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Resumen

Esta investigacion desarrolla modelos basados en redes neuronales unimodales para clasifi-
car mensajes miséginos en‘redes_sociales, especificamente en espafnol mexicano. Se evaluaron
tres arquitecturas: LSTM, CNN y BETO (modelo transformer preentrenado en espanol) y se in-
corporé también XLM-RoBERTa large: Los modelos se entrenaron con dos conjuntos de datos:
MEX-AS3T (3,307 tweets) y EXIST 20247 (3,660 tweets), posteriormente fusionados para aprove-
char su diversidad. La metodologia siguid’seis fases: Seleccién del modelo neuronal para textos
en espanol, recoleccion y preprocesamiento de datasets, entrenamiento de los modelos, eva-
luacion del rendimiento, implementagiénzy validacion para asegurar la generalizacion a datos no
vistos. Los resultados demuestran que BETO supero el 85 % de exactitud en la deteccion de con-
tenido misdgino, confirmando la hipétesis inicial. BETO.aleanz6 88.42 % de accuracy, y 95.13 %
de precision, superando la meta establecida..XLM-RoBERTa large obtuvo 87.45 % de accuracy.
CNN se ubico por debajo del objetivo con 81.85%, LSTM ng logr6é convergencia en el corpus fu-
sionado, aunque alcanzé 74.19% y 72.31 % de Macro-F1 en los datasets individuales. La fusion
de datasets mejor6 el rendimiento de BETO en 3.19 % puntos poreentuales. Los hallazgos con-
firman que las redes neuronales especializadas en espanol son efectivas,para detectar patrones
lingliisticos asociados a la misoginia. BETO demostré menor cantidad de*falsos positivos (29 vs
41 de CNN), haciéndolo mas confiable cuando la precision es critica. CNN, ofrece una alternativa
eficiente con 78 veces menos parametros y menor tiempo de entrenamiento. Esté€ trabajo aporta
evidencia empirica sobre la efectividad de modelos unimodales para clasificar discurso de odio
en espafol mexicano, y ofrece herramientas practicas para sistemas de moderacion de ‘€ontenido

para crear espacios digitales mas seguros e inclusivos.

Palabras Clave: Redes Neuronales Unimodales, redes sociales, misoginia.

VI



Abstract

This research develops‘unimodal neural network-based models to classify misogynistic messa-
ges on social media, specifically,in Mexican Spanish. Three architectures were evaluated: LSTM,
CNN, and BETO (a transformer model pretrained in Spanish), and XLM-RoBERTa large was also
incorporated. The models were trained using two datasets: MEX-A3T (3,307 tweets) and EXIST
2024 (3,660 tweets), which were subsequently merged to leverage their diversity.

The methodology followed six phases:, selection of the neural model for Spanish texts, da-
taset collection and preprocessing, model training, performance evaluation, implementation, and
validation to ensure generalization to‘unseen data.

The results demonstrate that BETQ exceeded 85 accuracy in detecting misogynistic con-
tent, confirming the initial hypothesis. BETO achieved 88.42 % accuracy and 95.13 % precision,
surpassing the established target. XLM-RoBERTa large achieved 87.45 % accuracy. CNN fell be-
low the target at 81.85 %, and LSTM did not achieve convergéence on the merged corpus, although
it reached 74.19 % and 72.31 % Macro-F1 on the individual datasets. Merging the datasets impro-
ved BETO'’s performance by 3.19 percentage points.

The findings confirm that neural networks specialized in Spanish are effective at identifying
linguistic patterns associated with misogyny. BETO produced fewer false/ositives (29 vs. 41 for
CNN), making it more reliable when high precision is critical. CNN offers an efficient alternative,
with 78 times fewer parameters and shorter training time.

This work provides empirical evidence of the effectiveness of unimodal models for classifying
hate speech in Mexican Spanish and offers practical tools for content moderation systems to help

create safer and more inclusive digital spaces.

Keywords: Unimodal Neural Networks, social media, misogyny



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

La deteccion de mensajes misdginos en.redes sociales ha cobrado relevancia en los ultimos
anos debido al crecimiento exponengial de las_plataformas digitales y la propagacion de discur-
sos de odio. Diversas investigaciones hanabordado el problema desde distintas perspectivas,
empleando mdltiples enfoques metodologices y tecnelogicos, destacando el uso de redes neu-
ronales y técnicas de aprendizaje profundo. (Amores et“al:, 2021) desarrollaron un detector de
discurso de odio por ideologia politica en tuits{en’espanol, destacando la complejidad del len-
guaje utilizado en las redes sociales y la necesidad de modelos que comprendan el contexto
semantico de los mensajes. Aunque este estudio demuestra la viabilidad técnica de la deteccion
automatizada en espanol, su enfoque se centra exclusivamente en el odio ideol6gico, sin abordar
las caracteristicas especificas del lenguaje misdgino que requiere marcos_de referencia distintos
relacionados con género y violencia simbdlica. Esta limitacion evidencia la'hecesidad de modelos
especializados que capturen las particularidades semanticas del discurso miségino, justificando
el desarrollo de arquitecturas neuronales unimodales especificamente disenadas‘para esta tarea.

De forma similar, (Andujar Carracedo, 2020) aplicé métodos de aprendizaje autematico para
detectar humor en Twitter, demostrando la utilidad de los modelos de clasificacion en el tratamien-
to de datos textuales, que si bien este trabajo establece precedentes metodoldgicos valiososspara
la clasificacion de contenido en redes sociales, su enfoque en la deteccién de humor no considera

las complejidades inherentes a la misoginia. Esta brecha metodoldgica subraya la importancia de
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desarrollar modelos que no solo detectan patrones linglisticos, sino que comprenden el contexto
social y“Cultural especifico de la misoginia, validando la necesidad de arquitecturas neuronales
especializadas’ (Aragon et al., 2018) en el marco del MEX-A3T de IberEval 2018 abordaron el
analisis de autoria.y agresividad en tuits en espanol, evidenciando la importancia de considerar
las particularidadesdinguisticas y culturales del espanol mexicano. Aunque este estudio reconoce
la relevancia del contextoe ‘cultural hispanoamericano, su aproximacion general a la “agresividad”
no diferencia entre tipos _especificos de discurso de odio, particularmente la misoginia, que pre-
senta caracteristicas linglisticas y culturales distintivas. Por su parte, (Cerva Cerna,2020) explor6é
la misoginia en el discurso institucional y las redes sociodigitales en México, resaltando la inci-
dencia de mensajes misoginos ensContextos de protesta feminista. Aunque este estudio propor-
ciona evidencia crucial sobre la prevalencia y caracteristicas de la misoginia digital en el contexto
mexicano, carece de herramientas tecnoldgicas automatizadas para la deteccion y clasificacion
sistematica de estos mensajes. La brecha entre el analisis cualitativo exhaustivo y la falta de sis-
temas automatizados de deteccion"hace presentesda urgente necesidad de desarrollar modelos
de redes neuronales unimodales que pu€dan escalar estos hallazgos cualitativos en sistemas de
deteccion eficientes.

En cuanto a los modelos computacionales, )(Badjatiyacet al., 2017) emplearon técnicas de
aprendizaje profundo para la deteccidn de discurse de odi6 enituits, utilizando redes neuronales
recurrentes y embeddings de palabras. Este trabajo pionero gstablecio la viabilidad del apren-
dizaje profundo para la deteccion de odio, pero sus arquitecturasneuronales son relativamente
basicas y no aprovechan los avances recientes en redes neuronales unimodales. Por lo que este
enfoque fue ampliado por (Malik et al.,|2023) y (Mathew et al., 2022), quienes realizaron estudios
comparativos sobre la eficacia de distintas arquitecturas de redes neuronales para la deteccién
de odio en redes sociales. Estos estudios si proporcionan evaluaciones valiosas de diferentes ar-
quitecturas, pero sus comparaciones se limitan a enfoques generales de la deteccion,de odio sin
explorar especificamente las ventajas de las redes neuronales unimodales para laClasificacion
de misoginia.

Particularmente en el ambito de la misoginia, (Lagos, |2021) implemento clasificadores super-
visados para la deteccidn de mensajes miséginos en textos cortos, mientras que (L6pez-Monroy

et al.,2024) exploraron la transferencia de conocimiento desde letras de canciones para identificar
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contenidé misdgino en redes sociales. (Plaza-Del-Arco et al.,2020) también contribuyeron con el
uso de tecnologias del lenguaje para detectar misoginia y xenofobia en tuits espanoles. Aunque
(Lagos, 2021)sestablece un precedente directo para la deteccion automatizada de misoginia, su
enfoque se limita a técnicas tradicionales de aprendizaje automatico sin explorar las capacidades
superiores de lasredes neuronales profundas. Por otro lado, (Lépez-Monroy et al., 2024) presenta
una aproximacion innovadora de transferencia de conocimiento, pero se limita a una fuente es-
pecifica de datos (canciones) sin explorar la generalizacion a través de arquitecturas neuronales
unimodales. Estas limitaciopes.metodoldgicas evidencian la oportunidad de desarrollar modelos
que combinan la especializacién en misoginia con las ventajas técnicas de las redes neuronales
unimodales modernas. (Garcia-Diaz et al.,|2023) evaluaron estrategias de combinacién de carac-
teristicas utilizando transformadores(y caracteristicas lingUisticas, lo que ha permitido mejorar la
deteccién de discurso de odio. Si bien ‘este-estudio avanza en la optimizacién de caracteristicas
para deteccion de odio, su enfoque en transformadores no explora especificamente las ventajas
de las redes neuronales unimodales,/que ofrecen-beneficios Unicos en términos de interpretabi-
lidad y eficiencia computacional, representando upa oportunidad para desarrollar estrategias de
seleccion de caracteristicas en redes neuronales unimodales para misoginia. Por otro lado, (Liu
et al., 2024) revisaron los modelos de aprendizaje profunde aplicados a la deteccién de discurso
de odio en redes sociales, destacando los avances.en la intérpretabilidad y robustez de estos mo-
delos. Aunque esta revision proporciona un panorama amplio.delestado del arte, identifica una
brecha significativa en la aplicacion especifica de redes neuronales unimodales para la deteccion
de misoginia. Los autores reconocen la necesidad de modelos mas interpretables y robustos,
caracteristicas que las redes neuronales unimodales pueden proporcionar, de manera superior
para tareas especificas como la clasificacion de contenido miségino, justificando, la propuesta de
investigacion.

Desde una perspectiva ética, (Aslam, 2024) abordé las consideraciones éticas“en la detec-
cion de discurso de odio, subrayando los riesgos asociados con los sesgos de los(modelos de
inteligencia artificial y la importancia de desarrollar soluciones responsables.

La presente investigacion se enfoca en el uso de redes neuronales unimodales para clasificar
mensajes misdginos en redes sociales, aprovechando la capacidad de estos modelos para pro-

cesar datos textuales de forma eficiente. A diferencia de las aproximaciones multimodales, que
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integran-distintos tipos de datos, las redes unimodales ofrecen ventajas en la interpretabilidad y
la optimizaeion computacional, como lo destacan (Goyal y Cervone, 2023) en su analisis sobre
las aplicaciones y limitaciones de estas arquitecturas.

Estos antecedentes permiten contextualizar la relevancia y los retos del tema, evidenciando la
necesidad de soluciones precisas, eficientes y éticamente responsables para mitigar la propaga-

cién de mensajes misoginos en plataformas digitales.

1.2. Planteamiento’del problema

1.2.1. Definicion del problema

En la era digital actual, las redes‘soCiales se han convertido en espacios clave para la inter-
accion humana, permitiendo la difusién masiva de informacion y la libre expresion de opiniones.
Sin embargo, esta apertura ha traido_consigo la proliferacion de mensajes de odio, entre ellos
los de caracter misogino, que afectan-gravemente’la dignidad y el bienestar de las mujeres en
los entornos digitales (Tortajada y Vera, 2021). La misoginia en redes sociales no solo perpetua
estereotipos de género y violencia simbdlica, sino que también contribuye a la normalizacion de
la discriminacion y la violencia de género (CervaCerna2020).

A pesar de los esfuerzos realizados para mitigar este pfoblema, la deteccion automatica de
mensajes misoginos sigue siendo un reto. La complejidad dellenguaje, el uso de ironia, sarcas-
mo y eufemismos dificultan la identificacion precisa de estos contehidos (Amores et al., [2021|;
Lagos, 2021). Asimismo, las variaciones linglisticas y culturales del espanol, particularmente en
regiones como México, agravan el desafio de desarrollar modelos univérsales y eficaces para la
clasificacion de mensajes de odio (Aragoén et al., 2018}, Lopez-Monroy et al., 2024).

Diversos enfoques han sido propuestos para abordar la deteccién de disgurso de odio en
redes sociales. Los modelos de aprendizaje profundo, como las redes neuronalés recurrentes
y las arquitecturas basadas en transformadores, han demostrado un rendimiento destacado en
la clasificacion de texto (Badjatiya et al., |2017; Garcia-Diaz et al., [2023). Sin embargo; estas
aproximaciones suelen ser multimodales, integrando datos de texto, imagenes y metadatos,./lo

que, si bien puede mejorar la precision, incrementa la complejidad computacional y la necesidad
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de recursos de procesamiento (Malik et al., [2023; Mathew et al., [2022).

En estecontexto, las redes neuronales unimodales, centradas exclusivamente en datos textua-
les, emergén.como una alternativa prometedora al ofrecer soluciones mas eficientes y con menor
demanda compttacional (Goyal y Cervone, 2023|;, Zhang et al., 2024). Estas arquitecturas permi-
ten un procesamiento,mas directo y especializado del texto, facilitando la interpretabilidad de los
resultados, aspecto crucial en aplicaciones sensibles como la deteccion de mensajes misdginos.

Sin embargo, a pesar de‘sus ventajas, la literatura revela una brecha en la investigacion enfo-
cada especificamente en el.uso de redes neuronales unimodales para la clasificacion de mensa-
jes miséginos en redes sociales. La mayoria de los estudios existentes se centran en el discurso
de odio general (Amores et al., 2021; Shaip, [2024) o en la agresividad en linea (Aragén et al.,
2018), sin abordar de manera partictlar las caracteristicas linglisticas y semanticas que distin-
guen la misoginia en las plataformas digitales.

Esta problematica se vuelve ain mas relevante al considerar el impacto psicoloégico que la
exposicion constante a estos mensajes tiene endas usuarias de redes sociales, asi como en los
moderadores de contenido que deben enfrentarsesdiariamente a este tipo de materiales (Vasco
Baracaldo, [2023). Ademas, la ineficacia ‘de-los, sistemas actuales para identificar con precision
estos mensajes contribuye a la perpetuaciondel acoso-y la discriminacion en linea (Yang et al.,
2021).

Aungue existe una cantidad creciente de estudios y documentos que abordan la deteccion
del discurso de odio en redes sociales, son escasos aquellos gie.combinan el uso de redes
neuronales con un enfoque especifico en el andlisis de contenido en‘espanol de México. Destaca
la necesidad de desarrollar soluciones mas precisas y adaptadas al contexto mexicano, lo que
convierte este proyecto en una contribucién valiosa a la implementacion de las redes neuronales
y al combate del discurso mis6gino hacia las mujeres en entornos digitales.

Por lo tanto, se plantea la necesidad de desarrollar un modelo de redes neuronaleS.unimodales
que permita la deteccion eficiente y precisa de mensajes misdginos en redes social€s, abordan-
do las limitaciones de las aproximaciones existentes y contribuyendo a la creacion de.espacios

digitales mas seguros e inclusivos.
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1.2.2. ~Delimitacion de la investigacion

Alcances

Se implementa un modelo de red neuronal unimodal enfocado exclusivamente en datos tex-
tuales para la clasificacion de mensajes misoginos en redes sociales.

El enfoque se Centra en mensajes escritos en espanol, Io que beneficia a comunidades hispa-
nohablantes y permite.abordar problematicas especificas de esta lengua.

Los resultados se doeumentan y publican para servir como base para futuras investigaciones
en el campo de la deteccién de discurso de odio y la aplicacion de redes neuronales.

Limitaciones

La calidad del modelo depende.en‘gran medida de la precision y representatividad del dataset
utilizado para su entrenamiento.

Al utilizar un enfoque unimodal, este (proyecto se centra Unicamente en texto, sin considerar
informacion contextual adicional como.metadatos, historial de publicaciones del usuario o interac-
ciones en redes sociales, imagenes,‘audio o video!

El proyecto no incluye optimizacionesvpara su‘implementacion en tiempo real o en sistemas

de alto rendimiento.

1.3. Pregunta de investigacion e hipotesis

¢, Como pueden las redes neuronales unimodales clasificar de‘tpanera eficiente mensajes con
contenido miségino en el contexto del espanol mexicano?

El uso de redes neuronales unimodales, optimizadas para la clasificacion de texto en el len-
guaje de espanol mexicano, permite detectar mensajes misdginos con una precision superior al

85 %.

1.4. Objetivo general

Desarrollar un modelo basado en redes neuronales unimodales para la clasificacién de men-

sajes misdginos en espanol mexicano.
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1.5. _Obijetivos especificos

m Recopilar y seleccionar datasets representativos de mensajes en espanol mexicano que
contengan ejemplos de lenguaje miségino y no misdgino para el entrenamiento y evaluacién

del modela.

= Disenar y configurar‘una arquitectura de red neuronal unimodal especifica para la deteccion

de patrones linglisticos asociados a la misoginia en el contexto del espafiol mexicano.

m Analizar los resultadosgpararidentificar patrones linglisticos especificos del espafiol mexi-

cano que caracterizan al lenguaje misogino.

= Evaluar la eficiencia del modelo-énfa deteccion de mensajes misdginos y realizar las ade-

cuaciones que sean necesarias.

1.6. Justificacion

La deteccion y clasificacién de mensajes misdginos en redes sociales es un problema crecien-
te que requiere soluciones tecnologicas eficaces.y éticas. La misoginia en plataformas digitales no
solo perpetla la discriminacién de género, sing/gue también contribuye a un entorno hostil que
afecta la salud mental y el bienestar de las mujeres y otros-grupos vulnerables (Mujeres2023;
Vasco Baracaldo, 2023)). Ante este panorama, el uso de redes neuronales unimodales para la
clasificacion de mensajes misoginos se presenta como una alternativa prometedora, dado su
potencial para procesar grandes volimenes de datos y su capacidad para aprender patrones
complejos en textos cortos, como los tuits (Goyal y Cervone, 2023; Zhang.et al., [2024).

La realizacion de este estudio se justifica por la necesidad de desarrollar_so6luciones que uti-
licen tecnologias de vanguardia para abordar esta problematica. En particular;-el'uso de redes
neuronales unimodales centradas en datos textuales constituye una alternativa prometedora pa-
ra la clasificacion automatica de mensajes miséginos. A diferencia de los modelos multimadales,
los unimodales ofrecen ventajas en términos de simplicidad computacional, menor demanda.de
recursos y mayor interpretabilidad, lo que facilita su implementacion en plataformas digitales€on

limitaciones técnicas (Goyal y Cervone, 2023; Zhang et al., 2024).
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Desdé una perspectiva social, la implementacion de este modelo puede contribuir a la crea-
cién deespacios digitales mas seguros e inclusivos, reduciendo la exposicién a contenido dafino
y favoreciende’la participacion activa de las mujeres en las plataformas digitales. Desde el ambito
académico, la‘investigacion aporta a la literatura existente en deteccion de discurso de odio, brin-
dando resultados’ experimentales y metodolégicos que pueden servir como base para estudios
futuros.

Finalmente, este estudio busca contribuir al campo del procesamiento del lenguaje natural
(PLN) y la inteligencia artificial (1A) al explorar el potencial de las redes neuronales unimodales
en un contexto especifico y socialmente relevante. Al hacerlo, se espera no solo avanzar en el
estado del arte en la deteccién desmisoginia en redes sociales, sino también generar un impacto
positivo en la sociedad al reducir la(propagaciéon de discursos de odio y promover un uso mas

ético de la tecnologia (Aslam, [2024; Davidsen et al., 2019).

1.7. Metodologia utilizada

Para el desarrollo de esta investigacion.se adopto.da:metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), que properciona unsmarco estructurado y ampliamente re-
conocido para proyectos de ciencia de datos y aprendizaje-automatico. Esta metodologia resulta
especialmente apropiada para el presente estudio; ya que permité.abordar de manera sistematica
el problema de clasificacién de mensajes mis6ginos mediante redes neuronales unimodales.

Fase 1: Comprension del problema

Se partié del reconocimiento de una problematica social urgente: la\proliferacion de mensajes
misdginos en redes sociales y su impacto en la participacion de las mujeres en espacios digitales.
En esta etapa inicial se definen claramente los objetivos de la investigacion ¥ se establecen los
criterios de éxito. Se realizd una revision exhaustiva de la literatura existente parasComprender
el estado actual de la deteccidn automatica de misoginia en redes sociales, identificando las
limitaciones de los enfoques multimodales y las oportunidades que ofrecen las redes neuronales
unimodales. Durante esta fase se prepar6 la pregunta de investigacion, se delimito el alcance
del estudio al contexto del espanol mexicano, y se definieron las métricas de evaluacién que

determinarian el éxito del modelo propuesto. También se identificaron las consideraciones éticas
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necesarias para el manejo responsable de contenido potencialmente ofensivo.

Fase2:«Comprension de los datos

Se procedié a la exploracion y analisis de los conjuntos de datos disponibles, especificamente
MEX-A3T IberEval 2018 y EXIST IberLEF 2024. Esta etapa incluy6 la caracterizacion detalla-
da de las fuentes de-datos, el analisis de la distribucion de clases, la identificacién de patrones
linglisticos relevantes'y la*evaluacion de la calidad y representatividad de los datos. Se realizé un
analisis estadistico desg€riptivo para comprender la naturaleza de los mensajes, la variabilidad del
lenguaje utilizado y las caragteristicas especificas del espanol mexicano presentes en los conjun-
tos de datos. Esta comprensiéh profunda de los datos resulté fundamental para las decisiones
posteriores en el preprocesamiento’y modelado.

Fase 3: Preparacion de los datos

La preparacién de datos constituyd una.fase critica, implementando técnicas especificas de
limpieza y normalizacion adaptadas al contexto de redes sociales. Se desarrollé un pipeline de
preprocesamiento que incluyé la eliminacion de.duplicados, conversién a mindsculas, eliminacion
de URL, menciones y caracteres especialés, asi.como la normalizacion de espacios en blan-
co. Durante esta etapa se tomaron decisiones metodoéldgicas importantes sobre qué elementos
conservar o eliminar del texto, considerando elequilibrio-ehire la limpieza necesaria para el proce-
samiento automatico y la preservacion de caracteristicas linguisticas relevantes para la deteccion
de misoginia. Se implementaron técnicas de tokenizacién y vectorizacion apropiadas para el con-
texto unimodal.

Fase 4: Modelado

Se disenaron y configuraron diferentes arquitecturas de redes neuronales unimodales, experi-
mentando con distintos ajustes para optimizar el rendimiento en la tarea especifica de clasificacion
binaria. Esta fase incluye la seleccion de algoritmos apropiados, la definicién de.la arquitectura
de red y la configuracion de hiperparametros. Se implement6 un proceso de validacion cruzado
para asegurar la robustez de los resultados, y se realizaron multiples experimentos’para identi-
ficar la configuracién optima. El modelado se orient6 especificamente hacia la maximizacién de
la precisién mientras se mantiene un equilibrio adecuado con otras métricas como sensibilidad y
especificidad.

Fase 5: Evaluacion



Capitulo 1. Generalidades

La evaluacion del modelo se realiz6 utilizando métricas estandar en tareas de clasificacion
binaria, coneespecial énfasis en alcanzar el objetivo de superar el 85 % de precision establecido
en la hipoteésis: Se implement6 un conjunto de datos separados para entrenamiento, validacion
y prueba, y sé“evalud no solo el rendimiento cuantitativo del modelo, sino también su capacidad
de generalizacion a“diferentes tipos de mensajes mis6ginos y su robustez ante variaciones en
el lenguaje. Esta fase'incluy6 analisis de errores detallados para identificar patrones en las cla-
sificaciones incorrectas'y oportunidades de mejora. Esta evaluacion permite validar la hipétesis
planteada en la investigacién’y.comparar los resultados con enfoques previos del estado del arte.

Fase 6: Implementacion y'validacion

La fase final se enfoca en la validacion practica del modelo desarrollado y la documentacion
completa de los resultados. Se documentan las lecciones aprendidas, las limitaciones identifica-
das y las recomendaciones para investigacienes futuras. Esta fase también incluye la preparacion
de la documentacion técnica necesaria para-la reproducibilidad del estudio y la posible transfe-
rencia de conocimiento a otros contextos similares: La aplicacion de la metodologia CRISP-DM
permite mantener un enfoque sistematie@ y rigurose’a lo largo de toda la investigacion, facilitando
la trazabilidad de las decisiones tomadas“y:asegurandé que cada etapa contribuira efectivamente

al logro de los objetivos planteados.
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Marco teorico

2.1. Introduccion

La misoginia se define como el odio, desprecio o prejuicio hacia las mujeres, manifestando-
se en actitudes y comportamientos’que las denigran y subestiman, basados en estereotipos de
género negativos. En el contexto digitalgesta hostilidad se traduce en agresiones como insultos,
amenazas y descalificaciones en plataformas en linea,  perpetuando una cultura de violencia y
exclusion hacia las mujeres. Segun un informé\de ONW Mujeres, la violencia digital contra las
mujeres es una extension de la violencia de género, facilitada~por las tecnologias de la informa-
cién y comunicacion, afectando su participacion en espacios digitales y limitando su libertad de
expresion (Mujeres, 2023).

Las redes sociales son plataformas digitales que permiten la interaccion y el intercambio de
informacién entre personas, formando comunidades en linea basadas epfintereses comunes. Es-
tas herramientas han transformado la comunicacién al eliminar barreras geograficas y temporales,
influyendo en areas como la interaccion personal, la politica y el activismo (Concepto.de, 2023).
Sin embargo, este mismo potencial de conexion ha dado lugar a la proliferacién de“discursos de
odio, incluyendo mensajes misoginos que afectan desproporcionadamente a las mujeresien estos
espacios digitales.

La Inteligencia Artificial (1A) se refiere a la capacidad de los sistemas computacionalesspara
realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como el reconocimiento de pa-

trones, la toma de decisiones y el aprendizaje auténomo. Dentro de la |A, el aprendizaje profundo

11
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(Deep Learning) es una subarea que emplea redes neuronales artificiales disenadas para pro-
cesar grandes volumenes de datos y extraer patrones complejos (IBM, 2024). Este enfoque ha
revolucionadoscampos como el procesamiento del lenguaje natural, la visién por computadora y
el andlisis de ‘datos, permitiendo avances significativos en tareas como la clasificacion de texto,
la traduccion automética y la deteccion de anomalias. En el contexto de las redes sociales, es-
tas tecnologias son‘esenciales para analizar el contenido generado por los usuarios, identificar
discursos de odio y personalizar experiencias, destacando su papel como una herramienta clave

para abordar problemas contémporaneos en el entorno digital (CulturaAl, 2023).

2.2. Conceptos y teorias fundamentales de la investigacion

2.2.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA), son modelos computacionales inspirados en la es-
tructura y funcionamiento del cerebfo-humano,\disefiados para reconocer patrones y resolver
problemas complejos mediante el aprendizaje a partir de datos. Una RNA esta compuesta por
unidades de procesamiento llamadas neuronas artificialesy organizadas en capas: una capa de
entrada que recibe los datos, una o mas capas ocultas quéprocesan la informacion, y una capa
de salida que produce el resultado final (Goodfellew et al., [2016).

Cada neurona artificial realiza dos operaciones fundamentales. Primero, calcula una suma
ponderada de sus entradas, donde cada entrada z; se multiplica peryun peso w; y se anade un

término de sesgo b:

Z:Zwixi—i—b (2.1)
i=1

Posteriormente, este resultado se transforma mediante una funciéon de activacién no lineal
f(2), que introduce la capacidad de modelar relaciones complejas. Entre las funciones-de activa-

cién mas utilizadas se encuentran:

= Sigmoid: o(z) = H% que mapea valores a un rango entre 0 y 1, Util para clasificacién

binaria.

12
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» RelLU (Rectified Linear Unit): f(z) = max(0, z), que permite un entrenamiento mas rapido y

mitigacel problema del desvanecimiento del gradiente.

= Softmaxyf(z;) = Eeszzj , utilizada en la capa de salida para clasificacion multiclase.
J

El proceso de-entrenamiento de una red neuronal se basa en el algoritmo de retropropagacion
(backpropagation), que‘ajusta iterativamente los pesos de la red para minimizar una funcion de
pérdida L que mide ladiferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales. Este

ajuste se realiza mediante‘el\descenso del gradiente:

nuevo _ wq;tual _ oL
1) ) nawzj

w (2.2)

donde 7 es la tasa de aprendizaje,que controla la magnitud de los ajustes en cada iteracion

(Rumelhart et al., | 1986).

2.2.2. Redes neuronales unimodales versus multimodales

Las redes neuronales pueden clasificarse segun“el.tipo de datos que procesan. Las redes
neuronales unimodales son modelos de aprendizaje profundo disefiados para trabajar con un so-
lo tipo de dato, como texto, imagenes, audio 0-video. A diferencia de los enfoques multimodales,
gue integran multiples modalidades de datos simultdneamentes estos modelos se enfocan Unica-
mente en una modalidad, lo que los hace mas simples y eficientes computacionalmente (Goyal y
Cervone, [2023; Zhang et al., 2024).

En el contexto de la clasificacion de texto, las redes unimodales ofre€en ventajas significativas:

= Eficiencia computacional: Requieren menos recursos de memoria 'y procesamiento al tra-

bajar con un solo tipo de dato.

= Interpretabilidad: Facilitan la comprension de qué caracteristicas textuales”influyen en las

predicciones del modelo.

» Especializacion: Permiten un ajuste fino especifico para tareas de procesamiento'de’len-

guaje natural.
= Menor complejidad: Simplifican el disefio, entrenamiento y mantenimiento del modelo.

13
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Estas” caracteristicas son especialmente Utiles en tareas como la deteccion de discurso de
odio, donde: el analisis del contenido textual es suficiente para identificar patrones complejos y
resolver problemas especificos sin necesidad de integrar informacion visual o de audio (Badjatiya

et al.,[2017).

2.2.3. Arquitecturas de redes neuronales para procesamiento de texto
2.2.3.1. Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y LSTM

Las Redes Neuronales Recurfentes (RNN) son arquitecturas disenadas especificamente para
procesar secuencias de datos, como texto o series temporales. A diferencia de las redes feedfor-
ward tradicionales, las RNN mantienen.un estado oculto que captura informacién de elementos
anteriores en la secuencia, permitiendosmodelar dependencias temporales (Elman, [1990).

Sin embargo, las RNN tradicionales sufrendel problema del desvanecimiento del gradiente, lo
que dificulta el aprendizaje de dependencias a largo plazo. Las redes Long Short-Term Memory
(LSTM) fueron disefiadas para resolver€sta limitacion mediante la introduccién de un mecanismo
de puertas que regula el flujo de informacion (Hochreitery Schmidhuber, 1997).

Una unidad LSTM consta de tres puertasprincipales:

= Puerta de olvido (f;): Determina qué informacion del’‘estado de celda anterior debe des-
cartarse.

ft = O'(Wf . [ht_l,.’lft] + bf) (23)

= Puerta de entrada (i;): Decide qué nueva informacion se almacenaréd en el estado de celda.

it = O'(WZ . [ht_l, $t] + bz) (24)

= Puerta de salida (o;): Controla qué parte del estado de celda se utiliza para. ealcular la
salida.

o = O'(WO . [htfl, J)t} + bo) (25)

El estado de celda C; se actualiza combinando la informacion olvidada y la nueva informacion:

14
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Ci=fi®Ciq1+1i; & Cy (2.6)

donde C} =ftanh(We - [hi_1, 2] +bc) es el candidato de nuevo estado de celda, y © representa
el producto elemento a elemento.

En tareas de clasificacion de texto, las LSTM han demostrado ser efectivas para capturar
dependencias contextdales en secuencias de palabras, especialmente en textos cortos como

tweets (Badjatiya et al., [201.7).

2.2.3.2. Redes Neuronales Convolucionales para texto

Aunque originalmente disenadas_para procesamiento de imagenes, las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) han demostrado ser altamente efectivas en tareas de clasificacion de
texto (Kim, 2014). La clave de su éxito radica en su capacidad para detectar patrones locales
relevantes, como n-gramas significatiVos, mediante operaciones de convolucién.

En el procesamiento de texto, unas«CNN.opera sobre una matriz de embeddings de palabras.
Una capa convolucional aplica multiples filtros que+se. deslizan sobre la secuencia de palabras,

capturando caracteristicas locales:

¢ = f(w-xi1p—1 +b) (2.7)

donde z;.;,,—1 representa una ventana de h palabras consecuiivas, w es el vector de pesos
del filtro, b es el término de sesgo, y f es una funcion de activacion no lineal (tipicamente ReLU).
Tras la convolucion, se aplica una operacion de max-pooling que extra€™la caracteristica mas

importante de cada mapa de caracteristicas:

¢ = méax(c1, 2y .oy Cn—pt1) (2.8)

Esta arquitectura permite capturar automaticamente patrones linguisticos relevantes para la
clasificacion, como expresiones idiomaticas o combinaciones de palabras asociadas con‘misogi-

nia, sin necesidad de ingenieria manual de caracteristicas (Zhang et al., 2024).
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2.2.3.3./" Modelos basados en Transformers

La arquitectura Transformer, introducida por Vaswani et al. (2017), revolucioné el procesamien-
to del lenguaje natural al proponer un mecanismo de atencién que prescinde completamente de la
recurrencia. El componente central es el mecanismo de auto-atencion (self-attention), que permite
a cada palabra en‘una-secuencia atender a todas las demas palabras, capturando dependencias
contextuales complejas‘independientemente de la distancia entre ellas.

El mecanismo de atencién calcula una representacion ponderada de las palabras en una
secuencia mediante tres componentes: consultas (queries), claves (keys) y valores (values). Para

cada palabra, la atencién se calcula‘como:

Attention(@, K, V) = softmax <QKT> Vv (2.9)
HY) = Vi '

donde @, K y V son matrices de consultas, claves y valores respectivamente, y d; es la
dimensionalidad de las claves, utilizada para escalar el producto punto.

BERT (Bidirectional Encoder Representations{rom Transformers) (Devlin et al., 2019) llevé es-
ta arquitectura un paso mas alla al introducir.el preentrenamiento bidireccional. BERT se entrena

mediante dos tareas:

= Masked Language Modeling (MLM): Se enmascara aleatoriamente el 15 % de las palabras

en una oracién y el modelo debe predecirlas basandose ‘en.el.contexto bidireccional.

= Next Sentence Prediction (NSP): El modelo aprende a determinar si dos oraciones son

consecutivas en un texto.

Para el espanol, BETO (Canete et al.,[2020) es una adaptacion de BERT entrenada en gran-
des corpus de texto en espanol (aproximadamente 3 mil millones de palabras de Wikipedia y otros
recursos). BETO utiliza el tokenizador WordPiece, que divide las palabras en stbpalabras, per-
mitiendo manejar vocabulario abierto y palabras fuera del vocabulario de manera efectiva. Esta
especializacion linglistica es crucial para capturar las particularidades morfolégicas, sintacticas y
semanticas del espanol, incluyendo variantes dialectales como el espanol mexicano.

En tareas de clasificacion de texto, BETO se fine-tunea anadiendo una capa de clasificacion

sobre la representacion del token especial [CLS]:
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y = softmax(W - hicrs) +b) (2.10)

donde hjcys es la representacion contextual del token [CLS] producida por BETO, y Wy b

son parametrosentrenables de la capa de clasificacion.

2.2.4. Procesamiento del Lenguaje Natural

El Procesamiento del lienguaje Natural (PLN) es una disciplina de la inteligencia artificial que
se enfoca en la interaccién entre’computadoras y lenguaje humano. En el contexto de la deteccion
de misoginia, el PLN proporcionaJdas-herramientas necesarias para transformar texto no estructu-
rado en representaciones numéricas.que-los modelos de aprendizaje profundo pueden procesar

(Manning y Schiitze, [1999).

2.2.4.1. Preprocesamiento de texto

El preprocesamiento es una etapa fundamental‘que transforma el texto crudo en un formato

adecuado para el andlisis computacionalas-técnicas’comunes incluyen:

= Tokenizacion: Segmentacion del texto ‘en-unidadés linglisticas (palabras, subpalabras o

caracteres).
= Normalizacion: Conversion a minusculas, eliminacion de acentos o caracteres especiales.

= Eliminacion de ruido: Remocién de URLs, menciones, hashtags, y. otros elementos no

informativos tipicos de redes sociales.

= Lematizacion o stemming: Reduccién de palabras a su forma base o.raiz para reducir la

variabilidad |éxica.

En el contexto de redes sociales, el preprocesamiento debe balancear la eliminacion de ruido
con la preservacion de caracteristicas linglisticas relevantes para la deteccién de misoginia; como
el uso intencional de mayusculas o signos de puntuacion para expresar énfasis o emocion (Aragon

et al.,2018).
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2.2.4.2,7Representaciones de palabras: Embeddings

Los embeddings son representaciones vectoriales densas de palabras en un espacio continuo
de baja dimensionalidad, donde palabras con significados similares se ubican cerca entre si.
A diferencia de |as)representaciones one-hot tradicionales, los embeddings capturan relaciones
semanticas y sintacticas entre palabras (Mikolov et al., 2013).

Existen dos paradigmas principales de embeddings:

1. Embeddings estaticos: Modelos como Word2Vec (Mikolov et al.,2013) y GloVe (Penning-
ton et al., 2014) asignan.una representacion fija a cada palabra, independiente del contexto

en que aparece.

2. Embeddings contextuales: Modelos como BERT generan representaciones dinamicas
que varian segun el contexto, capturando fendmenos como la polisemia. Por ejemplo, la
palabra “banco” tendra representaciones diferentes en “banco de plaza” versus “banco fi-

nanciero”.

Los embeddings contextuales han demostradossensuperiores en tareas de clasificacion de
texto, particularmente cuando el significadosde_las palabras depende fuertemente del contexto,
como ocurre con el lenguaje sarcastico o irénicofrecuente en discursos misoginos (Devlin et al.,

2019).

2.2.5. Meétricas de evaluacion en clasificacion de texto

La evaluacion rigurosa de modelos de clasificacion requiere métricas.que capturen diferentes
aspectos del rendimiento. En problemas de clasificacion binaria como la deteccion de misoginia,
las métricas fundamentales se derivan de la matriz de confusion, que compara las predicciones

del modelo con las etiquetas reales:
= Verdaderos Positivos (TP): Mensajes misdginos correctamente identificados.
= Verdaderos Negativos (TN): Mensajes no misdginos correctamente identificados.

= Falsos Positivos (FP): Mensajes no misoginos incorrectamente clasificados como miségi-

nos.
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= Falsos Negativos (FN): Mensajes misoginos incorrectamente clasificados como no misogi-

nos.

A partir de estos valores, se calculan las siguientes métricas:

TP+ TN
ACCUTaCy_TP+TN—|—FP—|—FN (2.11)
I TP
Precision = TP+ PP (2.12)
- TP
Reegll(Sensibilidad) = TP+ FN (2.13)

Precision - Recall
F1— B 2.14
Score Precision + Recall ( )

El F1-Score es particularmente relévante cuando existe desbalance de clases, ya que propor-
ciona una media armonica entre precision y recall. Adicionalmente, el Macro-F1, que promedia
el F1-Score de cada clase de manera independiente, s recomendado en competiciones como
IberEval e IberLEF para evaluar el rendimiento-global sin'Sesgo hacia la clase mayoritaria (Fersini

et al.,2018).

2.2.6. Modelos de clasificacion de discurso de odio

Los modelos de clasificacion de discurso de odio son herramientas basadas en aprendizaje
automatico que identifican y categorizan mensajes ofensivos en plataformas digitales. Utilizan
técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) y redes neuronales para@nalizar el contexto
y los patrones linglisticos en textos etiquetados. Estos modelos son utiles para mederar contenido
y estudiar tendencias de odio, aunque enfrentan retos como la deteccion de sarcasmeo, ironia y
los sesgos en los datos de entrenamiento (Liu et al., 2024).

La evolucién de estos modelos ha progresado desde enfoques basados en caracteristicas
lingliisticas manuales (n-gramas, léxicos de palabras ofensivas) hasta modelos de aprendizaje

profundo que aprenden automaticamente representaciones jerarquicas del texto. Los desafios
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especifieos incluyen:

= Ambigliedad contextual: Palabras que pueden ser ofensivas en un contexto pero neutras

en otro.
= Evolucion dellenguaje: Nuevas expresiones y eufemismos que evaden la deteccion.

= Variacion dialectal: Diferencias regionales en el uso del lenguaje, especialmente relevantes

en espanol.

= Desbalance de clases: Predominancia de contenido no ofensivo sobre ofensivo en datasets

reales.

La inteligencia artificial aplicada asla_deteccion de discurso de odio tiene un impacto social
significativo al contribuir a la creaciéon defentornos digitales mas seguros e inclusivos. Estas tec-
nologias ayudan a identificar y moderar mensajes ofensivos en tiempo real, protegiendo a los
usuarios de contenido danino. Ademas;jpermiten analizar tendencias de odio en redes sociales,
proporcionando datos valiosos para crearpoliticas publicas y estrategias de prevencion. Sin em-
bargo, también generan desafios éticos, comosla privacidad-de los usuarios, el riesgo de censura
excesiva y los posibles sesgos en los modelos, que debensser gestionados para garantizar un uso

responsable de la IA (Aslam, 2024; Malik et al., 2023).

2.3. Literatura relacionada

2.3.1. Trabajos fundacionales en deteccion de discurso de odio

El campo de la deteccion automatica de discurso de odio ha experimentade un desarrollo
significativo en la dltima década. Badjatiya et al. (2017) establecieron las basesymetodolédgicas
al emplear técnicas de aprendizaje profundo para la deteccién de discurso de odio en Twitter,
utilizando redes neuronales recurrentes y embeddings de palabras. Su trabajo demostrd que los
modelos de aprendizaje profundo superan consistentemente a los enfoques tradicionales basados
en caracteristicas manuales, logrando accuracy entre 91-93 % en datasets en inglés. Davidson et

al. (2017) realizaron una contribucion importante al distinguir entre discurso de odio y lenguaje
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ofensivorho discriminatorio, reconociendo que no todo contenido ofensivo constituye discurso de
odio dirigide.a grupos protegidos. Esta distincion es fundamental para evitar la censura excesiva
y mejorar |a especificidad de los sistemas de deteccion.

Mas recientémente, Liu et al. (2024) realizaron una revision exhaustiva de los modelos de
aprendizaje profund6é-aplicados a la deteccidn de discurso de odio en redes sociales, destacando
los avances en interpretabilidad y robustez de estos modelos. Su analisis identifica una brecha
significativa en la aplicacion especifica de redes neuronales unimodales para la detecciéon de
misoginia, senalando la necesidad de modelos mas interpretables y robustos, caracteristicas que

las arquitecturas unimodales pueden proporcionar de manera superior.

2.3.2. Investigaciones en deteccion de misoginia

La deteccion especifica de contenidomisogino ha emergido como un area de investigacion
con caracteristicas distintivas respecto al discurso de odio general. Fersini et al. (2018) organi-
zaron la primera tarea compartida delidentificacion/de misoginia en Twitter, estableciendo bench-
marks y metodologias que han guiadofinvestigaciones posteriores. Sus hallazgos revelaron que
la misoginia presenta patrones linguisticos especificos~que requieren modelos especializados.
Lagos (2021) implement6 clasificadores supervisados para fa deteccion de mensajes misdginos
en textos cortos, evaluando el desempefo de algoritmos camo Support Vector Machines (SVM)
y Naive Bayes. Los resultados demostraron que los modelos supervisados son efectivos para
identificar patrones linglisticos asociados a mensajes misdginos, auhque enfrentan limitaciones
en el manejo del sarcasmo y la evolucion del lenguaje. Este trabajo subraya la importancia de
desarrollar herramientas automatizadas para combatir el contenido ofensive en linea, sirviendo
como una base para futuras investigaciones en contextos mas especificos. Lépez-Monroy et al.
(2024) exploraron la transferencia de conocimiento desde letras de canciones paraidentificar con-
tenido misdégino en redes sociales, demostrando que el conocimiento de dominio§s relacionados
puede mejorar el rendimiento en la deteccidon de misoginia. Este enfoque innovador'sugiere que
los patrones misdginos trascienden plataformas especificas y pueden ser aprendidos de mdltiples

fuentes textuales.
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2.3.3. Deteccion de discurso de odio en espanol

El desarrollo de modelos especificos para el espanol ha cobrado importancia debido a las par-
ticularidades linguisticas y culturales del idioma. Aragon et al. (2018) en el marco del MEX-A3T
de IberEval 2018 abordaron el analisis de autoria y agresividad en tuits en espanol, evidenciando
la importancia de ‘Considerar las particularidades linglisticas y culturales del espafnol mexicano.
Su dataset ha sido fupdamental para el desarrollo de modelos contextualizados a variantes del
espafnol americano. Plaza-Del-Arco et al. (2020) contribuyeron con el uso de tecnologias del len-
guaje para detectar misoginia y, xenofobia en tuits espanoles, abordando los retos especificos
del idioma como el uso coloquial,y las variaciones regionales, proponiendo soluciones adaptadas
al contexto hispano. Su trabajo demoestr6 que las caracteristicas linglisticas del espanol, como
la flexién verbal rica y el orden de palabras flexible, requieren adaptaciones especificas en los
modelos de deteccion.

En el ambito de sistemas avanzades, Garcia-Diaz et al. (2023) desarrollaron un sistema que
combina el analisis de caracteristicas-linglisticas,con modelos de lenguaje basados en transfor-
madores, alcanzando una precision cercana al 90.%en la identificacidon de mensajes ofensivos
en espanol. La herramienta extrae 365 rasgosslinglisticos, incluyendo aspectos fonéticos, morfo-
sintacticos, semanticos y pragmaticos, lo que‘permite una’comprension profunda del contenido y
contexto de los textos analizados. Este enfoque integral facilita la deteccion eficiente de discursos
de odio relacionados con raza, género, orientacion sexual, naciopalidad o religion. Plaza-del-Arco
et al. (2024) en el contexto de EXIST (sEXism Identification in Social .neTworks) enfatizan la im-
portancia de la calidad de los datos y la necesidad de modelos adaptativos para abordar los retos
de la deteccion de sexismo en redes sociales. Su trabajo proporciona benchmarks actualizados
y datasets anotados con multiples dimensiones del sexismo, incluyendo el tipeide discurso, la

intencion del autor y categorias especificas de violencia de género.

2.3.4. Aplicaciones de redes neuronales en clasificacion de texto en espanol

Diversos trabajos han explorado la aplicacion de arquitecturas neuronales especificas para
tareas de clasificacion en espanol. Garcia Pérez et al. (2018) implementd una red neuronal“ar-

tificial tipo perceptron multicapa para clasificar tweets en tres categorias: situaciones de riesgo,
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servicio.de agua y politica. Este enfoque demostro ser efectivo para tareas de clasificacion multi-
clase, superando en precisién a métodos como el clasificador bayesiano. Este trabajo subraya la
capacidad deslas redes neuronales para manejar datos lingUisticos complejos en espanol y pa-
ra adaptarse a“contextos especificos como el estado de Tamaulipas, México. Andujar Carracedo
(2020) desarrolldtechicas de procesamiento del lenguaje natural (PLN) y aprendizaje automatico
para detectar humor.en_JTwitter, demostrando la versatilidad de estas tecnologias para analizar
el lenguaje humano enfdistintos contextos. Aunque enfocado en humor, este trabajo evidencia
la aplicabilidad de métodos-de PLN para capturar fenédmenos linglisticos sutiles que requieren
comprensién contextual. Gonzélez-Guerra et al. (2021) senalaron que las redes neuronales uni-
modales, como las Long Short-Term Memory (LSTM) y los modelos de atencién, siguen siendo
herramientas Gtiles en entornos donde los datos y los recursos computacionales son limitados,
ofreciendo un balance entre simplicidad y-efectividad en comparacién con modelos multimoda-
les mas complejos. Esta versatilidad ha permitido su aplicacion en tareas relacionadas con la

clasificacion de emociones y discursos toxicos.en-plataformas sociales.

2.3.5. Modelos de lenguaje preentrenados para espanol

El desarrollo de BERT (Devlin et al., [2019) marcé unshito en el procesamiento del lenguaje
natural, y su adaptacién al espanol ha sido crucial para mejorar el rendimiento en tareas de
PLN en este idioma. Canete et al. (2020) desarrollaron BETO, una version de BERT entrenada
especificamente en corpus de espanol, incluyendo Wikipedia en espanol y corpus de noticias.
BETO ha demostrado superar consistentemente a modelos multilinglies.en tareas de clasificacion
de texto en espanol, capturando mejor las particularidades morfosintacticas y semanticas del
idioma.

La importancia de los modelos especializados en espanol se evidencia en fos resultados
comparativos reportados en la literatura, donde BETO tipicamente supera a mBERT (multilin-
gual BERT) por 3-8 puntos porcentuales en diversas tareas de PLN en espanol (Canéte et al.,
2020). Esta ventaja es particularmente notable en tareas que requieren comprensién profunda

del contexto cultural y linguistico, como la deteccion de misoginia.
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2.3.6. Desafios y consideraciones éticas

Chakraborty et al. (2019) analizaron técnicas de aprendizaje automatico aplicadas a la de-
teccion de contenido abusivo en textos, abordando métodos tradicionales y avanzados, como el
aprendizaje proftndo, para la extraccion de caracteristicas y clasificacion. Su trabajo destaca los
desafios en redes‘sociales, como la variabilidad linglistica y la representacion dispersa de textos,
enfatizando la necesidad de datasets robustos y técnicas de preprocesamiento adaptadas.

Desde una perspectiva_etica, Aslam (2024) abordé las consideraciones éticas en la deteccion
de discurso de odio, subrayanda_los riesgos asociados con los sesgos de los modelos de inteli-
gencia artificial y la importancia de-desarrollar soluciones responsables. Los autores identifican
tres desafios éticos principales: (1)_el’balance entre libertad de expresion y proteccion contra el
odio, (2) la transparencia y explicabilidad.de las decisiones de los modelos, y (3) la representativi-
dad de los datos de entrenamiento para evitar sesgos demograficos o culturales. Vasco Baracaldo
(2023) estudiaron el impacto psicolégico que la exposicion constante a mensajes de odio tiene
en las usuarias de redes sociales y enlos moderadores de contenido que deben enfrentarse dia-
riamente a este tipo de materiales. Sus_hallazgos.subrayan la urgencia de desarrollar sistemas

automatizados efectivos que reduzcan la expasicion humana a contenido danino.

2.3.7. Perspectiva sociologica y cultural

Desde una perspectiva sociologica, Cerva Cerna (2020) exploré la misoginia en el discurso
institucional y las redes sociodigitales en México, resaltando la incidencia de mensajes misoginos
en contextos de protesta feminista. Este estudio proporciona evidencia ¢rugial sobre la prevalencia
y caracteristicas de la misoginia digital en el contexto mexicano, identificando patrones especifi-
cos de violencia verbal que deben ser considerados en el desarrollo de sistemas de deteccidn
automatizada. Tortajada y Vera (2021) analizaron como la misoginia en redes sociales no solo
perpetla estereotipos de género y violencia simbdlica, sino que también contribuye”a<la norma-
lizacion de la discriminacion y la violencia de género en espacios digitales y fisicos."Su trabajo
enfatiza la necesidad de intervenciones tecnologicas como parte de una estrategia mas.amplia

de prevencion de la violencia de género.
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2.3.8. -Analisis comparativo del estado del arte

Jahan’y Qussalah (2023) realizaron una revision sistematica que muestra que en los Ultimos
anos ha aumentado significativamente la cantidad de investigaciones sobre deteccidon de lenguaje
de odio. Su metaanalisis resalta que modelos avanzados de inteligencia artificial, como BERT y
sus variantes, representan una oportunidad importante para mejorar esta tarea. Sin embargo, el
principal problema identificado es la falta de datasets suficientes que incluyan diferentes culturas
e idiomas, particularmente_para variantes dialectales del espanol. Malik et al. (2023) y Mathew
et al. (2022) realizaron estudios comparativos sobre la eficacia de distintas arquitecturas de redes
neuronales para la deteccion de odio en redes sociales. Sus comparaciones sistematicas revelan
que mientras los transformers preentrénados generalmente superan a arquitecturas tradicionales
como LSTM y CNN, estas ultimas mantienen relevancia en escenarios con recursos limitados o
cuando se requiere inferencia en tiempo feal.

La Tabla presenta una sintesisscomparativa de los trabajos mas relevantes en deteccion
de misoginia y discurso de odio en espanol:

Tabla 2.1. Comparacién de trabajes'‘previos enideteccion de misoginia y discurso de odio

Autor(es) Ano | Arquitectura Dataset Idioma Accuracy
Badjatiya et al. 2017 | LSTM + GRU Twitter(inglés) | Inglés 93%
Fersini et al. 2018 | Ensemble ML AMI Task Inglés/Espanol | 70-75%
Plaza et al. 2020 | SVM + Features Twitter ES Espafiol 75%
Lagos 2021 | SVM + NB Textos corios, | Esparol 78 %
Garcia-Diaz et al. | 2023 | Transformers + Features | Multiple Espariol 90 %
Plaza et al. 2024 | BERT variants EXIST 2024 Espariol 82-85%
Este trabajo 2025 | BETO (Transformer) AMI + EXIST " >Espaiol MX 88.42%

Esta revision del estado del arte revela varias brechas de investigacion®ue este trabajo abor-

da:

1. Especializacion en espanol mexicano: Mientras que la mayoria de trabajos”utilizan es-
panol peninsular o mezclas dialectales, este estudio se enfoca especificamente enrvariantes

mexicanas.

2. Arquitecturas unimodales modernas: Existe investigacion limitada sobre la aplicacién de

transformers unimodales especializados en espanol (BETO) para deteccidén de misoginia.
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3. Fusion de datasets: La combinacion de multiples fuentes de datos etiquetados (AMI +
EXIST) para aumentar la robustez y generalizacion de los modelos es una contribucion

metodolégica importante.

4. Analisis comparativo riguroso: Pocos trabajos comparan sistematicamente arquitecturas

tradicionales (LSTM, CNN) con transformers modernos en la misma tarea y dataset.

2.4. Marco tecnolégico

Para el desarrollo e implementacion de este trabajo de investigacion, se utilizaron las siguien-
tes herramientas tecnologicas, seleccionadas por su madurez, documentacion, soporte comuni-

tario y eficacia demostrada en tareas-de procesamiento del lenguaje natural:

2.4.1. Software y frameworks

Python 3.10: Lenguaje de programacion pringipal, seleccionado por su amplia adopcion en
la comunidad de ciencia de datos e inteligencia ariificial. Python ofrece un ecosistema rico de
bibliotecas especializadas y una sintaxis que”facilita ja experimentacion rapida y el desarrollo
iterativo de modelos de aprendizaje profundo.

PyTorch 2.0: Framework de aprendizaje profundo desarrollado por Meta Al, seleccionado por
su flexibilidad en la definicion de arquitecturas personalizadas, su eficiente manejo de operacio-
nes tensoriales mediante aceleracion por GPU, y su paradigma de(diferenciacion automatica que
facilita la implementacion de nuevas arquitecturas. PyTorch se ha consglidado como el framework
preferido en investigaciéon académica debido a su naturaleza mas pythonica y su modo eager
execution que simplifica el debugging (Paszke et al., 2019).

Hugging Face Transformers 4.30: Biblioteca que proporciona implementaciones preentrena-
das de modelos basados en arquitecturas Transformer, incluyendo BERT, RoBERIa; y especifi-
camente BETO para espariol. Esta biblioteca estandariza la interfaz para cargar, finetunear y
utilizar modelos de lenguaje preentrenados, reduciendo significativamente el tiempo de desarrollo
y garantizando implementaciones optimizadas (Wolf et al., [2020).

Scikit-learn 1.3: Biblioteca de aprendizaje automatico que proporciona implementaciones efi-
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cientes.de métricas de evaluacion, validacion cruzada y técnicas de preprocesamiento. Utilizada
principalmente para el calculo de métricas de rendimiento (accuracy, precision, recall, F1-score)
y la generacion de matrices de confusion.

Pandas 2:0°y.NumPy 1.24: Bibliotecas fundamentales para manipulacion eficiente de datos
estructurados y Opefraciones numéricas. Pandas facilita la carga, limpieza y transformacion de
datasets en formato tabular, mientras que NumPy proporciona estructuras de datos y operaciones

de algebra lineal de bajg_nivel.

2.4.2. Recursos lingliisticos y datasets

MEX-A3T dataset (IberEval 2018): Conjunto de datos de 3,307 tweets anotados en espanol
mexicano, desarrollado para el analisis,de.agresividad y misoginia en Twitter (Aragon et al., 2018).
Este dataset incluye etiquetas binarias de’misoginia y categorias especificas (estereotipos, domi-
nacion, acoso sexual, etc.), proporcionando.ground truth para el entrenamiento supervisado.

EXIST dataset (IberLEF 2024): Dataset anotado por multiples evaluadores que contiene apro-
ximadamente 3,660 tweets en espanolicen etiquetas.de sexismo, tipo de discurso e informacion
demografica de los anotadores (Plaza et al., [2024). l'a_anotacion multiple permite estimar la am-
bigliedad inherente en la clasificacion de contenido misogifo.

BETO (Spanish BERT): Modelo de lenguaje-basado en'la arquitectura BERT, preentrenado
en aproximadamente 3 mil millones de palabras de texto en eSpanal de Wikipedia y otros corpus
(Canete et al., 2020). BETO utiliza tokenizacion WordPiece con un«ogabulario de 31,002 tokens
especificos del espanol, capturando las particularidades morfologicas«y, sintacticas del idioma.
La version utilizada es dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased (whole‘word masking), que
mejora el preentrenamiento al enmascarar palabras completas en lugar de subpalabras.

SpaCy 3.5: Biblioteca de procesamiento del lenguaje natural utilizada parastareas auxiliares
de preprocesamiento como tokenizacion avanzada, reconocimiento de entidades<y analisis mor-

fosintactico cuando se requiere analisis lingUistico complementario.
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2.4.3. Anfraestructura computacional

Google Colaboratory: Entorno de desarrollo basado en Jupyter Notebooks con acceso gra-
tuito a GPUs NVIDIA Tesla T4 (16GB de VRAM). Colab fue seleccionado por su accesibilidad,
integracion con (Google Drive para almacenamiento de datasets y modelos, y su capacidad de
proporcionar sesiones-de GPU sin costo que permiten el entrenamiento de modelos basados en
transformers. Las sesiohes tipicamente proporcionan 12-16 horas de tiempo de GPU continuo,
suficiente para el fine-tuning-de BETO.

MLflow 2.5: Plataforma @de\codigo abierto para gestion del ciclo de vida de modelos de
aprendizaje automatico. MLflow ,se-utilizd para el seguimiento de experimentos, registro de hi-
perparametros, métricas de evaluacién y versionado de modelos. Esta herramienta facilito la
comparacioén sistematica entre diferentes:configuraciones de arquitecturas y la reproducibilidad
de los experimentos.

Weights & Biases (wandb): Plataforma complementaria para visualizacion y monitoreo de
experimentos en tiempo real. Utilizada’para rastrear curvas de aprendizaje, visualizar métricas

durante el entrenamiento y comparar runs‘experimentales de manera interactiva.

2.4.4. Hardware local

Equipo de computo personal: Equipado con procesadorintel Core i5 de 122 Generacion y
16 GB de RAM DDRA4. Utilizado para preprocesamiento de datos, analisis exploratorio, desarrollo
de cddigo y experimentacion con modelos pequenos. Aunque insuficiente para el entrenamiento
de transformers a escala completa, este equipo permitié el desarrollo y debugging de pipelines

de datos y la validacién de modelos mas ligeros como LSTM y CNN.

2.4.5. Herramientas de control de versiones y documentacion

Git y GitHub: Sistema de control de versiones utilizado para mantener el historiakhdel codigo
fuente, facilitar la colaboracién y garantizar la reproducibilidad del trabajo. El repositorio incluye
scripts de entrenamiento, notebooks de analisis y documentacion técnica.

LaTeX: Sistema de composicion de documentos utilizado para la redacciéon de esta tesis,

seleccionado por su capacidad para manejar ecuaciones matematicas complejas, referencias
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bibliograficas y estructura de documentos académicos de manera profesional.

2.4.6. Justificacion de la seleccion tecnoldgica

Esta infraestrdCtura tecnoldgica se ha seleccionado considerando los siguientes criterios:

1. Eficacia comprobada: Todas las herramientas han demostrado efectividad en proyectos de

PLN y deteccion de diseurso de odio en trabajos previos.

2. Escalabilidad: PyToréhsy|a infraestructura de Google Colab permiten escalar el entrena-
miento de modelos pequefos,a arquitecturas basadas en transformers con millones de

parametros.

3. Reproducibilidad: El uso de MLflow, control de versiones y entornos virtuales garantiza

que los experimentos sean reproducibles y verificables.

4. Especializacion linglisticaBETQ propereiona conocimiento preentrenado especifico del

espanol, crucial para capturar las patticularidades del espanol mexicano.

5. Accesibilidad: La mayoria de las herramientas seh de codigo abierto y gratuitas, facilitando

la replicacion del trabajo por otros investigadores.

6. Soporte comunitario: Todas las tecnologias cuentan cons€omunidades activas, documen-

tacidon extensa y recursos de aprendizaje, facilitando la resolu€ion de problemas técnicos.

Esta combinacion de software, datos y hardware representa el estado actual de las mejo-
res practicas en investigacién de procesamiento del lenguaje natural aplicado a la deteccion de
discurso de odio, proporcionando una base sélida y confiable para el desarrollo\de modelos de

clasificacion de contenido misdgino en redes sociales.
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Analisis exploratorio de datos

3.1. Introduccion

El andlisis exploratorio de datos es una.etapa fundamental en el desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico, ya que permite comprender las caracteristicas del corpus, identificar pa-
trones relevantes y tomar decisiones infarmadas{soebre el preprocesamiento y la arquitectura del
modelo. En este capitulo se describe el proceso,de recopilacion, exploracion y preparacion de los

datos utilizados para entrenar y evaluar los medelos de-elasificacion de mensajes misdginos.

3.2. Recopilacion de datos

Para el desarrollo de este estudio se utilizaron dos conjuntos de datos en lenguaje espafnol
mexicano reconocidos en tareas de deteccion de misoginia en redes'sociales. La seleccién de
estos datasets se fundamenta en su relevancia para el contexto mexicano, la calidad de sus
anotaciones y su uso como benchmarks en competiciones internacionales de‘procesamiento del

lenguaje natural.

3.2.1. Dataset MEX-A3T

El dataset MEX-A3T fue desarrollado en el marco de IberEval 2018, una competicién @nfo-
cada en la identificacion automatica de misoginia en tuits en espanol (Fersini et al., [2018). Este

conjunto de datos contiene 3,307 tweets anotados manualmente como miséginos 0 no misoginos.
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Una cardcteristica distintiva de este dataset es que incluye categorias especificas de misoginia
como cosificacién, dominacién y estereotipos, lo que permite un analisis mas detallado del tipo
de violencia verbal ejercida.

Los datos proporcionados estan separados por tabulaciones e incluyen los siguientes campos:

id, tweet, misogynots, misogyny_category Yy target, donde:

= id: Denota un identificador Unico del tuit, utilizado para rastrear cada mensaje a lo largo del

pipeline de procesamiento.

tweet: Representa el texto completo del tuit, incluyendo menciones, hashtags, URLs y emo-

jis en su formato original.

= nisogynous: Define si el tuit es'misdgino o no mediante valores binarios. Toma el valor 1 si

el tuit contiene contenido misdégino y Q si el tuit no presenta caracteristicas miséginas.

= nisogyny_category: Denota elipo especifico de comportamiento misogino presente en el

mensaje. Este campo toma los siquientes valores:
* stereotype: Denota la categoria “Stereotype.&-Objectification” (Estereotipos y Objeti-
vacion).
 dominance: Indica la categoria “Dominance” (Dominacion).
* derailing: Indica la categoria “Derailing” (Descarrilamiento).

» sexual harassment: Indica la categoria “Sexual Harassment & Threats of Violence”

(Acoso sexual y amenazas de violencia).

 discredit: Indica la categoria “Discredit” (Descrédito).

0: Si el tuit no es misdgino.

= target: Indica el sujeto del tuit miségino, especificando si el ataque es dirigido’a.genérico.

Toma los siguientes valores:

 active: Indica un objetivo especifico (individual), es decir, cuando el mensaje se'dirige

a una mujer o grupo de mujeres identificables.
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* passive: Indica receptores potenciales (genérico), cuando el mensaje contiene miso-

ginia pero no se dirige a un objetivo especifico.

* 0.8i el tuit no es misdgino.

3.2.2. Dataset EXIST 2024

IberLEF (Iberian LaAguages Evaluation Forum) es una campana de evaluacion compartida
de sistemas de Procesamiento del Lenguaje Natural en espanol y otras lenguas ibéricas que se
organiza anualmente desde 2019..Su objetivo es promover la investigacion en tareas de procesa-
miento, comprension y generacion de textos en espanol, proporcionando datasets estandarizados
y métricas de evaluacién comparables:

El dataset EXIST 2024 (sEXism ldentification in Social neTworks) representa la ultima itera-
cién de esta competicion, anotado por multiples evaluadores para garantizar la confiabilidad de
las etiquetas. Contiene aproximadamente 3,660 tweets en espanol con etiquetas asociadas a la
presencia de sexismo, tipo de discursoi(por ejemplo, directo, reportado, juicio) y subcategorias
especificas como violencia sexual o simbolica. Una.caracteristica distintiva de este dataset es
que incluye variables demograficas de los/anetadores.como género y edad, lo cual aporta una
dimensién sociocultural al analisis y permite'.estudiar petenciales sesgos en la percepcion del
contenido misdgino (Plaza et al., 2024).

Los atributos del dataset EXIST 2024 se describen a continuacion:

id_EXIST: Un identificador Unico del tweet dentro del dataset EXIST.

» tweet: El texto completo del tweet en su formato original.

®= number_annotators: El niUmero de personas que han anotado el tweet. Este valor permite

calcular el nivel de acuerdo entre anotadores.

= annotators: Un identificador Unico para cada uno de los anotadores que partiCiparon en la

clasificacion del tweet.

» gender_annotators: El género de los diferentes anotadores. Los valores posibles soh “F”
(femenino) y “M” (masculino), permitiendo analizar si el género del anotador influye en la

percepcién del contenido sexista.
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ag€_annotators: El grupo de edad de los diferentes anotadores. Los valores posibles son:
18-22¢.23-45 y 46+, permitiendo explorar diferencias generacionales en la percepcion del

sexismos

labels_tagkl: Un conjunto de etiquetas (una para cada anotador) que indican si el tuit
contiene expresiones sexistas o se refiere a comportamientos sexistas. Los valores posibles

son “YES” y “NQO

labels_task2: Un conjunto de etiquetas (una para cada anotador) que registra la inten-
cion de quien escribi6 eltuit. Las etiquetas posibles son: “DIRECT” (directo), “REPORTED”
(reportado), “JUDGEMENTAL«(juicio), “-” (no aplica), y “UNKNOWN?” (desconocido).

labels_task3: Un conjunto de matrices de etiquetas (una para cada anotador) que indican
el tipo o tipos de sexismo presentes’en el tuit. Las etiquetas posibles son: “IDEOLOGICAL-
INEQUALITY” (desigualdad idealogica),"*STEREOTYPING-DOMINANCE” (estereotipos y
dominacion), “OBJECTIFICATION?s(objetivacion), “SEXUAL-VIOLENCE” (violencia sexual),
“MISOGYNY-NON-SEXUAL-VIOLENCE” (miSoginia y violencia no sexual), “-” (no aplica), y
“UNKNOWN?” (desconocido).

split: Subconjunto dentro del conjunto de“datos al que pertenece el tuit. Los valores posi-
bles son “TRAIN” (entrenamiento), “DEV” (validacion),~“TEST” (prueba), seguidos de “EN”

(inglés) o “ES” (espanol) para indicar el idioma.

3.2.3. Integracion de los datasets

Ambos datasets fueron integrados y procesados para crear un corpus unificado que aprovecha

las fortalezas de cada fuente. El dataset MEX-A3T proporciona categorias especificas de misogi-

nia, mientras que EXIST aporta mayor diversidad de anotadores y variables sociodémograficas.

Para mantener la consistencia, se conservo Unicamente la informacion relevante para.el analisis

textual y las etiquetas de clasificacion binaria (miségino/no miségino), dado que el objetivo princi-

pal de este trabajo es la clasificacién binaria en lugar de la clasificacion multiclase por categorias

especificas.
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Estasintegracion resulté en un corpus combinado de aproximadamente 6,903 tweets, propor-
cionando’un.volumen de datos suficiente para entrenar modelos robustos de aprendizaje profundo
y permitiendostina validacién mas rigurosa de los resultados.

Si bien ambos.datasets presentan distribuciones de clases aceptables de forma individual, el
proceso de armonizacion de etiquetas descrito en esta seccion resulté en que una proporcion
significativa de los registros no miséginos del dataset EXIST 2024 no pudiera ser incorporada
al corpus fusionado, al‘no/corresponderse con el esquema de etiquetado de MEX-A3T. Como
consecuencia, el corpus combinado final presenta un desbalance de clases de 76.1 % miségino
frente a 23.9 % no misogino, clya atencion mediante pesos de clase proporcionales se describe

en el Capitulo 4.

3.3. Preprocesamiento de texto

Se realizaron diversas acciones.de'limpieza y preparacion del texto para garantizar consisten-
cia y eliminar ruido que pudiera afectar negativamente el desempeno de los modelos de clasifica-
cion. El preprocesamiento de texto en tareas.de clasificacion de redes sociales requiere un balan-
ce cuidadoso entre la eliminacién de elementosiirrelevantes y la preservacion de caracteristicas

linglisticas significativas para la deteccion de misoginia.

3.3.1. Eliminacion de registros duplicados

Los registros duplicados pueden introducir sesgo en el entrenamiento al sobrerepresentar
ciertos patrones linglisticos, ademas de inflar artificialmente las métricas de.evaluacién. Se iden-
tificaron y eliminaron tweets repetidos utilizando una comparacion exacta del contenido del texto.
Esta verificacion se realiz6 aplicando funciones de deteccion de duplicados sobre fa columna que
contiene el mensaje.

El siguiente cédigo Python implementa la deteccion y eliminacion de duplicados:

df _clean = df.drop_duplicates (subset=[text_column])
final_count = len(df_clean)

print(f”Registrosmdespuesmdemeliminarmduplicados :m{final_count}”)
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print(f”Registrosmeliminados :m{initial_countm-mfinal_count}”)

Los resultados del proceso de eliminacion de duplicados para ambos datasets se presentan

en las Figuras[8.1]y[3.2
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Figura 3.1. Analisis de registros duplicados en el dataset MEX-A3T

Duplicados (\
O‘
3000
0.0%
2500 O

2000

1500 @
100.0% 1000 c

Unicos

Nimero de Registros

Antes Después

Figura 3.2. Andlisis de registros duplicados en el dataset EXIST 2024.

La eliminacion de duplicados garantiza que el modelo no aprenda patrones redundantes que
sesguen su rendimiento hacia ciertos mensajes especificos en lugar de generalizar adecuada-

mente.
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3.3.2. ~Eliminacion de registros incompletos

Se reviso)la presencia de valores nulos o vacios, tanto en los textos como en las etiquetas.
Los registros que no contienen texto o carecen de anotaciones deben ser eliminados, ya que no
aportan informagion Gtil al proceso de entrenamiento y pueden causar errores durante el proce-
samiento.

El siguiente cédigodmplementa la deteccion de valores faltantes:

print(”Valoresmfaltantesmpormcolumna:”)

missing_info = df.isnull{).sum()

print(missing_info)

empty_text = df[text_columm]-isna() | (df[text_.column]. str.strip() == ")
empty_count = empty_text.sumy()

print (f”\nTextosmvaciosmomnulos:m{empty _count}”)

print(f”Porcentajemdemtextosmvacios :m{(empty_count/initial_count)=100:.2f}%”)

df _clean = df.dropna(subset=ftext_column])
df _clean = df_clean[df_clean[text_column }Jestr.strip() != 7]
final_count = len(df_clean)

print (f”Registrosmdespuesmdemlimpieza m{finalccount}”)

print (f”Registrosmeliminados :m{initial_countm=afinal _count}”)

Los resultados del andlisis de registros incompletos se presentan en las Figuras [3.3] y
Afortunadamente, no se encontraron valores nulos en ninguno de los dos datasets, lo que eviden-

cia la calidad del proceso de recopilacion y anotacién original.
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Figura 3.3. Verificacién de registros incompletos en el dataset MEX-A3T.
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Figura 3.4. Verificacion de registros incompletos en el data@(lST 2024.

Conversion a minusculas O’

(Y

Para evitar que el modelo distinga entre formas mayusculas y minUscuIas)\ma misma pa-

labra (por ejemplo, “Mujer” y “mujer”), se convirtié todo el contenido textual a Usculas. Esta

transformacion estandariza el corpus y reduce significativamente la dimensiona del voca-

bulario, permitiendo que el modelo generalice mejor sobre el contenido semantico J@ar de

caracteristicas superficiales de formato. O

Los resultados de la conversién a mintsculas se ilustran en las Figuras[3.5)y [3.6] O

4
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Figura 3.5. Estadisticas de conversion a mindsculas en el dataset MEX-A3T.
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Figura 3.6. Estadisticas de conversion a mintsculas en el dataset EXIST 2024.

3.3.4. Eliminacion de URLs

Los mensajes de redes sociales suelen contener enlaces a sitios web. Estas®URLs no aportan
valor semantico para la clasificacién de misoginia en el contexto de este estudio'y pueden introdu-
cir ruido en el modelo, por lo que fueron eliminadas utilizando expresiones regulares«La decision
de eliminar URLs se fundamenta en que el contenido misogino reside en el texto del mMensaje

mismo, no en los enlaces compartidos.

def analyze_url_removal(df, text_column,6 dataset_.name):
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print (f”\n===mELIMINACIONmDEmURLsm-m{dataset_name }m===")

texts~= df[text_column]. astype (str)

# Patrongpara URLs
url_pattermd = r’ http[s]?://(?:[a-zA-Z]|[0 =9]|[$-@. . &+]|[!*\\(\\),]]|(?: %[0 -9a-fA

# Encontrar URLs
urls_found = textsestr.findall(url_pattern)
total_urls = sum(len(url_list) for url_list in urls_found)

texts_with_urls = sum(1 _for url_list in urls_found if len(url_list) > 0)

print(f”TotalmdemURLsmencontradas :m{total_urls}”)
print (f”TextosmconmURLs:m{texts _with_urls}”)

print (f”PorcentajemdemtgxtosmconmURLs:m{(texts_with_urls/len(df))+«100:.2f}%")

# Eliminar URLs
df _clean = df.copy()

df _clean[text_.column] = texts.strireplace(url_pattern, ’’, regex=True)

return df_clean

Las Figuras [3.7]y[3.8) muestran las estadisticas de URLs encontradas y.eliminadas en ambos

datasets.
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Figura 3.7. Andlisissy eliminacion de URLs en el dataset MEX-A3T.

3.3.5. Eliminacion de menciones

Las menciones a otros usuarios (por ejemplo, @usuario) tampoco ofrecen informacion signi-
ficativa para el analisis del contenide-miségino per se, ya que la misoginia reside en el mensaje
textual y no en las cuentas mencionadasyPor lo tante; fueron removidas del texto utilizando ex-

presiones regulares.

def analyze_mention_removal (df, teXxtecolumn , /dataset_.name):

Eliminacionmdemmenciones

print (f”\n===mELIMINACIONmDEsMENCIONESm-m{dataset_name }m===")

texts = df[text_.column]. astype (str)

# Patron para menciones (@usuario)

mention_pattern = r’'@[A-Za-z0-9_]+"

# Encontrar menciones

mentions_found

texts.str.findall (mention_pattern)

total_mentions

sum(len(mention_list) for mention_list in mentiohs_found)

texts_with_mentions = sum(1 for mention_list in mentions_found
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Figura 3.8. Analisis y/€liminaciéon de URLs en el dataset EXIST 2024.

if~len(mention_list) > 0)

print(f”Totalmdemmencionesmencontradas :m{total_mentions}”)
print (f”Textosmconmmenciones :m{texts_with_mentions}”)

print (f”PorcentajemdemtextoSmconmmenciones :m{(texts_with_mentions/len(df))=100

# Eliminar menciones
df _clean = df.copy()

df _clean[text_column] = texts.str.replace(mention_pattern, , regex=True)

return df_clean

Los resultados de la eliminacién de menciones se presentan en las Figuras[3:9]y

3.3.6. Eliminacion de caracteres especiales

Se eliminaron simbolos como signos de puntuacion, emojis, hashtags y otros caracteres no
alfabéticos, dejando Unicamente texto limpio que pueda ser procesado de forma eficiente por
los modelos de lenguaje. También se eliminaron multiples espacios en blanco que pudieranha-

ber quedado tras las eliminaciones previas. Esta decisién se tom6 considerando que, aunque
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Figura 3.9. Analisis y_eliminacion de menciones en el dataset MEX-A3T.

los emojis y hashtags pueden contenef informacion semantica, la arquitectura basada en BETO

procesa principalmente texto alfabético estandar.

def analyze_special_chars_removal (dff; stext_column, dataset_.name):
»””Eliminacionmdemcaracteresmespeciales”””
print (f”\n===mELIMINACIONmDERCARACTERESBESPECIALESm-m{dataset_name }m===

texts = df[text_column]. astype (str)

special_chars = texts.str.count(r’ ["\w\s]  )“sum()
emojis = texts.str.count(r’ ["\w\s\u0000-\uOO7E]%).sum()
hashtags = texts.str.count(r #\w+ ).sum()
print (f”Caracteresmespecialesmencontrados :m{specialcehars}”)
print (f”CaracteresmnomASClIm(emojis ,metc.):m{emojis}”)
print (f”Hashtagsmencontrados :m{hashtags}”)
df_clean = df.copy()

df_clean[text_column] = texts.str.replace(r’#\w+’, , regex=True)
df_clean[text_column] = df_clean[text_.column]. str.replace(

r'["\w\s]’, 'm’, regex=True)

42

)



Capitulo 3. Analisis exploratorio de datos

Sin Menciones
160

[
(%]
(=]

o
=
£
@ £ 100
o
”~ 3
2 ®
2
. g
7, ®
52.5%
a0
! ‘
20

Con Menciones

Antes Después

Figura 3.10. Andlisis\y eliminacién de menciones en el dataset EXIST 2024.

df _clean[text_column] = df_elean[text_column]. str.replace(

r’\s+’, 'm’, regex=True)

df _clean[text_column] =/df_cleangdftext_column]. str. strip ()

return df_clean
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La@ras B.11]y[3.12 muestran las estadisticas de caracteres especiales procesados.
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Figura 3.11. Andlisis y nacién de caracteres especiales en el dataset MEX-A3T.
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Figura 3.12. Analisis y eliminacién de caracteres especiales e taset EXIST 2024.
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3.4. _Analisis estadistico

Una vez.completado el proceso de limpieza y preprocesamiento de los datos, se procedio a
realizar un andlisis estadistico descriptivo de ambos conjuntos de datos para comprender mejor
las caracteristicas'del corpus y validar la calidad de la preparacién realizada. Este analisis propor-
ciona informacién crucial sobre la distribucion de clases, el balance del dataset y otros aspectos

que pueden influir en el rendimiento del modelo.

3.4.1. Distribucion de clases

Se analizé la distribucion de fas-etiquetas de clasificacién en ambos datasets para identificar
posibles desbalances que pudieran‘afectar el entrenamiento del modelo. El desbalance de clases
es un problema comudn en tareas de déteccion de discurso de odio, donde tipicamente la clase
mayoritaria (contenido no ofensivo) supera _significativamente a la clase minoritaria (contenido
ofensivo), lo que puede sesgar el modelo hacia laprediccion de la clase mayoritaria.

La Figura[3.13|muestra la distribucion-de clases.en el dataset MEX-A3T.

Los resultados mostraron que en el dataset MEX-AS3T, el 52.3 % de los tweets corresponden
a contenido no misdgino (clase 0) mientras que-el 47.7 %-$on clasificados como misodginos (clase
1). Esta distribucion relativamente balanceada(es favorablé_para el entrenamiento del modelo,
ya que reduce el riesgo de sesgo hacia la clase mayoritaria y“permite que el modelo aprenda
patrones discriminativos de ambas clases de manera equitativa. El‘ratio aproximado de 1.1:1 se
considera 6ptimo para entrenamiento sin necesidad de técnicas adicionales de balanceo como
oversampling o class weighting.

La Figura [3.14] presenta la distribucién de clases en el dataset EXIST 2024.

En el caso del dataset EXIST 2024, se observé una distribucion del 59.7 % para contenido
no sexista y 40.3% para contenido sexista, manteniendo también un balanceyadecuado para
el aprendizaje automatico. Con un ratio de aproximadamente 1.4:1, este dataset presenta un
desbalance ligeramente mayor que MEX-A3T pero aun dentro de rangos manejablés)que no

requieren técnicas especiales de balanceo.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

4.1. Diseno experimental

El diseno experimental de este estudio.se estructura a partir de los conjuntos de datos des-
critos en el Capitulo 3, los cuales fderon sometides a un riguroso proceso de limpieza y prepro-
cesamiento. En esta etapa, el enfoque sé\centra‘en’la configuracion de los modelos neuronales
unimodales, la definicion de las métricas de-evaluacion'y la validacion de los resultados.

Los experimentos se organizaron en dos fases. En<a Fase 1 se entrenaron y evaluaron las
tres arquitecturas (LSTM, CNN y BETO) utilizando,cada dataset por separado, con el objetivo de
analizar el comportamiento individual de cada modelo y estableeeruna linea base de rendimiento.
En la Fase 2 se incorpor6 XLM-RoBERTa large y se evaluaron las cuatro arquitecturas sobre el
dataset fusionado resultante de la integracion de MEX-A3T y EXIST 2024, con un total de 6,903
mensajes tras la eliminacion de duplicados.

La distribucion real del corpus fusionado presenta un desbalance de Clases\de 76.1 % men-
sajes misoginos frente a 23.9 % no misoginos, con un ratio de desbalance dé aproximadamente
1:3.18. Este desbalance fue identificado durante la fase experimental y atendido mediante la apli-
cacion de pesos de clase proporcionales (class weights) calculados con el método balanced de
scikit-learn.

Se consideraron las siguientes etapas metodologicas:

Division de datos: Los conjuntos fueron separados en particiones de entrenamiento (70 %), va-
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lidacion (15 %) y prueba (15 %), garantizando representacion proporcional de ambas clases

mediante estratificacion.

Modelado: ‘Enfla Fase 1 se evaluaron LSTM, CNN y BETO. En la Fase 2 se incorpor6 XLM-
RoBERTa large para determinar si su mayor capacidad paramétrica compensaba la falta de

especializacion monolingle en espanol.

Control del sobreajuste: Durante la fase exploratoria se detectd sobreajuste en las arquitectu-
ras evaluadas, manifestado como divergencia entre las curvas de pérdida de entrenamiento
y validacion. En respuesta, se elimind la regularizacion L2 agresiva que, en combinacion
con class weights y datasets.de tamano moderado, causaba inestabilidad en el gradiente.
El control del sobreajuste se delégd exclusivamente a mecanismos de dropout, BatchNor-

malization y early stopping.

Evaluacion: Se aplicaron métricas estandarde clasificacién binaria (accuracy, precision, recall,
F1-score y Macro-F1), complementadas€an/matrices de confusion para analizar patrones
de error. Dado el desbalance del corpus fusionado (76/24), el Macro-F1 se adopta como

métrica principal de comparacion entre arquitecturas:

4.2. Configuracion de modelos

4.2.1. Modelos secuenciales

LSTM (Long Short-Term Memory): Se implement6é una red neuronal recurrente LSTM con
el objetivo de capturar dependencias secuenciales en los mensajes. En la'‘Ease 1 la arquitectura
incluyé embeddings de dimensién 300, 128 unidades LSTM, una capa densa de’64 unidades con
activacion RelLU, dropout de 0.5 y salida sigmoide. El optimizador empleado fue"Adam con tasa
de aprendizaje de 1 x 1073, batch size de 64 y early stopping con paciencia de 3 époeas sobre un
maximo de 20.

Para la Fase 2 se modific la arquitectura para atender el desbalance del corpus fusionado:
embeddings de dimensién 128, SpatialDropout1D con tasa 0.1, 64 unidades LSTM con dropout

interno de 0.3 (recurrente 0.2), BatchNormalization, capa densa de 32 unidades con RelLU, dro-
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pout de.0.3 y salida sigmoide. Se elimino la regularizacion L2 de todas las capas.

CNN-para texto: En la Fase 1 se implementé una CNN con embeddings de dimensién 300,
tres ramas“convolucionales con filtros de tamanos 3, 4 y 5 (100 filtros cada una), dropout de 0.5,
optimizador Adam.con tasa 1 x 103 y batch size de 64.

Para la Fase 2.se, ajust6 la arquitectura basada en kim2014cnn: embeddings de dimensién
128, SpatialDropoutdD.con tasa 0.2, tres ramas convolucionales con filtros de tamanos 2, 3y 4
(64 filtros cada una) seguidas de GlobalMaxPoolinglD, BatchNormalization, capa densa de 64
unidades con RelLU, dropout'de 0.4 y salida sigmoide. Se eliminé la regularizaciéon L2 de todas

las capas.

4.2.2. Modelos basados en Transformers

BETO: En ambas fases se utiliz6 la version dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased con
110 millones de parametros (Canete et al§12020). En la Fase 1: tasa de aprendizaje 2 x 1072,
batch size 32, 4 épocas, optimizadot-AdamW Can/weight decay 0.01, warmup lineal del 10% y
dropout por defecto (0.1). En la Fase 2:\tasa defaprendizaje 1 x 1075, batch size 16, maximo
3 épocas con early stopping de paciencia 2, AdamW. con-weight decay 0.05, warmup del 20 %,
dropout 0.2, y funcion de pérdida CrossEntropyLoss con p€sos de clase proporcionales (Clase 0:
2.0872, Clase 1: 0.6575).

XLM-RoBERTa large (solo Fase 2): modelo multilinglie con 560 millones de parametros en-

trenado en 100 idiomas (Conneau et al., 2020). Configuracion idéntica,.a BETO en la Fase 2.

4.3. Entorno de ejecucion

Los experimentos se llevaron a cabo en Google Colaboratory con acceso a GPWY NVIDIA Tesla

T4 (16 GB de VRAM) y Python 3.12. Las bibliotecas utilizadas fueron:

» Transformers 4.x (HuggingFace) — BETO y XLM-RoBERTa large.
» PyTorch 2.x — clasificadores basados en transformers.

= TensorFlow 2.19 y Keras — redes LSTM y CNN.
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= sciKit-learn 1.x — métricas, matrices de confusion y pesos de clase.
= Pandas)y NumPy — manipulacion y analisis de datos.

= Matplotliby*Seaborn — visualizacién de resultados.

4.4. Meétricas'de.evaluacion

Para evaluar el desempeno de los modelos se seleccionaron métricas ampliamente utilizadas
en tareas de clasificacion binaria’y recomendadas en competiciones como IberEval e IberLEF. El
Macro-F1 se adopta como métriga-principal de comparacion entre arquitecturas, ya que promedia
el F1-score de cada clase de formarindependiente sin ponderar por frecuencia, siendo insensible
al desbalance. A efectos de la verificaciémde la hipotesis planteada en el Capitulo 1, el término
precision se operacionaliza mediante el Macre-F1, dado que esta métrica refleja de manera mas
fidedigna el rendimiento real del clasificador ante corpus desbalanceados.

Las métricas empleadas fueron:

Accuracy:
Accuracy = o ;in j: JZ]; T FN “-1)

Precision:

TP
Precision = TP+ FP (4.2)
Recall:

Recall = TPf—jl—PFN (4.3)

F1-score:

Precision - Recall
F1— =2. 4.4
seore Precision + Recall (4.4)

Macro-F1: Promedio del F1-score calculado de manera independiente para cada«€lase; métri-
ca principal de este trabajo.
Matriz de confusion: Representacién tabular de TP, FP, TN y FN que permite identificar los

tipos de errores mas comunes.
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4.5. _Resultados experimentales

4.5.1. Obseryvacion sobre sobreajuste en experimentos exploratorios

Durante la*fase.exploratoria del disefio experimental se detectd sobreajuste en las arquitectu-
ras evaluadas. En lessmodelos CNN y BETO, las curvas de pérdida de entrenamiento descendian
hacia valores cercanos a ‘cero mientras que la pérdida de validacién aumentaba a partir de las
épocas intermedias. En'el.modelo LSTM, el problema fue mas severo en el corpus fusionado: la
combinacion de regularizacioh L2 agresiva con pesos de clase mal calibrados produjo colapso del
gradiente, haciendo que el modelo convergiera trivialmente hacia la clase mayoritaria con Recall
de 0% para la clase no misdgina.

En respuesta se realizd una revisién.sistematica de las configuraciones. La estrategia adopta-
da fue eliminar la regularizacion L2 y delegar el control del sobreajuste exclusivamente a dropout,
BatchNormalization y early stopping. Los resultados reportados en las secciones siguientes co-

rresponden a las configuraciones corregidas.

4.5.2. Fase 1: Resultados con datasets individuales

En esta primera fase experimental, se entrenaron y evaluaron las tres arquitecturas (LSTM,
CNN y BETO) utilizando cada dataset por separado. Este enfoque permite analizar el comporta-
miento de cada modelo ante las caracteristicas especificas de cada-fuente de datos y comprender

cémo la cantidad y diversidad de los datos afectan el rendimiento.

4.5.2.1. Resultados en el dataset MEX-A3T

El dataset MEX-A3T, compuesto por 3,307 tweets en espanol mexicano, fue\utilizado como
primer conjunto de evaluacién. Los datos fueron divididos en: 70 % para entrénamiento (2,315
tweets), 15% para validacion (496 tweets) y 15% para prueba (496 tweets), manteniendo la

proporcion de clases (52.3 % no misogino, 47.7 % misdgino) mediante estratificacion.

Modelo BETO: Se utiliz6 la arquitectura dccuchile/bert-base-spanish-wwm-cased con la.con-

figuracion de Fase 1 descrita en la seccion 4.2. El modelo fue entrenado en GPU NVIDIA Tesla
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T4 con uf tiempo aproximado de 3 horas 15 minutos. Los resultados se presentan en la Tabla[4.1]

Tabla 4.1. Resultados del modelo BETO entrenado con el dataset MEX-A3T.

Métrica Valor

Accuracy 82.09%
Precision 81.93%
Recall 82.26 %
Fi1-score 82.09%
Macro-F1 82.09%

El modelo alcanz6 un Macro-F1 de 82.09 %, demostrando un desempeno competitivo consi-

derando el tamano relativamenté limitado del dataset de entrenamiento.

Modelo CNN: La arquitectura CNN_se-entren6 con la configuracion de Fase 1. El tiempo de
entrenamiento fue aproximadamente 8 minutos, evidenciando la mayor eficiencia computacional
de las arquitecturas convolucionales. Los'resultados se presentan en la Tabla[4.2]

Tabla 4.2. Resultados_dél'modelo CNN entrenado con el dataset MEX-A3T.

Metrica Valor

Aceuracy (78.43 %
Precision, 79.21%
Recall 76.89 %
F1-scofe ¢ 78.03%
Macro-F10 78.43%

CNN alcanzé un Macro-F1 de 78.43 %, inferior a BETO pero gémuna eficiencia computacional

significativamente mayor.

Modelo LSTM: EIl modelo LSTM se configur6 con la arquitectura de Faseil. Los resultados se
presentan en la Tabla[4.3]

Tabla 4.3. Resultados del modelo LSTM entrenado con el dataset MEX-A3T;

Métrica Valor

Accuracy 74.19%
Precision 75.84%
Recall 71.23%
Fi1-score 73.46%
Macro-F1  74.19%
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LSTM obtuvo el rendimiento mas bajo con 74.19 % de Macro-F1, evidenciando las limitaciones

de las redes.recurrentes sin preentrenamiento con datasets de tamano moderado.

4.5.2.2. Resultados en el dataset EXIST 2024

El dataset EXIST 2024, con 3,660 tweets, fue dividido en: 70 % entrenamiento (2,562 tweets),
15 % validacion (549 tweets) y 15 % prueba (549 tweets), manteniendo la distribucion de clases

(59.7 % no sexista, 40.3'% sexista) mediante estratificacion.

Modelo BETO: Se mantuvo fa misma configuracion de hiperparametros de Fase 1. Los resulta-
dos se presentan en la Tabla [4.4]

Tabla 4.4. Resultados del. modelo BETO entrenado con el dataset EXIST 2024.

Métrica Valor

Accuracy 80.69 %
Precision 78.92%
Recall 81.45%
F1-score 80.16%
Macro-F1  80.69 %

BETO alcanzé6 un Macro-F1 de 80.69 %, ligeramente.inferior al obtenido con MEX-A3T (82.09 %).
Esta diferencia puede atribuirse a la mayor complejidad y diversidad de anotaciones del dataset

EXIST, que incluye multiples dimensiones de clasificacion anotadas por varios evaluadores.

Modelo CNN: Los resultados de CNN en el dataset EXIST se presentan en la Tabla[4.5

Tabla 4.5. Resultados del modelo CNN entrenado con el dataset EXIST 2024.

Métrica Valor

Accuracy 76.87 %
Precision 74.56%
Recall 78.34 %
Fi1-score 76.40%
Macro-F1 76.87 %

CNN obtuvo un Macro-F1 de 76.87 %, consistente con el resultado en MEX-A3T (78.43 %),

demostrando estabilidad de rendimiento a pesar de las diferencias entre datasets.
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Tabla 4.6. Resultados del modelo LSTM entrenado con el dataset EXIST 2024.

Métrica Valor

Accuracy 72.31%
Precision 70.45%
Recall 73.89 %
F1-score 72.13%
Macro-F1  72.31%

Modelo LSTM: Los fesultados de LSTM en EXIST se muestran en la Tabla 4.6l
LSTM obtuvo un Macre=k 1 de 72.31 %, el mas bajo entre las tres arquitecturas y ligeramente
inferior al resultado en MEX-A3T (74.19 %), confirmando que las arquitecturas recurrentes sin

preentrenamiento son las mas sensibles a la reduccion del tamano del corpus.

4.5.2.3. Analisis comparativo de la'Fase 1

La Tabla[4.7]resume los resultados de"Macro-F1 obtenidos en la Fase 1 para facilitar la com-
paracion entre arquitecturas y datasets.

Tabla 4.7. Comparacion‘dedMacro-F1€nda Fase 1 (datasets individuales).

Modelo MEX-A3T- EXIST 2024. Mejor individual

BETO 82.09 % 80.69 % 82.09 %
CNN 78.43 % 7687 % 78.43 %
LSTM 74.19% 72.31% 74.19%

Los resultados de la Fase 1 revelan una jerarquia consistentie entre arquitecturas: BETO su-
pera a CNN en aproximadamente 3.5—4 puntos de Macro-F1, y €NN supera a LSTM en apro-
ximadamente 4 puntos, independientemente del dataset utilizado. Esta’Consistencia sugiere que
las diferencias de rendimiento son atribuibles a las arquitecturas y no a caracteristicas especificas

de los datos.

4.5.3. Fase 2: Resultados con dataset fusionado
4.5.3.1. Configuracion experimental del dataset fusionado

El dataset fusionado resultante de la integracion de MEX-A3T y EXIST 2024 contiene 6,903
mensajes con distribucion 76.1 % misogino y 23.9 % no miségino. Para la integracién de EXIST

2024, se utilizaron los registros correspondientes a la tarea de deteccion de clase minoritaria,
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que por«diseno contiene exclusivamente ejemplos de contenido miségino. Como consecuencia,
los 1,653 ejemplos no miséginos del corpus fusionado provienen integramente de MEX-A3T. Las

etiquetas fueron armonizadas de la siguiente manera:

» MEX-A3T:{migogynous = 1 — misOgino; misogynous = 0 — NO MisOgiNo.

m EXIST 2024: 1abels' taskl = ¢ ‘YES’’ — miségino.

El dataset se dividié estratificadamente en: 70 % entrenamiento (4,834 mensajes), 15 % vali-

dacion (1,033 mensajes) y 15 % jprueba (1,036 mensajes).

4.5.3.2. Modelo BETO

El modelo BETO fue entrenado mediante fine-tuning con la configuracion de Fase 2, incor-
porando pesos de clase proporcionales ‘al desbalance (Clase 0: 2.0872, Clase 1: 0.6575). El
entrenamiento fue detenido en la ép6ca 2 por early stopping (val_loss = 0.2678). Los resultados

se presentan en la Tabla [4.8|

Tabla 4.8. Resultados del modelo BETO entrenado con el dataset fusionado.

Métrica Valor

Accuracy 88.42%
Precision 95.13%
Recall 89.21%
F1-Score 92.08 %
Macro-F1 85.28 %

Recall No Mis6gino 85.48 %
Recall Misogino 89.21%

BETO alcanz6 un Macro-F1 de 85.28 %, superando el umbral del 85% establecido en la
hipétesis, y una mejora de 3.19 puntos sobre su mejor resultado individual (82.09 % en MEX-A3T).
Con 29 falsos positivos y 85 falsos negativos sobre 1,036 mensajes de prueba, BETO demostrd

la mayor capacidad de generalizacion entre todas las arquitecturas evaluadas.
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Figura 4.1. Curvas de entrenamiento del modelo BETO con el dataset fusionado. El modelo alcanza convergencia
estable en 3 épocas con descensg’consistente de la pérdida de entrenamiento hasta 0.15 y de validacién hasta
0.24, sin divergencia entre ambas curvas. La accuracy de validacion se mantiene estable en 88 % desde la primera
época. Las métricas de validacion muestran®que el Macro-F1 supera claramente el umbral del 85 % en la época final,
con Precision 95% y Recall 89 %, confifmando la verificacién de la hipotesis planteada. La linea punteada indica el
umbral de 85 % establecido en la hipétesis.

4.5.3.3. Modelo XLM-RoBERTa large

XLM-RoBERTa large fue evaluado, unicamente con el dataset fusionado, con el objetivo de
determinar si su mayor capacidad patamétrica’(560 millones de parametros) compensaba la falta
de especializacion monolingtie en espahol: Los resultados se presentan en la Tabla[4.9]

Tabla 4.9. Resultados del modelo XLM:RoBERTa largerentrenado con el dataset fusionado.

Métrica valor

Accuracy 87.45%
Precision 95.57.%
Recall 87.56 %
F1-Score 91.39%
Macro-F1 84.13%

Recall No Mis6gino  87.10 %
Recall Mis6gino 87.56 %

XLM-RoBERTa large alcanzé un Macro-F1 de 84.13 %, ligeramente inferior a BETO a pesar de
contar con 5 veces mas parametros. Obtuvo la mayor Precision entre todos los medelos evaluados

(95.57 %), con solo 32 falsos positivos.
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Figura 4.2. Curvas de entrenamiento del modelo XLM-RoBERTa large con el dataset fusionado. El modelo converge
en tan solo 3 épocas con una reduccion limpia y estable de la pérdida tanto en entrenamiento como en validacion,
sin senales de sobreajuste. La accuracy.de validacién se estabiliza en 87 % y las métricas de validacion muestran
una Precision consistentemente alta.(*95 %) a lo largo de todo el entrenamiento. El Macro-F1 muestra una tendencia
creciente que se aproxima al umbral del 85 % en la época final, sin llegar a superarlo de forma consolidada, lo que es
consistente con el resultado reportado en’la Tabla(Macro-F1 = 84.13%).

4.5.3.4. Modelo CNN

La arquitectura CNN fue entrenada con-filtros paralelos de tamanos 2, 3 y 4, sin regularizacion
L2 y con pesos de clase proporcionales. Los resultados se presentan en la Tabla

Tabla 4.10. Resultados del' medelo CNN entrenado con el dataset fusionado.

Métrica Valor

Accuracy 8185 %
Precision 93.99 %
Recall 81.35%
F1-Score 87.21 %
Macro-F1 77.99 %

Recall No Mis6gino  83.47 %
Recall Miso6gino 81.35%

CNN alcanz6 un Macro-F1 de 77.99 %, inferior en 0.44 puntos respectd a su mejor resultado
individual (78.43 % en MEX-AS3T). A diferencia de BETO, la fusion de datasets no representd
una mejora para CNN, lo que sugiere que la arquitectura convolucional sin préentrenamiento no
aprovecha la diversidad lingtiistica adicional del corpus combinado de la mismaymanera que los

modelos transformer.
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Figura 4.3. Curvas de entrenamiento del modelo CNN con el dataset fusionado. La grafica de pérdida muestra una
reduccion consistente del error de\entrenamiento a lo largo de las 35 épocas, mientras que la pérdida de validacion
desciende con mayor variabilidad, evidenciando un sobreajuste leve pero controlado por los mecanismos de dropout
y early stopping. La accuracy de validacion se estabiliza en torno al 82 %, mientras que las métricas de validacion
muestran una Precision alta y estable ( 93%) con un Recall que mejora progresivamente hasta aproximadamente
82 %, reflejando el efecto de los pesos de’Clase proporcionales sobre la deteccién de la clase minoritaria.

4.5.3.5. Modelo LSTM

La arquitectura LSTM fue evaluada con multiples configuraciones en el corpus fusionado.
En todas las configuraciones exploradas, el modelo present6 inestabilidad en la convergencia,
colapsando hacia la prediccion trivial de la clase mayoritaria (Recall No Miségino = 0%, TN = 0).
Este comportamiento se atribuye a la combinacionzdelidesbalance real del corpus (ratio 1:3.18)
con la ausencia de preentrenamiento masivo_en espanol, que limita la capacidad del modelo
para construir representaciones semanticas disgfiminativas.a partir del corpus de entrenamiento
disponible. Dado que ninguna configuracion explerada produjo_convergencia estable, el modelo

LSTM no es reportado como resultado experimental final en la Fase 2.

4.5.3.6. Analisis comparativo de la Fase 2

La Tabla resume los resultados obtenidos por las arquitecturas querlograton convergencia

estable en el dataset fusionado.

Tabla 4.11. Comparacién de resultados entre arquitecturas con dataset fusionade.

Modelo Accuracy Macro-F1 FP FN
BETO 88.42% 8528% 29 85
XLM-RoBERTa large  87.45% 84.13% 32 98
CNN 81.85% 77.99% 41 147
LSTM Sin convergencia estable

BETO supera a XLM-RoBERTa large en Macro-F1 por 1.15 puntos porcentuales a pesar de
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contar con 450 millones de parametros menos. Ambos modelos transformer superan ampliamente

a CNN,comediferencias de 7.29 y 6.14 puntos en Macro-F1 respectivamente.

4.5.4. Comparacion detallada: BETO, XLM-RoBERTa large y CNN

La Tabla presenta el perfil completo de los tres modelos que alcanzaron convergencia
estable, incluyendo parametros, tipo de preentrenamiento y verificacion de la hipotesis.

Tabla 4.127Comparacién detallada entre los modelos con dataset fusionado.

Caracteristica BETO XLM-RoBERTa CNN
Accuracy (%) 88.42 87.45 81.85
Macro-F1 (%) 85.28 84.13 77.99
Precision (%) 95.13 95.57 93.99
Recall (%) 89.21 87.56 81.35
Recall No Miso6gino ( %) 85.48 87.10 83.47
Falsos Positivos 29 32 44
Falsos Negativos 85 98 147
Parametros (M) 110 560 ~1.4
Preentrenamiento Espanol(3B) Multilingtie (100)  No
Hipdtesis confirmada Si No No

4.5.5. Impacto del dataset en el rendimiento

El analisis comparativo entre la Fase 1y la Fase 2 revela un‘impacto diferenciado de la fusién
de datasets segun la arquitectura. Para BETO, la fusion representé una mejora de 3.19 puntos
de Macro-F1 (de 82.09% a 85.28 %), lo que confirma que la divérsidad linglistica del corpus
combinado — espanol mexicano de MEX-A3T mas espanol peninsular’de EXIST — potencia la
capacidad de generalizaciéon de los modelos con preentrenamiento masiva.'Para CNN, en cam-
bio, la fusion no produjo una mejora: el Macro-F1 disminuy6 ligeramente de 78:43 % (MEX-A3T
individual) a 77.99 % (corpus fusionado). Este resultado sugiere que las arquitecturas convolu-
cionales sin preentrenamiento no aprovechan la diversidad adicional del corpus combinado de la
misma manera que los transformers, posiblemente porque el desbalance 76/24 del carpus fusio-
nado introduce una dificultad que sus representaciones estaticas no pueden compensar con la
misma eficacia.

La aplicacién de pesos de clase proporcionales fue determinante para que CNN, BETO y XLM-
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RoBERTa large aprendieran representaciones utiles de ambas clases. Los experimentos con el
dataset*balanceado por undersampling mostraron resultados inferiores para BETO (Macro-F1:
84.47 % vs'85128 %) y CNN (Accuracy: 76.61 % vs 81.85%), confirmando que los class weights

proporcionales son superiores al undersampling para este corpus especifico.

4.5.6. Especializacion lingliistica vs. capacidad paramétrica

A pesar de que XLM-RoOBERTa large cuenta con 560 millones de parametros — aproximada-
mente 5 veces mas que BETO~— y fue entrenado sobre un corpus multilinglie de 2.5 terabytes,
BETO lo supera en Macro-F1 (85.28 % vs. 84.13 %) y en reduccion de errores (29 vs. 32 falsos
positivos; 85 vs. 98 falsos negativos)«Este resultado confirma que para tareas de deteccion de
discurso de odio en un idioma especfi¢o,.la especializacion linglistica es mas determinante que

la capacidad paramétrica bruta (Canete et'al,, [2020).

4.5.7. Jerarquia de arquitecturas
Los resultados revelan la siguiente jerarguia de.desemperio:

1. BETO (Transformer monolinglie espanol): Mejor.desempefio global. Macro-F1 de 85.28 %,
confirmando la hipétesis. Unico modelo due/se beneficig de la fusion de datasets (+3.19

puntos) (Vaswani et al., [2017).

2. XLM-RoBERTa large (Transformer multilingiie): Macro-Flrde 84.13 %, 1.15 puntos por
debajo de BETO. Mayor capacidad paramétrica no compensa la falta de especializacion en

espanol. Mayor Precision (95.57 %) (Conneau et al., 2020).

3. CNN (convolucional desde cero): Macro-F1 de 77.99 %. Con ~1.4M pardmetros represen-
ta la alternativa mas eficiente para entornos con recursos limitados, aunque.no.se beneficio

de la fusion de datasets (Kim2014).

4. LSTM (recurrente desde cero): Convergencia estable Unicamente con datasets individua-
les (Macro-F1: 74.19% en MEX-AS3T, 72.31 % en EXIST). No alcanz6 convergencia€n)el
corpus fusionado debido al desbalance de clases combinado con la ausencia de preentre-

namiento.
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Estajerarquia subraya que el preentrenamiento especifico en espanol es el factor mas deter-
minante“para la deteccién de misoginia en espafnol mexicano con corpus de tamafo moderado,

por encima’de’la capacidad paramétrica o la arquitectura empleada.
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Discusion,‘conclusiones y

recomendaciones

5.1. Discusion

El desarrollo de este proyecto permitio comprobar, la viabilidad de las redes neuronales uni-
modales como una alternativa eficiente y precisa para la-clasificaciéon de mensajes miséginos en
redes sociales, especificamente en el contexto ‘del espaiol mexicano. A lo largo de la investi-
gacion se siguidé una metodologia basada en ehestandar CRISP-DM, la cual facilit6 un proceso
estructurado desde la comprension del problema hasta la validacion experimental. Los experi-
mentos se organizaron en dos fases: una primera fase de evaluacion con datasets individuales
que estableci6é una linea base de rendimiento, y una segunda fase con.el corpus fusionado que

permitié determinar el impacto de la diversidad lingUistica sobre cada arquitectura.

1. Superioridad de BETO: El modelo BETO alcanzé el mejor rendimiento global con un Accu-
racy de 88.42 %, Precision de 95.13 % y Recall de 89.21 %, demostrando‘que les Transfor-
mers preentrenados especificamente en espanol son altamente efectivos para esta tarea.
BETO también present6 el menor nimero de falsos positivos (29), lo que lo hace el modelo
mas confiable para aplicaciones donde la censura injustificada de contenido legitimo tiene

consecuencias reales.
2. Eficiencia de CNN: La arquitectura CNN alcanzé un Accuracy de 81.85% con aproxima-
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damente 78 veces menos parametros que BETO y un tiempo de entrenamiento significa-
tivamente menor, posicionandose como la alternativa mas eficiente para aplicaciones con

recursos‘computacionales limitados.

3. Comportamiento de LSTM: En la Fase 1, LSTM convergié con ambos datasets individua-
les, alcanzando #4.19 % de Macro-F1 en MEX-A3T y 72.31 % en EXIST 2024. Sin embargo,
en la Fase 2 no alcanzé convergencia estable con el corpus fusionado desbalanceado, evi-
denciando que las arquitecturas recurrentes sin preentrenamiento son las mas sensibles a

la combinacion de corpids moederado y desbalance de clases pronunciado.

4. Impacto diferenciado de lafusion de datasets: La integracién de MEX-A3T y EXIST 2024
produjo efectos distintos segln=layarquitectura. Para BETO, la fusién representé una me-
jora de 3.19 puntos de Macro-F17(de 82.09% a 85.28 %), confirmando que la diversidad
lingUistica del corpus combinado potencia la capacidad de generalizacion de los modelos
con preentrenamiento masivosPara CNN, la_fusién no produjo mejora: el Macro-F1 dismi-
nuyo ligeramente de 78.43 % a+77<99-%, sugiriendo que las arquitecturas convolucionales
sin preentrenamiento no aprovechan.la diversidad adicional del corpus combinado ante el

desbalance de clases presente.

5. Importancia de la especializacion lingiistica: BETQ; especializado en espanol, supero6 a
XLM-RoBERTa large (560 millones de parametros, 5 vecés mas que BETO) tanto en Macro-
F1 (85.28 % vs. 84.13 %) como en reduccion de errores (29 Vs=32 falsos positivos; 85 vs. 98
falsos negativos), confirmando que la especializacion linglistica es,mas determinante que

la capacidad paramétrica bruta para esta tarea.

6. Utilidad del enfoque unimodal: La utilizacion de redes unimodales basadas Unicamente
en texto resulté adecuada para la deteccién de misoginia, demostrando‘que_no es indis-
pensable incorporar informacién multimodal para alcanzar rendimiento competitivo. BETO
supero los trabajos previos en espanol que reportaban accuracy entre 70 % y 835 % \(Fersi-
ni et al., 2018; Plaza-del-Arco et al., 2024), estableciendo un nuevo punto de referencia para

la tarea.
7. Efectividad del manejo del desbalance: La aplicacion de pesos de clase proporcionales
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demostr6 ser superior al undersampling para este corpus: BETO con class weights obtu-
vo“Macro-F1 de 85.28 % frente a 84.47 % con undersampling; CNN obtuvo Accuracy de
81.85%frente a 76.61 %.

8. Relevancia'del preprocesamiento: El proceso de preprocesamiento de texto fue determi-
nante en la calidad del modelo. Operaciones como la eliminacién de menciones, URLs y
caracteres especiales, asi como la normalizacion de mayusculas, mejoraron significativa-

mente la limpieza del.cerpus y el rendimiento final.

5.1.1. Limitaciones

Durante el desarrollo del proyecto_se-identificaron las siguientes limitaciones que condicionan

el alcance de los resultados obtenidos:

= Lainvestigacion se centré Unicamentéen datos textuales, sin incorporar otros tipos de infor-
macion contextual (imagenes, metadatos™0.audio), lo que limita la deteccion de sarcasmo o

ironia implicita comunicada por medios no textuales.

= El tamano de los conjuntos de datosgaunque suficiente para la experimentacion, podria
ampliarse para mejorar la capacidad de generalizacion.del modelo, particularmente para las

arquitecturas sin preentrenamiento como CNN y LSTM:

» La integracion de EXIST 2024 al corpus fusionado se realiz6 _utilizando los registros de la
tarea de deteccion de clase minoritaria, que por disefio contiene exclusivamente ejemplos
de contenido miségino. Como consecuencia, el corpus fusionadospresentd un desbalance
de 76.1/23.9 que, aunque atendido con class weights, condiciond el compoértamiento de los

modelos y limit6 la convergencia de LSTM en la Fase 2.

= No se implementé un sistema de despliegue o aplicacién en produccién, dado'que el alcance

del trabajo se restringe al ambito experimental.

A pesar de estas limitaciones, los resultados obtenidos son consistentes y demuestranyel

cumplimiento de los objetivos generales y especificos establecidos.
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5.2. _Conclusiones

Los pringcipales hallazgos son:

1. Validacion.de la hipotesis: Se confirma que las redes neuronales unimodales pueden al-
canzar un Macro-F1 superior al 85 %, con BETO superando este umbral al obtener 85.28 %
en el corpus fusionado. La hipotesis se confirma parcialmente: se cumple cuando se emplea
preentrenamiento ‘especifico en espanol, lo que constituye la condicion necesaria identifica-

da por esta investigacion:

2. Confirmacion de la hipotesis bajo condiciones especificas: Los resultados experimen-
tales demuestran que las redes neuronales unimodales, correctamente configuradas y en-
trenadas con preentrenamiento en.€l,idioma objetivo, pueden alcanzar rendimiento compe-

titivo con mayor interpretabilidad que madelos multimodales mas complejos.

En sintesis, esta tesis demuestra/que, las redes'neuronales unimodales son una herramienta
viable, eficiente y comprensible para abordar un preblema social complejo desde una perspectiva
tecnoldgica. Los resultados confirman la‘capacidad dél aprendizaje profundo para contribuir a la
deteccion automatica de misoginia, al mismotiempo qué._reafirman la responsabilidad ética del
uso de la inteligencia artificial en la creacion de ‘entornos digitales mas justos y seguros.

Contribucion principal: Este trabajo proporciona evidencia émpirica de que la arquitectura
Transformer BETO, con 88.42 % de Accuracy y 85.28 % de Macro-F1, representa el estado del
arte actual para la deteccién de misoginia en espanol mexicano con modelos unimodales, su-
perando trabajos previos que reportaban entre 70 % y 83.5 % (Fersini et:al+2018; Plaza-del-Arco
et al.,[2024).

A nivel académico, la investigacién contribuye a ampliar el conocimiento sobre el uso de ar-
quitecturas unimodales aplicadas al espafiol, y constituye una base experimental para futuros
estudios en deteccidn de discurso de odio y violencia simbodlica. En el ambito social; les resulta-
dos reafirman el potencial del aprendizaje profundo para apoyar la moderacién responsable de
contenido en linea y fomentar espacios digitales mas seguros.

Implicaciones practicas: Los modelos desarrollados, particularmente BETO, estan listos pa-

ra implementacion en sistemas de moderacion de contenido en redes sociales, contribuyendo a
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la creacién de espacios digitales mas seguros e inclusivos para mujeres y grupos vulnerables.

5.2.1. Conclusion final

En sintesis, esta tesis demuestra que las redes neuronales unimodales son una herramienta
viable, eficiente y eomprensible para abordar un problema social complejo desde una perspectiva
tecnoldgica. El modelosBETO, con 88.42% de Accuracy y 85.28 % de Macro-F1, establece un
nuevo punto de referencia para la deteccion de misoginia en espanol mexicano con modelos
unimodales, superando el estado. del arte previo en este idioma. Los resultados confirman la
capacidad del aprendizaje profundo para contribuir a la deteccion automatica de misoginia, al
mismo tiempo que reafirman la responsabilidad ética del uso de la inteligencia artificial en la
creacion de entornos digitales mas justos.y seguros.

La principal leccién metodologica de esta investigacion es que el preentrenamiento especifico
en el idioma objetivo es la condicion mas detérminante para el éxito de un clasificador unimodal
de misoginia, por encima de la capacidad parametrica del modelo, la arquitectura empleada o
el volumen del corpus de entrenamiento.\Este hallazgo tiene implicaciones directas para futuras

investigaciones en deteccion de discurso de odio en idiomas con recursos limitados.

5.3. Recomendaciones

Basandose en los resultados y limitaciones identificadas, se préponen las siguientes lineas de

investigacion futura:

5.3.1. Mejoras a corto plazo

1. Data augmentation textual: Evaluar estrategias de aumento de datos como parafrasis au-
tomatica, back-translation o sustitucion de sinénimos para mejorar la robustez.del modelo

frente a variaciones de escritura y abreviaturas frecuentes en redes sociales.

2. Ensemble de modelos: Combinar predicciones de BETO y CNN mediante voting o stacking
para aprovechar sus perfiles de error complementarios: BETO con menos falsos positivos

(29 vs. 41) y CNN con mayor eficiencia computacional.
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5.3.2. ~Extensiones a mediano plazo

1. Evaluacion cross-dialectal: Validar el rendimiento de los modelos en diferentes varian-
tes del'egpanol (argentino, colombiano, espanol peninsular), dado que el corpus actual se

concentra en espafol mexicano.

2. Incorporacion de contexto conversacional: Desarrollo de modelos que consideren hilos
completos de conyersacion en lugar de mensajes aislados, para capturar mejor la ironia y

el sarcasmo contextual

3. Interfaz de analisis experimental: Desarrollar una interfaz que permita probar el modelo
en tiempo real con textos ingresados por el usuario, con fines exclusivamente académicos

y de demostracion.

4. Evaluacion de sesgo: Andlisis sistematico de sesgos de género, demograficos y sociales
en las predicciones del modelosutilizando técnicas de interpretabilidad como SHAP o LIME

para identificar qué patrones lingufsticos activan la clasificacion.

5.3.3. Investigacion a largo plazo

1. Arquitecturas multimodales: Incorporacion de infarmacién visual (imagenes, memes) y
metadata (caracteristicas del usuario, timestamp) para clasificacion mas robusta, compa-

rando directamente contra los resultados unimodales reportados en esta tesis.

2. Deteccion en tiempo real: Optimizacion de modelos para inferencia de baja latencia en
sistemas de produccion, explorando técnicas de destilacién de condcimiento (knowledge

distillation) para comprimir BETO manteniendo su rendimiento.

3. Adaptacion continua: Desarrollo de estrategias de aprendizaje continuo(Continual lear-
ning) para que los modelos se adapten a la evolucién del lenguaje misogino ‘sin reentrena-

miento completo.

4. Transferencia cross-lingual: Investigar si modelos entrenados en espafol mexicana’pue-
den transferir conocimiento a otros idiomas con recursos limitados, aprovechando la base

multilinge de XLM-RoBERTa.
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5. Sistema de moderacion completo: Desarrollo de un sistema end-to-end que incluya detec-
cién, elasificacién por categoria y sugerencias de intervencion contextualmente apropiadas,

integrando los modelos desarrollados en esta tesis.
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Resumen: Esta investigacion desarrolla modelos basados en redes neuronales

unimodales para clasificar mensajes misdginos en redes sociales,
especificamente en espanol mexicano. Se evaluaron tres arquitecturas:
LSTM, CNN y BETO (modelo transformer preentrenado en espafol) y
se‘incorpord también XLM-RoBERTa large. Los modelos se entrenaron
con dos conjuntos de datos: MEX-A3T (3,307 tweets) y EXIST
2024 (3,660 tweets), posteriormente fusionados para aprovechar su
diversidad., La metodologia siguié seis fases: Seleccién del modelo
neuronal para textos en espanol, recoleccion y preprocesamiento de
datasets, entrenamiento de los modelos, evaluacion del rendimiento,
implementacidn\y validacion para asegurar la generalizacion a datos
no vistos. Los sresultados demuestran que BETO super6 el 85%
de exactitud en la deteccién de contenido miségino, confirmando la
hipétesis ini¢ial. BETO alcanz6 88.42% de accuracy, y 95.13% de
precision, superando la meta establecida. XLM-RoBERTa large obtuvo
87.45% de acecuracy. CNN_se ubicd por debajo del objetivo con
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alcanzé 74.19% y 7231 % de Macro-F1 en los datasets individuales.
La fusion de datasets mejoré el rendimiento de BETO en 3.19 % puntos
porcentuales. Los hallazgos confirman que las redes neuronales
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de falsos positivos (29 vs 41 de CNN), haciéndolo mas confiable
cuando la precision es critica. CNN, ofrecé”una alternativa eficiente
con 78 veces menos parametros y menor tiempo de entrenamiento.
Este trabajo aporta evidencia empirica sobre la efectividad de modelos
unimodales para clasificar discurso de odio en espanol mexicano,
y ofrece herramientas practicas para sistemas de‘.moderacion de
contenido para crear espacios digitales mas seguros e inglusivos.
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