad de falsos positivos, las grandes cantidades de datos capturados en
la muestra completa hace mas dificil evaluar falsos negativos. Esto significa que,
aunque ya hay un protocolo para asegurar que solo publicaciones avaladas por el
equipo de monitores ingresen a la muestra de analisis, aun no se ha desarrollado
una metodologia sistematica para evitar que se queden fuera de la muestra las
publicaciones equivocadamente designadas como de baja preocupacién por
las LLM. Por ello, aunque eMonitor+ reduce horas de trabajo manual de rastreo,
extraccion y analisis, no solo depende de publicaciones capturadas por robots.
Por el contrario, tiene mecanismos que permiten la incorporacion manual de
publicaciones adicionales que el equipo considera no han sido representadas de
manera correcta. Esto se discute en reuniones editoriales realizadas de manera
diaria por el equipo humano.

4. Discusion

Entre el O1 de diciembre de 2022 y el 31 de marzo de 2023, eMonitor+ capturd
13,852 publicaciones de 1,942 cuentas que pertenecen a 1,166 personas o
instituciones. Luego de seranalizadas por las inteligencias artificiales de eMonitor+,
recibir verificacion por parte del equipo de monitoreo humano y aplicar los filtros
para extraer de la muestra cualquier publicacion vinculada a temas no politicos,
se identificaron 9,938 publicaciones con contenido toxico o discursos de odio,
aproximadamente 9% de la muestra total. De ellas, 1,041 usaban estos tipos de
violencia digital contra cuentas de periodistas o medios de comunicacion.

Publicaciones con presencia Casos de discurso toxico o
Total de publicaciones de discursos toxicos o de de odio contra periodistas/
odio medios
113,852 9,938 1,041
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4.1. Formas del discurso y evolucion en el tiempo

Las palabras tdxicas o cargadas de odio utilizadas con mayor frecuencia vincularon
a la actividad periodistica con acciones ilicitas, en particular recibir dinero por
parte de actores publicos y privados para defender intereses especificos. Este es
el caso de términos como “prensa basura”, “mermeleros” o “sicarios mediaticos”.
También se uso la afiliacion ideoldgica, particularmente posturas de centro o
centro-izquierda tildadas de “caviares”, como un argumento de deslegitimacion.
Sin embargo, como se explicarda mas adelante, las formas utilizadas en la violencia
digital contra periodistas han presentado diversas tendencias durante los cuatro

meses analizados.

Grafico 1: Palabras toxicas o de odio mas utilizadas contra periodistas
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Una mirada longitudinal a los datos arrojados (Grafico 2) refleja dos momentos
distintos en la forma en la que la muestra se expresaba en relacidén a periodistas y
medios de comunicacion:

1.

Entre el 1 de diciembre y el 31 de enero, se detectaron 198 publicaciones
contra periodistas y medios de comunicaciéon. Esto representa el 19% del
total de ataques contra este grupo detectado por eMonitor+, a un ratio de
3.2 publicaciones por dia. La mayoria de las publicaciones capturadas usa
el discurso téxico o de odio para criticar un supuesto alineamiento entre el
Gobierno de Dina Boluarte y los medios de comunicacion, expresado a través
del silencio ante hechos de violencia. De ahi que las principales expresiones
utilizadas incluian menciones a “prensa basura”, “mermelera” o “golpista”.
Antes que ataques contra medios o periodistas en concreto, la mayoria de
estas publicaciones (81%) en estos dos meses atacan la practica periodistica

en su conjunto.

Entre el 1de febrero y el 31 de marzo, se detectaron 843 publicaciones contra
periodistas o medios de comunicacién, el 81% de la muestra total. Es de
particular preocupacion el rapido ascenso en el ratio de publicaciones por
dia, escalando de 3.2 a 14.2. En este periodo cambian también las formas del
discurso en dos maneras: 1) Se hace mayor énfasis en la afiliacion ideoldgica
de periodistas como un elemento de deslegitimacion o intento de exclusion
de la conversacion. Esto se refleja en el incremento de ataques que incluyen
las palabras “caviar”, “terrorista” y, hacia el final del periodo analizado, las
alusiones a una “mafia caviar” asociada al expresidente Alejandro Toledo; 2)
Se dejan las referencias abstractas a medios de comunicacion para concentrar
el discurso en ataques personalizados hacia periodistas, principalmente
como respuesta a comentarios realizados por ellos o ellas.

Grafico 2: Namero de ataques digitales contra periodistas o medios por dia

FECHs

Elaboracion: Propia sobre data de eMonitor+
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Para entender el porqué de este quiebre entre los dos periodos, sirve recordar
conclusiones presentadas en algunos informes anteriores de eMonitor+. En
particular, el hecho de que la muestra monitoreada presenta dindmicas de
interaccidon muy reactivas. En una gran mayoria de casos, los discursos toxicos y de
odio son utilizados como falacias ad hominem, es decir, intentos de deslegitimar
o excluir de la conversacién politica a cualquier voz critica a los intereses de quien
emite el mensaje. Esto es mas visible, como expresamos en la seccién 2 de este
informe, durante periodos disruptivos offline que incrementan la tensiéon online, y
hace que la conversacidn digital sea mas propensa al uso de formas mas extremas
de lenguaje.

Para probar este argumento, resulta esclarecedor revisar los tres picos de mayor
concentracion de violencia digital contra periodistas en el periodo analizado. Estos
sucedieron el 13 de febrero, el 3 de marzo y el 17 de marzo. En las tres ocasiones,
como se resume en el Cuadro 4, un hecho offline desencadena un momento de
tension, los periodistas objeto de violencia realizan una opinidn que impacta a
actores influyentes en la conversacion digital y, subsecuentemente, se incrementa
el uso de discursos toéxicos o de odio contra periodistas, como una forma de
deslegitimar sus opiniones.

Nuamero de ataques’ Principales .
. . . . Palabras mas
Fecha Hecho disruptivo offline objetos de la utilizadas
TOT? DO* VBG*  yjolencia
Fallecimiento de 7 policias en el
m - polid Rosa Maria Terroristas;
VRAEM. Criticas emergen luego Palacios: terrorismo:
13/FEB de comentarios sobre el uso laxo 50 29 03 ’ . . ’
del término “terrorista” por grupos Gustavo Gorriti; rojos; terror;
. porgrup IDL Reporteros Sendero
politicos de derecha.
. . Juliana
Enfrentamiento durante entrevista .
en vivo entre la periodista Juliana Oxenford; Caviares;
13/MAR P . . 84 50 17 Rosa Maria sicaria
Oxenford y la congresista Tania . , e
Ramirez Palacios; César mediatica
' Hildebrandt
Juliana
, . Oxenford; Rosa .
La entrevista de René Gastelumendi , . Mercenaria;
al Alcalde de Lima, Rafael Lopez Maria Palacios; rostituta;
17/MAR . T op 76 20 07 Gustavo Goniti; | 0 ’
Aliaga, hace que surjan criticas sobre la Josefina ridicula;
efectividad de su gestion. basura; sicaria
Townsend;
América TV

Elaboracién: Propia sobre data de eMonitor+.

'El nimero de ataques representa el nUmero de ataques en el dia del hecho offline y los dos dias consecutivos

2TOT = Total de publicaciones con discurso toxico o de odio
> DO = Publicaciones con discurso de odio
“VBG = Publicaciones con violencia basada en género



Lo que los datos sugieren es que la relacion entre la muestra de alta influencia
en la conversacion digital y la prensa exhibe una dindmica de animadversion
ascendente. Aunque este escenario estd altamente influenciado por hechos
disruptivos offline, el discurso se mantiene latente y puede ser usado como falacia
ad hominem cuando un nuevo caso enfrenta a cuentas influyentes y periodistas,
dentro o fuera de plataformas digitales. Futuros estudios pueden evaluar la
relacion de esta dindmica con una profundizacion de la desconfianza en los medios
de comunicacion, particularmente en quienes tienen proximidad a las cuentas
influyentes que lideran los ataques digitales.

4.2. Intensidad del discurso y contraste con otros
grupos poblacionales

En el periodo analizado, se detectaron 577 mensajes con discurso de odio
contra periodistas y medios de comunicacion. Esto significa que el 55.4% de las
publicaciones violentas contra personas en este grupo atacaban directamente su
identidad. De manera comparativa, esta cifra es 17 puntos porcentuales mayor que
la proporcién media de discursos de odio encontrados en la muestra completa de
9,939 publicaciones del periodo analizado. Los datos también demuestran que la
intensidad del discurso contra periodistas y medios es inferior al ejercido contra
personas manifestantes, pero bastante superior a los usados contra miembros del
Poder Ejecutivo. Esta comparacion se visibiliza en el Grafico 3.

Grafico 3: Proporcion de discursos de odio en relacion con la muestra total

Personas | | | 76.60%

manifestantes
(N=840)
55.40%
Periodistas y medios
de comunicacién
(N=577)

o
Promedio de la 38.80%
muestra total
(N=3854)
15.40%
Miembros del
Poder Ejecutivo
Ejecutivo (N=221)

0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00%

Elaboracion: Propia sobre data de eMonitor+.
N = Numero total de discursos de odio capturados en contra de cada grupo poblacional
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Como se sugiere en la seccidn anterior, las principales palabras utilizadas en los
discurso de odio incluyen la vinculacidn con hechos delictivos, particularmente
a la recepcion de dinero para orientar las lineas editoriales; la vinculacion con el
terrorismo; la descalificacion segun afiliacion ideoldgica; y, como exploraremos
mas adelante, también violencia basada en género.

Las formas mas extremas de lenguaje, en la forma de justificacion o llamamientos a
laviolencia contra periodistas y medios de comunicacion, se usaron en 24 ocasiones.
Aunque esto representa un porcentaje menor de las publicaciones capturadas,
no debemos subestimar el impacto que este tipo de publicaciones puede tener
en sus victimas. También cabe precisar que, debido a la visibilidad que tienen las
cuentas de nuestra muestra, es posible que exista mayor aprehensidén de usar
lenguaje extremo. Otras herramientas digitales de analisis de redes sociales podrian
complementar esta informacion para medir la virulencia de cuentas que, aunque
menos influyentes, podrian reaccionar con mayor violencia dadas condiciones de
mayor anonimato, real o funcional.

4.3. Agentes y objetos de la violencia digital

Las cuentas que mas han contribuido a la violencia digital contra periodistas y
medios de comunicacion son aquellas que eMonitor+ ha definido como “cuentas
de influencia digital”. Como se explica en la seccion 3.2., éstas no poseen atributos
de influencia en espacios offline, pero han logrado consolidar audiencias relevantes
en plataformas digitales. Este tipo de cuentas produjeron aproximadamente tres
de cada cuatro casos de violencia digital contra periodistas, a pesar de representar
solo el 15% de las cuentas monitoreadas. Niveles mayores de anonimidad real o
funcional podrian empoderar a este tipo de usuarios en el uso de discursos téxicos
y de odio.
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El Grafico 4 muestra el porcentaje de contribucion a la muestra total de violencia
digital, segun las cinco categorias de cuentas definidas en la seccion 3.2.

Grafico 4: Contribucion a la violencia digital por categoria de cuenta

9.2% ® Cuentas politicas (N=96)
T ® Medios de comunicacion
10.1% o periodistas (N=58)

® Lideres de opinion (N=105)

5.2%

® Canadles informales de informacion (N=54)

® Cuentas influyentes en la conversacion
digital (N=728)

Elaboracion: Propia sobre data de eMonitor+.
N = Numero total de publicaciones con discurso toxico o de odio ejercido por cada categoria de cuenta

Es importante mencionar que, como se ha descrito en informes anteriores de
eMonitor+, esincorrecto pensaren estas categorias de manera disociada. En muchas
ocasiones, una publicacion con niveles altos de violencia digital serd compartida
por cuentas politicas o por lideres de opinidn, con la tipica excusa de “Retweet no
es endoso”. Nuestro andlisis anterior sugiere que esta practica se realiza como una
forma de separarse de las formas mas extremas de discurso y evitar las posibles
repercusiones. Asi, mientras las cuentas mas andonimas juegan un rol frontal en el
ataque, las cuentas menos andnimas sirven un rol de plataforma o mediacion con
audiencias mas grandes.

Como se describe en la seccion 3.2. y en el ANEXO 2, la muestra de este informe
esta dividida en cinco categorias y 19 subtipos. Esto permite analizar también qué
subtipos de cuentas usan de manera mas recurrente formas de lenguaje mas
extremo, contribuyendo a una mayor polarizacion en la conversacion digital. Para
evaluar este rasgo, eMonitor+ contrastd el nimero de publicaciones que contienen
discurso de odio con el total de publicaciones emitidas por cada subtipo de
cuentas. La data sugiere que los medios informales de informacion (77.8%); los
lideres de opinidn por trayectoria politica (59.7%) y las cuentas individuales con
influencia digital (56.6%) fueron los grupos que usaron los discursos de odio en una
mayor proporcion a la media de la muestra total. Los ex candidatos y candidatas a
gobiernos regionales y los movimientos politicos no registrados también muestran
porcentajes de uso de discurso de odio superiores a la media, pero el niumero de
publicaciones capturadas para estos subtipos es menor, por lo que la data no es
lo suficientemente sélida. El desagregado de todos los subtipos se presenta en el
Cuadro 5.
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Categoria Subtipo TOT DO? %3
Personas en cargos de representacion 45 14 31,82
Personas en altos cargos de confianza 0 (0] NA
Candidatos/as o ex-candidatos/as N 7 63,64
Cuentas politicas
Lideres de partidos politicos 26 13 52,00
Cuentas de partidos politicos 0 0 NA
Cuentas de movimientos politicos 16 15 93,75
Television 2 0 0,00
Radio 0 0 NA
Web/Digital 16 6 54,55
Medios y periodistas
Prensa escrita 8 2 33,33
Periodista 52 17 42,50
Otro 0] 0] NA
Sector académico 0] 0 NA
Sector politico 77 46 59,74
Lideres de opinidn
Sector artistico-cultural 9 4 50,00
Sector profesional 19 4 20,00
Informal Canales informales de comunicacion 66 42 77,8
o | | .
'Cuentas. md.lv'ldua es (real o parodia) con . 201 56,58
Influencia digital influencia digital
Cuentas de memes 37 16 4324
Total Agregado total de la muestra 1025 577 55.4

Requiere particular atenciéon el caso de los canales informales de comunicacion.
Como se describe en la seccion 3.2, se incluyen dentro de esta categoria espacios
digitales cuyo contenido es principalmente informativo y han logrado establecer
audiencias de al menos 5,000 seguidores en alguna red social. Sin embargo, a
diferencia de las cuentas de medios digitales mapeadas en otra categoria, estas
cuentas no se autodefinen como periodisticas ni se rigen por los estandares de la
ética periodistica. Sin embargo, la forma de su contenido y la relevancia para sus
audiencias representan un alto potencial de polarizacion, ya que la informacion que

Elaboracion: Propia sobre data de eMonitor+.

'TOT = Total de publicaciones con discurso téxico o de odio publicadas por un subtipo de cuenta
2 DO = Total de publicaciones con discurso de odio publicadas por un subtipo de cuenta
3 %= Porcentaje de publicaciones de un subtipo de cuenta que contiene discurso de odio

comparten es mediada por discursos altos en comunicacion téxica y de odio.
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4.4. Violencia basada en género contra periodistas

Diversos estudios prueban que las personas que ejercen el periodismo, en particular
mujeres y personas LGBTI+, son particularmente vulnerables a la violencia basada
en género (VBG) en redes sociales. La data capturada por eMonitor+ confirma esta
afirmacion. Se identificaron 100 casos de VBG contra periodistas o medios de
comunicacion en el periodo analizado. Esto quiere decir que aproximadamente uno
de cada diez ataques digitales contra este grupo poblacional usé la desigualdad de
género como un instrumento de violencia.

De hecho, uno de cada cinco casos de violencia basada en género encontrados
en la muestra total tuvo como victima a una persona que ejerce el periodismo.
Asimismo, mientras que la proporcion media de casos de VBG sobre la muestra
total fue de 4.8%, el nUmero de ataques cargados de violencia basada en género
contra periodistas se elevo a 9.6%. La proporcion de ataques con VBG sobre el total
de publicaciones contra periodistas también fue proporcionalmente superior a la
ejercida contra otros grupos poblacionales, como miembros del Poder Ejecutivo
o personas manifestantes. El Grafico 5 muestra el contraste entre los diferentes
grupos analizados.

Grafico 5: Proporcion del uso de VBG sobre el total de publicaciones

Periodistas y medios | | | 9.60%

de comunicacién
(N=100)

4.80%
Muestra total
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manifestantes
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Miembros del 3.60%

Poder Ejecutivo
(N=52)

0.00% 2.50% 5.00% 750% 10.00%

Elaboracion: Propia sobre data de eMonitor+.
N = Numero total de casos de VBG capturados en contra de cada grupo

Se detectaron 71 casos de violencia basada en género contra mujeres, 13 contra
hombres y 16 contra instituciones. En todos los casos, este tipo de mensajes
profundizaron la estigmatizacion y subyugacion de lo femenino, en favor de
lo masculino. Esto se refleja en las palabras utilizadas en cada uno de estos
ataques. La VBG contra mujeres usaba alusiones a la apariencia fisica, la supuesta
vinculacion sentimental con politicos, y en lineas generales un tinte de desprecio
a la opinidon ejercida. Mientras tanto, la VBG contra hombres hacia referencias
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a la homosexualidad o la incapacidad de ejercer una masculinidad hegemonica.
El Grafico 6 compara ambas series de palabras.

Grafico 6: Palabras usadas en VBG contra mujeres y hombres periodistas

6.1. Palabras contra mujeres 6.2. Palabras contra hombres

q reg, en;
Col, i Ntig,
S9uitadlaga s§b7e7§

e /cogfdo
0 cay; N0 )
COrrUaV’are Porn -
Pto™" S ONG,, . '09r4f;
eros - “''Co

Elaboracion: Propia sobre data de eMonitor+.

Informes anteriores de eMonitor+ sugieren que las principales razones para el
ejercicio de la violencia basada en género se relacionan a los intentos de excluir
la opinion de las personas afectadas de la conversacion politica. Diversas formas
de VBG son usadas para lograrlo, siendo los insultos (30.6%); los intentos de
marginalizacion o estereotipificacion (23.7%); los comentarios sobre la apariencia
fisica (12.7%) y el acoso politico (11.2%) las mas comunes en el periodo analizado.
El contraste entre esta y otras formas se presenta en el Grafico 7.

Grafico 7: Formas de VBG utilizadas durante el periodo analizado
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Elaboracion: Propia sobre data de eMonitor+.




ANEXO1:
MODELOS OPERATIVOS DE LOS GRANDES MODELOS
LINGUISTICOS (LLMS) USADOS EN EMONITOR+

Para el procesamiento de la informacion, eMonitor+ utiliza tres modelos de
lenguaje desarrollados por terceras partes y uno desarrollado directamente por
el PNUD. Los tres primeros son:

BERT procesado a través de la plataforma de analitica KNIME:

BERT es un LLM disenado por Google en 2018, uno de los primeros en el mundo
en aplicar el ‘modelo de transformador’ aplicado al procesamiento natural de
lenguaje. La contribucion clave del modelo de transformador es su ‘mecanismo
de auto-atencién’, un modelo matematico que contribuye a una ‘traduccion’ agil
de relaciones semanticas a pesos numeéricos. Este proceso de ‘codificacion’ de
cada insumo incorporado al LLM se enfoca en la proximidad, similaridad y relacion
de sintaxis entre cada fragmento de dato (e.g.- cada palabra de una oracién) en
contraste con todos los otros fragmentos de datos presentes en el mismo insumo.
Al resultado de este procesamiento numeérico se le llama una ‘representacion’, la
cual no es un solo valor matematico, sino una matriz de valores interconectados.
Las LLM basadas en el modelo de transformador realizan contrastes entre un nuevo
insumo y los patrones de matrices que fueron codificados durante su proceso de
aprendizaje. eMonitor+ accede a las capacidades de BERT a través de un software
abierto llamado KNIME. Su contribucion al sistema de eMonitor+ es la evaluacién
de si un texto tiene sentimiento positivo o negativo.

Perspective API

Esta tecnologia fue desarrollada por Jigsaw y el Equipo de Google para la
Prevencion del Abuso en 2017. Aunque originalmente utilizé otro modelo grande
linglistico, ahora utiliza BERT como su sistema operacional central, tanto para la
codificacion/decodificacion de insumos como también la traduccion en tiempo
real entre 18 idiomas. La contribucion principal de este modelo a eMonitor+ es
su capacidad de predecir seis atributos de la comunicacion téxica. Estos son: 1)
Toxicidad; 2) Toxicidad severa; 3) Ataques a la identidad; 4) Insultos; 5) Profanidad;
y 6) Amenazas. La herramienta fue entrenada a través de millones de comentarios
realizados en plataformas abiertas, como Wikipedia, y cada uno de ellos recibid
categorizacién por parte de 3 a 10 evaluadores humanos. Este grupo crowdsource
definid los parametros iniciales del proceso de aprendizaje automatizado. Dos
auditorias adicionales se realizaron para reducir los sesgos de la categorizacion
inicial. Esto fue particularmente relevante en relacién a términos de identidad, los
cuales inicialmente tenian mayor probabilidad de ser detectados como toéxicos, a
pesar de ser usados en contextos no toxicos.
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Detoxify

Esta herramienta, desarrollada por Unitary en 2018, usa un modelo de
transformador no-basado en BERT. A diferencia de los dos LLMs descritos arriba,
Detoxify fue entrenado sobre la base de bases de datos abiertas disponibles en
Kaggle, una comunidad abierta de desarrollo. Aunque su data es mas limitada
que BERT, Detoxify provee una perspectiva distinta que se basa en un proceso de
inferencia distinto. He ahi su principal contribucion a eMonitor+, sirviendo como
una confirmacién secundaria sobre si una publicacién es 1) Muy téxica; 2) Téxica; 3)
No toxica; o 4) Dificil de estimar. En 2018, 2019 y 2020, Detoxify tuvo uno de los
mejores desempenos en concursos organizados por Jigsaw para desarrollar rutas
alternativas para optimizar LLMs para la identificacion de comunicacion toxica y
discursos de odio.

Nombre del LLM Desarrollo Procesador Contribucion a eMonitor+

BERT operado a Modelo de e .
le; KNIME Anal d t
través de KNIME Google; transformador BERT nalisis de sentimiento

Seis atributos: Toxicidad;

Perspective AP Google: Jiesaw Modelo de toxicidad severa; ataque a la
p gie. Jig transformador BERT | identidad; insulto; profanidad;
amenaza
Modelo de
. . Confirmacién secundaria de
Detoxify Unitary transformador

no-BERT toxicidad

Elaboracion: Propia

La pieza final y mas importante de eMonitor+ es un LLM desarrollado por el PNUD
llamado “Analizador de Discurso de Odio”. Como se define en la seccidn 2, las
divergencias legales, sociales y politicas que rodean al concepto de ‘discurso de
odio’ han hecho que muchos equipos de desarrollo tecnolégico lo eviten como
un concepto operacional en su diseno. Por ello, las herramientas construidas
para mantener las comunidades seguras no suelen abordar las complejidades
del discurso de odio y prefiere abordar la toxicidad en términos mas amplios.
No obstante, la Estrategia y Plan de Accion de la ONU para la Lucha contra los
Discursos de Odio provee una definicion que permite operativizar este concepto en
el andlisis de discurso. Por ello, PNUD es la primera agencia del Sistemma ONU que
lo usa como concepto central para el procesamiento natural de lenguaje.



Graphic 8: Modelo de clasificacion en cadena usado en el
“Analizador de Discursos de Odio”

Y: LABELS Y: LABELS Y: LABELS Y: LABELS
Y, v, ] v.| v ] v v v ] v.]v]v.]
X[ 1] X W[ X 1 1 1 1 1

X’IZI Xz0|I| X, 0 1 X2 0 1 0

X,

[=1=T= =]
[e]=1-1[-]

X5 Xs O |z| X; 0 O Xs 0 0 1

X: DATA X: DATA X: DATA X: DATA
poiNTs | Xa IZI poinTs| Xa @ poinTs| X% (@ ] poiNTs| Xa | O 11 [
CLASSIFIER 1 CLASSIFIER 2 CLASSIFIER 3 CLASSIFIER 4

Elaboracién: Propia. Fuente: Selmi (np).

A diferencia de los tres LLMs desarrollados por terceras partes descritos en parrafos
anteriores, el modelo de PNUD utiliza un método de clasificacion en cadena (CC)
para su proceso de aprendizaje. Las CCs son usadas para hacer la clasificacion multi-
categoria un proceso mas agil, deconstruyendo problemas complejos en una serie
de inferencias individuales, lo que produce resultados binarios (positivo/negativo).
Para producir una estimacion final, los clasificadores de cadena no se detienen en
la inferencia fragmentada, si no que contrastan cada nivel de toma de decision en
contraste con los otros. Esto ayuda a evitar la pérdida de informacion en ninguno
de los procesos de analisis. Luego de este proceso, se generan inferencias finales.
El modelo se visualiza en el Grafico 8.

El Analizador de Discurso de Odio del PNUD utiliza cuatro categorias para clasificar
los insumos ingresados. Estos son 1) Normal; 2) Ofensivo; 3) Abusivo y 4) Con
contenido de odio. El modelo fue entrenado usando una base de datos de 75,000
entradas individuales y recibioé supervision de equipos de la ONU para asegurar
una codificacion, decodificacion y categorizacion adecuadas. Al igual que con los
modelos de transformador, cualquier nuevo insumo anadido a la plataforma para
analisis es contrastado con los patrones aprendidos por el LLM para su correcta
clasificacion.
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ANEXO 2:

ATRIBUTOS DE CENTRALIDAD USADOS EN LA
CONSTRUCCION DE LA MUESTRA DE EMONITOR+

Alinicio dela operacion de eMonitor+en Perd, no existian bases de datos disponibles
lo suficientemente amplias como para realizar un analisis certero de centralidad de
lainfluencia. Es porello que los primeros seis meses del proyecto (desde Septiembre
2022) han estado enfocados en la recoleccién de esta informacion. Siguiendo el
enfoque tedrico de centralidad de la influencia, el equipo establecio caracteristicas
para identificar qué cuentas deberian ser sujeto de analisis. La Iégica macro fue la
de predecir la posibilidad de un usuario de influir la conversacion politica digital.

Cada atributo se puede revisar en el cuadro 7:

formal con grupos amplios de
personas. Por ejemplo, en la
forma de membresias, militancias,
alianzas y otros tipos.

Categoria Offline Online
Capacidad legal para definir y - Provee actualizaciones o
rechazar politicas publicas. estados relevantes y de

Grado primera mano sobre asuntos
Capacidad legal para proveer, relacionados a politicas
mejorar o detener servicios publicas.
publicos.

Provee asesoria relevante Su contenido digital es

o influencia en el disefio de compartido por actores

politicas. gue han sido previamente
establecidos como centrales

Proximidad Tiene una relacion relevante y en el sistema.

Tienen al menos 5,000
seguidores en una red social
(numero no agregativo entre
diferentes sitios).

Intermediacion

Tiene control editorial sobre redes
de telecomunicacion masiva,

lo que le brinda capacidad de
brindar o no acceso a audiencias
amplias.

Ha establecido una
audiencia cautiva. Esta
relacion de fidelidad se
expresa a través de niveles
altos de interaccion por
parte de quienes consumen
su contenido.
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Siguiendo los atributos online y offline descritos arriba, el equipo de eMonitor+
propuso hipotéticamente cinco categorias que serian sujeto de niveles elevados de
centralidad, las cuales fueron usadas para desarrollar el mapeo inicial de cuentas
para la muestra. Estas son:

Cuentas politicas

Cuentan con grados de centralidad ya que tienen el mandato legal de desarrollar
politicas y distribuir servicios publicos. Experimentan relaciones de proximidad
conotrostomadores de decisionyacceso abases politicas através de mecanismos
de partido. En linea, pueden proveer actualizaciones de primera mano sobre
asuntos vinculados a politica. Estas cuentas son relevantes incluso cuando
su presencia digital no esta del todo desarrollada. En este grupo se incluyen
personas elegidas para cargos publicos; partidos y movimientos politicos; asi
como los lideres de éstos.

Medios de comunicacion y periodistas

Los medios y sus colaboradores pueden influenciar la toma de decisidn a través
del comentario y la veeduria. De manera clave, los medios masivos tienen un
inmenso poder de decision sobre las voces que accederan a sus plataformas
y alcanzaran audiencias masivas. En linea y fuera de ella, pueden proveer
actualizaciones de primera mano producto de investigaciones periodisticas.
Su modelo se basa en incrementar niveles de alcance e interaccion, por lo que
experimentan niveles altos de proximidad e intermediacion con el publico general.
Esta categoria incluye todos los medios de comunicacion y quienes trabajan en
ellos, incluidos los medios digitales, siempre y cuando se autorreconozcan como
espacio periodistico.

Lideres de opinion

Las cuentas en esta categoria gozan de niveles adicionales de influencia en el
diseno de politica debido a su trayectoria académica, profesional, artistica o
politica. Esto les da un nivel de proximidad clave offline. eMonitor+ mapea a
lideres de opinidn que ademas han sido capaces de generar grados, proximidad
e intermediacion de centralidad online.

Canales informales de informacion

Las cuentas en esta categoria no poseen atributos de centralidad offline. Sin
embargo, sirven como una fuente de informacion sobre temas vinculados a
politica para una audiencia considerable de al menos 5000 seguidores, los
cuales producen altos niveles de interaccion. Las cuentas mas importantes
de esta categoria, ademas, han conseguido que su contenido sea compartido
0 apreciado por personas o instituciones que poseen atributos de centralidad
offline.
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Cuentas con influencia digital

En esta categoria se incluyen cuentas que no poseen atributos de centralidad
offline. Estas son cuentas no-informativas, ya que la forma de su contenido
no es la de actualizaciones de noticias o similares. Sin embargo, si realizan
comentarios sobre temas vinculados a politicas y, en lineas generales, sobre el
escenario politico. También han logrado consolidar una audiencia de al menos
5,000 seguidores, quienes producen niveles altos de interaccion. Se incluyen
en esta categoria cuentas de memes y shitposting (enfocadas en comentarios
provocadores), asi como cuentas individualizadas que interactian como si
fuesen personas, sean reales o no.

Una muestra no aleatoria de 500 cuentas fue desarrollada siguiendo estas categorias
y atributos. El proceso fue liderado por el equipo pais del PNUD vy la red de verificacion
de noticias “Ama Llulla”. Sin embargo, este acercamiento no cientifico soélo tenia la
intencion de servircomo un punto de partida para la captura de datos. Entre septiembre
de 2022 y noviembre de 2022, la muestra fue actualizada de manera bisemanal para
reflejar las interacciones entre las cuentas de la muestra y las cuentas externas. Cada
nueva interaccion era evaluada por sus atributos de centralidad online y offline. Las
cuentas fueron incluidas en la muestra si:

1) Tenian cualquiera de los atributos de centralidad offline.
2) Poseian el grado de centralidad online.

3) Presentaban todos los atributos de proximidad e intermediacion online.
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ANEXO 3:
MUESTRA DETALLADA DE EMONITOR+

Tipo de cuent P Cuentas  Descripcid Subt Personas (T
ipo de cuenta ersonas Cuentas Descripcién u
= 5 = NAC MML LIM CJA AQP LOR AMZ CLL CUZ MOQ PAS PIU NAC MML LM CJA AQF LOR AMZ CLL CUZ MOQ PAS PIU
Personas en cargos de representacion 132 T 1 " 5 9 4 o 12 0 1 1 319 T 1 12 T 9 9 1} 15 a 1 1
Personas en altos cargos de confianza 11 a o0 o 1] 4 o a a 2 o0 o 15 o o o a B o0 o 1] 2 o o
. Candi o J 0 77 1 31 24 17 2 2 2 0 0 i} i} 97 1 32 28 38 B 7 3 1} 1} 1}
Personas que ejercen actualmente cargos
Cuentas politicas 487 857 publicos, en particular quienes fuercn elegidos Lideres de partidos politicos g9 4] 0 1] 1 1] 1] o o 4] 2 2 32 1] 1] 1] 1 1 0 1] 1] 1] 2 2
i tacion.
para cargos de represen Cuentas de partidos politicos 4 0 1 1+ 0§ 10 2 2 1 2 1 2 3 0 1 1 6 2 § 7 3 3 1 2
Cuentas de movimientos politicos 71 ) 0 4 o o o a a ) 1 o 101 o o 3 a 1 0 o o o 1 o
Subtotal 237 84 3 47 35 40 8 4 13 4 S 5 503 104 3 50 42 &80 20 14 26 S S S
Televisidn 13 0 1 12 8 4 3] 1 3 0 2 1 38 a 1 36 14 4 10 5 8 a 2 1
Radio 3 0 3 10 5 8 8 2 1 3 3 1} 14 a 3 35 10 16 13 5 2 6 3 1}
- . Web/Digital 26 o 10 10 13 14 12 5 B 9 9 9 B8 o 10 14 26 15 19 9 8 1 9 9
Espacios que se auforreconocen como espacios
Medics de comunicacion 318 635 periodisticos y, en cor ia, dicen cefiirse a  Prensa escrita 20 0 0 1 3 3 2 2 4 1 2 2 BT o o 2 11 8 T T 14 1 2 2
la &iica te Ia prdctica Periodista s o o o ©o o0 0 o0 © 0 O o @ o0 0o 0 @ o 0 0 0o 0 0 0
Otro 0 0 0 i} i} a 1} o o 0 0 i} i} a 1} 1} o 0 0 i} i} a 1} 1}
Subtotal 120 0 14 33 29 29 28 10 14 13 16 12 277 a 14 a7 61 43 49 26 3z 18 16 12
Sector académico 16 0 1 o 1} a 1} o o 0 0 o 33 a 1 1} o 0 0 o 1} a 1} 1}
. . Sector politico 44 0 0 1} o a 1} o o 0 0 1} 7 a 1} 1} o 0 0 1} o a 1} 1}
Personas que, debido a su trayectoria académica,
Lideres de opinion 75 132 profesional o politica, son reconocidos coma Sector artistico-cultural 5 0 1 1} i} a a 1] 1] 0 0 1} 9 a 1 a 1] 0 0 1} i} a a a
especialistas en su materia Sector profesional &8 o o o ©o © O © ©0 © o0 O M © 0©0 0o © o0 0o 0 O ©0 0 0
Subtotal 73 0 2 i} i} a 1} o o 0 0 i} 130 a 2 1} o 0 0 i} i} a 1} 1}

Cuentas que, aunque No S recoNocen Gomao
74 78 espacios periodisticos, utilizan y comentan Mo aplica subtipo 73 ) 0 o o o o a a ) 1 o 78 o o o a ) 0 o o o 1 o
informacién de coyuntura con un fin informativo

Canales informales de
comunicacion

Cuentas individuales con influencia 147 i} 2 o o o o o o i} 0 o 163 o 2 o o i} 0 o o o o o
Guentas gue tienen mas de 5000 seguidores y
212 239 cubren, principalmente, temas politicos. Se Cuentas de memes con influencia 63 [v] 0 1] 1} 1] 1] 1] 1] [v] 0 1] T4 1] 1] 1] 1] [v] 0 1] 1} 1] 1] 1]
incluyen cuentas de memes y parcdias.

Cuentas influyentes en la
conversacion digital

Subtotal 210 0 2 o o a 1} o o 0 0 o 237 a 2 1} o 0 0 o o a 1} 1}

Subtotal personas / cuentas 1166 1942 713 84 21 B0 &4 69 36 14 29 17 22 17 1225 104 21 137 103 123 69 40 58 23 22 17

Leyenda: Alcance nacional (NAC); Municipalidad Metropolitana de Lima (MML); Lima Region (LIM); Cajamarca (CJA); Loreto (LOR); Amazonas (AMZ); Callao (CLL); Cuzco (CUZ); Moguegua (MOQ); Pasco
(PAS); Piura (PIU). La columna “Cuentas” hace referencia al total de cuentas individuales monitoreadas, mientras que la columna "Personas” hace referencia al niumero de personas o instituciones que son
duenas de las cuentas. El numero difiere debido a que una sola persona o institucion puede usar mds de una cuenta en distintas o la misma red social.



ANEXO 4:

LIMITES PARA LA IDENTIFICACION DE
PUBLICACIONES DE ALTA O BAJA PREOCUPACION
EN EMONITOR+

Para procesar la informacion, los insumos recibidos por eMonitor+ deben ser
provistos en formatos simplificados de texto. Es porello que eMonitor+ utiliza robots
de rastreo y extraccion de informacion, los cuales capturan, transforman y guardan
las publicaciones realizadas en una base de datos centralizada. En ésta se registra
todo el contenido escrito de una publicacidn, asi como su metadata (informacion
del usuario y de interaccidn), en valores simplificados de texto separados por comas
(CSV por sus siglas en inglés). Este proceso se limita a la metadata que ya estaba
disponible al momento de captura (por ejemplo, la descripcion de una imagen en la
metadata de una publicacion). Actualmente, eMonitor+ no posee capacidades para
la interpretacidon de imagen-a-texto o de audio-a-texto.

Posteriormente, cada publicacion es analizada por los LLMs. La inferencia de cada
modelo resulta en una prediccion del O al 1. Un valor de O significa una inferencia
absolutamente negativa, mientras que una inferencia de 1 significa una inferencia
absolutamente positiva. El cuadro 8 muestra los limites que usa eMonitor+ para
definircudndo una publicacidon pasa de serde baja preocupacion a alta preocupacion,
lo que sugiere una mayor posibilidad de contener violencia digital.

Modelo Categoria evaluada Limite establecido
Sentimiento positivo No considerado
BERT + KNIME
Sentimiento negativo 0.97
Toxicidad 04
Toxicidad severa 01
Ataque a la identidad 01
Perspective API
Insulto (O
Profanidad (0N
Amenaza 01
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Toxicidad muy alta 01
Toxicidad 0.4
Detoxify

Dificil de estimar No considerado
Ausencia de toxicidad No considerado
Normal No considerado
Ofensivo 0.4

Hate Speech Analyzer
Abusivo 0.1
Hateful 0.1
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ANEXO 5:
MODELO DE EVALUACION CUALITATIVA

El equipo humano de eMonitor+ sigue una metodologia de andlisis cualitativo
que fue disenada por el Buré del PNUD para los Paises arabes, durante la
implementacion inicial de esta tecnologia en Tunez y Libano. El método utiliza tres
cuestionarios compuestos por preguntas, en su mayoria de respuesta cerrada, que
permiten entender las formas y objetivos de la comunicacidn toxica y discursos de
odio que han sido identificados por las LLMs y confirmados por el equipo humano.

Estos cuestionarios fueron desarrollados a través de tres grandes procesos:

- Una revision de literatura en los temas claves, utilizando insumos de las
Naciones Unidas y también investigaciones externas.

- Consultas con equipos especializados del PNUD, como lo fueron el
equipo global de gobernanza, de prevencidn de conflictos electorales, y de
igualdad de género.

- Mesas de trabajo, grupos focales y encuestas a través de la cual se recibio
la opinion de mas de 100 miembros de grupos de intereses, entre los que se
incluyo funcionarios publicos, candidatos y candidatas a cargos publicos,
organizaciones de la sociedad civil y otros organismos internacionales.

Cuestionario Pregunta Respuestas admitidas

Tipo de publicacidon Texto; imagen; audio; video; otro.

Medio digital de comunicacién; medio
tradicional de comunicacion; Facebook;
Tipo de pagina o medio Twitter; Youtube; Instagram; TikTok;
Whatsapp u otro aplicativo de mensajeria;
otro.

Candidatos/as; partido politico; autoridad
elegida para un cargo de representacion;
funcionario/a publico; lider de opinidn;
independiente; otro.

Informacion general
Origen de la publicaciéon

L, Electoral; politica; econdmica; social; ciencia
Tema de la publicacién .
y salud; cultura, artes y entretenimiento; otro.

¢La publicacion promueve a un actor Si; No (Si la respuesta es positiva, la
politico? plataforma solicitara registrar el nombre).
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Informacion general

¢La publicacion promueve un partido
politico?

Si; No (Si la respuesta es positiva, la
plataforma solicitara registrar el nombre).

¢A quién ataca la publicacion?

Respuesta abierta.

¢La publicacién ataca a un actor
politico?

Si; No (Si la respuesta es positiva, la
plataforma solicitara registrar el nombre).

¢La publicacién ataca a un partido
politico?

Si; No (Si la respuesta es positiva, la
plataforma solicitara registrar el nombre).

¢Contiene publicidad pagada?

Si; No.

Audiencia inferida

Respuesta abierta.

Comunicacion
toxica y discurso de
odio

Tipo de sentimiento

Positivo; negativo; neutral.

¢Existe odio?

Si; No.

¢Cudl es la identidad afectada por el
discurso de odio?

Género; ascendencia racial; ascendencia
étnica; afiliacion religiosa; afiliacion
ideolodgica; orientacion sexual; capacidad
corporal o mental; condicién migratoria;
clase socioecondmica; forma de trabajo; otra
identidad estigmatizada.

Intensidad del ataque

Nivel 1: Oposicion prejuiciosa a la opinidn;
Nivel 2: Vinculacién de una poblacion con
actividades negativas o ilegales; Nivel 3: Uso
de lenguaje soez relacionado a la identidad;
Nivel 4: Demonizacion o deshumanizacion
de una poblaciéon o grupo; Nivel 5:
Llamamiento a la violencia fisica contra un
individuo o grupo por su identidad; Nivel 6:
Llamamiento al asesinato de un individuo o
grupo por su identidad.

Violencia basada en
género

¢La publicaciéon fue escrita por una
mujer o persona LGBTI+?

Si, por una muijer; Si, por una personas
LGBTI+; No.

¢La publicacion habla de una mujer o
una persona LGBTI+?

Si; No.

¢La publicacién contiene violencia
contra mujeres o personas LGBTI+?

Si; No.

¢A qué grupo pertenece la mujer o
persona LGBTI+ atacada?

Una persona ciudadana o votante; una
persona no ciudadana o no votante; alguien
gue apoya visiblemente una candidatura
politica; alguien que trabaja para una
campana politica; un monitor/a del proceso
electoral; miembros de mesa, personeros

o personal de organismos electorales en

un local de votacion; alguien que trabaja
para un partido politico; alguien que trabaja
como servidor publico; la pareja de un actor
politico; alguien que trabaja para el sector
privado; otro.
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Violencia basada en
género

Tipo de violencia basada en género

Psicoldgica (acoso; bullying; asesinato de
caracter; insultos); sexual (acoso sexual,
amenazas de violencia sexual, incluida

la filtracidn de fotografias o videos

intimos); fisica (Amenazas o pruebas de
violencia fisica o asesinato); estructural
(estigmatizacion o refuerzo de estereotipos).

Fuente de la violencia

Legal; social; econdmica; doctrinal.

Técnica de la violencia

Llamamiento a la violencia fisica; amenazas
o intimidacion con el objetivo de forzar

una retirada de la carrera electoral; acoso
sexual; amenaza de violacion; insinuacion
de incompetencia; ataque verbal; difusidon
de rumores; comentarios sobre la apariencia
fisica; marginalizacidn o estereotipificacion;
difusidn no consensuada de imagenes o
videos; otro.

Herramientas de la violencia

Iméagenes editadas; deepfakes (video);
deepfakes (audio); ciberataques organizados;
otro.

¢La publicacién contiene imagenes
que estereotipan a mujeres o
personas LGBTI+?

Si; No.
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