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Resumen

Las redes sociales se han convertido en una parte importante de nuestra sociedad vy,
en particular, de la vida de los jovenes. Cuando se trata de redes sociales, debemos
ser conscientes del poder que tienen. Las redes sociales pueden utilizarse para bien
o para mal; pueden ayudar a conectar a las personas convirtiéndose en un lugar
donde pueden expresar sus opiniones y compartan sus pensamientos o a separarlas
por medio de insultos, amenazas o lenguaje intencionalmente hiriente. Hemos visto
una y otra vez cémo el uso de lenguaje téxico u ofensivo ha arruinado vidas y ha
causado un inmenso dolor y sufrimiento. Nadie merece pasar por eso, tenga la edad
que tenga. Es relevante que trabajemos para intentar evitar que esto ocurra, y evitar

este tipo de comportamiento es un problema al cual hay que hacerle frente.

Esta tesis de maestria propone la revision de distintos modelos computacio-
nales de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, con la finalidad de resolver
la problematica de identificar el texto considerado como téxico, y como parte de la
explicabilidad del por qué es toxico o no, se identificard a que clase es correspon-
diente. Esta propuesta se divide en dos partes. La primera es crear un ensamble
de modelos de aprendizaje automatico con la intencion de observar que modelos se
ajustan mejor a que datos. Y la segunda es ajustar a la problematica algunos de los
modelos de aprendizaje profundo del procesamiento del lenguaje natural. Para, al

final, realizar una comparativa entre ambos.



Abstract

Social networks have become an important part of our society and, in particular, of
young people’s lives. When it comes to social media, we need to be aware of the
power it has. Social media can be used for good or for bad; it can help connect
people by becoming a place where they can express their opinions and share their
thoughts, or it can help separate them through insults, threats or intentionally
hurtful language. We have seen time and time again how the use of toxic or offensive
language has ruined lives and caused immense pain and suffering. No one deserves
to go through that, no matter how old they are. It is important that we work to
try to prevent this from happening, and avoiding this type of behavior is a problem

that needs to be addressed.

This master thesis proposes the review of different computational models
of machine learning and deep learning in order to solve the problem of identifying
the text considered as toxic, and as part of the explainability of why it is toxic or
not, it will be identified to which class it corresponds. This proposal is divided into
two parts. The first is to create an ensemble of machine learning models with the
intention of observing which models best fit which data. And the second is to fit
some of the deep learning models of natural language processing to the problem. In

the end, to make a comparison between the two.
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Capitulo 1

Introduccion

Esta investigacion se centra en la correcta clasificacién entre el texto téxico u ofen-
sivo y el texto no téxico, utilizando que se logren encontrar en alguna red social.
Ademas, se presentaran técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo,
creando ensambles para observar el comportamiento de estos, asi como sus ventajas

y desventajas.

1.1 ;Qué es el texto téxico?

Decidir si un fragmento de texto hace alusion al texto toxico no es una tarea facil, ya
que como tal no existe una definicién. Sin embargo, existen otras definiciones donde
la intencién que queremos tratar en este trabajo es similar o la misma, algunas
pueden ser muy generales y otras pueden llegar a ser mas especificas, algunas de
ellas son: discurso de odio, lenguaje ofensivo, amenazas, agresividad, etc. El texto
toxico es un fenémeno complejo el cual hace referencia a las relaciones entre personas
o grupos de personas en las cuales se tiende a usar un lenguaje derivado de estas
problematicas de la sociedad. Por esta razén es necesario definir que es el texto toxico
para asi facilitar en entendimiento de la tarea que se atendera en este trabajo. Para

lograr esto tomaremos inspiracion de dos vertientes que son de cierta manera méas
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generales: el lenguaje ofensivo y el discurso de odio.

1.1.1 Definiciones de diversas fuentes

Lenguaje ofensivo

e RAE!: Que ofende o puede ofender. Que ataca o sirve para atacar. Situacién

o estado de quien trata de ofender o atacar.

Discurso de odio

e Facebook?: “Definimos el lenguaje que incita al odio como un ataque directo
a las personas, y no a los conceptos ni a las instituciones, en funcion de lo que
denominamos caracteristicas protegidas: raza, etnia, nacionalidad, discapaci-
dad, religién, casta, orientacion sexual, sexo, identidad de género y enfermedad
grave.”

o Twitter?: “Texto que fomente la violencia contra otras personas ni atacarlas
o amenazarlas directamente por motivo de su raza, origen étnico, nacionali-
dad, pertenencia a una casta, orientacion sexual, género, identidad de género,
afiliacion religiosa, edad, discapacidad o enfermedad grave.”

e TikTok*: “Definimos el discurso o el comportamiento de odio como el conteni-
do que ataca, amenaza, incita a la violencia o deshumaniza de alguna manera a
un individuo o grupo sobre la base de los siguientes atributos protegidos: raza,
etnia, origen nacional, religién, casta, orientacion sexual, sexo, género, expre-
sion de género, identidad de género, enfermedad grave, discapacidad, condicién
de inmigrante.”

e Twitch®: “El acoso se convierte en conducta de odio cuando el ataque se

thttps://dle.rae.es/ofensivo

2https://transparency.fb.com/es-la/policies /community-standards /hate-speech /
3https://help.twitter.com /es/rules-and-policies /hateful-conduct-policy
4https://www.tiktok.com/community-guidelines?lang=es#38
Shttps://blog.twitch.tv/es-mx/2020/12/09/introducing-our-new-hateful-conduct-harassment-

policy/
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basa en caracteristicas de identidad. Consideramos los siguientes atributos
basados en identidad como caracteristicas protegidas: raza, etnia, color, cas-
ta, origen nacional, situacién migratoria, religion, sexo, género, identidad de
género, orientacién sexual, discapacidad, condicién médica grave y militar en

retiro.”

A pesar de las similitudes entre las definiciones, concluimos que hay algunos

matices que pueden ayudar a definir al texto téxico:

e El texto téxico considera objetivos especificos. Este tipo de lenguaje
tiene objetivos especificos y se basa en caracteristicas especificas de los grupos,
como el origen étnico, la religion, orientacion sexual, entre otros.

e El texto toxico incita a la violencia u odio. Las definiciones revisadas
anteriormente utilizan diversos términos sobre cuando se produce o no este
tipo de comportamiento. Sin embargo, la mayoria hacen referencia que este

comportamiento incita a la violencia o al odio hacia una minoria.

1.1.2 Definicién propia

El texto toxico es el lenguaje escrito que ofende o menosprecia, que incita a la violen-
cia o al odio hacia una persona o un grupo de personas basandose en caracteristicas

especificas.

De esta manera, tenemos que, el texto toxico es la unificaciéon de lo que
es considerado como lenguaje ofensivo y de lo que las redes sociales definen como

discurso de odio. Creando asi una definiciéon atin mas general.
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1.2 Antecedentes

En los 1ltimos anos, se ha visto un crecimiento exponencial respecto al niimero de
personas que utilizan redes sociales. De acuerdo con DataReportal®, actualmente el
59 % de la poblacién mundial utiliza las redes sociales con un uso promedio de 2
horas y 29 minutos. A pesar de que estos sitios pueden ser una herramienta muy
poderosa para las interacciones humanas virtuales, como conectar personas a largas
distancias o inclusive para hacer crecer un negocio; estas traen consigo algunos
problemas. Uno de ellos es la mala comunicacion con los demés usuarios, esto sucede
debido a que las personas que interactiian con los contenidos que ofrecen estos sitios
no necesariamente tienen las mismas opiniones cuando algin tema surge en una
discusion. Sumandole a esto, el poco control de estas plataformas para erradicar su
mal uso incita a las personas a usar lenguaje toxico. Informes recientes del ano 2021
sobre la encuesta anual de odio y acoso en redes sociales de ADL’, realizada en los
Estados Unidos, nos da a conocer que el 41 % de los encuestados ha experimentado

algin tipo de acoso en linea.

El uso del lenguaje ofensivo ha demostrado tener un impacto negativo en
las personas, convirtiéndolo en una de las razones que corrompe la salud mental
de los adolescentes (Suzuki et al., 2012) y una de las principales razones de suici-
dio (Hinduja & Patchin, 2010). Por consiguiente, el detectar esta clase de lenguaje

es un problema relevante que necesita ser tomado en cuenta.

La razon principal por la que debemos erradicar el lenguaje toxico de las
redes sociales es para evitar que los usuarios que hacen uso de estas plataformas
sigan sufriendo, ya que a menudo las personas que utilizan este tipo de lenguaje
juzgan a los deméas por sus publicaciones en redes sociales, y a partir de dichas pu-
blicaciones més usuarios pueden realizar comentarios ofensivos. De esta manera, las
personas que ven comentarios ofensivos hacia otra persona pueden sentirse tentados

a tomar represalias sobre la gente que estda haciendo dano. Esto genera un circulo

Shttps://datareportal.com/reports/digital-2022-july-global-statshot
"https:/ /www.adl.org/online-hate-2021
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vicioso, en donde alguien publica comentarios hirientes sobre otro(s), lo que provoca
la propagacién del texto téxico. Para contrarrestar el lenguaje ofensivo vive en la
Internet, algunas redes sociales como Facebook han implementado medidas para de-
tectar texto ofensivo en imagenes con ayuda de algoritmos de reconocimiento 6ptico
de caracteres (OCR, por sus siglas en inglés) (Borisyuk et al., 2018). Mientras que
otros sitios suelen pedirle a la comunidad que denuncien este comportamiento, asi
como también suelen revisar manualmente o tener moderadores que revisen publi-
caciones y comentarios con la finalidad de eliminar este tipo de comentarios. Sin
embargo, este tipo de revisiones manuales requieren de mucho trabajo, por lo que

no son sostenibles ni escalables en el tiempo.

Por otro lado, la comunidad cientifica no se ha quedado atras y ha realiza-
do numerosas investigaciones para lograr identificar y clasificar correctamente este
tipo de comportamiento. Comenzando desde lo méas bésico del lenguaje, utilizando
caracteristicas léxicas como los diccionarios (S. Liu & Forss, 2015) o la bolsa de
palabras (Burnap & Williams, 2016). Sin embargo, y a pesar de que el uso de las
caracteristicas léxicas han tenido una muy buena aceptaciéon, es necesario entender
el contexto o estructura sintactica del texto a identificar. Por tal motivo, més ade-
lante se comenzaron a utilizar enfoques basados en n-gramas, la parte del discurso e

incluso caracteristicas como pruebas de legibilidad del texto (Davidson et al., 2017).

Con el acelerado crecimiento de las técnicas basadas en el aprendizaje au-
toméatico, poco a poco se fueron presentando trabajos con arquitecturas mas elabo-
radas como: las redes neuronales recurrentes (Badjatiya et al., 2017a), redes neu-
ronales profundas (Badjatiya et al., 2017b) o las redes neuronales convolucionales

(Georgakopoulos et al., 2018).

Basados en el uso de redes neuronales convolucionales y redes recurrentes
para el procesamiento del lenguaje natural, nacié una nueva corriente en la cual se
propone el uso de mecanismos de atencién al cual llamaron transformers (Vaswani
et al., 2017). Desde entonces, se han convertido en la corriente principal de investi-

gacion, dando pie a grandes modelos del lenguaje como BERT (Devlin et al., 2018),
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RoBERTa (Y. Liu et al., 2019) y XLM (Lample & Conneau, 2019). Dichos modelos,
al ser entrenados con millones de datos etiquetados de texto, “comprenden” de una
forma muy abstracta el lenguaje que utilizamos los seres humanos, por lo cual solo
es cuestién de realizar un ajuste para una tarea especifica como la deteccién del

texto téxico, por mencionar algunos ejemplos: Ozler et al., 2020; Baratalipour et al.,

2020; Sivanaiah et al., 2020; Althobaiti, 2022.

1.3 Justificacion

Hoy en dia, se han efectuado miltiples aproximaciones para la deteccion del texto
téxico u ofensivo. Recientemente, las soluciones propuestas para ello es el uso del
aprendizaje por transferencia. Esta técnica consiste en tomar un modelo que ya ha
sido entrenado en una tarea similar y adaptarlo para resolver el problema actual,
que en nuestro caso seria la deteccion de texto téxico u ofensivo. Sin embargo, hacer
un ajuste especifico con alguno de estos modelos es computacionalmente caro y por

tal motivo no es viable para implementar en sistemas con bajos recursos.

En consecuencia, es esencial disponer de un modelo que pueda detectar
con precisiéon los textos téxicos u ofensivos y se necesitan técnicas que no consuman
tantos recursos computacionales para avanzar hacia su clasificacién efectiva. Esta
investigacion presentara una solucién para clasificar este tipo de texto a partir de la
creacién de un ensamble de modelos de aprendizaje automatico que suelen ser méas

rapidas de llevar a cabo y menos costosas.

1.4 Hipotesis

Es posible crear un ensamble de modelos de aprendizaje automatico personalizado
para clasificar texto toxico que tenga un rendimiento similar o mejor a las lineas

base encontradas en la investigacion del estado del arte, que suelen ser modelos
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con arquitecturas més complejas y con una gran cantidad de parametros. Ademas,
utilizando distintos métodos para el preproceso y equilibrio de los datos, es posi-
ble clasificar texto téxico obteniendo resultados competitivos en comparacion con

modelos basados en aprendizaje profundo bien conocidos en el estado del arte.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Proponer la creacion de un ensamble de modelos de aprendizaje automéatico que se
ajuste lo més posible al un conjunto de datos para la clasificacion certera del texto

toxico.

1.5.2 Objetivos Especificos

Realizar un equilibrio del conjunto de datos seleccionado mediante la separa-

cion de clases.

e Revisar y seleccionar los mejores modelos de aprendizaje automatico a partir
del estado del arte.

e Obtener los modelos que mejor desempeno obtienen para las diferentes clases
del conjunto de datos seleccionado.

e Desarrollar un ensamble de modelos de aprendizaje automatico para resolver
la tarea de clasificacién de texto toxico.

e Anadir caracteristicas al texto para observar el comportamiento de los modelos

con mas caracteristicas.

e Validar y evaluar el rendimiento del ensamble de modelos.
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1.6 Contribuciones

En este trabajo se propone un nuevo procedimiento para clasificar correctamente el
texto toxico. Este procedimiento consiste en crear un ensamble de modelos de apren-
dizaje automatico tomando en cuenta los mejores clasificadores que identificamos en
el capitulo 3. Aunado a esto, el preprocesamiento y extraccion de caracteristicas se
llevaran a cabo de una diferente manera, en la cual se realizard un equilibrio del
conjunto de datos que se describe en el capitulo 4. Dicha metodologia sera descrita

de forma mas detallada en el capitulo 5.

1.7 Estructura de la tesis

En el capitulo 1 se ha presentado una introduccién a este trabajo. Ademas, se han

expuesto la justificaion, la hipotesis y los objetivos

En el capitulo 2 contiene el marco tedrico, en el cual se podran encontrar
algunas de las definiciones que se utilizaron a lo largo del trabajo. Asi como la

descripcion de los modelos que se emplearon.

El capitulo 3 contiene los trabajos relacionados del estado del arte que son
relevantes para esta investigacion. Tales como, los modelos de aprendizaje automati-
co y aprendizaje profundo para la clasificacién de texto téxico. Asimismo, muestra

los conjuntos de datos que se han usado a lo largo del tiempo.

El capitulo 4 describe el conjunto de datos que se empled para este trabajo

de investigacion.

El capitulo 5 detalla el proceso que se llevd a cabo para la resolucion de
la tarea planteada en esta tesis. Desde la manipulacién del conjunto de datos y el

equilibrio del mismo hasta como realizamos el ensamble de modelos.

El capitulo 6 presenta la experimentacién que se llevé a cabo a través de
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las distintas propuestas, asi como los resultados obtenidos

El capitulo 7 establece las conclusiones a las que se llegaron tras la reali-

zacién de la propuesta del ensamble de modelos.

El capitulo 8 describe el trabajo que falta por hacer, asi como el trabajo

que se estara procediendo en un futuro.



Capitulo 2

Marco teodrico

En esta secciéon se definirdan, primero, algunos conceptos que son necesarios para
entender el contenido de las secciones posteriores. Mas adelante, se definiran los
algoritmos y los solucionadores que se utilizaran para lograr cumplir la hipdtesis
de esta tesis. Por ultimo, se mostraran las caracteristicas técnicas con las cuales se

creard la propuesta de este trabajo.

2.1 Inteligencia artificial (IA)

A lo largo de los anos se han hecho numerosos intentos por definir exactamente
que es la TA. Si bien nunca ha habido una definicién oficial aceptada, hay algunos
conceptos de alto nivel que nos ayudan a dar forma para definir lo que esta significa.
Mientras tanto, para los fines de este trabajo, definiremos a la IA como cualquier
técnica computacional que permita dar significado a los datos de manera similar a

la de un ser humano.

Aprendizaje automatico. Es una rama de la [A y de la informatica en
general, la cual se centra en el uso de datos y algoritmos para imitar la forma en

la que los seres humanos aprendemos. Se le atribuye haber acunado el término a

10
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Samuel, 1959, en su investigacién basada en el juego de damas, donde afirma que
“el aprendizaje automatico es el campo de estudio que brinda a las computadoras

la capacidad de aprender sin ser programadas explicitamente”.

Existen distintos tipos de modelos de aprendizaje automatico, estos se de-
finen por la presencia o ausencia de la influencia humana en los datos, ya sea que
se ofrezca una recompensa, se proporcionen comentarios especificos o el uso de eti-

quetas como método de diferenciacion de los datos. Estos modelos son:

e Aprendizaje supervisado: para este tipo de modelos se utilizan conjuntos
de datos que previamente han sido etiquetados y clasificados por seres humanos
para permitir que los algoritmos que hagan uso de estos puedan determinar
que tan preciso es su desempeno.

e Aprendizaje no supervisado: al contrario que en el aprendizaje supervi-
sado, en este tipo de modelos se utilizan conjuntos de datos sin procesar, es
decir, que no se encuentran etiquetados. La finalidad de estos modelos es que
por si mismos logren encontrar patrones y relacionarlos entre si.

e Aprendizaje semisupervisado: este tipo de modelos son un tipo de mezcla
de los modelos de aprendizaje supervisado y no supervisado, donde se hace uso
de datos estructurados y no estructurados. Dichos datos en conjunto guian al
modelo en su camino hacia conclusiones independientes. Esto permite que estos
modelos aprendan a etiquetar datos sin etiquetar.

e Aprendizaje por refuerzo: para estos modelos se utiliza un sistema de re-
compensa o castigos lo cual ofrece retroalimentacién a los algoritmos utilizados
para aprender de sus propias experiencias por medio de prueba y error.

e Aprendizaje profundo: es el area mas reciente del aprendizaje automatico,
el cual aprende automaticamente de los conjuntos de datos sin la necesidad
de introducir reglas o conocimientos humanos. Para lograr esto, se requieren
grandes cantidades de datos sin procesar, mientras mas se reciban hay mas

probabilidades de mejora en el modelo.
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2.2 Procesamiento del lenguaje natural (PLN)

IBM! nos otorga la siguiente definicién: “se refiere a la rama de la informdtica, y més
especificamente, la rama de la inteligencia artificial o TA, que se ocupa de brindar
a las computadoras la capacidad de comprender textos y palabras habladas de la

misma manera que los seres humanos”.

El PLN es fundamental para analizar a profundidad los datos de texto
extraidos de escritos, audio e inclusive imagenes de manera eficiente. Combina la
lingiiistica computacional (modelos de reglas basadas en el lenguaje humano) con
modelos estadisticos, de aprendizaje automaético y de aprendizaje profundo, con la
finalidad de “comprender” el significado, la intencién, el sentimiento de algin texto
o audio. Algunas de las tareas que le corresponden al NLP son: el reconocimiento de
voz, etiquetado de parte del discurso, desambiguacion del sentido de las palabras,

analisis de sentimientos, generacion de texto, entre otras.

Por lo general, el proceso de PLN comienza con la recopilacién y prepara-
cion de los datos, los cuales suelen contener una gran cantidad de datos inservibles.
Por lo que, el siguiente paso es realizar el preprocesamiento de los datos antes de
seleccionar algiin modelo de aprendizaje automatico, algunos de los pasos que se

pueden seguir para realizar el preprocesamiento son los siguientes:

e Eliminar palabras vacias o stopwords, las cuales son palabras de uso comun en
los idiomas, como articulos, pronombres, preposiciones, entre otras.
e Eliminar nombres de usuarios.

e Transformar el texto a minusculas.

Una vez preprocesado el texto, el siguiente paso es la extraccion de carac-
teristicas. Algunas de las caracteristicas que se pueden extraer de los textos son las

siguientes:

Lematizacion. Una vez que el texto se encuentra en su mayoria compuesta

thttps://www.ibm.com/cloud/learn /natural-language-processing
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de oraciones legibles, se utiliza la técnica de lematizacién, la cual consiste en generar

las raices de las palabras contenidas en los documentos.

POS. De igual manera que en la lematizacion, el proceso para generar
las categorias gramaticales de las palabras en las oraciones es mas facil de llevar
una vez que el texto se encuentra mas legible. Existen 17 posibles asignaciones para
distinguir las propiedades léxicas y gramaticales adicionales de las palabras segin

la UD?. Estas categorias se muestran en la tabla 2.1.

Tabla 2.1: Categorias POS.

Palabras de clase abierta Palabras de clase cerrada Otras

ADJ: adjetivo ADP: adposicién PUNCT: puntuacién
ADV: adverbio AUX: auxiliar SYM: simbolo
INTJ: interseccién CCONJ: conjuncién de coordinacion X: otra

NOUN: sustantivo DET: determinante

PROPN: nombre propio NUM: nidmero

VERB: verbo PART: particula

PRON: pronombre
SCONJ: conjuncién subordinante

TAG. Es una parte ain més detallada del POS, la cual contiene cerca de

300 categorias.

Conteo de silabas, palabras y stopwords. Este conteo se lleva a cabo

por cada uno de los documentos del conjunto de datos.

Promedio de silabas. Dado el conteo de silabas, el promedio de silabas

se llevara a cabo para cada uno de los documentos existentes.

Sentimiento. Se pueden utilizar modelos de aprendizaje automatico para
detectar sentimientos o lexicones, que son diccionarios que basados en ciertas areas o
problemas del lenguaje pueden o no asignar una clasificacién. Un ejemplo de esto es
el lexicon llamado VADERS?, el cudl se basa en reglas que se adoptan especificamente

a los sentimientos expresados en las redes sociales.

FRE. Esta prueba muestra las puntuaciones de la dificultad de lectura que

Zhttps://universaldependencies.org/u/pos/
3https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
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pueda tener un texto. Donde las puntuaciones mas altas indican que el texto es mas
facil de leer y las puntuaciones més altas indican que es més dificil de leer. Se divide
en ocho categorias diferentes, las cuales se describen en la tabla 2.2 y se obtiene de

la siguiente manera:

total de palabras total de silabas

206.835 — 1.015 .
(total de oraciones total de palabras

Tabla 2.2: Grados FRE.

Puntuacién  Nivel de escolaridad (US) Notas

100.00-90.00 Quinto grado Muy facil de leer. Fécilmente comprensible para un alumno medio de 11 anos.
90.0-80.0 Sexto grado Facil de leer. Inglés conversacional para consumidores.
80.0-70.0 Séptimo grado Bastante facil de leer.
70.0-60.0 Octavo y noveno grado Inglés sencillo. Facilmente comprensible para estudiantes de 13 a 15 anos.
600500  Decimoadecimosegundo g e diffeil de leer.
grado
50.0-30.0 Universitario Dificil de leer.
30.0-10.0 Universitario graduado Muy dificil de leer. Lo entienden mejor los universitarios graduados.
10.0-0.0 Profesional Muy dificil de leer. Lo entienden mejor los universitarios graduados.

FK. Esta prueba de legibilidad es muy usada en el campo de la educacion.
Mientras que FRE presenta una puntuaciéon basada en el nivel de escolaridad de
Estados Unidos, FK mide el ntimero de anos de educacion generalmente requeridos

para entender un texto. Esta prueba es calculada con la siguiente férmula:

total de palabras , s total de silabas ) — 15.59

0.39( total de palabras

total de oraciones

A pesar de que estos pasos son algunos de los pasos més utilizados en el
PLN, estos pueden variar dependiendo la tarea que se requiera resolver o el formato
en el que el texto sea extraido. Una vez obtengamos nuestro conjunto de datos limpio,
es necesario representar el texto de forma una computadora lo pueda interpretar,
es decir, numéricamente. La forma maés sencilla de realizar este procedimiento es
por medio de obtener una bolsa de palabras (BoW, por sus siglas en inglés), la cual

es una manera de representar el vocabulario que emplearemos en nuestro modelo y
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consiste en crear una matriz en la que cada columna es una palabra y se contabiliza
la cantidad de apariciéon de cada palabra en un texto, y por medio de la frecuencia

de aparicion se asignan probabilidades de pertenencia o no a una clase.

2.3 Algoritmos

2.3.1 Regresidn logistica (RL)

A pesar de su nombre, es un modelo del aprendizaje supervisado lineal para la
clasificacién en lugar de regresion. A la RL también se le conoce en la literatura como
logit regression, clasificacién de maxima entropia (MaxFEnt) o clasificador logaritmico
lineal. La RL es un modelo estadistico que utiliza la funcién logistica, matematicas
como la ecuacién entre z e y. La funcién mapea y como una funcién sigmoidea de x

(Aghdam & Heravi, s.f.).

Si esta ecuacién se representa, se obtendra una curva en forma de S como

la que se muestra en la figura 2.1.

Como se puede ver, la funcién logistica devuelve solo valores entre 0 y 1 para
la variable dependiente, al margen de los valores de la variable independiente. Asf es
como la regresion logistica estima ¢l valore de la variable dependiente. Los métodos
de RL también puede modelar ecuaciones entre miultiples variables independientes

y una variable dependiente.
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0.5

Figura 2.1: Funcién logistica estandar.

2.3.2 Naive Bayes (NB)

Para comprender BNB, es necesario primero comprender Naive Bayes (NB). NB es
un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado, el cual sirve para predecir la
probabilidad de diferentes clases en funcién de numerosos atributos, y nos indica la
probabilidad de ocurrencia en un evento (Webb et al., 2011). A NB también se le

conoce como probabilidad condicional y se basa en el teorema de Bayes:

P(A|B) =

Donde A es el evento 1, B es el evento 2; P(A) es la probabilidad de que
A sea verdadero (probabilidad a priori); P(B) es la probabilidad de que B sea ver-
dadero (probabilidad marginal); P(A|B) es la probabilidad de que A sea verdadero
dado que B es verdadero (probabilidad posterior); y P(B|A) es la probabilidad de
que B sea verdadero dado que A es verdadero (la probabilidad).
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Sin embargo, para el caso del clasificador NB, solamente nos interesamos
en la maxima probabilidad posterior, por lo que ignoramos el denominador, es decir,

la probabilidad marginal. Este clasificador se basa en dos suposiciones esenciales:

¢ Independencia condicional: todas las caracteristicas son independientes
entre si. Esto implica que una caracteristica no afecta el desempeno de la otra.
e Importancia de las funciones: todas las funciones son igualmente impor-
tantes. Es fundamental conocer todas las caracteristicas para realizar buenas

predicciones y obtener resultados mas precisos.

2.3.3 Naive Bayes multinomial (NBM)

De igual forma que NB, es un método probabilistico. Sin embargo, este clasificador
es adecuado para realizar la clasificacién con caracteristicas discretas. NBM imple-
menta el algoritmo de NB para datos distribuidos, y es ua de las dos variantes de
NB usadas para clasificacion de texto, donde los datos son representados tipicamente
como vectores de conteo de palabras. La distribucion es parametrizada por vectores
0, = (0,1, ...,0,,) para cada clase n, donde n es el nimero de caracteristicas (en el
caso de clasificaciéon de texto, el tamaflo del vocabulario) y 6,; es la probabilidad

P(z;|y) de la caracteristica i apareciendo en una muestra perteneciente a la clase y.

Los parametros 6, se estiman mediante una versiéon suavisada de maxima

verosimilitud, por ejemplo, el recuento de la frecuencia relativa:

é . Nyi—i—Oé
yl_Ny%—cm’

donde Ny; = X erx; es el nimero de veces que ¢ aparece en un a muestra
de la clase y en el conjunto de entrenamiento 7', y N, = 37| Ny; es el total de todas
las caracteristicas de la clase y. Las probabilidades suavizadas a priori a > 0 tienen
en cuenta caracteristicas que no estdn presentes en las muestras de aprendizaje y

evitan las probabilidades nulas en los calculos posteriores. Se establece a = 1, que
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es denominado como suavizado de Laplace, mientras que a o < 1 se le denomina

suavizado de Lidstone.

2.3.4 Bernoulli Naive Bayes (BINB)

Este algoritmo implementa los algoritmos de clasificacion y entrenamiento de NB
para datos que se distribuyen de acuerdo con distribuciones multivariadas de Ber-
noulli; es decir, puede haber multiples caracteristicas, pero cada una es una variable
con un valor binario. Por lo tanto, este algoritmo requiere que las muestras se re-
presenten como vectores de caracteristicas con valores binarios. La regla de decision

para el BNB se basa en:

P(zily) = P(z; = 1|y)z; + (1 = P(z; = 1))(1 — ),

Que difiere de la regla de NBM en que penaliza explicitamente la no ocu-
rrencia de una caracteristica ¢ que es un indicador de la clase y, donde la variante

multinomial simplemente ignoraria una caracteristica que no ocurre.

2.3.5 Perceptréon

Para comprender el funcionamiento del perceptron, primero es necesario comprender
como funciona la neurona artificial, la cual estd basada en la neurona bioldgica,
que es una célula especializada y caracterizada por poseer una cantidad indefinida
de canales de entrada llamados dendritas y un canal de salida llamado axoén. Las
dendritas operan como sensores que recogen informacion de la regién donde se hallan
y la derivan hacia el cuerpo de la neurona que reacciona mediante una sinapsis que
envia una respuesta hacia el cerebro. Un ejemplo de la neurona bioldgica se muestra

en la figura 2.2.

McCulloch y Pitts, 1943, crearon una unidad de célculo que intenta modela
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Dendritas Soma Axon

R N

Figura 2.2: Neurona bioldgica.

el comportamiento de una neurona bioldgica, la cual es la unidad esencial con la cual
se construiria una red neuronal artificial. El resultado obtenido del calculo en una
neurona artificial consiste en realizar una suma ponderada de las entradas, seguidas
de la aplicacion de una funcién no lineal. Dicho comportamiento lo podemos observar

en la figura 2.3:

-0

Figura 2.3: Neurona artificial.

La figura 2.3 se puede expresar mateméaticamente como o = s(red), donde
red = wixr; + ... + w,r, — 0 la cual es una suma ponderada; x; es el valor de la
i-ésima entrada; w; es el peso de la conexién entre la i-ésima entrada y la neurona;
0 es el valor umbral; o es la salida de la neurona; y s es la funcion no lineal conocida

como funcién de activacion. La funcion de activacién que se usa es:
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Mas adelante, Rosenblatt, 1958, presenta el perceptrén el cual esta basado
en la neurona artificial, el cual se puede observar en la figura 2.4. Este algoritmo
usa una matriz para representar las redes neuronales y es un discriminador terciario

que traza su entrada x a un unico valor de salida f(x), a través de dicha matriz.

lL,siw-x—u>0
flz) = ,

0, en otro caso

Donde w es un vector de pesos reales; w * x es el producto escalar; u es
el umbral, el cual representa el grado de inhibiciéon de la neurona, es un término
constante que no depende del valor que toma la entrada. El valor de f(z) se utiliza
para clasificar x como un caso positivo o un caso negativo, en el caso de un problema
de clasificacion binario. El umbral puede entenderse como una manera de compensar
la funciéon de activacién, o una forma de fijar un nivel minimo de actividad a la
neurona para considerarse como activa. La suma ponderada de las entradas debe

producir un valor mayor que u para cambiar la neurona de estado 0 a 1.

T9o—s Funcién de
activacion
Senales de

entrada | *3° ’\\LE/ J_ Y

—— Salida
g0 (W)

Umon
sumadora

Pesos
sinapticos

Figura 2.4: Perceptron.
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2.3.6 Perceptrén multicapa (MLP)

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende una funcién f(-) = R™ —
R® entrenando un conjunto de datos, donde m es el niimero de dimensiones para
la entrada y o es el nimero de dimensiones para la salida. Dado un conjunto de
caracteristicas X = x1, 29, ..., T, y un objetivo y, puede aprender un aproximador
de funcion no lineal para clasificacion o regresion. Este algoritmo se diferencia de la
RL en que entre la capa de entrada y la de salida puede haber una o mas capas no

lineales, llamadas capas ocultas. La figura 2.5 muestra un ejemplo de un MLP.

La capa de la izquierda es conocida como capa de entrada, y consta de
un conjunto de neuronas representando las entidades de entrada {z;|x1, z2, ..., Ty}
Cada neurona en la capa oculta (la capa intermedia) transforma los valores de la
capa anterior con una suma lineal ponderada wiz; + wexs + ... + Wy Ty, seguida de
una funcién de activacién no lineal, g(-) = R — R— como lo puede ser una funcién
de tangente hiperbdlica. La capa de salida recibe los valores de la iltima capa oculta

y los transforma en valores de salida.

Caracteristicas
X

Figura 2.5: MLP de una capa oculta con una salida escalar.



29 CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.3.7 MaA4quinas de soporte vectorial (SVM)

Son un conjunto de métodos de aprendizaje supervisado que utilizan la clasifica-
cién, la regresion y la deteccion de valores atipicos. Funciona asignando datos a un
espacio de caracteristicas de alta dimension para que los puntos de datos se puedan
clasificar, inclusive cuando los datos no se pueden separar linealmente. Se encuentra
un separador entre las categorias, luego los datos se transforman de tal manera que
el separador podria dibujarse como un hiperplano, el cual puede ser una o miltiples
fronteras de decisién para segregar clases en un espacio n-dimensional (Boser et al.,
1992). Después de esto, las caracteristicas de los nuevos datos se pueden utilizar para
predecir el grupo al que debe pertenecer el nuevo registro. La funcién matematica
utilizada para la transformacion de los datos se le conoce como kernel, el cual debe
su nombre al uso de funciones kernel, que les permiten operar en un espacio de ca-
racteristicas implicito de alta dimension, sin calcular nunca las coordenadas de los
datos en el espacio, sino simplemente calculando los productos internos de todos los

pares de datos en el espacio de las caracteristicas.

Margen : .
TAXimo Hiperplano positivo
' \ ,’\\\ /
2t o
(\ N
Hiperplano
de maximo
margen

. ‘\ VVectores de
A soporte
f -

Hiperplano negativo

Figura 2.6: Ejemplo de una SVM para dos clases.
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En la figura 2.6 podemos observar un ejemplo de una clasificacion mediante
SVM para dos clases. Las dimensiones del hiperplano dependen de las caracteristicas
presentes en los datos, lo que significa que si hay 2 caracteristicas (tal y como se
muestra en la figura), entonces el hiperplano serd una linea recta. Siempre tenemos
que crear un hiperplano el cual tenga un margen maximo, es decir, la maxima dis-
tancia entre los puntos. Por otra parte, los vectores que se encuentran mas cercanos

al hiperplano son llamados vectores de soporte.

2.3.8 Arboles de decisién

Dado un conjunto de datos se fabrican diagramas de construcciones logicas, muy
similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva para la resoluciéon

de un problema. Los arboles de decision estan conformados por:

e Nodos: cada uno de ellos se puede definir como el momento en el que se ha
de tomar una decision de entre varias variables posibles, lo que va haciendo
que a medida que aumenta el nimero de nodos aumente el niimero de posibles
finales a los que puede llegar el individuo. Esto hace que el arbol con muchos
nodos sea complicado de analizar debido a la existencia de numerosos caminos
que se pueden seguir.

e Vectores: son la solucién final a la que se llega en funcién de las diversas
posibilidades que se tienen, dan las utilidades a esa solucién.

e Flechas: son uniones entre un nodo y otro, y representan cada accién distinta.

e Etiquetas: se encuentran en cada nodo y cada flecha, y dan nombre a cada

accion.

Un ejemplo de esto se puede observar en la figura 2.7.
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Figura 2.7: Ejemplo de un arbol de decision.

2.3.9 Bosques aleatorios (RF)

Son un algoritmo de aprendizaje supervisado. Se pueden utilizar tanto para clasifi-
cacién como para regresion (Breiman, 2001). Como su nombre lo indica, se basa en
la idea de un bosque. Un bosque esta compuesto por arboles y mientras mas arboles
tenga un bosque, més robusto sera. Los bosques aleatorios crean arboles de decisién
en muestras de datos al azar, obtienen predicciones de cada uno de los arboles y
seleccionan la mejor solucién mediante votacién, tal y como se observa en la figura

2.8.

2.4 Software y hardware utilizado

e Para generar la logica de los scripts de la solucion implementada, se empled

el lenguaje de programaciéon Python? en su versién 3.9.

4https://www.python.org/
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Muestrade Muestrade Muestrade
entrenamiento entrenamiento entrenamiento
1 2 ]

Conjunto de
entrenamiento

Arbol de Arbol de Arbol de
decision decision decision
1 2 ]

Votacion

Conjunto de

prueba

Prediccion

Figura 2.8: Ejemplo del RF.

e En cuanto a la implementacion de los algoritmos empleados, se hizo uso de la
librerfa Scikit learn (Pedregosa et al., 2011).

e Para la extraccion de caracteristicas del texto se emplearon las siguientes li-
brerfas: spaCy (Honnibal & Montani, 2017), NLTK (Bird et al., 2009).

e El hardware empleado fueron maquinas virtuales del entorno de Google Cola-

boratory® en su versién gratuita.

2.5 Meétricas de evaluaciéon

Las métricas propuestas para evaluar el desempeno de los modelos se enlistan a

continuacion.

e Precision (precision). La precision evalia la calidad del modelo al medir cudntos

del total de clasificados como positivos son en verdad positivos y se calcula

verdaderos positivos
verdaderos positivos+falsos positivos

CcOMoO: precision =

Shttps://colab.research.google.com
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e Exhaustividad (recall). La exhaustividad indica la cantidad de verdaderos po-

sitivos que el modelo es capaz de recuperar y se calcula con la siguiente expre-

verdaderos positivos
verdaderos positivos+falsos negativos

sion: recall =
e Valor-F (F'1-score). El valor-F es una funcién que relaciona la precisién y la

exhaustividad, mide el balance que existe entre estas otras dos métricas y se

precision-recall

calcula con la siguiente formula: F'1 = Z=oom =t
precision+recall



Capitulo 3

Estado del arte

Dado que la problemética de la deteccién del lenguaje toxico u ofensivo ha tomado
mucha popularidad en los ultimos anos, la cantidad de trabajos relacionados es
bastante amplia, y por ende es muy dificil mencionar todas las aproximaciones que
se han realizado. Por este motivo, en esta seccion se describiran algunas de las
aproximaciones que ha efectuado la comunidad cientifica con la finalidad de atacar

este problema.
Esta seccién se encuentra estructurada de la siguiente manera:

e Primero, se revisaran los trabajos con aproximaciones basadas en modelos de
aprendizaje automatico.

e Posteriormente, se revisaran los trabajos con aproximaciones basadas en mo-
delos de aprendizaje profundo.

e Mas adelante, se hard una revision de los conjuntos de datos que se encuentran
disponibles para hacer frente a esta problematica.

e Por ultimo, se presentara una tabla resumiendo los trabajos investigados en la

seccion.
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3.1 Modelos de aprendizaje automatico

Greevy (2004), hizo una aproximacién para la deteccién del racismo en internet.
Para lograrlo, hizo uso de SVM, y utilizé como caracteristicas: BoW, n-gramas con
secuencias de 2 y 3 palabras y una versiéon reducida del POS. En este trabajo se
obtuvo una precisiéon de cerca del 90 %, y se utilizé6 un conjunto de datos propio,
el cual consiste en 1,000 documentos con el mismo niimero de documentos para la

clase racist y mon-racist.

Burnap y Williams (2015), emplearon como extraccién de caracteristicas
BoW, n-gramas con secuencias de dos palabras, y dependencias tipadas. Dado que
trabajan con un conjunto de caracteristicas de palabras especificas y caracteristicas
sintacticas, optaron por crear un conjunto de resultados y un modelo relacionado
que pudiera usarse para informar sobre el riesgo de que el odio cibernético se pueda
propagar después de que eventos tragicos sucedan y que probablemente generen una
respuesta antagénica o de odio hacia un grupo de personas. Dada la prevalencia
de palabras individuales o combinaciones cortas de palabras consideraron apropiado
seleccionar un clasificador basado en la probabilidad de ocurrencia de las carac-
teristicas, por esta razén seleccionaron un clasificador logistico bayesiano (BLR).
Por otra parte, se ha demostrado que los enfoques basados en reglas para la clasi-
ficacion obtienen resultados prometedores, por lo que también se utilizé6 un arbol
de decision de bosque aleatorio (RFDT). De igual manera, probaron emplear SVM
para determinar si un modelo de clasificacién espacial mejoraria en un modelo pro-
babilistico basado en reglas. Por ltimo, generaron un meta-clasificador de votaciéon
que produce un resultado de clasificacién para cada clasificador base, creando asi un

ensamble. Su mejor resultado fue con una precisién de 89 %.

Waseem y Hovy (2016), evalian la influencia de distintas caracteristicas
en la prediccion del lenguaje ofensivo, para lograr este cometido, emplearon como
modelo la regresion logistica con una validacién cruzada con 10 iteraciones. Las ca-

racteristicas que se tomaron en consideracién para evaluar el modelo fueron n-gramas
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con secuencias hasta de 4 palabras dependiendo la clase que se queria identificar.

Este modelo obtuvo una precisién de 72.87 %.

Burnap y Williams (2016), intentan una aproximacién con dos modelos del
aprendizaje automatico: SVM lineales y arboles de decisiéon de bosque aleatorios.
Para el entrenamiento de estos modelos utilizaron como caracteristicas del texto los
n-gramas con secuencias hasta de 5 palabras, las raices de las palabras, asi como
términos y frases del lenguaje ofensivo basados en raza, discapacidad y orientacién

sexual. El mejor resultado obtenido con esta aproximacién fue de 79 %.

Davidson et al. (2017), primero proponen usar el modelo de clasificacién de
regresion logistica con una regularizacion L1 para reducir la dimensionalidad de los
datos. Sin embargo, después probaron con otra variedad de modelos como: regresion
logistica, Naive Bayes, arboles de decision, bosques aleatorios y SVM lineales. Para
estos modelos emplearon una validacién cruzada de 5 veces, y reservaron el 10 %
del conjunto de datos para la evaluacion de los modelos. Las caracteristicas que
extrajeron para los modelos fueron: n-gramas con secuencias de 1, 2 y 3 palabras,
POS, lexicones para asignar sentimientos, conteo de hastags, menciones, retweets,
URL, caracteres, palabras y silabas, para calcular la calidad de cada tuit se utilizé el
grado de nivel de Flesch-Kincaid y las puntuaciones de facilidad de lectura de Flesch.
Su mejor modelo fue regresién logistica con una regularizaciéon L2, obteniendo una
precision de 91 %. Dicho modelo fue entrenado usando en su totalidad el conjunto
de datos, y usaron el marco de uno contra el resto, donde se entrena un clasificador
separado para cada clase y se asigna la etiqueta de clase con la probabilidad més

alta predicha.

Vigna et al. (2017), proponen el uso de dos clasificadores diferentes. El
primero basado en SVM y el segundo fue una red de memoria a corto/largo plazo
(LSTM, por sus siglas en inglés) donde buscan capturar dependencias de largo alcan-
ce en los tuits que puedan desempenar un papel importante. Para esta aproximacion
se empled un enfoque basado en textos no etiquetados morfosintacticamente. Con

la finalidad de mejorar la clasificacién de los modelos sugeridos, utilizaron recursos
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como word2vec (Mikolov et al., 2013), bolsa de palabras continuo (CBoW, por sus
siglas en inglés), polaridad de sentimiento, entre otras caracteristicas como lexicones.

Su mejor modelo fue el basado en SVM con una precisién de 80 %.

3.2 Modelos de aprendizaje profundo

Badjatiya et al. (2017b), sugirieron experimentos con miiltiples clasificadores como
regresiéon logistica, bosques aleatorios, SVM, gradiente de arboles de decisién poten-
ciados (GBDTs), y modelos de redes neuronales profundas (DNN). Para las DNN,
eligieron tres arquitecturas de redes neuronales y para cada una de ellas utilizaron
embeddings aleatorios o GloVe embeddings (Pennington et al., 2014). El primer mo-
delo propuesto fue una red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas en inglés)
con una arquitectura previamente empleada para la clasificacién de sentimientos
propuesta por Kim (2014). El segundo modelo fue una red LSTM. Por dltimo, el
tercer modelo propuesto fue FastText (Bojanowski et al., 2016), donde se representa
un documento mediante un promedio de vectores similar a la bolsa de palabras, pero
con la diferencia que permite la actualizacion de los vectores a través de la retro-
propagacién durante el proceso de entrenamiento; esta red ademas de aprender los
pesos, también aprenden embeddings de palabras especificas de la tarea a realizar.
Su mejor clasificador se logré unificando la DNN y el clasificador GBDT, obteniendo

una precisiéon de 93 %.

Ozler et al. (2020), sugieren el uso de un ajuste fino del modelo BERT
(Devlin et al., 2018) para la prediccién del lenguaje no civil de multiples dominios y
multiples clases. Para los modelos de multiples dominios propusieron tres distintos
clasificadores: (1)Single, donde ajustan un clasificador para cada dominio; (2)Joint,
donde un clasificador se ajusta con precision en los datos de entrenamiento combina-
dos de todos los dominios; (3)Joint-Single, donde se ajusta un clasificador conjunto.
Luego, los parametros del clasificador conjunto se utilizan para inicializar n clasifi-

cadores individuales, uno para cada dominio. Su mejor modelo obtuvo una precision
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de 83 %.

Mozafari et al. (2020) presentan un marco para la deteccién de discursos
de odio, el andlisis y mitigacion de sesgos involuntarios. Este enfoque contiene dos
modulos principales: (1) médulo de deteccién del discurso de odio y (2) médulo de
mitigacién de sesgos; donde el componente BERT (Devlin et al., 2018) se comparte
entre los dos médulos. Realizaon miltiples combinaciones de BERT con CNNS y su

mejor aproximacion obtuvo una precisién de 85 %.

Khan, Fazil et al. (2022), proponen el modelo lingiiistico basado en la
transferencia, BERT (Devlin et al., 2018), para extraer la representacién contextual
de las palabras. Aunado a esto, integraron una LSTM bilateral (BiLSTM) con una
CNN profunda para incorporar las dependencias de largo alcance entre las palabras
semanticamente similares. También aplicaron una atencién de alto nivel sobre la
representacion codificada de la CNN profunda y un mecanismo de atencién de bajo
nivel sobre la salida de la BiLSTM. Utilizaron los dos niveles del mecanismo de
atencion para asignar pesos variables a las caracteristicas tanto de la CNN profunda
como de la BiLSTM. Para este trabajo se utilizaron 3 conjuntos de datos: El primer
conjunto de datos (HD1) fue proporcionado por el trabajo de Davidson et al. (2017);
el segundo conjunto (HD2) lo construyeron a partir de un conjunto de datos de una
competicién de Kaggle!; por tltimo, el tercer conjunto (HD3) fue creado a partir de
los tuits de incitacién al odio y los tuits normales de los conjuntos HD2 y HD3. La

mejor aproximacion obutuvo una precisién de 96 % para el conjunto HD2.

Khan, Kamal et al. (2022), proponen un modelo HCovBi-Caps, el cual es
un modelo de aprendizaje profundo novedoso de extremo a extremo para la detec-
cion del discurso de odio mediante una unidad recurrente bidireccional de entrada
(BiGRU), una capa convolucional y una red de capsulas para incorporar la informa-
cion contextual en diferentes orientaciones para la deteccion del discurso de odio.
Para este modelo utilizan como caracteristicas GloVe embeddings (Pennington et al.,

2014). Su mejor aproximacién obtuvo una precisiéon de 90 % sobre un conjunto de

Thttps://www.kaggle.com



32 CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

datos obtenido de Kaggle.

3.3 Conjuntos de datos

Burnap y Williams (2015), recolectaron un conjunto de datos de Twitter durante
un periodo de tiempo de dos semanas tras el asesinato del baterista Lee Rigby. Se
recolectaron un total de 450,000 tuits y se seleccionaron 2,000 para ser anotados por
personas. Los anotadores recibieron los tuits y la siguiente pregunta, “; Es este texto
ofensivo o antagonico en términos de raza, etnia o religion?”. Asimismo, se les pre-
sent6 un conjunto ternario de clases: si, no e indeciso. Para lograr esta clasificacion
se utilizo la plataforma CrowdFlower. Los resultados del ejercicio de anotacién pro-
dujeron un conjunto de datos de 1,901 tuits con 222 instancias de contenido ofensivo
o antagoénico (11.68 % de la muestra anotada), y 1,679 instancias de comentarios no

ofensivos o antagénicos (88.32 %).

Davidson et al. (2017), extrajeron un corpus de 85.4 millones de tuits ha-
ciendo uso de un lexicon que contiene palabras y frases identificadas por los usuarios
de internet como discurso de odio y la interfaz de programacion de aplicaciones (API,
por sus siglas en inglés) de Twitter. De dicho corpus, extrajeron una muestra alea-
toria de cerca de 25,000 tuits, el cual fue manualmente anotado por trabajadores
de CrowdFlower (después llamado Figure Eight y posteriormente Appen)?; el cual
fue dividido en 3 clases diferentes: hate speech, offensive language y neither. Para
lograr esto se les pidié a los etiquetadores que pensaran no solo en las palabras que
aparecian en el tuit, sino también el contexto en el que se encontraban. Cada tuit fue
anotado por tres o més personas y se utilizé la decision mayoritaria para asignarle

una clase.

Vigna et al. (2017), crearon un corpus de comentarios recuperados de pagi-

nas publicas de Facebook de periddicos, politicos, artistas y grupos italianos. En

2http://www.appen.com/figure-eight-is-now-appen/
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total, se seleccionaron 8 paginas para extraer los datos y se recolectaron poco mas
de 17,500 comentarios de solo 99 publicaciones de dichas paginas, de estos comen-
tarios, 6,502 fueron anotados al menos una vez y como maximo cinco anotadores.
Los etiquetadores fueron 5 estudiantes de licenciatura, a los cuales se les pidié que
asignaran una de las tres clases posibles a cada tuit, dichas clases son: no hate, weak

hate y strong hate.

Badjatiya et al. (2017b) usan un conjunto de datos con 16 mil tuits ano-
tados distribuidos en 3 clases principales, para las cuales el 21 % corresponde a la
clase sexist, 12% a la clase racist y 67 % a la clase neither. Este conjunto de datos

se encuentra disponible gracias al trabajo de Waseem y Hovy (2016).

3.4 Resumen

La tabla 3.1 muestra un resumen del estado del arte mostrado en esta seccién con-
templando las caracteristicas que se utilizaron para los trabajos, asi como sus mejores

modelos y las métricas que obtuvieron.
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Tabla 3.1: Resumen del estado del arte ordenado de mayor a menor desempeno.

Ano  Algoritmos Caracteristicas Mejor modelo  Precision  Recall F1-Score Articulo
BoW,
2004 SVM n-gramas y SVM 0.90 0.90 0.90 Greevy, 2004
POS
Arbol de decisién
de bosque aleatorio, ~ N-gramas y
2015 SVM y dependencias f‘fﬁ:ﬂ; 0.89 069 077  Burnap y Williams, 2015
regresion logistica tipadas
bayesiana
Arbol de decisién rNa;%z:lildb
2016 de bosque aleatorio y R SVM 0.79 0.59 0.68 Burnap y Williams (2016)
rosion loafstics Y dependencias
regresion logistica tipadas
2016 Regresion logistica ~ N-gramas Regresicn 0.72 077 0.73 Waseem y Hovy, 2016
logistica
GBDT,
2017 DNN, — DNN + GBDT 0.93 0.93 0.93 Badjatiya et al., 2017b
CNN
POS,
Regresion logistica, sentumento,
; menciones,
Naive Bayes, retweets / Regresion
2017 arboles de decision, o e 0.91 0.9 0.9 Davidson et al., 2017
. URL y logistica
bosques aleatorios y ntmero d
SVM lineales tmero de
caracteres, palabras
y silabas
POS,
sentimiento,
SVM, word2vec, / . .
2017 LSTM CBoW, SVM 0.80 0.78 0.78 Vigna et al., 2017
n-gramas y
otras caracteristicas
2020 BERT + CNN Word BERT + CNN 085 088  0.86 Odler et al., 2020
embeddings
Word : . , .
2020 BERT . BERT 0.83 0.67 0.74 Mozafari et al., 2020
embeddings
BiLSTM + Word BiLSTM + .
2022 CNN embeddings CNN 0.96 0.87 0.91 Khan, Fazil et al., 2022
2022 HCovBi-Caps Word HCovBi-Caps 090  0.80 084  Khan, Kamal et al., 2022

embeddings
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Conjunto de datos

Para este trabajo utilizaremos el conjunto de datos recolectado por Davidson et
al. (2017). Como se describe en la seccién 3.3, este conjunto de datos consta de
publicaciones extraidas de Twitter. Asimismo, se encuentra disponible en formato
CSV en el repositorio de GitHub del autor, y consta de 6 columnas, las cuales se

describen a continuacién:

e count: se refiere al nimero de usuarios de CrowdFlower que se encargaron
de etiquetar cada tuit. El conteo minimo para cada tuit fue de 3 personas,
sin embargo, existieron algunos casos donde cada tuit fue codificado por mas
usuarios cuando se determiné que los juicios de la plataforma CrowdFlower no
fue viable.

e hate_speech: hace referencia al nimero de usuarios de CrowdFlower que juz-
garon el tuit como discurso de odio.

e offensive_language: hace referencia al nimero de usuarios de CrowdFlower que
juzgaron el tuit como lenguaje ofensivo.

e neither: hace referencia al nimero de usuarios de CrowdFlower que juzgaron
el tuit era neutro.

e class: muestra la etiqueta de clase para la mayoria de los usuarios de Crowd-

Flower, donde 0 corresponde a hate speech, 1 a offensive language y 2 a neither.
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e tweet: contiene el texto correspondiente al tuit etiquetado.

Para este trabajo, consideraremos las clases hate speech y offensive langua-
ge como texto téxico, ya que ambas etiquetas hace alusion a algun tipo de texto
ofensivo, por otra parte, la clase neither sera considerada como texto “limpio” o no

toxico.

En la tabla 4.1 se puede observar una muestra del conjunto de datos origi-
nal. Mientras que en la figura 4.1 observamos la distribucién de documentos entre
clases del conjunto de datos, donde tenemos 1,430 documentos para la clase hate
speech, 19,189 para la clase offensive language y 4,162 para la clase neither, dando

asi un total de 24,781 documentos.

Tabla 4.1: Muestra del conjunto de datos.

count hate_speech  offensive_language mneither class tweet

3 0 0 3 2 I RT Quser: as a woman you shouldn’t...
3 0 3 0 1 ' RT Quser: boy dats cold...tyga dwn ...
6 0 6 0 1 i RT Quser: the shit you. ..

Distribucion de documentos entre clases

20000 A

17500

15000 1

12500 4

10000 4

7500 4

Mimero de documentos

5000

2500 +

hate speech offensive language neither
Clases

Figura 4.1: Distribuciéon de documentos entre clases.
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Metodologia

En esta seccién se describira de manera concisa el proceso que se llevo a cabo en este
trabajo para darle una solucién a la hipotesis planteada. En la figura 5.1 podemos

observar un bosquejo de la solucién propuesta.

Tratamiento de datos Extraccion de caracteristicas
¢ Dividir en entrenamiento y * Lemma ¢ Promedio de

prueba * POS sflabas
s Crear subconjuntos * TAG * Sentimiento
¢ Equilibrar subconjuntos e Numero de * FRE

silabas, palabras » FK
l y stopwords
Preprocesamiento ( 3
Seleccion del mejor |
iminaran: modelo Obtencién de
* Seeliminaran:
resultados

o Entidades HTML

o Palabras que contengan niumeros * Regresion logistica
o Signos de puntuacion — e Bernoulli Naive Bayes s Ejecutar los
o Nombres de usuarios ® Perceptron mejores modelos
o Caracteres especiales e Perceptrén multicapa por clase para
e Expansion de palabras con e Maquinas de soporte los datos de
contracciones vectorial prueba
* Separacion de hashtags en palabras e Bosques aleatorios Y
* Todo el texto serd convertido a
mindsculas

Figura 5.1: Bosquejo para la solucién del trabajo propuesto.
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5.1 Tratamiento de datos

El primer problema al que nos enfrentamos en la solucién de este trabajo son los
datos per se. Como se pudo observar en la figura 4.1, nuestra distribucién de docu-
mentos por clase se encuentra muy desbalanceada. Por otro lado, con la finalidad
de comparar este trabajo contra el estado del arte al utilizar este conjunto de da-
tos (Davidson et al., 2017), es necesario utilizar la misma particién de datos que
se utilizaran tanto para el entrenamiento como para la prueba de los modelos a

implementar. Entonces:

En el trabajo de Davidson et al., 2017, se emplea una particion del conjunto
de datos del 90 % para el entrenamiento y del 10 % para pruebas. Por esta razon,
el primer paso para la manipulacién de los datos sera realizar dicha particion del
conjunto de datos. El resultado de esta particion la podemos observar en la tabla 5.1,
donde obtenemos un total de 22,302 documentos para el conjunto de entrenamiento

y un total de 2,479 documentos para el conjunto de prueba.

Tabla 5.1: Distribucién de entrenamiento y prueba del conjunto de datos.

Conjunto de datos Numero de documentos

Entrenamiento 22,302
Prueba 2,479
Total 24,781

Con esta particién de datos, ahora tenemos que para el conjunto de entre-
namiento 1, 283 documentos pertenecen a hate speech, 17, 305 pertenecen a offensive
language y 3,714 pertenecen a neither. Por otro lado, para el conjunto de pruebas
147 documentos pertenecen a hate speech, 1,884 pertenecen a offensive language y
448 pertenecen a neither. Estas distribuciones las podemos observar en las figuras

5.2y 5.3.

A partir de que resolvimos el problema de la particién de los datos, ahora
solo nos enfocaremos en el conjunto de entrenamiento, y dejaremos a un lado el

conjunto de pruebas debido a que este conjunto no se puede manipular.
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Figura 5.2: Conjunto de entrenamiento.
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Figura 5.3: Conjunto de prueba.
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El siguiente problema a resolver es el desbalance de los datos. El enfoque
que daremos para resolver esto serd crear subconjuntos de datos equilibrados, es
decir, cada subconjunto creado correspondera directamente a una clase. Para lo-
grar esto es necesario primeramente separar nuestro conjunto de entrenamiento en
subconjuntos. Una vez tengamos estos subconjuntos tenemos que considerar como
realizar el equilibrio de los datos. Para esto, consideraremos a la clase neither como
los documentos “no téxicos” y a las clases hate speech y offensive language como
documentos “toxicos”. Por lo que, la maxima cantidad de documentos “limpios” con

la que contamos para equilibrar los subconjuntos “téxicos” es de 3, 714.

Tabla 5.2: Nimero de documentos por subconjunto.

Subconjuto Documentos toxicos Documentos no toxicos Total
0 hate_speech 1283 1283 2566
1 offensiwve_language 3714 3714 7428
2 neither 3714 3714 7428

La tabla 5.2 muestra la cantidad de documentos que tendran nuestros sub-
conjuntos con los que ya podemos trabajar. Para la clase hate speech tendremos un
total de 2,566 documentos, los cuales se encuentran repartidos en 1,283 documentos
corrrespondientes a la clase hate speech del conjunto de pruebas y 1,283 documentos
correspondientes a la clase neither que contiene documentos que no corresponden
a ninguna de las clases (hate speech y offensive language); para la clase offensive
language un total de 7,428 y se encuentra distribuida de igual manera en 50 % de
documentos correspondientes a la clase offensive language y 50 % a la clase neither;
por ultimo, para la clase neither tenemos un total de 7,428 documentos. Los cuales
ya se encuentran con un 50 % de documentos “no téxicos” que corresponden direc-
tamente a la clase neither y un 50 % de documentos “téxicos” que corresponden a

una muestra tomada de la combinacién de hate speech y offensive language.
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5.2 Preprocesamiento

Una vez equilibrados nuestros conjuntos de datos, el siguiente problema a resolver es
el preprocesamiento de nuestros documentos. Para poder realizar de manera correcta
este paso, es necesario realizar un analisis de en que forma tenemos estos documentos.

A continuacion, se muestran algunos ejemplos del conjunto de datos:

N RT Quser: As a woman you shouldn’t complain about cleaning up your
house. &amp; as a man you should always take the trash out...

““ fuck mo that bitch don’t even suck dick 7”7 E#128514;69#128514;69#12851/;
the Kermit videos bout to fuck IG u

“@user: This bitch was so ungrateful http://t.co/06e7TbGwbx ” fr..... LULWHO-
RE

“@Quser: #NewSATQuestions”

Como se puede observar en la muestra anterior de los documentos del
conjunto de datos, hay muchos problemas por resolver con la finalidad de que el
texto nos quede lo mas legible posible. Por esta razon, el preprocesamiento que se

llevara a cabo serd el siguiente:

¢ Expansiéon de contracciones. En el idioma inglés se pueden crear muchas
contracciones con la finalidad de juntar dos palabras. Sin embargo, esto es un
problema para la creacion de vocabularios en PLN, ya que se pueden encontrar
las palabras con y sin contracciones. Por tal motivo, palabras como shouldn’t
seran separadas a sus palabras originales en el idioma, should not.

e Separacién de hastags en palabras. Uno de los problemas con los que nos
enfrentamos al trabajar con documentos de Twitter, son los hastags, ya que
estos pueden tener informacion importante acerca de lo que se estd hablando.
Por tal motivo, los hastags seran separados en palabras. Un ejemplo de ello
se muestra a continuacién: “#NewSATQuestions” se separaria de la siguiente
manera New SAT Questions.

e Conversion de emojis a texto. Al trabajar con conjuntos de datos de redes
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sociales, nos enfrentamos a distintas formas de expresar nuestras ideas. Un
cambio en la escritura habitual a las redes sociales son el uso de emojis, que
suelen expresar algin tipo de sentimiento o alguna accion especifica. Por tal
motivo se utilizé un diccionario de emojis, el cual contiene una lista de emojis
y su respectivo significado en texto.

¢ Eliminacion de diversas entidades. Se describen a continuacién:

— HTML. Entidades como “&amp” o “<p> </p>" seran eliminadas, ya

que no aportan valor a nuestro texto.

— Enlaces web. Al igual que las entidades HTML, los enlaces a sitios web,

no nos aportan valor a nuestro texto, y lo hace mas dificil de leer. Es por

esto por lo que serdn eliminados.

— Palabras que contengan nimeros o caracteres especiales (Leet

speaking). Dado que esta es otra corriente de investigacién que no se
acota a la investigacién de este trabajo, este tipo de escritura sera descar-

tado. Un ejemplo de estas palabras puede ser: “yOu”, “4m4zlng”, “Only”.

— Signos de puntuacion. Dado que la mayoria de datos de todas clases

contienen una gran cantidad signos de puntuacién sin algin sentido. Se

optd por retirarlos y conservar solo el texto.

— Nombres de usuarios. Con fines de mantener en el anonimato a los

usuarios autores de las publicaciones, los nombres de usuarios no seran

parte del entrenamiento de nuestros modelos.

— Caracteres especiales. Como sucede en el caso de los signos de pun-

tuacién, el uso excesivo de caracteres especiales en todas las clases no

aporta a la lectura y entendimiento del texto.

e Transformacién del texto a mintsculas. Con la finalidad de evitar pa-
labras iguales, pero con la diferencia del uso o no de mayusculas, todos los

documentos seran transformados a minusculas.

Al final de nuestro preprocesamiento, obtendremos los siguientes resulta-

e 1t as a woman you should not complain about cleaning up your house as a man
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you should always take the trash out

o fuck no that bitch do not even suck dick face with tears of joy face with tears
of joy face with tears of joy the kermit videos bout to fuck ig u

e this bitch so ungrateful fr lulwhore

e new sat questions

Los resultados que obtenemos al realizar el preprocesamiento de nuestros
documentos muestra una gran diferencia en cuanto a la lectura de los mismos se
refiere. Sin embargo, ain se encuentran algunos sesgos que hay que corregir, como
la jerga que se utiliza en Twitter y las redes sociales en general. Asimismo, las

palabras mal escritas son un gran problema.

5.3 Extraccion de caracteristicas.

Con una mejor comprension de los documentos de nuestro conjunto de datos debi-
do al preprocesamiento que se llevo a cabo, podemos proceder a la extraccion de
caracteristicas que tomaremos en cuenta para el entrenamiento de los algoritmos de
aprendizaje automatico que emplearemos. Dado que los documentos en el conjun-
to de datos seleccionado son bastante similares entre clases, se buscara encontrar

alguna diferencia y por esta razon utilizaremos las siguientes caracteristicas:

e Lematizacion.
e POS.
e TAG.
e Otras caracteristicas:
— Conteo de silabas, palabras y stopwords.
— Promedio de silabas.
— Sentimiento.
— FRE.
- FK.
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Un ejemplo del proceso de extraccion de caracteristicas se muestra a con-

tinuacion, donde presentamos un ejemplo dado un texto:

e Texto original: you should not be sad you should be happy smile it be happy
smiling face.

e Lemas: you, should, not, be, sad, you, should, be, happy, smile, it, be, happy,
smile, face.

e POS: PRONOUN, AUXILIARY, PARTICLE, AUXILIARY, ADJECTIVE,
PRONOUN, AUXILIARY, AUXILIARY, ADJECTIVE, NOUN, PRONOUN,
AUXILIARY, ADJECTIVE, VERB, NOUN.

e TAG: PRONOUN PERSONAL, VERB MODAL AUXILIARY, ADVERB,
VERB BASE FORM, ADJECTIVE ENGLISH, PRONOUN PERSONAL,
VERB MODAL AUXILIARY, VERB BASE FORM, ADJECTIVE ENGLISH,
NOUN SINGULAR OR MASS, PRONOUN PERSONAL, VERB BASE FORM,
ADJECTIVE ENGLISH, VERB GEROUND OR PRESENT PARTICIPLE,
NOUN SINGULAR OR MASS.

e Otras caracteristicas: nimero de silabas: 22, nimero de caracteres: 72,
nimero de palabras: 15, promedio de silabas: 1.5, palabras tnicas: 10, sen-

timiento: POSITIVE, nimero de stopwords: 9, FRE: 8-9, FK: 8.

Para la solucién de este problema, se intenté emplear todas las combina-
torias posibles de las caracteristicas seleccionadas. Sin embargo, al final se opté por
elegir todas. Para esto, se generaron diferentes vocabularios de palabras: el primer
vocabulario se generé transformando el texto original de los documentos de los sub-
conjuntos de datos a sus raices (lematizacién); el segundo se creé transformando
el texto original a sus respectivas caracteristicas gramaticales (POS); el tercero se
generd con las caracteristicas gramaticales especificas (POS); el cuarto y tltimo se
cred al trabajar con el texto de cada uno de los documentos, cambiando asi el texto
del documento por las caracteristicas faltantes (conteo de silabas, palabras y stop-
words, promedio de silabas, sentimiento, FRE y FK). Estos cuatro vocabularios se
unificaron para generar uno solo. Para la creacion de dichos vocabularios se tomaron

en cuenta tres caracteristicas:
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e N-gramas. Se consideraron secuencias de 1, 2 y 3, es decir, unigramas, uni-
gramas mas bigramas y unigramas mas bigramas mas trigramas.

e Frecuencia de aparicion minima. Con la finalidad de eliminar palabras o
secuencias de palabras que pudiesen generar sesgos al estar mal escritas, se
optd por que los vocabularios tuvieran existieran al menos 3 veces en todos
los documentos. Mas adelante, como prueba de robustez, este niimero subiria
a b.

e Vectorizador. Se utilizaron los vectorizadores por conteo y TF-IDF para cada

uno de los vocabularios con cada una de las secuencias de n-gramas.

La figura 5.4 muestra graficamente como es que se extrajeron las carac-
teristicas de cada uno de los documentos, asi como la cantidad de experimentos
finales que se realizaron con sus respectivos nombres que se les asignaron. Dichos
nombres tienen la siguiente nomenclatura: TF o TFI corresponden a los vectorizado-
res, ya sea Tf o Tf-Idf respectivamente; 1G, 12G y 123G corresponden a la secuencia
de n-gramas que se usaron; por ultimo, FM3 y FM5 hacen referencia a la frecuencia

minima de apariciéon de cada n-grama.

Otras
Lemas POS TAG caracteristicas

Vectores
finales

1¢g 2g 3g 1g 2g 3g 1¢g 2g 3g 1g 2g 3¢

HEE + HEE + HER + HEE = HEE
EEE-EEE + INN+EEE + AINE-+-EEE + AN -+-EEE = AINEEER
+ + + + + + + + + + + =

Frecuencia minima de aparicion: 3y 5
Vectorizadores: TF, TF-IDF (TFI)
Configuraciones finales: TF-1G-FM3 TF-1G-FM5 TFI-1G-FM3 TFI-1G-FM5

TF-12G-FM3 TF-12G-FM5 TFI-12G-FM3 TFI-12G-FM5
TF-123G-FM3  TF-123G-FM5 TFI-123G-FM3  TFI-123G-FMb5

Figura 5.4: Extraccién de caracteristicas.
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5.4 Seleccién del mejor modelo

Para esta fase de la metodologia se busco encontrar el mejor modelo con los mejores
parametros para cada uno de los subconjuntos que tenemos hasta ahora. Dicho

procedimiento se llevé como se describe a continuacion:

e Se eligieron los modelos que mejor desempeno obtuvieron de acuerdo a la
literatura revisada en el capitulo 3. Ademads, se seleccionaron algunos otros
modelos de aprendizaje automatico para clasificacién. De tal manera que los
modelos que se utilizaron como posible mejor clasificador fueron: Regresién
logistica, Bernoulli Naive Bayes, Perceptréon, Perceptrén multicapa, Maquinas
de soporte vectorial, Bosques aleatorios.

e Una vez que obtuvimos nuestra lista de posibles modelos, se empleé una malla
de busqueda, la cual es un algoritmo cuyo objetivo principal es encontrar los
mejores parametros para los modelos otorgados. Para lograr esta seleccién, es
necesario otorgarle al algoritmo una serie de parametros, los cuales para este
trabajo en especifico fueron:

— Para el modelo de regresion logistica: el posible solucionador, el nimero
maximo de iteraciones y la penalizacion.

— Para el modelo Bernoulli Naive Bayes: las prioridades con las que el mo-
delo se ajusta a las clases.

— Para el perceptron: la penalizacién y el parametro alpha.

— El perceptrén multicapa es un caso especifico, ya que probar multiples
arquitecturas de capas ocultas puede llegar a ser muy complejo. Por esta
razén, se opto simplemente por utilizar una arquitectura de dos capas
ocultas. La selecciéon de los nodos de estas dos capas fue la opcién que se
le pidi6 a la malla que buscara.

— Para las maquinas de soporte vectorial lineal: el nimero de iteraciones
maximas y la penalizacion.

— Por tltimo, para los bosques aleatorios: la profundidad maxima de bisque-

da de los arboles.
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La seleccion de modelos se puede observar graficamente en la figura 5.5.

Regresion logistica

Bernoulli Naive
Bayes

Perceptron
multicapa

SVYM lineal

Modelos con
Malla los mejores
parametras

Reportes de

- Mejor modelo
clasificacion y

Bosgues aleatorios

Figura 5.5: Seleccién del mejor modelo.

5.5 Obtencidon de resultados

La ultima fase de la metodologia fue la obtencion de los resultados. Para esta secciéon

se realizaron dos pasos:

e Ensamble de modelos. Primero se seleccionaron los mejores modelos para
cada una de las clases. Hasta este punto se retoma el conjunto de datos de
prueba para predecir las probabilidades de pertenencia a cada una de las clases
con cada uno de los modelos. Para cada uno de los documentos se cre6 un
vector con las tres probabilidades de pertenencia y la mayor de todas es la que
se considerd como la clase predicha por el ensamble de modelos. Este proceso
se puede observar graficamente en la figura 5.6.

e Obtencién de resultados. Los vectores finales dados por el ensamble de
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modelos serdn comparados con las clases verdaderas del conjunto de datos de
prueba. Con esta comparacion podemos obtener las matrices de confusién y

los reportes de clasificacion.

- i ™ .
Mejor ® Probabilidad
modelo 1 T 1
o]
=
= s
3 g
L8] =
T o = \ - e
Mejor modelo o 2 Probabilidad Vector de vector de @
= I . probabilidades c
2 g Pt 2 probabilidades o o
235 binario 8
& 5
L @
G o
=
m 3
Mejor modelo & Probabilidad
3 3
L. ’ ;}

Figura 5.6: Ensamble de modelos.
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Experimentos y resultados

Al realizar la busqueda de los mejores modelos a través de la malla, se obtuvieron
los resultados mostrados en la tabla 6.1, la cual muestra los mejores pardmetros
obtenidos para cada uno de los modelos con cada una de las diferentes combinaciones
que se realizaron. Los parametros descritos en la tabla se encuentran en el orden en

el que son mencionados en la seccién 5.4.

Al hacer una revisién y observar que los parametros no cambian mucho
entre combinaciones de n-gramas ni entre clases, se opté por generalizar los seis
modelos de manera tal que en lugar que existan seis modelos para cada una de
las clases, existan solamente seis para las tres clases. Estos seis modelos finales los
podemos observar en la tabla 6.2. Con estos modelos, el siguiente paso es ejecutar
una validacién cruzada de 7 iteraciones y obtener los reportes de clasificacion de cada
uno de los modelos y basandonos en la métrica precision, elegir al mejor modelo para

cada una de las tres clases.

49
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Tabla 6.1: Parametros de los modelos seleccionados.

Unigramas + bigramas

Subconjunto Modelo Unigramas Unigramas + bigramas .
+ trigramas
‘liblinear’, ‘liblinear’ ‘liblinear’
RL 100 iteraciones 500 iteraciones 500 iteraciones
12’ 12’ ‘12’
BNB 0.3, 0.7 0.3, 0.7 0.3, 0.7
hate speech — — —
Perceptron 12 12 12
0.0001 0.0001 0.0001
MLP (3, 2) (3, 2) (5, 2)
SVM lineal 100 iterafziones 500 iteretciones 500 iterztciones
‘12 ‘12 ‘12
RF 10 10 10
‘liblinear’, ‘liblinear’ ‘liblinear’
RL 500 iteraciones 500 iteraciones 1,000 iteraciones
12’ 12’ ‘12’
. BNB 0.3, 0.7 0.3, 0.7 0.3,0.7
offensive language ) 75 75 75
Perceptron 4 4001 0.0001 0.0001
MLP (3, 2) (5, 2) (5, 2)
SVM lineal 100 iteraciones 500 iteraciones 1,000 iteraciones
‘12’ 12’ ‘12’
RF 10 10 10
‘liblinear’, ‘liblinear’ ‘liblinear’
RL 500 iteraciones 500 iteraciones 1,000 iteraciones
12’ ‘12’ ‘12’
. BNB 0.3, 0.7 0.3, 0.7 0.3, 0.7
neither - I -
Perceptron 12 12 12
0.0001 0.0001 0.0001
MLP (3, 2) (5, 2) (5, 2)
SVM lineal 100 itt‘ara,ciones 500 it(?ra’ciones 1,000 i?er’aciones
12 12 12
RF 10 10 10
Tabla 6.2: Modelos generales.
Modelo Solucionador Iteraciones Penalizacion Prioridades Profundidad alpha Capas ocultas
RL ‘liblinear’ 1,000 ‘12’ - - - -
BNB - - - 0.3, 0.7 - 1.0 -
Perceptrén - 1,000 12’ - - 0.0001 -
MLP - 1,000 - - - 0.0001 (5, 2)
SVM lineal — 1,000 ‘12’ — - - -

RF - - - - 10 - -
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6.1 Unigramas

La tabla 6.3 muestra la cantidad de caracteristicas que se extrajeron para cada una
de las clases. Asimismo, nos indica a qué categoria de caracteristicas corresponde.
Al trabajar inicamente con unigramas, es de esperar que obtengamos pocas carac-
teristicas del texto, ya que los subconjuntos al tener pocos documentos traen por

consecuencia que los diccionarios que se crearon sean muy pequenos.

Por otro lado, las tablas 6.4 y 6.5 muestran los mejores modelos selecciona-
dos con sus respectivos reportes de clasificacién. Dichos resultados son obtenidos de
la validacion cruzada que se realizo, donde en cada iteracion se obtuvo un reporte de
clasificacion para cada clase y al final de las siete iteraciones se realizé un promedio,

el cual es el resultado final del entrenamiento.

Tabla 6.3: Cantidad de caracteristicas (unigramas).

Fr,e UL 2 odelo Lemas POS TAG Otras caracteristicas Total
minima
hate speech 1,357 14 33 309 1,713
3 offensive language 2,901 14 35 318 3,268
neither 2,921 16 34 317 3,288
hate speech 789 14 33 299 1,135
5 offensive language 1,793 14 34 312 2,153
neither 1,814 16 34 313 2,175

Tabla 6.4: Resultados de la validacién cruzada para Tf (unigramas).

Clase TF-1G-FM3 TF-1G-FM5

Modelo F1i-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech RF 0.85 0.93 0.78 | RF 0.85 0.93 0.78
offensive language RL 0.95 0.97 0.93 | RL 0.95 0.97 0.93
neither RL 0.95 0.93 0.97 | RL 0.95 0.93 0.97

Tabla 6.5: Resultados de la validacién cruzada para Tf-Idf (unigramas).

Clase TFI-1G-FM3 _ TFI-1G-FM5 _

Modelo F1-score  Precision Recall | Modelo F1-score  Precision Recall
hate speech RF 0.83 0.92 0.76 | RF 0.84 0.92 0.77
offensive language RL 0.94 0.97 0.91 | RL 0.94 0.97 0.91
neither SVM lineal 0.95 0.93 0.96 | SVM lineal 0.94 0.93 0.96
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Una vez que tenemos los mejores modelos para cada una de nuestras clases,
es momento de proceder con el ensamble y obtener los resultados finales al compa-
rarlos contra nuestro conjunto de pruebas. Estos resultados se muestran descritos

en las tablas 6.6 y 6.7.

En las figuras 6.1 y 6.2 podemos observar con mas detalle los resultados
obtenidos por las matrices de confusion para las configuraciones donde los subcon-
juntos fueron vectorizados con Tf con frecuencias minimas de 3 y 5 respectivamente.
Para la figura 6.1, tenemos que la clase hate speech tiende a tener una muy mala
prediccién con un 13 % de clasificacién correcta, ya que estd clasificando la mayoria
de sus datos pertenecientes como si fueran pertenecientes a la clase offensive lan-
guage; sin embargo, es la tnica clase que falla al clasificar, puesto que las categorias
offensive language y neither tienen un buen porcentaje de clasificacién con un 92 %
y 95 % respectivamente. Mientras que para la figura 6.4, la clase hate speech obtiene
una mejora significativa en su correcta clasificacién con un 35 %; por otro lado, las

clases offensive language y neither se mantienen en un rango similar.

En cuanto a las configuraciones donde los subconjuntos fueron vectorizados
con Tf-Idf, las figuras 6.3 y 6.4 muestran los resultados con frecuencias minimas de
3 v b respectivamente. En la figura 6.3, podemos apreciar que la clase hate speech
sigue tendiendo a realizar una mala clasificacién; sin embargo, su porcentaje sube
un 10 % en comparacién con su igual en Tf, solo que ahora clasifica los datos como
si fueran pertenecientes a la clase neither y no a offensive language. Mientras que la
clase neither sigue manteniendo una buena clasificacién de sus datos con un 98 %, la
clase offensive language muestra un porcentaje de clasificacion mas bajo que en los
datos vectorizados por Tf, con una clasificacién correcta de 74 %. De igual manera,
en la figura 6.4 los resultados obtenidos para todas las clases son bastante similares

en comparacién con los resultados para la frecuencia minima de 3.

Hasta este punto de la experimentacién, podemos generar una hipdtesis,
que importa mas la cantidad de aparicion de las palabras en un documento que

el numero de documentos en los que aparecen las palabras. Ya que la parte que
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diferencia a Tf-Idf del Tf, pareciera que afecta a la correcta clasificacion de los
documentos, porque los resultados obtenidos con unigramas son mas bajos con Tf-
Idf que con Tf. Sin embargo, esta intuicién puede cambiar al ver el comportamiento

de los modelos al considerar mas caracteristicas.

Tabla 6.6: Resultados de los ensambles para Tf (unigramas).

Clase TF—lG—FMS_ TF-1G-FM5
Modelo FI1-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech RF 0.18 0.31 0.13 | RF 0.30 0.27 0.35
offensive language RL 0.93 0.95 092 | RL 0.92 0.96 0.87
neither RL 0.83 0.74 0.95 | RL 0.82 0.73 0.95
Tabla 6.7: Resultados de los ensambles para Tf-Idf (unigramas).
Clase TFI-1G-FM3 TFI-1G-FM5
Modelo F1-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech RF 0.20 0.18 0.23 | RF 0.21 0.21 0.23
offensive language RL 0.84 0.98 0.74 | RL 0.84 0.98 0.73
neither SVM lineal 0.68 0.52 0.98 | SVM lineal 0.65 0.49 0.98
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6.2 Unigramas y bigramas

Continuando con la experimentacion, ahora veremos cuantas caracteristicas mas ob-
tenemos al no simplemente tener unigramas, sino que ahora también se consideraran
los bigramas. En la tabla 6.8 se puede apreciar la cantidad de caracteristicas que
se extrajeron para cada una de nuestras clases. A primera instancia, podemos ob-
servar que ahora son mas del doble de las caracteristicas obtenidas solamente con

unigramas, lo cual nos podria ayudar a mejorar el rendimiento de los modelos.

Tal y como en el caso de unigramas, las tablas 6.9 y 6.10 nos muestran
los mejores modelos obtenidos en el proceso de entrenamiento con sus respectivos
reportes de clasificacion. Recordemos que estos resultados fueron obtenidos en el
proceso de entrenamiento y no son los resultados definitivos, ya que hasta este pun-
to ain no se realiza el ensamble de modelos. También nos podemos percatar que
el comportamiento de los modelos durante la etapa de entrenamiento no varia mu-
cho, por el hecho de que independientemente del modelo que se selecciona como el
mejor, los resultados son muy similares comparados con los resultados obtenidos en
la seccién anterior. Para esta seccién de experimentos, los mejores modelos que se
seleccionaron con frecuencia minima de aparicién de 3 para Tf como extractor de
caracteristicas fueron: regresion logistica para hate speech, regresién logistica para
offensive language y perceptrén multicapa para neither. Por otro lado, los modelos
que fueron seleccionados para Tf-Idf como extractor de caracteristicas fueron: per-
ceptron para hate speech, regresién logistica para offensive language y perceptron
multicapa para neither. De igual manera, los mejores modelos que se seleccionaron
con frecuencia minima de apariciéon de 5 para Tf fueron: regresion logistica para
hate speech, rperceptrén multicapa para offensive language y regresion logistica pa-
ra neither. Por otro lado, los modelos que fueron seleccionados para Tf-Idf como
extractor de caracteristicas fueron: regresiéon logisitica para hate speech, perceptron

multicapa para offensive language y SVM lineal para neither.
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Tabla 6.8: Cantidad de caracteristicas (unigramas).

Fr/e CUCHER ™ Modelo Lemas POS TAG Otras caracteristicas Total
minima
hate speech 2,687 191 489 309 3,576
3 offensive language 7,159 201 614 318 8,292
neither 7,132 199 620 317 8,268
hate speech 1,270 183 408 299 2,160
) offensive language 3,701 193 536 312 4,742
neither 3,714 195 545 313 4,767

Tabla 6.9: Resultados de la validacién cruzada para Tf (unigramas y bigramas).

Clase TF—12G—F1\/13 A TF—lQG—FM§ A

Modelo F1-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech RL 0.89 0.91 0.86 | RL 0.88 0.91 0.86
offensive language RL 0.94 0.96 0.92 | MLP 0.89 0.97 0.82
neither MLP 0.89 0.95 0.85 | RL 0.85 0.92 0.96

Al realizar el ensamble de los modelos para el conjunto de pruebas, se
obtuvo una mejora significativa para ambos vectorizadores cuando la frecuencia
minima es de 3. En las figuras 6.5 y 6.6 podemos observar las matrices de confusion
para los experimentos hechos con el vectorizador Tf con frecuencias minimas de 3 y 5,
respectivamente. Para la frecuencia minima de 3, obtenemos un 48 % de clasificacién
correcta para la clase hate speech, 86 % para la clase offensive language y 94 %
para la clase neither. Sin embargo, para los experimentos con frecuencia minima
de 5, obtenemos un 68 % de clasificacion para la clase hate speech aumentando
significativamente la correcta clasificaciéon; sin embargo, la clase offensive language
decae en cuanto a una clasificacion certera, ya que obtiene solamente un 12 %; por

ultimo, para la clase neither obtenemos un buen resultado con un 94 %.

En las figuras 6.7 y 6.8 podemos observar las matrices de confusién para
los experimentos hechos con el vectorizador Tf-Idf con frecuencias minimas de 3 y
5, respectivamente. Para este punto, la matriz de confusién mostrada en la figura
6.7 obtiene resultados similares a los obtenidos en la matriz de la figura 6.5. Sin
embargo, la matriz de confusiéon mostrada en la figura 6.8 obtiene una clasificacion
casi perfecta para la clase neither, y para las clases hate speech y offensive language

se obtienen resultados malos, con un 38 % y 30 %, respectivamente.
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Tabla 6.10: Resultados de la validacién cruzada para Tf-Idf (unigramas y bigramas).

TFI-12G-FM3

TFI-12G-FM5

Clase Modelo F1-score  Precision Recall | Modelo F1-score  Precision Recall
hate speech Perceptron 0.85 0.89 0.82 | RL 0.86 0.89 0.83
offensive language RL 0.92 0.95 0.90 | MLP 0.84 0.96 0.75
neither MLP 0.85 0.94 0.78 | SVM lineal 0.94 0.92 0.95

Los reportes de clasificacién, los cuales muestran las métricas completas de

los ensambles de los modelos realizados en esta seccion de experimentos, se muestran

en las tablas 6.11 y 6.12.

Con estos resultados podemos seguir sosteniendo la hipdtesis que mencio-

namos en la seccion anterior, ya que nuestro vectorizador por Tf sigue obteniendo

mejores resultados que Tf-Idf. Sin embargo, cabe mencionar que al agregar mas ca-

racteristicas a nuestro entrenamiento, también mejora Tf-Idf. Esto quiere decir, que

el tener més caracteristicas también esta influyendo de manera positiva al entendi-

miento de los modelos para su correcta clasificacién contra los datos de prueba.

Tabla 6.11: Resultados de los ensambles (unigramas y bigramas).

Clase TF-12G-FM3 TF-12G-FM5
Modelo F1-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech RL 0.36 0.29 0.48 | RL 0.11 0.06 0.68
offensive language RL 0.91 0.97 0.86 | MLP 0.21 0.97 0.12
neither MLP 0.83 0.74 0.94 | RL 0.80 0.70 0.94
Tabla 6.12: Resultados de los ensambles (unigramas y bigramas).
Clase TFI-12G-FM3 TFI-12G-FM3
Modelo F1-score Precision Recall | Modelo F1-score  Precision Recall
hate speech Perceptréon 0.33 0.32 0.33 | RL 0.10 0.06 0.38
offensive language RL 0.91 0.97 0.86 | MLP 0.45 0.98 0.29
neither MLP 0.78 0.65 0.96 | SVM lineal 0.63 0.46 0.99
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6.3 Unigramas, bigramas y trigramas

Hasta este punto de la experimentacion hemos probado distintas configuraciones
para los vectorizadores y la cantidad de caracteristicas que extraemos de nuestros
subconjuntos de datos. De esta manera, hemos visto mejoras en algunos casos. Sin
embargo, el agregar mas caracteristicas puede que confunda a nuestros modelos
durante el entrenamiento y no tengan un desempeno tan bueno o, por otro lado,
también estd la opcidon que estos comprendan mejor su tarea al anadirle mas carac-

teristicas.

En la tabla 6.13 podemos ver como una vez més, al agregar los trigramas,
las caracteristicas que extrajimos suben considerablemente. Asimismo, en las tablas
6.14 y 6.15 podemos observar que modelos fueron los seleccionados para cada una de
las clases tras la validacién cruzada, asi como sus respectivos reportes de clasificacion.
En esta oportunidad, para el vectorizador por Tf, los mejores modelos para todas
las clases y para ambas frecuencias de aparicion minima fue la regresion logistica.
Mientras que para el vectorizador Tf-Idf, para la frecuencia de aparicion minima
de 3 el mejor modelo para hate speech fue el perceptrén, para offensive language
fue regresion logistica y para neither fue SVM lineal; para la frecuencia de aparicion
minima de 5 los mejores modelos fueron SVM lineal, regresion logistica y SVM lineal

para las clases hate speech, offensive language vy neither respectivamente.

Tabla 6.13: Cantidad de caracteristicas (unigramas, bigramas y trigramas).

Frecuencia

, Modelo Lemas POS TAG Otras caracteristicas Total
minima

hate speech 2,807 1,157 2,218 309 6,491

3 offensive language 8379 1,593 3,777 318 14,067

neither 8,378 1,584 3,761 317 14,040

hate speech 1,325 913 1,566 299 4,103

5 offensive language 4,070 1,335 2,852 312 8,569

neither 4,072 1,327 2,807 313 8,519
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Tabla 6.14: Resultados de la validacién cruzada para Tf (unigramas, bigramas y
trigramas).

Clase TF—lQSG—FMS TF-123G-FM5

Modelo F1-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech RL 0.86 0.89 0.84 | RL 0.86 0.89 0.84
offensive language RL 0.94 0.96 091 | RL 0.93 0.96 0.91
neither RL 0.93 0.91 0.96 | RL 0.93 0.91 0.96

Tabla 6.15: Resultados de la validacién cruzada para Tf-Idf (unigramas, bigramas y
trigramas).

Clase TFI-123G-F1\/13_ ' TFI-123G-FMS' _

Modelo F1-score  Precision Recall | Modelo F1-score  Precision Recall
hate speech Perceptron 0.84 0.88 0.81 | SVM lineal 0.86 0.89 0.89
offensive language RL 0.92 0.95 0.89 | RL 0.92 0.95 0.90
neither SVM lineal 0.93 0.92 0.94 | SVM lineal 0.93 0.92 0.94

En la tabla 6.16 podemos observar los resultados del reporte de clasificacion

para el ensamble de modelos de esta seccidn.

En las figuras 6.9 y 6.10 podemos observar de manera grafica las matrices
de confusion sobre los resultados de clasificacién del vectorizador por Tf. Las clases
offensive language y neither siguen obteniendo un buen desempeno en su correcta
clasificacion, sin embargo, la clase hate speech para la configuracion TF-123G-
FMS5 obtiene el resultado méas bajo de todos los experimentos realizados. De esta
manera tenemos que, para la configuracién TF-123G-FM3 se tiene una correcta
clasificacién de los documentos pertenecientes a la clase hate speech de 48 %, para la
clase offensive language un 87 % y para la clase neither de 94 %. Para la configuracion
TF-123G-FMS5 tenemos los siguientes resultados: 7% para hate speech, 92 % para

offensive language y 95 % para neither.

Las matrices de confusién obtenidas sobre el ensamble en el cual se usé
el vectorizador Tf-Idf se muestran en las figuras 6.11 y 6.12. Dichas matrices nos
muestran un resultado muy similar, ya que para la configuraciéon TFI-123G-FM3
tenemos un 21 % de correcta clasificacién para la clase hate speech, un 86 % para
offensive language y un 97 % para neither. Mientras que para la configuraciéon TFI-
123G-FMS5 tenemos un 29 %, 80 % y 98 % para las respectivas clases hate speech,

offensive language y neither.
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Estos resultados siguen manteniendo la hipétesis que el vectorizador por
Tt obtiene mejores resultados que Tf-Idf y esto se puede deber al proceso que se
realizd para este trabajo, y esto nos dice que es mas importante la cantidad de
aparicion de las palabras en los documentos que el nimero de documentos en las que
aparecen dichas palabras. De igual manera, con estos resultados podemos generar
otra hipdtesis, la cual diga que a partir de cierto nimero de caracteristicas los
modelos dejan de mejorar e inclusive llegan a empeorar su desempeno, al menos

para el vectorizador Tf-Idf.

Tabla 6.16: Resultados de los ensambles (unigramas, bigramas y trigramas).

Clase TF—123G—FM$ A TF—123G—FM§ A

Modelo F1-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech RL 0.39 0.33 0.48 | RL 0.11 0.36 0.06
offensive language RL 0.92 0.97 0.87 | RL 0.93 0.94 0.92
neither RL 0.82 0.73 0.94 | RL 0.80 0.69 0.95

Tabla 6.17: Resultados de los ensambles (unigramas, bigramas y trigramas).

Clase TFI-123G-FM3 TFI-123G-FM5

Modelo F1-score Precision Recall | Modelo F1-score Precision Recall
hate speech Perceptréon 0.28 0.40 0.21 | SVM lineal 0.30 0.31 0.29
offensive language RL 0.92 0.97 0.86 | RL 0.88 0.98 0.80
neither MLP 0.75 0.61 0.97 | SVM lineal 0.70 0.55 0.98
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Capitulo 7

Conclusiones

El objetivo general de este trabajo se cumplié de manera exitosa, ya que se encontra-
ron los mejores parametros para los modelos de aprendizaje automatico propuestos.
Con los distintos experimentos que se realizaron concluimos que al anadir mas ca-
racteristicas, el desempeno de los modelos tiende a aumentar y asi obtener mejores
clasificaciones con respecto a aquellos modelos que reciben una menor cantidad de

caracteristicas.

En ensamble de modelos sugerido en este trabajo obtiene buenos resulta-
dos cuando se tiene una cantidad considerable de documentos en los conjuntos de
datos y una cantidad considerable de caracteristicas. El mejor modelo obtenido por
este ensamble de modelos, fue obtenido por el vectorizador por conteo con todas
las caracteristicas propuestas y con n-gramas con secuencias de palabras de 1, 2 y
3 (unigramas, bigramas y trigramas). Este resultado, lo podemos comparar direc-
tamente contra el estado del arte, ya que se siguieron las mismas particiones del

conjunto de datos y las mismas semillas para replicabilidad.

La comparaciéon directa contra el estado del arte se puede apreciar en las
matrices de confusiéon que se muestran en las figuras 7.1 y 7.2 en las cuales podemos
observar que para el trabajo presentado en el estado del arte por (Davidson et al.,

2017) obtiene una correcta clasificacién para la clase hate speech de 61 %, para
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offensive language un 91% y para neither un 95%. Por otro lado, en el trabajo
presentado por (Mozafari et al., 2020) obtiene una correcta clasificacién para la
clase hate speech de 30 %, para offensive language un 97 % y para neither un 92 %.
Asimismo, en el trabajo propuesto en esta tesis la matriz de confusion mostrada
en la figura 7.3 nos muestra que se obtuvo una correcta clasificacién para la clase
hate speech de 48 %, para offensive language un 87 % y para neither un 94 %. Sin
embargo, cabe recalcar que en el trabajo de Davidson et al., 2017 a pesar de ser
el trabajo que obtuvo mejor desempeno con el mismo conjunto de datos que se
uso en este trabajo, extrajeron todas las caracteristicas del texto, incluyendo las
caracteristicas del conjunto de pruebas, y estas fueron dadas como entrada a los
modelos que sugirieron. Por otro lado, para fines de esta tesis, las caracteristicas
dadas como entrada a los modelos solamente fueron las obtenidas de los subconjuntos
de entrenamiento, con la finalidad de que los modelos no “conocieran” previamente

las caracteristicas del conjunto de pruebas.

Los mejores resultados obtenidos en el presente trabajo demuestran que
el ensamble de modelos finamente ajustados logra clasificar de una manera exitosa
el texto toxico. Asimismo, demuestra un desempeno muy a la par de los modelos
presentados en el estado del arte, inclusive con una menor cantidad de documentos,
ya que para el entrenamiento de todas las clases se utilizé un total de 17,422 do-
cumentos, mientras que en el trabajo de Davidson et al., 2017, se utilizaron 22,303
documentos para el entrenamiento, sin considerar que las caracteristicas extraidas
para el entrenamiento correspondian a todo el conjunto de datos. Con esto podemos
concluir que al realizar el equilibrio de datos para cada una de las clases y separar un
problema multiclase a distintas tareas binarias, podemos obtener buenos resultados,
siempre y cuando el preprocesamiento de los datos y la extraccion de caracteristicas

se hayan realizado de manera correcta.
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Figura 7.1: Matriz de confusiéon de los resultados obtenidos por Davidson et al.,
2017.
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Figura 7.3: Matriz de confusién de los mejores resultados obtenidos en este trabajo.



Capitulo 8

Trabajo futuro

A corto plazo, buscaremos anadir mas modelos de aprendizaje automéatico que nos

sirvan para clasificacion tales como:

e Las distintas variantes de los algoritmos de Naive Bayes, como Naive Bayes
multinomial, Naive Bayes Gaussiano o Naive Bayes per se.
e Modelos lineales como Descenso Gradiente Estocastico (SGD, por sus siglas

en inglés), regresion cuantilica, regresién bayesiana, entre otros.

De igual manera, buscaremos mejorar los parametros del perceptréon multi-
capa, ya que durante el proceso de experimentacién obtuvo resultados muy bajos, y
a pesar de que en varios experimentos resulto como el mejor modelo para una clase,

este modelo ain tiene mucho de donde se pueda mejorar.

Continuando con el uso de ensambles de modelos, se probaran distintos
conjuntos de datos. Para el idioma inglés, se buscaran conjuntos de datos con una
mayor cantidad de documentos. Por otra parte, con la finalidad de verificar que el
ensamble de modelos no solamente funcione correctamente en datos en inglés, se
buscaran conjuntos de datos en espanol para resolver de igual manera la tarea de
la clasificacién del texto téxico. De obtener un resultado positivo del ensamble de

modelos para la clasificacion de texto toxico, el siguiente paso seria buscar otras
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tareas de clasificacion que puedan ser resueltas con este método.

Mas adelante, se profundizara en el aprendizaje por transferencia, el cual es
el proceso de entrenar un modelo en un conjunto de datos a gran escala y luego usar
ese modelo previamente entrenado para llevar a cabo el aprendizaje para otra tarea
posterior. Esto debido a que los grandes modelos del lenguaje nos pueden aportar
una gran cantidad de caracteristicas, ya no solamente para tareas de clasificacion,
sino para el entendimiento del lenguaje en si. De esta manera podemos predecir de
qué manera podrian responder los usuarios dada una publicaciéon en una red social.
O basandonos en conversaciones y entendiendo el contexto de la misma conversacion,

identificar si algin mensaje hace alusion a una ofensa hacia la otra persona.

La tarea de deteccién del lenguaje ofensivo o lenguaje toxico no solo aplica
para textos, sino que esta tarea se puede escalar aiin mas, ya que en las redes sociales
los usuarios siempre encuentran la manera de burlar a los sistemas que imponen
para detener este tipo de comportamiento. Esto lo logran haciendo uso de imagenes
o memes, audios e inclusive videos. Por tal motivo, la adicién de alguna o algunas de
estas corrientes alternas para la deteccion del lenguaje téxico serian de gran ayuda
para continuar sobre esta linea de investigaciéon que atin tiene muchos matices que

cubrir.
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