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RESUMEN

Las redes sociales se han convertido en un medio de comunicacién global, sin
embargo, a medida que el contenido en linea continda creciendo, también lo hace
la difusion del discurso de odio, el cual puede entenderse como un ataque directo a
las personas en funcién de su raza, etnia, origen nacional, afiliacion religiosa,
orientacion sexual, casta, sexo, género, identidad de género y enfermedad o
discapacidad grave. Por otro lado, los avances recientes en técnicas de aprendizaje
profundo han revolucionado muchas aplicaciones de procesamiento de lenguaje
natural, tal es el caso de los Transformers, que son modelos de aprendizaje profundo
que adoptan el mecanismo de auto atencion, ponderando diferencialmente el
significado de cada parte de los datos de entrada. Dicho esto, el objetivo de este
proyecto es desarrollar un sistema de software basado en Transformers para la
deteccion de lenguaje de odio en medios sociales en espafiol, concretamente,
fuentes de datos de México, con el objetivo de contribuir al soporte a la toma de
decisiones por parte de instituciones gubernamentales de seguridad ciudadana y
demas organizaciones civiles enfocadas en proporcionar a la ciudadania una vida

libre de violencia.

10



ABSTRACT

Social networks have become a global means of communication, however, as online
content continues to grow, so does the spread of hate speech, which can be
understood as a direct attack on people based on different characteristics like
ethnicity, national origin, religious affiliation, sexual orientation, caste, sex, gender,
gender identity, and serious illness or disability. On the other hand, recent advances
in deep learning techniques have revolutionized many natural language processing
applications, such is the case of Transformers, which are deep learning models that
adopt the self-attention mechanism, differentially weighting the meaning of each
word. part of the input data. The objective of this project is to develop a software
system based on Transformers for the detection of hate language in social media in
Spanish, specifically, data sources from Mexico, with the aim of contributing to
decision-making support. by government citizen security institutions and other civil

organizations focused on providing citizens with a life free of violence.

11



INTRODUCCION

Con el paso del tiempo la comunicacion humana se ha adaptado a la evolucion de
las tecnologias. Actualmente, existe un sinfin de redes que nos permiten establecer
comunicacién desde cualquier parte del mundo, sin embargo, el objetivo inicial de
estas redes se ha ido distorsionando al encontrar contenido que no solo fomenta
una sana comunicacion sino que también se puede identificar la difusion de ideas,
lemas, actitudes e incluso conductas a través de Internet que menosprecian, atacan
y humillan a otras personas. Este tipo de conductas suele ser dirigida a grupos

concretos por motivos de raza, género, sexualidad o religion.

Las mujeres forman parte de estos grupos vulnerables es por ello que este trabajo
aborda este tipo de conductas con caracter misogino recolectando datos reales de
redes sociales para que a partir de ellos sea posible realizar un analisis que permita
la creacion de un modelo con el fin de identificar lenguaje de odio en texto basado
en el contenido de los datos recolectados todo ello apoyado de una metodologia que
se adapta a las necesidades de proyectos que requieren el procesamiento de datos

en volumen.
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CAPITULOI GENERALIDADES DEL PROYECTO
Marco teorico

1.1.1 Redes sociales

Las redes sociales son aquellos medios que a través del uso de las tecnologias de la
informacion nos permiten comunicarnos de forma no presencial con cualquier
persona, en cualquier pais a través de cualquier idioma, y es que las redes sociales
no conocen de fronteras. En la actualidad las redes sociales vigentes como se
observa en la Figura 1 evolucionan y seguiran evolucionando con la finalidad de
poder ofrecer mas herramientas que permitan la comunicacién lo mas parecida
posible a un contacto presencial o incluso ofreciendo opciones que de la forma

mencionada no puede ser llevada a cabo.

Red social Tema y direccion web
o Interés general

Facebook g :

https://www.facebook.com

Sitio donde subir, alojar y compartir videos gratis.
https://www.youtube.com

YouTube

Red social de Google. Atrayente por sus comunidades, por
el servicio de subir y compartir fotos y por la autoridad
que aporta a los blogs y sitios de Intemnet.
https://plus.google.com

Google+

Comunidad donde compartir enlaces a sitios web,
servicios, noticias de actualidad y todo tipo de contenido
de interés.

https://www.reddit.com

Reddit

Publicacién instantinea de noticias y todo tipo de
acontecimientos que pueden convertirse en virales en la
red. Admite imagenes y videos.

https://twitter.com/

Twitter

Aplicacion, comunidad y red social para subir, editar y
compartir fotos. Solo se pueden subir desde dispositivos
moviles.

https://www.instagram.com/

Instagram

Curriculos personales ¢ informacién de negocios. De
interés para profesionales y todo el que busque trabajo y
oportunidades laborales de valor.
https://www.linkedin.com/

LinkedIn

T Sitio de hospedaje y publicacion de imagenes.
= https://imgur.com
Comunidad de microbloging. Se publican y comparten
Tumblr post cortos, generalmente con imagenes.
https://www.tumblr.com
Sitio donde subir, mostrar, compartir con amigos imigenes
Pinterest y videos, organizadas en colecciones y categorias.
https://www.pinterest.com/
Red social donde subir y guardar videos para compartir
Vimeo con cualquier usuario.
https://vimeo.com/

deviantART Inmensa comunidad artistica donde sus miembros

Figura 1 Redes Sociales Actuales
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Las redes sociales corresponden al término que empezd a emplearse por
antropologos y socidlogos ingleses a mediados de los afios 50 del siglo XX, para
caracterizar y estudiar el conjunto de relaciones humanas que tienen un impacto
duradero en la vida de un individuo y ofrecen unos patrones y colaboraciones

contingentes para orquestar las soluciones en la vida cotidiana (Wolfe, 2011).

Acceder a una red social no tiene ninguna complejidad, y cada vez son mas las
acciones que se pueden ejecutar a través de esta. Una red social garantiza una
comunicacién sin importar la ubicacion o idioma de los participantes, pero

actualmente nada garantiza que esta comunicacion se ejerza de forma sana.

1.1.2 Conductas de odio en redes sociales

Internet se ha posicionado como una herramienta a través de la cual los seres
humanos han basado su vida diaria por extremista que parezca, pero en ciertos

casos las actividades que forman parte del dia a dia no se realizarian sin este medio.

Su uso va desde temas politicos, empresariales, sociales a simplemente solo
diversién. Pero como todo aquello que tiene ventajas también tiene desventajas y
es que este medio ha abierto una brecha intangible de la que muy poco se habla y
que tanto se sufre dia a dia: las conductas de odio. Si bien antes la violencia solo se
reconocia por causar algun dano fisico hoy se sabe que va mas alld y que incluso
existen distintos tipos de conductas que incitan a cualquier variante en las conductas
de odio, que aun no eran erradicadas en su totalidad si habian disminuido, como la

discriminacion, sin embargo, han tomado realce por el uso de redes sociales.

En los Ultimos afos se detecta un aumento significativo de las reacciones xendfobas,
racistas e intolerantes en general, peligrosamente encauzadas a través de grupos y
partidos politicos de ultraderecha con una influencia creciente en la vida publica.
Esas actitudes intolerantes, basadas en fuertes prejuicios hacia otras identidades

culturales y dirigidas a excluir y marginar al «diferente», que se agrupan
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generalmente bajo el concepto de «comportamientos de odio» (Copello & Rodriguez,
2021).

1.1.3 Misoginia

Esta por obviedad, que el llamar xenofdébico u homofdbico hacen referencia al odio
o la aversidn que tiene una raza con otra o la intolerancia a la libertad sexual y de
género, en cualquier caso, se trata de aversiones dicotdmicas, sin embargo, la

misoginia, es un término que no contrasta polos opuestos.

Para tener una idea o bagaje mas amplio sobre este término con relacion al odio y
violencia generados y que también incluye acciones de mujeres contra mujeres,

debemos empezar esbozando y deconstruyendo el término en primera instancia.

Como muchos autores coinciden, el objetivo de la misoginia es la deshumanizacion
de la mujer y esto se basa en la creencia de que la mujer es inferior al hombre, lo
cual ha sido justificado desde diferentes perspectivas; religiosas, bioldgicas,
seudocientificas e incluso politicas donde muchas de ellas, rompen una barrera

generacional.

Proveniente del griego antiguo picOyuvog, compuesto por pioEw (miseo), "detestar,
odiar", y del griego yuvn (gyné), "mujer", misoginia es un término que tiene origenes
al menos desde el siglo IV a.C., hace referencia al odio, rechazo, aversion por las
mujeres solo por el hecho de ser mujer. Solia ser representada en comedias y

tragedias griegas de esos tiempos.

Actualmente desde la perspectiva de género la misoginia se produce cuando un
hombre atenta contra la dignidad, corporeidad y salud mental de una mujer, o al
menos siempre se ha tenido la tendencia a transpolar este término, sin embargo, la
misoginia no es Unicamente lo anterior descrito, es también cualquier conducta de
odio contra las mujeres, en donde no necesariamente el autor de dichas conductas

debe ser un varén como en el mayor de los casos se tiende a generalizar.
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Rita Segato habla ampliamente de ello y propone un argumento que se desarrolla
en dos textos, género y colinealidad, y el papel del estado y de las leyes frente a la
estructura y las transformaciones de la violencia de género. Para Segato los términos
«criollo», «prejuicio», «homofobia» y «misoginia» son sindnimos, esto tomando en
cuenta que el mundo criollo es un mundo letal para las mujeres. Y eso tiene que ver
con el frente colonial. “No soy la Unica en decir algo asi”, afirma la autora
argumentando que esto también ha sido dicho por investigadoras francesas para el

Africa.

Si en el genocidio la construccidn retérica del odio al otro conduce la accién de su
eliminacion, en el feminicidio la misoginia por detras del acto es un sentimiento mas
préximo al de los cazadores por su trofeo: se parece al desprecio por su vida o a la
conviccion de que el Unico valor de esa vida radica en su disponibilidad para la
apropiacién. Es por ello por lo que se muestra convencida de que la victima es el
desecho del proceso, una pieza descartable, y de que condicionamientos vy
exigencias extremas para atravesar el umbral de la pertenencia al grupo de pares.
(Segato, 2016)

1.1.4 Misoginia y su relacion con las redes sociales

En la actualidad el término no ha tornado su sentido original y se lucha cada dia
para erradicarlo y mantener la integridad de las mujeres. Internet ha funcionado
como un medio para comunicar al mundo lo que las mujeres viven dia con dia, lo
gue pasa en un hemisferio es conocido en el otro gracias a la difusidn en medios
digitales principalmente en redes sociales, pues por anos los medios tradicionales

no mostraban nada de la realidad.

Pero si bien, asi como ha servido para exhibir los maltratos, las injusticias, la
violencia en contra del género femenino también ha sido parteaguas para expresar

las desigualdades, para denigrar y agredir a las mujeres en una practica globalizada
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sin importar las consecuencias que esto pueda tener, todo esto en muchas ocasiones

bajo el anonimato.

La misoginia hasta hace algunos ahos pasaba desapercibida en chistes, bromas,
comentarios, etc., pues resultaban ser “sutiles” para la sociedad. No se
dimensionaba el impacto que estos pudieran tener sobre el grupo afectado pero que
con el uso de redes sociales se han visto expuestos. Actualmente el feminismo ha
hecho frente a esta situacion, protestando a través del ciberactivismo y es que esto
se ha vuelto una necesidad puesto que en redes sociales él éxito de los influencers
se basa en un relato despreocupado que se acompafia de un humor ofensivo,
generalmente sexista cuando no misdgino, basado en la burla, especialmente contra
las mujeres, los personajes femeninos de videojuegos, e incluso sus propias
seguidoras. Con todo, la critica a estos contenidos y las acusaciones directas de
machismo revierten, pese a todo, incrementando el éxito de estos creadores de

contenidos, idolos para los adolescentes y jovenes de hoy en dia (Cerva D., 2020).

1.1.5 Web Scraping

A lo largo del tiempo se han desarrollado nuevas herramientas dentro de la
investigacion, muchas de ellas permiten la recoleccion automatizada de datos de la
web con base en determinados patrones identificados por el analista de datos.
Dentro de estas herramientas ha cobrado mucha popularidad el Web Scraping, la
cual consiste en recolectar informacidon en sitios de internet que a pesar de ser
publica, no cuenta con una estructura clara ya que la informacién que muestra se

encuentra dispersa o esta de forma masiva.

De forma clara una pagina web esta compuesta por elementos (titulos, parrafos,
imagenes, enlaces, estilos, tablas, entre otros) los cuales se identifican dentro de la
estructura de la pagina por medio de etiquetas. Dichos elementos se definen tanto
con una etiqueta de inicio y una de cierre y entre estas se encuentra el contenido

en la mayoria de los casos texto que puede ser el objetivo de utilizar el web Scraping
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“las posibilidades son amplias; dependen del problema particular y del ingenio que

el analista de datos aplique para encontrar una solucién” (Lopez, 2018).
1.1.6 Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

La interaccion entre la humanidad y las maquinas tecnoldgicas también se ha visto
en la necesidad de poder establecer lazos de comunicacion, pero para poder llevarla
a cabo es importante que no solo el humano logre interpretar lo que observa en una
computadora si no que la computadora también sea capaz de poder interpretar la

forma de comunicacion humana.

Por Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN, denominado también NLP por sus
siglas en inglés) se entiende la habilidad de la maquina para procesar la informacion

comunicada, no simplemente las letras o los sonidos del lenguaje (Gelbukh, 2010).

1.1.7 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o Machine Learning es una disciplina del campo de la
Inteligencia Artificial que funciona a través de algoritmos, los cuales instruyen a los
ordenadores el identificar patrones en datos masivos y elaborar predicciones
(analisis predictivo). Este aprendizaje dota a las computadoras de caracteristicas que
les permite realizar funciones o actividades de forma auténoma, es decir, sin

necesidad de ser programados.

Pese a que el término se utilizo por primera vez en 1959, es en los Ultimos afios que
ha ganado relevancia debido al aumento de la tecnologia y de la capacidad
computacional ademas del descubrimiento y explotacién de los datos. Las técnicas

de aprendizaje automatico son una parte fundamental del Big Data.

Algoritmos de aprendizaje automatico

Aprendizaje supervisado: Este tipo de algoritmos cuentan con un aprendizaje previo

basado en un sistema de etiquetas asociadas a unos datos que les permiten tomar
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decisiones o hacer predicciones. Un claro ejemplo es un detector de spam que
etiqueta un e-mail de forma binaria (como spam o no) dependiendo de los patrones

que ha aprendido en el historial de correos.

Aprendizaje no supervisado

A diferencia del tipo anterior este tipo de algoritmos no cuentan con un conocimiento
previo. Se enfrentan a los datos con el objetivo de poder encontrar patrones que
permitan organizarlos. Por ejemplo, en el campo del marketing se utilizan para
extraer patrones de datos masivos que provienen de las redes sociales y crear
campafas de publicidad altamente segmentadas las cuales a partir de lo anterior
pueden identificar preferencias en usuarios dando asi un uso 6ptimo a los datos que

ocupa como objeto de estudio.

Aprendizaje por refuerzo

El objetivo de este es que un algoritmo aprenda a partir de la propia experiencia.
Esto es, que sea capaz de tomar la mejor decision posible ante diferentes situaciones
de acuerdo con un proceso de prueba y error en el que se recompensan las
decisiones correctas. En la actualidad esta siendo aplicado para posibilitar el
reconocimiento facial, hacer diagndsticos médicos o clasificar secuencias de ADN
(Iberdrola, 2022).

1.1.8 Transformers

Actualmente existen algunas tecnologias que nos proporcionan herramientas o
programas para poder procesar el lenguaje natural. Con el paso del tiempo estas
herramientas cambian y también dan paso al surgimiento de algunas nuevas tal es

el caso de los Transformers.
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Hasta hace apenas unos afos atras las Redes Recurrentes dominaban el area para
el procesamiento del lenguaje, pues el lenguaje humano es precisamente una
secuencia de palabras. Y estas redes se especializan en procesar secuencias. Pero
estas redes recurrentes presentaban un gran inconveniente que se relacionaba con

tener una memoria de corto plazo.

Por ejemplo, para la generacidn de texto la red podra producir frases relativamente
cortas y bastante coherentes. Pero cuando la secuencia generada es extensa, la red
no esta en capacidad de tener como referencia el texto que aparecio al inicio, y asi

el texto generado no sera del todo coherente.

Los Transformers nacieron inicialmente como una alternativa al problema de la
traduccion de texto de un idioma a otro. Pero debido a que estas redes procesan de
forma paralela en comparacion con las Redes Recurrentes en donde se procesan
uno a uno, las reglas del juego cambian para la comprension del lenguaje natural
(NLU, por sus siglas en inglés Natural Language Understanding), un subconjunto del
procesamiento del lenguaje natural (NLP), que se ha convertido en uno de los pilares

de la Inteligencia Artificial en una economia digital global (Rothman, 2021).

En este tipo de redes denominadas Transformers la totalidad de la secuencia de
entrada es procesada en paralelo por la red, a diferencia de las Redes Recurrentes
en donde se procesan uno a uno (es decir de forma serial) los elementos de la

secuencia.

En dicho proceso representado en la Figura 3 esta secuencia es inicialmente
convertida en una representacién numérica usando un embedding, posteriormente
se afiade una codificacién de posicion y los vectores resultantes ingresan a la etapa
de codificacion, que se encarga de extraer la informacion mas relevante de la
secuencia para finalmente ser conectada al decodificador para asi mostrar la salida

o resultado.
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Figura 2 Proceso de una red neuronal con transformers.

Un ejemplo de esto es el transformer de transferencia de texto a texto del método
PYTHON, que esta capacitado para traducir entre todos los pares de combinaciones
de caracteristicas del método PYTHON: un modelo Unico que puede predecir
métodos completos a partir de cadenas de texto en lenguaje natural (cadenas de
documentacion) y resumir codigo en cadenas de documentacion de cualquier estilo
comun (Colin, 2020).

1.1.9 Metodologia CRISP-DM

Esta metodologia puede ser considera como reglamentaria cuando hablar de

proyectos que van enfocados a la extraccidon y procesamiento de datos se refiere.

Durante 20 anos la metodologia CRISP-DM ha sido fuente de inspiracion de otros
estandares como SEMMA de SAS o ASUM-DM de IBM, asi como ha dado lugar a
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multiples variantes que amplian o particularizan CRISP-DM a una industria o tipo de

proyecto.

Usar metodologias como CRISP-DM en proyectos que involucran el analisis de datos
asegura calidad en los datos con los que se trabaja, lo cual conlleva a obtener
resultados acertados al aportar un marco conceptual que ayuda en diferentes
aspectos como coordinar las actividades marcando un proceso a seguir, ayuda a

gestionar expectativas ya que permite predecir pasos a futuro.

Fases de la metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM se conceptualiza en 6 fases que se muestran en la Figura
4,

Comprensién Comprension
del negocio de los datos

Preparacién de
los datos
Despliegue

Modelado

Figura 3 Ciclo de vida de la metodologia CRISP-DM.

Comprension del negocio

En esta fase, la comprension de los objetivos y exigencias que abarca el proyecto es
el punto primordial. Después, ese entendimiento de objetivos es transportado a
definir un problema de mineria de datos y en establecer un plan adecuado para el

alcance de los objetivos planteados. Es importante no establecer objetivos
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inalcanzables y marcar criterios de evaluacién tan realistas como sea posible todo

ello considerando y previendo la cantidad de datos que se marcaran como obijetivo.

Comprension de los datos

Es dentro de la comprension de los datos que es necesario realizar la recoleccidn
inicial de estos y comenzar a familiarizarse con ellos a través de la exploracion de
estos. En esta exploracién es necesario identificar la distribucion de los atributos
clave, en las relaciones entre subconjuntos pequefios de los atributos o en las

propiedades que existen dentro del conjunto total de datos.

También es necesario realizar una caracterizacion general de los datos recolectados

y esta actividad puede apoyarse de cuestionamientos como:

e ¢Qué formato tienen los datos?
e ¢(Cual es el nimero de registros?
e (Cuantos campos tiene un registro?

e (las caracteristicas son suficientes para satisfacer los requerimientos?

Preparacion de los datos

La fase de preparacion de datos comprende las actividades que permiten construir

el conjunto de datos final, algunas de las actividades en esta etapa son:

Seleccion de los datos:

Se determina que datos se emplearan en el analisis usando los criterios que se

definen para catalogar su relevancia y calidad.

Limpieza de datos.:

Esta actividad es de suma importancia porque de ella dependera la calidad de los

datos que se usaran como valores de entrada en el proceso de analisis y modelado.

Construccion de nuevas variables:
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A partir de los datos originalmente capturados, se generan atributos derivados,
nuevos registros o valores transformados de atributos existentes, en funcion de los

requerimientos para preparar la entrada a las herramientas de modelado.

Integracion de datos:

Se realizan agregaciones que resumen informacion contenida en varios registros.

Integracion de los datos y su formato:

Estas transformaciones se refieren a modificaciones sintacticas que se hacen sobre
los datos, estas alteraciones no deben modificar el significado, pero son requeridas

para la etapa de modelado.

Modelado

Es dentro de esta fase que se aplican técnicas de modelado que también
comprenden herramientas de mineria de datos. Estas actividades utilizan como
parametros de entrada los datos que han sido tratados en la fase anterior
(preparacion de los datos) debido a ello es posible que se tenga que regresar a la

etapa anterior y realizar ajustes o calibrar los datos para obtener resultados 6ptimos.

Es por ello por lo que esta fase se compone de actividades como:

e Seleccion de la técnica de modelado.
e Disefio de prueba.
e Construccion del modelo.

Evaluacion

En esta etapa se realiza la evaluacidn de los modelos obtenidos con el fin de poder

determinar si responden a las necesidades planteadas en las etapas anteriores.

En el momento que se identifica que se ha obtenido un modelo que presenta un

nivel mayor de calidad desde la perspectiva del andlisis de datos es necesario revisar
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los pasos seguidos para tener la confianza de que el modelo cumple con su tarea y

poder pasar a la etapa de despliegue.

Despliegue

Durante esta etapa se realiza la explotacion de los modelos dentro del centro
productivo. Esto no es necesariamente el final del flujo puesto que al no cumplir con
los estandares necesarios es posible que se requiera rehacer el modelo, para esta

etapa el monitoreo es vital (Smartup, 2019.)

1.1.10 Python

Python tuvo sus inicios a principios de los afos 90, cuando a Guido Van Rossum,
quien fungia como trabajador del Centrum Wiskunde & Informatica (CWI), un centro
de investigacion ubicado en Holanda tuvo la iniciativa de desarrollar un nuevo
lenguaje retomando principios del lenguaje ‘ABC’ el cual también fue desarrollado
por Guido en colaboracién con sus compafieros. El principal objetivo era crear un
lenguaje de programacion cuyo aprendizaje para el usuario en cuanto a escritura y

entendimiento fuera muy facil de aprender.

Actualmente Python es un lenguaje de programacién de alto nivel para desarrollar
diferentes tipos de aplicaciones, ademas de ser un lenguaje multiplataforma de
cédigo abierto que permite desarrollar software sin limitacion alguna. Con el paso
del tiempo, Python ha tomado un papel importante en diferentes proyectos debido
a la gran gama de opciones y posibilidades que presenta ya que impulsa facilidades
en ambitos como inteligencia artificial, big data, aprendizaje automatico y ciencia de

datos, ademas de otras ramas que se encuentran en tendencia.

Python es un lenguaje de programacion sumamente poderoso ofreciendo asi una
infinidad de herramientas que pueden ser de apoyo para diferentes proyectos

adecuandose a sus objetivos.
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Analitica de datos y big data

Estos dos términos son temas de interés actual en el ambito tecnoldgico por lo cual
Python agrega simplicidad y una opcidon de bibliotecas de datos que ayudan al
procesamiento de datos es por ello por lo que Python resulta ideal para el analisis y

gestion de datos en gran volumen y en tiempo real.

Actualmente es una herramienta recurrentemente utilizada por diferentes empresas
y aunque en ocasiones no es de forma directa es Python quien esta detras de

muchas herramientas de analisis.

Mineria de datos

Para la mineria datos Python puede dar resultados muy Utiles a través de la limpieza
y organizaciéon de datos usando algoritmos de aprendizaje automatico para
simplificar este tipo de procesos todo esto con el objetivo de predecir futuras

tendencias.

Ciencia de datos

Python esta abarcando mas territorio incluso desbancando a MATLAB el cual es un
lenguaje utilizado por cientificos para el procesamiento de datos en volumen, esto
debido a la sencillez y gran potencia que tiene para trabajar con un gran nimero de
datos ofreciendo diferentes bibliotecas que ayudan a la realizacion de este tipo de

tareas.

Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) ha sido una rama de la ciencia que ha tenido una gran
evolucién en los Ultimos anos. Siendo un lenguaje robusto, pero al mismo tiempo
sencillo de escribir lo hace el candidato perfecto para encajar con la IA. Y es que

poder plasmar ideas que resultan complejas en un fragmento de cédigo pequefio ha
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hecho que sea uno de los lenguajes que estan directamente asociados con el impulso
de la IA.

Planteamiento del problema

Si bien la comunicacion entre humanos es algo que forma parte de sus necesidades
basicas al igual que todo ha tenido que evolucionar segun las necesidades de la
sociedad, las tecnologias de la informacion también han sido adaptadas para este
ambito. A mediados del siglo XX los medios de comunicacién apoyados por
tecnologia han ido evolucionado de forma sorprendente, cada vez ofrecen mas y
mas herramientas que permiten la comunicacidon no presencial a través de diversas

formas tal es el caso de las redes sociales.

En México, en 2020, se estim6é una poblacion de 84.1 millones de usuarios de
internet, que representan 72% de la poblacién de seis afios 0 mas. Las principales
actividades que realizan los usuarios de Internet en 2020 son comunicarse (93.8%),
buscar informacion (91.0%) y acceder a redes sociales (89.0%) (INEGI, 2021).

Las conductas de odio a través de las redes sociales se caracterizan por tocar temas
que atacan diferentes vulnerabilidades en la sociedad o en la integridad de una
persona de forma directa, muchas de estas conductas impactan directamente en

temas como la misoginia.

Al analizar la situacién de temas misdginos alrededor del mundo se encuentra que,
en Europa, una de cada 10 mujeres entrevistadas reporta haber recibido acoso
sexual en linea a partir de los 15 afos siendo el contenido principal ofensas u ofertas
de indole sexual. Igualmente, ademas de que en algunos casos también contienen
amenazas de agresion fisica o sexual por lo que practicamente la mitad de las

mujeres violentadas temen por su seguridad.

En un contexto mas cercano, un estudio realizado por el Centro de Investigacion
Pew en Estados Unidos permitié identificar mientras los hombres reciben amenazas

o insultos por medios electronicos, son las mujeres quienes reciben contenido con
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acoso de género o contenido sexual lo cual da como resultado que el 21% de las
mujeres entre 18 y 29 afios entrevistadas reportd haber sido acosada sexualmente

en linea, mas del doble que los hombres de la misma edad (9%) (GeoINT, 2022.)

Segun cifras del INEGI se estima que en México la poblacion usuaria de internet que
fue victima de ciberacoso aumento de 21% en 2020 a 21.7 % en 2021. Para el afo
2021 el 22.8% de mujeres que usan internet manifestaron haber sido victimas de
ciberacoso lo cual tiene mayor recurrencia en los estados de Michoacan, Guerrero y
Oaxaca (MOCIBA, 2021).

El rango de usuarios en redes sociales hace imposible saber con exactitud cuantos
usuarios las utilizan tomando en cuenta que existe mas de una red social y que
existen cifras alarmantes que corresponden a perfiles no fidedignos. Este tipo de
situaciones han fomentado la alteracion del objetivo principal de la comunicacién en
ellas. Es decir, poder escribir un comentario con actitudes de odio es algo posible de
realizar, pese a que muchas de las redes sociales actuales han desarrollado
mecanismos para evitar este tipo de situaciones ninguno es tan potente como la
mente humana y a veces basta con crear una nueva palabra o modificar una ya

existente con diferentes caracteres para que este pase por desapercibida.

Justificacion

Con el paso del tiempo y la evolucién de la tecnologia, las redes sociales han
facilitado la comunicacion entre personas respondiendo asi a la necesidad de la
comunicacién. Actualmente es mucho mas facil comunicarnos, podemos hablar y ver

a una persona.

En ocasiones el contenido en redes sociales también conlleva cosas que la gente no
es capaz de decir cara a cara. El anonimato y cierta sensacion de seguridad al saber
que a través de un perfil falso es facil llevar a cabo mayor violencia verbal. “En
México 9 millones de mujeres mayores de 12 afios han sufrido acoso cibernético; las

adolescentes y jovenes las mas expuestas” (Gob.Mx, 2022.)
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Este proyecto tiene como uno de sus obijetivos aportar a diferentes aspectos en
primer lugar socialmente a la erradicacion de conductas de odio reflejadas en
contenido publico de redes sociales como Facebook, enfocandose principalmente a
contenido misdgino que, en base a diferentes fuentes, en México es un problema
real y que afecta a una gran parte de mujeres ademas es un problema que da pie a

severas consecuencias

También en el ambito tecnoldgico con modelos predictivos asociados a los resultados
obtenidos que serviran como base para el desarrollo de herramientas
computacionales o bien para investigaciones posteriores dentro de este ambito que

aporten al avance de la deteccidon de conductas de odio y temas adyacentes.

El retomar temas como conductas de odio a la mujer en medios sociales es de suma
importancia puesto que al tomarlo de diferentes perspectivas como la red social a
analizar y el idioma de origen del contenido objetivo se contribuye a entender mejor
y ampliar el panorama de un tema que afecta a una gran parte de la poblacion y
que persiste a pesar de los cambios o medidas que se han aplicado a través de

trabajos relacionados previamente.

Hipotesis
Se estima que mediante la construccion de un conjunto de datos de mas de 1700

elementos provenientes de redes sociales es posible entrenar un modelo capaza de

identificar conductas miséginas en un texto con una precision por encima del 75%.

Objetivo general

e Construir y validar un conjunto de modelos predictivos basados en la
tecnologia Transformers para la deteccion automatica de lenguaje misogino

a partir de informacion proveniente de redes sociales en espariol.
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Objetivos especificos

Analizar el estado del arte referente a deteccién de odio en medios sociales.
Analizar y seleccionar fuentes de medios sociales en el contexto de lenguaje
misogino.

Recopilar, pre procesar y analizar un conjunto de datos provenientes de las
fuentes de datos seleccionadas.

Construir modelos predictivos basados en la tecnologia Transformers para la
deteccion automatica de lenguaje misdgino.

Configurar y validar el grupo de modelos de analisis predictivo desarrollado
con base en un conjunto de datos de lenguaje misdgino distinto al recopilado
y procesado inicialmente.

Disefiar y desarrollar una aplicacion web que integre los modelos validados

para al menos un caso de estudio.

Alcances y limitaciones

1.1.11 Alcances

La obtencion y construccidon de un conjunto de datos de por lo menos 1700
elementos de forma balanceada que permita el correcto entrenamiento del
modelo final.

El enriquecimiento de un conjunto de datos a través de la extraccién de datos
de por lo menos mas de una red social.

La correccién de los datos a través de la revision de un experto en el tema
garantizando asi un mejor resultado y un modelo capaz de detectar conductas
misdginas en cualquier texto.

La creacidon de una aplicacién web que permita la explotacién del modelo y

probar los resultados de una forma practica.
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1.1.12 Limitaciones

e El cambio de politicas en redes sociales que pueden llegar a afectar o frenar
la obtencidn de datos en ellas, tal es el caso de Twitter que actualmente se
encuentra reduciendo la cantidad de tweets que se pueden recuperar a través
de su API de forma gratuita, presentando costos muy altos si es que se
necesitan a grandes volumenes.

e La cantidad de datos que se encuentran en idiomas ajenos al espafiol o
algunos otros que se encuentran con algunas palabras en portugués o inglés
esto puede afectar directamente al modelo.

e El adoptar nuevas palabras como ofensivas o dar un nuevo sentido a una
oracion con propdsitos misdginos es dificil de manejar es por ello por lo que
los resultados y el modelo obtenido es aplicable para su estudio en un
contexto actual.

e Para poder obtener un conjunto de datos que sea certero y con un buen
rumbo es necesario el acompafamiento de especialistas en el tema lo cual

depende de la disposicién de algunas organizaciones dentro de la region.
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CAPITULO II ESTADO DEL ARTE

Trabajos relacionados

A continuacidn, se anexan algunos datos de proyectos o articulos de investigacion
que se relacionan con el tema principal de este trabajo, tomando como punto central

algun tema aunado a conductas que fomentan el odio.

El apoyo de estos trabajos relacionados aporta a una rama especifica de desarrollo

y justificacion de este proyecto.

En (Tanase M., 2020) se puede encontrar un esfuerzo por poder hacer el
reconocimiento binario de conductas agresivas sobre tuits escritos en espaiol. Esto

aplicando procesamiento de lenguaje natural basadas en arquitecturas transformer.

Nos presenta un enfoque de la tarea compartida de deteccién automatizada de
agresividad en muestras tomadas de redes sociales en espanol del 2020. Se
experimentd con el ajuste de modelos que se basan en Transformer que han sido
pre entrenados, soluciones que lograron resultados positivos en multiples Tareas de
PNL. Determinan que el método que proponen se puede aplicar con éxito utilizando
modelos pre entrenados tanto en espafiol como otros idiomas. Ademas, incluyeron
varias combinaciones de conjuntos de datos anotados para varias tareas
relacionadas (es decir, incitacion al odio, lenguaje ofensivo y acoso) para poder
realizar ajustes que apunten a una mejor precision. Descubrimos que el rendimiento
de los modelos se puede mejorar agregando mas datos, incluso si estan etiquetados

para una tarea ligeramente diferente.

En (Plaza-Del-Arco F., 2020) se encuentra un trabajo centrado en poder encontrar
de forma especifica la deteccién de comentarios contra mujeres e inmigrantes en
redes sociales centrandose en textos en espafol. Para lograr sus objetivos se
aplicaron diferentes técnicas de aprendizaje como NB, SVM, regresion logistica (LR),

arbol de decision (DT) y un clasificador de votacion por conjuntos. Todo esto
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utilizando una biblioteca de aprendizaje automatico de software libre para la

programacion de Python.

Este articulo describe tres enfoques diferentes para clasificar expresiones de odio
contra las mujeres y los inmigrantes en los tuits en espanol: un enfoque basado en
el léxico, un enfoque de aprendizaje automatico supervisado y un enfoque de
aprendizaje profundo, la mayor parte de su investigacion trata sobre documentos
en inglés, ya que argumentan que los estudios y recursos para el estudio de otros
idiomas era insuficiente, como el espanol. Antes de ejecutar sus experimentos, se

encontraron con la necesidad de preprocesar el conjunto de datos.

En (Aluru S., 2020) proponen el primer analisis a gran escala del odio multilingiie
mediante el analisis del rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo en 16
conjuntos de datos de 9 idiomas diferentes también se realizaron experimentos en
diversas condiciones (bajos y altos recursos, entornos monolingles y multilingties)
para una variedad de idiomas. A partir de ello logran identificar que formas de

entrenamiento pueden ser mas precisos.

Después de su proceso se logrd construir un catalogo indicando qué modelo es
efectivo para un idioma en particular dependiendo de la extensidén de los datos

disponibles.

En (Mozafari M., 2020) trabajaron sobre palabras o lenguaje que algunos consideran
profano, vulgar u ofensivo este estudio revela que los conjuntos de datos de
referencia para el discurso de odio y las tareas de identificacion de lenguaje abusivo
contienen rarezas que causan una alta preferencia por los clasificadores para

clasificar algunos simples en clases especificas.

Estas rarezas identificadas se asocian principalmente con una alta correlacion entre
algunos datos especificos de un conjunto de entrenamiento y una clase negativa
especifica. El empleo de un enfoque de evaluacién de dominios cruzados, utilizando
clasificadores entrenados en estos conjuntos de datos, demostraron algunos sesgos

en estos clasificadores. Por lo tanto, también utilizando un clasificador basado en
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BERT pre entrenado. Su trabajo se considera una extension de trabajos previos
relacionados al tema en el que proponen una transferencia y enfoque de aprendizaje
para la identificacion del discurso de odio en las redes sociales en linea mediante el
empleo de una combinacién del modelo pre entrenado no supervisado BERT vy el

nuevo ajuste supervisado.

En (Calderén C., 2020) analizan el rechazo verbal al extranjero como potencial
detector de discurso de odio a través de dos analisis de contenido de tuits en espafiol

recogidos con la API de Twitter.

Analizaron el rechazo verbal al extranjero como potencial detector de discurso de
odio a través de dos analisis de contenido de tuits en espaiiol obtenidos con la API
de Twitter, uno de ellos de forma automatica con técnicas de extraccién y
procesamiento de big data. En ambos casos el rechazo hacia los migrantes fue
significativamente mayor que hacia los refugiados, como se habia observado ya en

contextos internacionales.

Se basa en el analisis de contenido y en la clasificacion automatizada de textos
basada en el aprendizaje automatico supervisado (supervised machine learning).
Esta técnica se aplico a mensajes de Twitter, de manera que cada tuit conformaba

una unidad de analisis.

En (Fragoso P., 2019) nos muestran como resultado de la colaboracion del Centro
de Investigacion en Ciencias de Informacion Geoespacial (Centro Geo) con el Centro
de Investigacion y Estudios Superiores en Antropologia Social (CIESAS) a través de
un analisis logran la creacion de una tipologia de las expresiones que agreden y
discriminan a las mujeres en Twitter y que por su popularidad pasan desapercibidas

0 son interpretadas como poco nocivas.

Dentro de su investigacion destacan el empleo de metodologias transdisciplinares
para integrar el desarrollo de algoritmos que ayuden a la identificacion de lenguaje

agresivo en la plataforma digital.
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Dentro de sus objetivos se encuentra la construccion de modelos predictivos a través

de la categorizacién de una base de datos que contiene miles de tuits catalogados

con contenido misdgino y no misdgino que permitan identificar otras expresiones

similares (Fragoso P., 2019).

Analisis comparativo de los trabajos relacionados.

En la siguiente seccion (Tabla 1) se encuentra el cuadro comparativo de los trabajos

descritos dentro del estado del arte, en él se puede observar el contraste de

tecnologias y resultados, asi como el aspecto de cada uno de ellos que resultan de

interés.

Tabla 1 Tabla comparativa del estado del arte

Autor Titulo del articulo Tecnologias Resultados Interés en
articulo
(Tanase Detecting Aggressiveness | Modelos basados Se determind que Su procesamiento
M, 2020) in Mexican Spanish Social | en transformer. el rendimiento de basado en
Media Content by Fine- los modelos se modelos que
Tuning Transformer- puede mejor | implementan
Based Models. agregando  mas  tecnologia
datos, incluso si | transformer.

estan etiquetados

para una tarea
ligeramente

diferente.
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Plaza-

Del-Arco

Detecting Misogyny and

Xenophobia in Spanish

F., 2020) Tweets Using Language

Technologies

Librerias de

machine learning
compatibles  con
Python.

(Aluru S., Deep Learning Models for | Modelos:

2020)

Multilingual Hate Speech

Detection=

CNN-GRU
BERT
MBERT

Determinaron que
es necesario
trabajar antes de
lograr un sistema

preciso.

Y a pesar de que
los textos
objetivos  fueron
en espanol los
criterios de
clasificacién

fueron en inglés.

Construccion  de
un catalogo
indicando qué
modelo es efectivo
para un idioma en
particular

dependiendo de la
extensiéon de los

datos disponibles

la forma de
preprocesar el
conjunto de datos

y la depuracién de

contenido que
debe ser
modificado  para
cumplir las

caracteristicas  y
hacer un aporte

eficiente.

La forma en que
abordan sus
objetivos

ocupando diversos

idiomas en
diferentes
condiciones
ademas de ser

comparados bajo
diferentes

modelos de
procesamiento vy

entrenamiento.
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(Mozafari
M., 2020

(Calderén
C., 2020)

Hate speech detection and
racial bias mitigation in
social media based on

BERT model

Rechazo y discurso de
odio en Twitter: analisis
de contenido de los tuits
sobre migrantes y

refugiados en espaiol.

Modelo
lenguaje
BERT

(Representaciones
de

bidireccional

de

[lamado

codificador

Transformers)

Supervised

machine learning.

Este estudio revela

que los conjuntos

de datos de
referencia para las
tareas de
identificacion  de

discurso de odio y
lenguaje abusivo
contienen rarezas

que causan una

alta  preferencia
por los
clasificadores.

Lograron obtener
resultados

traducidos a cifras:
En un 16,7% de
los tuits se expreso
aceptacion hacia el
colectivo, mientras
que un 38,3% de
los tuits fueron

mensajes neutros.

La deteccion

sesgo y su

propuesta de un
mecanismo de
alivio del sesgo

para disminuir el

impacto de las
rarezas en los
datos de

entrenamiento

La red social que
abordan Twitter y
que al igual que en
muchos mas casos
ocupan a esta red
social como primer
objetivo para Ia
extraccion y

analisis de datos.
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(Fragoso
P., 2019)

Misoginia en pocas
palabras: Identificacion y
andlisis de violencia
escrita contra las mujeres
en textos cortos de

Twitter.

Modelos

predictivos

Machine learning.

En este trabajo se
identificd y analizé
violencia  escrita
con contenido
misdgino en redes
sociales, y
establecer

correlaciones
entre este
fendbmeno y la
presencia de
delitos  violentos
contra las mujeres
y nifias en

territorio mexicano

El entorno de
estudio en
territorio mexicano
y su relacién con
consecuencias

directas como el
feminicidio a partir
de este tipo de

conductas.

Si bien existen trabajos que ocupan el aprendizaje automatico y distintas

herramientas de inteligencia artificial, los Transformers han llegado a revolucionar

la precisién de modelos predictivos, y pese a que si han sido aplicados en trabajos

enfocados en conductas de odio y redes sociales actualmente la misoginia en

contenido en espafiol es un tema que se encuentra en etapas muy tempranas en

cuanto a modelos que implementan Transformers. Ademas, en el presente trabajo

se realiza un dataset que resulta del conjunto de tweets pero que también toma en

cuenta contenido en Facebook afiadiendo con el fin de enriquecer los datos de

entrada y obtener resultados favorables.
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CAPITULO III

Solucion propuesta

METODOLOGIA Y DESARROLLO

A continuacién, en la figura 6 se presenta la arquitectura del proyecto compuesto

de 5 elementos principales descritos en los siguientes apartados.

Modelo de deteccién de lenguaje
miségino

Mdédulo de recoleccion de datos

[ APIl's de redes

sociales

[ Web scraping

¥

-
. == Conjunto de datos

—

Figura 4 Arquitectura de solucion propuesta.

La solucién propuesta se basa en la extraccion de informacién a través de

herramientas de web scraping todo esto regido en un proceso que conlleva el

seguimiento de una metodologia para poder obtener resultados positivos. Con el fin

de que a través de técnicas de procesamiento de datos apoyada por el lenguaje de

programacion Python sea posible establecer un modelo que responda a la deteccién

de lenguaje de odio en medios sociales, una vez obtenido el modelo sera expuesto

a través de un servicio web para poder consumirlo y usarlo en la evaluacién de

valores de entrada para observar y contrastar el contenido.
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3.1.1 Conjunto de datos

Entender la importancia del conjunto de datos implica saber que son el pilar de este
proyecto puesto que a partir de ellos es que se va a realizar el entrenamiento del

modelo que sera capaz de categorizar el contenido.

Para este conjunto de datos es importante considerar como meta alrededor de 1700
registros de texto (Comentarios y/o tweets) que a través de algunos pasos de
depuracidon conformen materia suficiente para un enriquecimiento al modelo y su

acercamiento con lo éptimo.
3.1.2 Modulo de recoleccion de datos

Para el mddulo de recoleccién de datos se realizd la extraccion de comentarios
publicos en Facebook a través de técnicas de web scraping o bien con el API publica
de Twitter y las llaves que proporciona para obtener tweets en volumen que puedan
ser tratados, analizados y clasificados con contenido miségino o no segun

corresponda.
3.1.3 Modelo de deteccion de lenguaje misdgino

En esta etapa se desarrolld el entrenamiento de un modelo que a través de las
librerias de Transformers en Python las cuales comprenden el uso de una red
neuronal que aprende contexto y, por lo tanto, significado mediante el seguimiento

de relaciones en datos secuenciales como las palabras de una oracion.

El modelo obtenido sera de vital importancia puesto que de él depende la correcta
clasificacion del contenido que serda expuesto a través del sistema para ser

catalogado como misdgino o no.
3.1.4 Servicio Web

Para este mddulo del proyecto se requiere el uso de tecnologia que permita la
creacién de un servicio web capaz de poder emplear el modelo entrenado con

Transformers para que pueda recibir texto desde cualquier aplicacion de cliente y
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sea capaz de regresar un valor que permita identificar si se encuentra contenido

misogino en el valor de entrada.

Para la realizacion del servicio Web se empled el marco de trabajo Django que por
su compatibilidad con el lenguaje Python y su simpleza es una excelente opcidn para

la creacidn de servicios con una arquitectura bastante digerible y potente.
3.1.5 Aplicacion Web

Para esta aplicacion Web se utiliz6 como marco de trabajo de apoyo a Angular que,
al ser una plataforma de desarrollo construida sobre TypeScript y basado en
componentes cumple perfectamente con el objetivo de desarrollar aplicaciones de
una sola pagina a través de componentes ordenados y bien identificados haciendo
que el frontend sea presentable y potente (En los anexos "5.1.3 Maqueta de

Aplicacién Web"” se puede consultar la estructura propuesta).
Comprension del negocio

Debido a la flexibilidad de la metodologia CRISP-DM se determina que las etapas
que propone se ajustan con los objetivos de este proyecto los cuales proponen la
construccion y validacién de un conjunto de modelos predictivos basados en la
tecnologia Transformers que permitan detectar de forma automatica lenguaje

misdgino a partir de informacién proveniente de redes sociales en espafiol.

La importancia del manejo de informacion que sera empleada para la construccién
de modelos resulta fundamental, es por ello por lo que las etapas 2 y 3 de esta
metodologia juegan un papel importante para obtener resultados favorables en las

etapas posteriores.

Dentro del objetivo para los datos se contempld un total de 2000 registros que
ayuden a entrenar un modelo capaz de identificar contenido misdgino a partir de

comentarios en redes sociales que se encuentren en idioma espanol.
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Comprension de los datos

3.1.6 Identificacion de comentarios objetivos

Dentro de estas actividades se realizo la comprension de requisitos que debe tener
un comentario que ayude a la correcta categorizacion de contenido miségino vy la
blusqueda de comentarios objetivos en redes sociales a través del ingreso a
publicacion de mujeres que se encuentran como tendencia en los Ultimos meses
para ello es importante crear una lista con algunos nombres identificados como
opcidn para posible texto objetivo, durante algunas revisiones a primera instancia

se logran identificar los nombres enlistados en la Tabla 2.

Tabla 2 Lista de personas identificadas para extraccion de datos

Nombre

Yalitza Aparicio

Tattis Beauty

Halle Bailey

Mon Laferte

Gloria Trevi

Barbara de Regil

Karely Ruiz

Danna Paola

Rebeca Mendiola

Belinda Peregrini
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Alondra Castro

Sol Leodn

Adela Micha

Kimberly Loaiza

En las Figura 9, Figura 10 y Figura 11 se muestran comentarios que resultan
atractivos como objetivo pues contienen cierto nivel de agresion o palabras
identificadas o relacionadas directamente con gestos misdginos, estos son ejemplos
de publicaciones referentes a mujeres enlistadas anteriormente que cumplen alguna

caracteristica para denominarlo como ofensivo.

Laura Tamayo chingue a su madre karla panini

Figura 5 Ejemplo de comentario objetivo obtenido de Facebook.

Ke vieja tan ordinaria le estava diciendo claramente
ke estava con su marido no tenia respeto ni para ella

misma esa mujer no conoce la palabra respeto
mucho menos dignidad

Figura 6 Ejemplo de comentario objetivo obtenido de Facebook.
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maldita!!.. cuanta envidia tenia q tenerle pero aunque
iso lo q iso y se mentalicé lo q quiera ..el marido fue

asta su ultimo momento de ella y sus peques
también. eso n lo podra cambiar jamas, ojala ellos n
paguen x el malditos los dos mierda afin jun... Ver
mas

Figura 7 Ejemplo de comentario objetivo obtenido de Facebook.

3.1.7 Propuesta de fuentes de extraccion de datos

En esta fase se determind utilizar a Twitter y Facebook como medios para la
obtencién de datos debido a que dentro de su contenido es facil poder identificar
comentarios que puedan enriquecer al proyecto y que debido a que es contenido
publico pueden emplearse técnicas de extraccion de datos para poder comenzar con

la recopilacion de datos.

3.1.8 Recopilacion de datos
Extraccion en Facebook

Para la extraccidon de datos en Facebook se emplea un Web Scraper con cédigo en
Python que a través de las Url's proporcionadas realiza la extraccion de los
comentarios en su primer nivel de jerarquia de la publicacion concentrandolos en

este caso en un archivo. json para la limpieza y tratamiento de los datos obtenidos.

Extraccion en Twitter
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Twitter cuenta con un conjunto de funciones programaticas que permite a los
desarrolladores interactuar con esta plataforma y su contenido, en este caso se
empled su API que a través de llaves proporcionadas a través de la solicitud a Twitter
de forma directa para su uso en este proyecto es posible la creacién de una
herramienta que permita concentrar comentarios que contengan una palabra o frase
ingresada por el usuario obteniendo como producto un archivo json que permita la

manipulacion de estos.

3.1.9 Preparacion de los datos

Analisis de los datos

Una vez realizadas las actividades propuestas en la etapa anterior se logré obtener
datos que a su vez pueden ser subdivididos de dos formas: por una parte, texto que
contiene palabras estratégicas directamente relacionadas con contenido misdgino
en espanol mientras del otro lado encontramos texto extraido como comentarios en

publicaciones de Facebook.

La Tabla 3 presenta el nUmero de registros para Twitter, mientras que la Tabla 4 muestra
el nimero de registros para Facebook.

Tabla 3 Numero de comentarios obtenidos en Twitter

Twitter
Palabra/Frase Buscada: # de Tweets con Coincidencia.
Facilota 125
Golfa 1685
Maldita criada 12
Maldita zorra 288
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Mantenida 7395

Piruja 1177
Putita 19535
Vieja interesada 25
Vieja inutil 758
Vieja pendeja 787
Puta 0

Tabla 4 Numero de comentarios obtenidos en Facebook

FACEBOOK
Publicacion referente a: # de Comentarios:

Belinda Peregrin 120
Kenia Os 22

Liz Vega 151

Miriam Carballo 1200
Karely Ruiz 31

Yalitza Aparicio 32
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Alondra Castro 21

Sol Ledn 23
Paulina Rubio 24
Kimberly Loaiza 20
Adela Micha 23

A continuacion, se dan a conocer algunas actividades llevadas a cabo para la
depuracién de los datos puesto que de los datos en crudo se logran identificar

algunas inconsistencias como:

e Textos o comentarios repetidos.
e Textos que incluyen oraciones o contenido en idiomas ajenos al espanol.
e Textos u oraciones que se quedan truncados o terminan con ...’

e Registros que cuentan con poco contenido semantico.

Eliminar comentarios repetidos

De un total de 33,454 comentarios obtenidos de ambas redes sociales gran
contenido de este se encontraba repetido debido a que eran comentarios
compartidos, replicas o re-tweets debido a ello se opta por eliminar la mayor

cantidad posible de este tipo de datos basura.

Del registro original se extrae el comentario sin identificador para una comparacion

directa de cadena por cadena ignorando los comentarios iguales.

En el siguiente cddigo se presenta un método que recorre a todos los elementos
eliminando de forma directa textos que ya se encuentran en el nuevo conjunto de

datos que se construye.
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#Angel Oswaldo Vazquez Benito

#abril 2023

#Fragmento de cdédigo dedicado a eliminar registros repetidos de forma
directa

import json

import os

import pandas as pd

directorio = os.listdir ('datosCrudos')

# Opening JSON file
for archivo in directorio:
print (archivo)
f = open('carpetaPrueba/'+archivo, encoding="utf8")
data = json.load (f)
result = []
arrErrores = []
for item in data:
try:
if item not in result:
result.append (item)
except:
arrErrores.append (item)
print (archivo)
out file = open('datosSinRepetir/'+archivo, "w")
json.dump (result, out file, indent=6)
out file.close()

Validacion de longitud de cadena y caracteres especiales

Del resultado del paso anterior se detecta que existen comentarios que, a pesar de
ser ofensivos, la longitud de la cadena es demasiado pequefio para contribuir de
forma significativa al aprendizaje del modelo, es por ello que se somete a un proceso
para eliminar los registros cuya longitud sea menor a 50 caracteres ademas de
eliminar los comentarios que comiencen con ‘RT’ o terminen con *..." puesto que este

tipo de comentarios representan re tweets cuyo contenido es repetido en "n

ocasiones y que el comentario original ya forma parte del conjunto de datos.

En el siguiente cddigo se evalla a cada elemento comparando la longitud de la
cadena directamente si es mayor a 50 de no cumplir con esta caracteristica no se

toma en cuenta para el conjunto de datos.

#Angel Oswaldo Vazgquez Benito

#abril 2023
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#Fragmento de cdédigo dedicado a eliminar registros que contengan texto
con menos de 50 caracteres de longitud y que no terminen en puntos
suspensivos

import json

import os

import pandas as pd

directorio = os.listdir('datosSinRepetir')
# Opening JSON file

for archivo in directorio:
print (archivo)

f = open('datosSinRepetir/'+archivo, encoding="utf8")
#print (£)
data = json.load (f)
result = []
arrErrores = []
for item in data:
try:
text = item['Text']
if len(text) > 50 and text[-3:] != '...' and text[-1:] !=

print (text[-3:])
result.append (item)
except:
arrErrores.append (item)

print (archivo)
out file = open('datosDepurados/'+archivo, "w")
json.dump (result, out file, indent=6)
out file.close()

Rectificar idioma y concentracion de datos en espanol

En el caso de algunas busquedas se detecta la presencia de comentarios que, a
pesar de contener la frase objetivo, se encuentran en idiomas en donde dicha
palabra representa un cognado es por ello por lo que se requiere de la limpieza de
idioma puesto que este trabajo se centra en el andlisis de contenido en espafiol.
Dicho proceso se realiza utilizando una libreria de Python para la etiqueta de idioma
detectado en el texto del comentario y la supresién de aquellos que no son

reconocidos como espafiiol.

Dentro del siguiente fragmento de codigo se presenta un método que se apoya de

una libreria capaz de identificar el idioma del texto que se dé como entrada, iterando
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cada elemento del conjunto de datos se etiqueta el idioma detectado y de no ser

espanol se elimina.

#Angel Oswaldo Vazgquez Benito

#abril 2023

#Fragmento de cdédigo dedicado a identificar el idioma del texto y
eliminar registros que no se encuentren en espafiol

import os

import json

import pandas as pd

from langdetect import detect, detect langs

def language detection (texto, metodo = "single"):
if (metodo.lower () != "single"):
result = detect langs (texto)
else:
result = detect (texto)

return result

directorio = os.listdir (' datosDepurados ')
for archivo in directorio:
nombreArchivo = (archivo.rsplit('.', 1)[0])
f = open (' datosDepurados /'+archivo, encoding="utf8")
data = json.load(f)
arrResult = []
arrErrores = []
arrEspaniol = []
for i in data:
if 'Text' in i:
try:
language = language detection(i['Text'], "single")
i['Language'] = language
arrResult.append (i)
if language == 'es':
arrEspaniol.append (i)
except:
arrErrores.append (i)

#Guardar archivo de items con idioma
out file = open('datosConIdioma/'+archivo, "w")
json.dump (arrResult, out file, indent=6)
out file.close()

#Guardar archivo de items con idioma solo Espafiol
out file = open('datosEnEspaniol/'+archivo, "w")
json.dump (arrEspaniol, out file, indent=6)

out file.close()

pd.DataFrame (arrErrores) .to excel (nombreArchivo+"ErrorIdioma.xlsx")
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Etiqueta de datos

Una vez pre procesados los datos, se procede a asignar una etiqueta a cada uno de
ellos, es decir, se asigna el valor de 0 para aquellos que no presentan contenido
misdgino y el valor de 1 en donde se identifica contenido que si lo es. Esto se realiza
ordenando los archivos por nimero de caracteres es decir tomando como prioridad

los comentarios mas grandes.

Es importante mencionar la contribucion, apoyo y revisién durante este proceso de
especialistas en el area de psicologia por parte del Instituto Tecnoldgico Superior de
Teziutlan y del sistema D.I.F. del municipio de Chignautla, Puebla y fue en esta etapa
en donde se eliminaron y adicionaron comentarios que pudieran enriquecer mas el
valor semantico de términos misdginos para obtener una mejor version del conjunto

de datos.

En la Tabla 5 se aprecian algunos ejemplos de texto extraido con su etiqueta de

valor asignada de forma manual durante esta etapa.

Tabla 5 Ejemplos de textos extraidos

Valor De

Texto Etiqueta

@lucia_flaquitaN: Ya han pasado 8 dias, desde
que taladre profundamente mi culo con un pepino 1
L[]y aun traigo un poco inflamado mi ano. No
cabe duda que soy una puta.

Zorra ya estoy muerto, perdon si t menti adios 1
piruja.
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@desgraciatdel96 Eso si, Eiza Gonzalez me puede 0
dar un beso cuando quiera.

@earperspain  @villaneve_spain ~ @OhanaAFW
@croquetavegana_  JAJAJAJJA na, fuera de

bromas. A mi si me gusta mucho ée y luego Eiza 0
Gonzélez tb

@folkloss Adios a mi suefio de ver a Eiza Gonzalez

como Evelyn :( me encanta como actriz y aparte 0

es hermosa

3.1.10 Modelado y evaluacion

Una vez obtenido el conjunto de datos final (Fragmento de elementos puede ser
consultado en los Anexos "5.1.4 Extracto de conjunto de datos de entrada para el
entrenamiento del modelo”) se procedid con el entrenamiento para la obtencion del
modelo. A continuacion, se presentan los valores obtenidos como se muestra en la
Figura 13: Durante las tres iteraciones se logra apreciar una perdida en el
entrenamiento y validacidn que ronda en cifras bastante cercanas se refleja en la

exactitud reflejada que como se observa en los tres casos es superior a un 75%.

Epoch Training Loss Validation Loss Accuracy

1 0.513200 0.960224 0.802083
2 0.645100 0.826237 0.786458
3 0.414200 0.904688 0.802083

Figura 8 Resultados de entrenamiento del modelo

En la Figura 14 se observa que la precision promedio como resultado de las dos

diferentes clasificaciones posibles es de 81%, por otro lado el recall nos muestra un
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promedio de 75% de esta forma la métrica F1 arroja un promedio del 76%

aproximadamente haciendo de este modelo algo estable.

In [33]: # Previous
print(classification_report(test['value'], predicciones))

precision recall fi1-score support

0 0.87 0.57 0.69 79

1 0.76 0.94 0.84 153

accuracy 0.79 192
macro avg 0.81 0.75 0.76 192
weighted avg 0.80 0.79 0.78 192

Figura 9 Promedios de precision y F1 del modelo obtenido

3.1.11 Despliegue

Una vez obtenido el modelo con las caracteristicas previamente descritas se procede
a su exposicion mediante un servicio web que es capaz de recibir un texto como
entrada y devolviendo un 0 para el caso de no tener contenido misdgino y un 1
cuando si lo hay, se procede a la observacion de textos reales extraidos de Twitter

y Facebook.

En la Tabla 6 se observa la primera evaluacién de texto en donde el resultado

obtenido coincide con la salida que se esperaba.

Tabla 6 Caso de clasificacion de texto 1

EVALUACION DE TEXTO

"@FCBarcelona_es eso plensa la zorra
Texto Por Evaluar: de tu madre de tj, pobrecita que le salio

tan retrasado el nifio."”
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Valor Esperado: 1 (Contenido misdgino)

Resultado:

GET v http://127.0.0.1:8000/polls/pruebaRapida?texto=@FCBarcelona_es eso piensa la zorra de tu madre de 1

Params o Authorization Headers (9) Body e Pre-request Script Tests Settings Cookies

Query Params

Key Value

Description =ec  Bulk Edit
texto @FCBarcelona_es eso piensa la zorra de tu madre de ti, pobrecita que le sali...
3ody Cookies Headers (9) TestResults @ 200 0K 68ms 2968
Pretty Raw Preview Visualize HTML v = o Q

1 1

. El valor obtenido coincide con el valor
Observaciones:

esperado.

Para la Tabla 7 se puede observar que durante el segundo caso el valor también

coincide con lo que se esperaba como respuesta del servicio web.

Tabla 7 Caso de clasificacion de texto 2

EVALUACION DE TEXTO

"Nuestro pais y sus pinches leyes que
para algunos privilegiados hasta las
Texto Por Evaluar: sentencias se reducen,por €so mdas
personas sin valores,normas hacen lo

qgue se les pega la gana.Bravo”

54




Valor Esperado: 0 (Sin contenido misdgino)

Resultado:

v http://127.0.0.1:8000/polls/pruebaRapida?texto=Nuestro pais y sus pinches leyes que para algunos pri m

GET
Params @ Authorization Headers (9) Body e Pre-request Script Tests Settings Cool
Query Params
Key Value Description = Bulk

texto Nuestro pais y sus pinches leyes que para algunos privilegiados hasta las sent...

3ody Cookies Headers (9) TestResults @ 2000k 61ms 2968
Pretty Raw Preview Visualize HTML v = O
1 0

Observaciones:
esperado.

El valor obtenido coincide con el valor

En el caso del tercer tweet comparado también existe una coincidencia tanto con el

valor esperado y el valor arrojado dando positivo a contenido misdgino, tal como se

aprecia en la Tabla 8.

Tabla 8 Caso de clasificacion de texto 3

EVALUACION DE TEXTO

"@MilanoRMM:  Muy  linda

discoteca éno? Maldita criada”

combatiendo el machismo esperancita,
Texto Por Evaluar: ] _
pero el viern es entras gratis en la

ayer
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Valor Esperado: 1 (Contenido misdgino)

Resultado:

GET v http://127.0.0.1:8000/polls/pruebaRapida?texto=@MilanoRMM: Muy linda ayer combatiendo el machisn “

Params & Authorization Headers (9) Body Pre-request Script Tests Settings Cookies
Query Params
Key Value Description s Bulk E

texto @MilanoRMM: Muy linda ayer combatiendo el machismo esperancita, pero el vi...
ody Cookies Headers (9) Test Results @ 200 0K 77ms 296B
Pretty Raw Preview Visualize I Q

1 1

El valor obtenido coincide con el valor
Observaciones:

esperado.

En el caso de la Tabla 9 nimero se espera un valor positivo de contenido misdgino

que justamente coincide con el valor que arroja al ser evaluado por el modelo.

Tabla 9 Caso de clasificacion de texto 4

EVALUACION DE TEXTO

Texto Por Evaluar:

"@GranHermanoAr le pueden avisar a
#Camila que queda horrible, vulgar y
desagradable que este todo el dia

mostrando el coyote??
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#GranHernano2023

#GranHermanoArgentina”

. o
Valor Esperado: 1 (Contenido misdgino)
Resultado:
GET v http://127.0.0.1:8000/polls/pruebaRapida?texto=@GranHermanoAr le pueden avisar a %23Camila que ¢ m
Params Authorization Headers (9) Body & Pre-request Script Tests Settings Cook

Query Params
Key Value Description ees By

texto @GranHermanoAr le pueden avisar a #Camila que queda horrible, vulgar y desa...

Body Cookies Headers (9) TestResults @ 2000k 89ms 296B

Pretty Raw Preview Visualize HTML v = (O (

1 1

. El valor obtenido coincide con el valor
Observaciones:
esperado.

Para el caso de la Tabla 10 se observa que pese a que el valor esperado es negativo
para contenido misdgino el valor obtenido no coincide esta vez arrojando un 1 como

resultado.

Tabla 10 Caso de clasificacion de texto 5

EVALUACION DE TEXTO
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Texto Por Evaluar:

"@ELTIEMPO Ese es el diario vivir de la
Colombia criada a punta de violencias
de toda clase desde hace muchos afios
con personajes que ya saben quiénes
Fueron porque ahora hay otro actor mas
grave : La Maldita corrupcion rampante
e impunidad increible en todos /los

ambitos del pais.”

Valor Esperado: 0 (Sin contenido misdgino)

Resultado:

GET

Params

~

Authorization Headers (9) Body e Pre-request Script Tests Settings Cot

Query Params

http://127.0.0.1:8000/polls/pruebaRapida?texto=@ELTIEMPO Ese es el diario vivir de la Colombia criad: m

Key Value Description eee  E
texto @ELTIEMPO Ese es el diario vivir de la Colombia criada a punta de violencias d...
Body Cookies Headers (9) Test Results @ 200 0K 101ms 2968B
Pretty Raw Preview Visualize HTML =) [—D
1 1
. El valor esperado No coincide con el
Observaciones:

valor obtenido.

En los proximos dos casos correspondientes a la Tabla 11 y Tabla 12 el valor de

salida si coincide con el valor esperado viendo de esta forma como se comporta el

modelo con datos de entrada completamente nuevos.
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Tabla 11 Caso de clasificacion de texto 6

EVALUACION DE TEXTO

"@rominacongusto A mi" gue chucha
que puedas viagjar piruja, por qué /as
ganas de querer compararnos entre
Texto Por Evaluar: mujeres. Suficiente tenemos con los
hombres quitandonos espacios para que
ahora nos toque lidiar con babosas

como esta”

. . 7.
Valor Esperado: 1 (Contenido misogino)
Resultado:
GET v http://127.0.0.1:8000/polls/pruebaRapida?texto=@rominacongusto A mi gue chucha que puedas viajar m
Params e Authorization Headers (9) Body e Pre-request Script Tests Settings Coo

Query Params
Key Value Description eec E

texto @rominacongusto A mi que chucha que puedas viajar piruja, por qué las ganas ...

3ody Cookies Headers (9) Test Results @ 2000K 92ms 296B

Pretty Raw Preview Visualize HTML v = '—D

1 1

. El valor obtenido coincide con el valor
Observaciones:
esperado.
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Tabla 12 Caso de clasificacion de texto 7

EVALUACION DE TEXTO

"Que poco arnos le dieron ahora al

pareser ya salio

Texto Por Evaluar: No se puede creer que las autoridades

dejen pasar por alto una violacion

Por eso estamos como estamos”

Valor Esperado: 0 (Sin contenido misogino)
Resultado:
GET v http://127.0.0.1:8000/polls/pruebaRapida?texto=Que poco afios le dieron ahora al pareser ya salio - Nc m
Params & Authorization Headers (9) Body e Pre-request Script Tests Settings Coc

Query Params

Key Value Description
texto Que poco afos le dieron ahora al pareser ya salio ' No se puede creer que las autoridades dejen pas...
Body Cookies Headers (9) Test Results @ 2000k B7ms 296B
Pretty Raw Preview Visualize HTML v = O
1 0
. El valor obtenido coincide con el valor
Observaciones:

esperado.
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CAPITULO IV RESULTADOS

A continuacion, se presenta el andlisis descriptivo del conjunto de datos el cual como
se menciona en secciones anteriores es de suma importancia pues con base en este
se lleva a cabo el entrenamiento del modelo. En la Figura 15 se puede ver
representada la longitud de caracteres en cada elemento del conjunto observando
asi que se componen de textos cuyo rango de caracteres se encuentra entre los 50

y los 450 viendo mayor concurrencia en los primeros 150 caracteres.

250 A

200 -

150 ~

100 ~

50 4

50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 10 longitud de caracteres en los elementos del conjunto de datos.

En la Figura 16 se encuentra representada la longitud de las palabras que componen
a cada elemento notando que la longitud promedio de las palabras oscila entre 3 y

12, siendo 5 la longitud mas comin presentando una frecuencia por encima de 350.
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350 -

300 A

250 A

200 A

150

100 ~

1
i

S, 00

- 6 8 10 12

50 4

Figura 11 longitud de palabras en los elementos del conjunto de datos.

En la Figura 17 se destacan las 10 palabras mas frecuentes en general en el
contenido del conjunto de datos siendo la palabra ‘puta’ la mas encontrada con una
frecuencia superior a 400. También hacen presencia palabras como ‘vieja’, ‘indtil’,

‘pendeja’ y ‘zorra’ teniendo presencia en un buen nimero de elementos.
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puta
vieja
RT
inatil
si

pendeja

Zorra

hijo

0 100 200 300 400

Figura 12 top 10 de palabras recurrentes en el conjunto de datos.

Para el siguiente caso (Figura 18) se observan las 25 palabras con mas presencia en

el conjunto de datos en donde se anexan ‘vieja’, ‘putita’, ‘madre’, ‘mierda’.
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puta
vieja

inatil
pendeja

zorra
hijo

Que

Vieja
putita
madre
bien
ser
hijos

_solo
mierda
hace

hacer : : : :
0 100 200 300 400

Figura 13 top 25 de palabras recurrentes en el conjunto de datos.

En la Figura 19 y Figura 20 se presentan las nubes de palabras que coinciden con

las palabras con mas frecuencia en los elementos del conjunto de datos.

me' en' arRT'
(¢e]

= los' C que
s degomu por
gy yw
a'-ct CO la" S no'

Figura 14 Nube de etiquetas de palabras recurrentes
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me|Slen_ a _(U | a° i'm'Jtil’
& los! q .

| (U_Q g
= d mas'a° Y3 nor
e por que lo

4‘.’
mo
o 1
QJ 1
t = aS Un rD_ y teq
¥ o

ihutil'

U

1eJa

Cl)
e ; CD
t cod illa %Ld’ no

Jos eja

Figura 15 Nube de etiquetas de palabras recurrentes 2

Es hora de observar el comportamiento del sistema final con el contenido de alguna
publicacién en Facebook en la imagen nimero se observa la pantalla de inicio en
donde se espera un valor de entrada para su evaluacion con el modelo y asi ver
algunas caracteristicas de este.

ANALISIS DE CONTENIDO MISOGINO EN TEXTO

worvo | o

@ CONTENIDO MISOGING
L]

Figura 16 Interfaz principal de aplicacion WEB

Se ingresa el primer comentario (Figura 22) como se puede observar a continuacion

arrojando como resultado clasificaciéon positiva a contenido miségino y cuyo texto
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presenta 34 palabras compuestas a su vez de 164 caracteres elevando la grafica a

un 100% del lado de contenido misdgino.

ANALISIS DE CONTENIDO MISOGINO EN TEXTO

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se emputo e hizo su desmadre ¥ como su hermano de esta zorra no estd en la cércel el tambis

# #
Palabras Caracteres

Texto Clasificacién

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se
emputo e hizo su desmadre Y como su hermano de esta Si 34 164
zorra no esté en la carcel el también violo a otra chica

@ CONTENIDO MISOGING
@ CONTENIDO NEUTRC

Figura 17 Andlisis de texto en aplicacion WEB 1

Para el segundo comentario (Figura 23) se obtiene un resultado sin contenido
misogino en el texto compuesto por 31 palabras y 168 caracteres balanceando la

grafica a partes iguales.
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ANALISIS DE CONTENIDO MISOGINO EN TEXTO

— Texto*

y para tu mayor informacidn todas tienes marido heee para g estés bien informada si yo no tengo marido es xq no quiero g mas quieres saver xq estas

ACEPTAR CANCELAR

# #
Palabras Caracteres

Texto Clasificacion

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se

emputo e hizo su desmadre Y como su hermano de esta Si 34 164
zorra no esta en la carcel el también violo a otra chica

y para tu mayor informacion todas tienes marido heee para q

estés bien informada siyo no tengo marido es xq no quiero q No 31 168
mas quieres saver xq estas mal informada

@ CONTENIDO MISOGINO
® CONTENIDO NEUTRO

Figura 18 Andlisis de texto en aplicacion WEB 2

Para el tercer comentario (Figura 24) ingresado se obtiene contenido misdgino al

texto compuesto por 21 palabras y 137 caracteres.

ANALISIS DE CONTENIDO MISOGINO EN TEXTO

— Texto*

Las envidiosas son ustedes pinches purujonas ven como luego luego ladran  x eso ningln biejo las toma enserio x putonas corrientes ‘

ACEPTAR CANCELAR

@ CONTENIDO MISOGINO
@ CONTENIDO NEUTRO

# #
Palabras Caracteres

Texto Clasificacién

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se

emputo e hizo su desmadre Y como su hermano de esta Si 34 164
zorra no estd en la cércel el también violo a otra chica

y para tu mayor informacion todas tienes marido heee para g

estés bien informada siyo no tengo marido es xq no quiero q No 31 168
mas quieres saver xq estas mal informada

Las envidiosas son ustedes pinches purujonas ven como

luego luego ladran x eso ningtin biejo las toma enserio x si 21 137
putonas corrientes

Figura 19 Andlisis de texto en aplicacion WEB 3

El caso numero 4 representado a continuacion (Figura 25) arroja también deteccion

de lenguaje misdgino en el texto compuesto por 10 palabras y 55 caracteres.
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ANALISIS DE CONTENIDO MISOGINO EN TEXTO

Texto

mas quieres saver xq estas mal informada

putonas corrientes

— Texto*
ven pues no ladres asta cula eres . @ @ i  dimelo en la cara ‘
ACEPTAR CANCELAR
B . # #
Clasificacién
Palabras Caracteres

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se @ CONTENIDO MISOGING
emputo e hizo su desmadre Y como su hermano de esta Si 34 164 @ CONTENIDO NEUTRO
Zzorra no esta en la carcel el también violo a otra chica
y para tu mayor informacion todas tienes marido heee para q
estés bien informada si yo no tengo marido es xq no quiero g No 31 168
Las envidiosas son ustedes pinches purujonas ven como
luego luego ladran x eso ningun biejo las toma enserio x Si 21 137

& @@ Ydmeloenla

e si 10 55

ven pues no ladres asta cula eres -
cara

Figura 20 Andlisis de texto en aplicacion WEB 4

Comentario numero 5 (Figura 26) con 18 palabras 96 caracteres resultando en

positivo a contenido misdgino.

ANALISIS DE CONTENIDO MISOGINO EN TEXTO

— Texto*

Si son bien presumidas se crean mucho venden en el tus Gis viejas feas se crean bien buenas @ ‘

Texto

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se
emputo e hizo su desmadre Y como su hermano de esta
zorra no esta en la carcel el también violo a otra chica

y para tu mayor informacion todas tienes marido heee para q
estés bien informada si yo no tengo marido es xg no quiero q
mas quieres saver xq estas mal informada

Las envidiosas son ustedes pinches purujonas ven como
luego luego ladran x eso ningun bigjo las toma enserio x

putonas corrientes
ven pues no ladres asta cula eres & dimelo en la

cara

SSw

Si son bien presumidas se crean mucho venden en el tus Gis
viejas feas se crean bien buenas &

Clasificacién

Si

No

Si

Si

Si

#
Palabras

34

31

21

ACEPTAR CANCELAR

#
Caracteres
@ CONTENIDO MISOGING
164 @ CONTENIDO NEUTRO
168
137

55

Figura 21 Andlisis de texto en aplicacion WEB 5

Comentario numero 6 (Figura 27) con 11 palabras 71 caracteres resultando en

negativo a contenido misogino.
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ANALISIS DE CONTENIDO MISOGINO EN TEXTO

— Texto*

Todos los comentarios en contra de Nath, que vergiienza de mentalidades!

ACEPTAR CANCELAR

# #
Palabras Caracteres

Texto Clasificacién

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se

emputo e hizo su desmadre Y como su hermano de esta Si 34 164
zorra no esta en la carcel el también violo a otra chica

y para tu mayor informacion todas tienes marido heee para q

estés bien informada si yo no tengo marido es xg no quiero g No 31 168
mas quieres saver xq estas mal informada

Las envidiosas son ustedes pinches purujonas ven como

luego luego ladran x eso ningun biejo las toma enserio x Si 21 137
putonas corrientes

ven pues no ladres asta cula eres & & @ ) U dimeloenla "
’ ’ si 10 55
cara
Si son bien presumidas se crean mucho venden en el tus Gis si 18 %6
) i
viejas feas se crean bien buenas &
Todos los comentarios en contra de Nath, que vergiienza de N 11 71
o

mentalidades!

Figura 22 Andlisis de texto en aplicacion WEB 6

Se repite el proceso durante 9 veces (Figura 28) adicionando asi 4 comentarios mas

con las siguientes caracteristicas:

e Comentario 6: 11 palabras 71 caracteres sin contenido miségino encontrado.

e Comentario 7: 32 palabras 162 caracteres sin contenido miségino encontrado.
e Comentario 8: 77 palabras 430 caracteres sin contenido miségino encontrado.
e Comentario 9: 32 palabras 182 caracteres sin contenido miségino encontrado.

Texto Clasificacién M -
Palabras Caracteres

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se

emputo e hizo su desmadre ¥ coma su hermanao de esta si 34 164

zorra no est en la circel el también violo a otra chica

¥ para tu mayor informacion todas tienes marido heee para

q estés bien informada si yo no tengo marido es xq no Mo 3 168

quiero g mas quieres saver xq estas mal informada

Las envidiosas son ustedes pinches purujonas ven como

luego luego ladran x eso ningun bieja las toma enserio x si 7 137

putonas corrientes

@ CONTENIDO
@ CONTENIDO

ven pues no ladres asta cula eres & & & dimelo en la
cara

si 10 55

i son bien presumidas se crean mucho venden en el tus Gis

si 18 %
viejas feas se crean bien buenas @

Todos los comentarios en contra de Nath, que verglenza de

mentalidades! Ne 1 n

Jaja cria fama y hechte dormir bola de emvidiosas huevos

les falta para desirle a uno en su cara es perder e tiempo No 3z 162
con gente corriente q no vale I pena &

si pide justicia una persona en un canal de youtube llorando
su pena que fue lastimada estando borracha despues de su
cruda se dio el valor de confesar que fue atacada por su
amigo . Afios despues |a justicia porque el video causo
polemica lo detienen . En la otro foto gente sin esperanza de
condenar a un violador de un nifio de 2 afios que salio libre
por falta de pruebas . Injusticia culera .
#NOSOLONATHCAMPOSMERECESERESCUCHADA

exaoto! Por los comentarios te das cuenta el porque México
no avanza y te das cuenta del porgué muchas mujeres no
hablan, no denuncian, y &l porque muchos hombres hacen lo
mismo

No 77 430

Mo 32 182

Figura 23 Andlisis de texto en aplicacion WEB 7
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Al final se obtiene la evaluacién para los 9 comentarios ingresados de los cuales

suman un total de 266 palabras como se observa en la Figura 29 con 1465 lo cual

nos da un promedio de 29 palabras y 163 caracteres por comentario.

Texto

Primero anduvo de pronta ya después como no le llamo se
emputo e hizo su desmadre Y como su hermano de esta
zorra no esta en la cércel el también violo a otra chica

y para tu mayor informacién todas tienes marido heee para
q estés bien informada si yo no tengo marido es xg no
quiero g mas quieres saver xq estas mal informada

Las envidiosas son ustedes pinches purujonas ven como
luego luego ladran x eso ningun biejo las toma enserio x
putonas corrientes

ven pues no ladres astaculaeres = & & | dimelo en la
cara

Si son bien presumidas se crean mucho venden en el tus Gis
viejas feas se crean bien buenas §

Todos los comentarios en contra de Nath, que verglenza de
mentalidades!

Jaja cria fama y hechte dormir bola de emvidiosas huevos
les falta para desirle a uno en su cara es perder el tiempo
con gente corriente g no vale lapena @ & & & 1]

si pide justicia una persona en un canal de youtube llorando
su pena que fue lastimada estando borracha despues de su
cruda se dio el valor de confesar gue fue atacada por su
amigo . Afios despues la justicia porque el video causo
polemica lo detienen . En la otro foto gente sin esperanza de
condenar a un violador de un nifio de 2 afios que salio libre
por falta de pruebas . Injusticia culera .
#NOSOLONATHCAMPOSMERECESERESCUCHADA

exacto! Por los comentarios te das cuenta el porque México
no avanza y te das cuenta del porqué muchas mujeres no
hablan, no denuncian, y el porque muchos hombres hacen lo
mismo

Clasificacion

Si

No

Si

Si

Si

No

MNo

No

No

#
Palabras

34

31

21

10

18

11

32

77

32

#
Caracteres

164

168

137

55

96

71

162

430

182

Figura 24 Resultado del andlisis y clasificacion de texto

La Figura 30 representa que de los 9 comentarios sometidos a evaluacion 5 de ellos

fueron identificados como texto sin contenido misdgino lo cual representa al 55.6%

de los comentarios.
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@ CONTENIDO MISOGINO
® CONTENIDO NEUTRO

‘ CONTENIDO NEUTRO: 35

Figura 25 Representacion de porcentaje sin contenido misogino

Mientras que los 4 comentarios restantes fueron catalogados con contenido misdgino

representando asi al 44.4% de los comentarios totales como se ve en la Figura 31.

@ CONTENIDO MISOGINO
® CONTENIDO NEUTRO

CONTENIDO MISOGINO: 4

Figura 31 Representacion de porcentaje con contenido misdgino
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CAPITULO V CONCLUSIONES

Conclusiones

Es importante mencionar que un trabajo de esta naturalidad debe contar con una
seleccion de datos bien fundamentada es decir, entre mas cuidadosa sea la seleccion
y clasificacion de los datos que usan durante el entrenamiento del modelo mejores

resultados se obtienen en un entorno de despliegue real.

El acompafiamiento de un especialista en el area también es fundamental sobre todo
en el caso de analisis de lenguaje natural ya que en la etapa de etiquetar a cada
uno de los elementos llegan a surgir dudas que de no ser resueltas podrian afectar

al continuar con el proceso.

Como se puede observar en las etapas de prueba y despliegue se obtienen
resultados favorables al someter a clasificacion datos reales obtenidos de Facebook
para lo cual en contraste de su clasificacion a través del modelo se puede determinar
que en ambos casos solo existe un comentario cuya evaluacién resulta incorrecta
dando asi un 85% de efectividad en las pruebas ejecutadas en la etapa uno
(exposicidn del modelo en servicio WEB) y un 88% para la etapa en pruebas a través

de la aplicacién WEB final.
Recomendaciones

Si bien los resultados obtenidos fueron favorables y bien permiten la deteccidn de
contenido misdgino en comentarios de Facebook, asi como en tweets obtenidos de
Twitter se notan algunas caracteristicas que podrian ser clave para la obtencion de

resultados mas precisos, a continuacion, se describe cada una de estas.
5.1.1 Enriquecimiento del conjunto de datos

Como se puede observar el modelo si es capaz de identificar el contenido objetivo
en texto que es ingresado como entrada, pero de aquellos que formaron parte del

margen de error se observa que su correccién podria influir en el hecho de poder
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incluir dentro del conjunto de datos elementos que a pesar de contener palabras de
connotacion positiva llevan implicito un mensaje despectivo al respecto como se

puede observar en la siguiente oracion.

"No cabe duda que eres una princesa hermosa pero una piruja en la cama”

Este tipo de oraciones generalmente muestran una mala clasificacion por que son
asociadas directamente con las palabras claves o que forman parte de la descripcion
del sujeto, en este caso “princesa, hermosa y puta” pasan a ser los adjetivos
calificativos, pero con el hecho de tener un halago entre ellas su clasificacién no

logra detectar la parte despectiva de forma dptima.
5.1.2 Analisis automatico en publicaciones de redes sociales

La herramienta web creada permite la interaccidén de forma directa con el modelo y
en los ejemplos pasados las pruebas se realizaron ocupando contenido extraido
principalmente de Facebook de esta forma se iba viendo el resultado por comentario
ingresado de forma manual la idea de esta mejora propone la integracion de un
modulo que a través del enlace web de una publicacion permita la extraccién de
todos los comentarios que contenga sometiendo a cada uno de ellos a su
clasificacion y de esta forma tener un panorama mas general sobre una publicacion

en concreto.
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5.1.4 Extracto de conjunto de datos de entrada para el

entrenamiento del modelo

[
{

"Text": "@alex141176 Siliconesca putanesca guilota facilota jajaja",

"Language": "es",

"Value": 1

bo

{

"Text": "@Ary vrey Quiere saber si todavia eres bien facilota y
efectivamente por eso le aburres o todavia no envias nudes jajajaja",

"Language": "es",

"Value": 1

br

{

"Text": "@CarLon 2020 No se, yo dudo que el adjetivo sea misogino. Méas

bien, suena a dos cosas: él se la cogio o él sabe que ella es facilota.
Pensaria més bien que ofendio a los amigos \/ padrinos de la dofia y por
eso lo sacan.",

"Language": "es",
"Value": 1

by

{

"Text": "@coronel0204 Por ser tremenda golfa prostituta facilota perra
hija de la perra mayor",

"Language": "es",

"Value": 1

}y
{

"Text": "@epigmenioibarra La botarga Xéchitl facilota da pena ajena!
Ridicula y mentirosa! ",

"Language": "es",

"Value": 1

by
{

"Text": "@Ernestol4836468 @DavidPramo2 Ve con la.chaira cherry, .ella te
puede ayudar con lo que pides Esa.cherry chaira es una.facilota en todos
los aspectoslI ",

"Language": "es",

"Value": 1

by
{

"Text": "@EsdeProfugos En ese momento debid el de irse o al menos decir
algo, de victima queda en patético asi .. ella queda como una facilota por
dejérsela barata jajaja",

"Language": "es",

"Value": 1

}y
{

"Text": "Q@FabiolaMDF Estas totalmente equivocada la facilota y mala
esposa es la 'nifia' traicionera QFHH https:\/\/t.co\/YINgBDwWEd2",

"Language": "es",

"Value": 1

by
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{

"Text": "@FelipeCalderon @SChecoPerez Miles de nifios no podran decir
eso jamds 'Feliz Dia del nifio' gracias a ti y a tt maldita y absurda
guerra, todo por legitimar una presidencia espuria. La vida te cobraré

todo el dafio que le hicieron a México tu y tu miserable familia junto con

la de tu infiel y facilota mujer.",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@HaffelyGalarza3 Pobre nifla, que culpa tiene de tener una
madre tan facilota, y quien sabe quien sea el padre",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@InstaYeri @yerimua Igual no vales verga lo unico que sabes

hacer es ensefiar el culo y las tetas y andar de puta dando la panocha
pinche facilota que por dinero te vendes hija de perra",

"Language": "es",
"Value": 1

bo

{

"Text": "@jenarovillamil @canalcatorcemx @MxPlusTV Hay chulis mejor
vivorea de Bety la facilota de palacio con Marcelo, todavia estd tibio
el muerto y no respetal!!l!!!m,

"Language": "es",

"Value": 1

by
{
"Text": "@Luisfecalderonz Ay pobrecito de ti pinche moles. Después de

todo el dafo que hizo tu padrastro y la facilota de tu mama, todavia
quisieras haber hecho tus tranzas. Estd cabron ser ustedes!!!!
https:\/\/t.co\/GdEKMvOTzv",

"Language": "es",

"Value": 1

br

{

"Text": "@Mr Malvado ¢;Ya no extrafias a Ochoa? Qué facilota eres @,
"Language": "es",

"Value": 1

br

{

"Text": "No mi amor, tu no eres una bandida, eres una facilota",
"Language": "es",

"Value": 1

br

{

"Text": "Nunca faltan los desesperados que se ligan lo que sea en

cualquier lugar. Nunca falta la facilota en busca de atenciédn.
https:\/\/t.co\/N1SBurrurx",

"Language": "es",

"Value": 1

}l

{
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"Text": "Pobre Acnédres tendrd que volver a las chaquetas, se va su
fundita [J y con lo facilota que es no lo va a estar esperando afuera [J
#E1Elegido",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "Usar falda por el calor no me hace una féacilota, y tampoco
menos hombre",

"Language": "es",

"Value": 1

bo

{

"Text": "Yo creo g si paso, pero nmms se me fue una pregunta bn
facilota @,

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": " \/Bien dice eso y siente mds y mads como esa concha facilota

le estd masajeando cada cm de pija suya. ¢Acaso la muy trola quiere cagar
por la concha mestizos bastardos y quizds mal formados?, Que sucia madre
serd en el futuro no muy lejano, por eso mismo lo eligidé como su macho.
https:\/\/t.co\/9kgCgO3fCe",

"Language": "es",

"Value": 1

br

"Text": " (Mi hermana suele decir que si yo hubiera sido una tia tendria

cinco o seis hijos, cada uno de un padre diferente, seria la méas
borracha, inutil y golfa del barrio. Es asombroso lo bien que me
conoce.)",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@abrahamendieta @Mzavalagc No eres mas hijo de puta porque la
golfa que te malparidé no es mas alta.",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@aguakatetuiter Diria que de hecho la tendencia es a mas fea
mas golfa",

"Language": "es",

"Value": 1

}y

{

"Text": "@AlbertoCaliu Pues nada, gue no pase hambre ese culito, mmmm

te pillo en un callején con 4 amigos y te haremos correrte como una
golfa. ¢No es lo que quieres? ¢No es lo que defiendes? SUBNORMAL.",
"Language": "es",
"Value": 1
by
{
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"Text": "@ALBERTOLUCAl6 @MariettoPonce Otra vez..? No si bien dicen g
esa dofiita es una GOLFA.",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@AlphariusFella (Qatomicjamoke @smorris837 @AlternatNews Cuando

fue a Malvinas el gobernador Vernet encontrdé una foca que se parecia a tu
madre, pero menos golfa, claro",

"Language": "es",

"Value": 1

bo

{

"Text": "@anadeaustria_ Esa es la tipica golfa que quiere ser
mantenida. Que la mantenga un tonto",

"Language": "es",

"Value": 1

bo

{

"Text": "@AnahRuizl Sin informacién no hay opinidén posible y la

informacién no la tienes. Anahi guapi, siempre.ha habido viejas del
visillo g.han extraido sus conclusiones de la vecina golfa g iba con
pantalones ajustados. Una pena que tl ya lo seas a tu edad y no esperes a
estar aburrida.",

"Language": "es",

"Value": 1

br

{

"Text": "@andyperbonie @carlosTROOP @ArturoVilla Solo una golfa con un
culo tan grande y plano como una carpeta puede hacer ese comentario.",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@AngMariscaldT La mayor golfa del chayote, sus servicios al

mejor postor. Afortunadamente no nacidé en México.
https:\/\/t.co\/at9TCNIUsw",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@ANIABELLO R Quién le cree a una golfa con hambre??",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "Q@ANIABELLO R Una golfa en busca de plata facil, pruebas hay ?
No , solo el testimonio de una vieja loca",

"Language": "es",

"Value": 1

by

{

"Text": "@ArmandoDurnl9 @guruchuirer Pues Beatriz, es igual a lo que

dices cuando la esposa de obrador estédba casi moribunda la zopilota se le
metidé a Lépez Obrador, como le llamarias a una mujer asi,
piruja,zorra,golfa, o ¢cémo?.",

"Language": "es",
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"Value": 1
b

"Text": "@ArturoVilla @Santi ABASCAL Secretaria de estado? Esa es una
golfa criminal.",

"Language": "es",

"Value": 1

bo

"Text": "Felicidades sabemos g eres mas Reyna g esa que comprd la
corona pero abusada nunca te dejes de nadie",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Mimi aunque no tengas la corona tu eres la Reyna creo que la

donacidén que diste a esos nifios es mejor gue enriquecer a personas que
dicen que aran grandes cosas en Veracruz que hasta el sol de hoy no se a

visto nada de eso ",

"Language": "es",

"Value": O

b

"Text": "Hermosa siempre!",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Asi es, aunque la otra por sus astucia quedd, la del mejor
porte siempre me dije, eres tu Mimi, &nimo y no te interesen los haters",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Hermosa mujer... no sé la historia de ninguna de ellas pero
era MI FAVORITA...!",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Veracruz tenia una hermosa, educada, con porte, elegancia esa
Miriam Carballo",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Que Bonita muchacha. Ojald la inscriban para mexicana
universal",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Queeee estas bien hermosa ... Pero también no te pases
jajaja",

"Language": "es",

"Value": O

Hy
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{

"Text": "Regiaaaaa ;;; me encanta tu porte y cuerpo super trabajado

n" 4

"Language": "es",

"Value": 0

bo

{

"Text": "Es lo que mereciamos tener...mucha elegancia",

"Language": "es",

"Value": 0

bo

"Text": "hermosa te luciste espectacular ..... ",

"Language": "es",

"Value": 0

br

{

"Text": "La verdad la verdad tu m pareces super linda mimi . Se vienen
mads cosas en tu vida . A seguir adelante",

"Language": "es",

"Value": 0

br

"Text": "Muy hermosa Mimi no hagas caso a comentarios mediocres",

"Language": "es",

"Value": 0

br

{

"Text": "eres la mas hermosa y lo seras en el carnaval jugaste limpio y
inteligente W@",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Felicidades mimi eres una reina, que se te resbalen los

comentarios ardidos de las [Id[]¢ para empezar cuando se a visto que sea
mas bonito un chaneque que una jirafaz",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Hay un futuro muy hermoso para ti",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Felizidades ala princesa miimmii ya quisiera yo ser famosa
como tu",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Cuando critiquen a Mimi ojalaaaa Y se vean a un espejo Y estén
mucho mads linda que ella porque si no solo quedaran asi [| ridiculaaas",

"Language": "es",

"Value": O
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by
{

"Text": "!! Rebe cuando vas hacer un video como un update si se

resolvidé lo de los bancos !! Imaginate creo que no abriria una cuenta por
aya ",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Rebe se respeta tu decisidén si no lo quieres decir es un no. Y
ya!\nPero hay personas tan.... Mal intencidnadas",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Es que el poderosisisimo bodorrio fue de impacto %",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Desde que llegue a veracruz nunca he podido encontrarte en
plazas o en la calle, trosteeeee e,

"Language": "es",

"Value": O

bo

{

"Text": "Ay no gente que no tiene nada que hacer tu tranqui estuvo
hermosa la boda",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Yo esperando gque salgan los tik Toks jajajjajaja",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Ay no sin nombres no me gustan los chismes [,

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "De que murieron los quemados de ardor envidia de la gente no
se ve tan mal",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Orgullosa de ser kenini",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Kenia lo estd logrando ",

"Language": "es",

"Value": O
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by
{

"Text": "Que llegue al primer lugar banda si se puedeeee",

Hy

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Me encantan sus canciones",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Se convirtidé en una reyna ",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Ay no que hermosaaaaa®oOoO",

"Language": "es",

"Value": 0

}y

{

"Text": "Mi Patrona ",

"Language": "es",

"Value": 0

}y

"Text": "ue llegue al primer lugar banda si se puedeeee",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Me encantan sus canciones",

"Language": "es",

"Value": 0

}y

{

"Text": "kenia lo lograste!t!!!!t m,

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "la cantante y muy exitosa por cierto",

"Language": "es",

"Value": 0

}y

{

"Text": "La mejor de lo mejor ",

"Language": "es",

"Value": 0O

}y

{

"Text": "Pero ni si guiera sabe entonar.
gue es una vloguer porque para e€sO no se necesita talento.",

"Language": "es",

"Value": 0

Como quiere ser cantante ? Lo
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{

"Text": "Si te quedo muy bonito. Como siempre",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Te me haces una nifia con cara linda",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "La mds bella de todas ",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Hermosa como siempre ",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Eso que belleza nos les haga caso a esos comentarios te
maquillas hermoso ",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Es muy bonita ",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Soy tu fan y me encanta verte",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Osea si xD pero no era manera de decirlo jaja",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Hay Adela como que la ........ ",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Toda la buena vibra para Adela Micha",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Esta una diosaaaa! Bellisima, cada vez se supera mas!",

"Language": "es",

"Value": 0
by
{



"Text": "Estd que me muero de lo perfecta ",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Yo quisiera tener el cuerpo de Kimberly Loaiza ",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Hermosa con i sin cirugia",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Ajjajajajaj y quien la critica por su cuerpo ? Si tiene un
cuerpaso que estupides ",

"Language": "es",

"Value": 0O

by

{

"Text": "Wtf gquien la critica, yo quiero ser ella",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Kim, no me gusta su trabajo, no me gusta su personalidad, no
consumo su contenido. Pero se ve hermosa",

"Language": "es",

"Value": 0O

by

{

"Text": "Esta toda perfecta esta mujer ",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Se ve sUper linda, aparte que es una bella persona siempre

hace donaciones a nifios con necesidades, en Venezuela ayudo aun chico que
estaba construyendo una casita para unos nifios en condicién de calle y
ella nunca publicdé sobre eso..! Dejemos aun lado la envida , el odio y la
burla debemos comenzar a cambiar esa mentalidad cada vez estamos peor
como sociedad",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Era muy muy bonita en verdad no necesitaba nada",
"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Que hermosa es, fan de Kim ",
"Language": "es",

"Value": O

by
{
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"Text": "La neta quedo chida",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Ella se puede hacer lo quiera es su dinero",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Quienes te conocemos sabemos lo que vales. Opinan qué hacen
aqui hablando si tanto les molesta estdn al pendiente de ella.",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "La mé&s hermosa ",

"Language": "es",

"Value": 0O

by

{

"Text": "Te velas muy bonita. Si no ganaste ntp, pensaste bien en que

ese dinero te serviria para alguna inversién o algo y no te fuiste como
gorda en tobogadn metiendo un dineral que quizds luego pudieras

arrepentirte... ",
"Language": "es",
"Value": O
br

"Text": "Tu mi reina vete a concursos m&s grandes como mis universo ,
tt lo vales eres hermosa y inteligente.",

"Language": "es",

"Value": O

by
{

"Text": "Muchas felicidades Mimmi, siempre serd una Reina muchas
bendiciones y que vengan nuevos éxitos",

"Language": "es",

"Value": O

by
{

"Text": "La Reyna para mi eres tu...por tu porte, belleza y calidad
humana, lamentablemente los estdndares de lo que es una Reyna han bajado
mucho... saludos desde San Andrés Tuxtla.",

"Language": "es",

"Value": 0

}y
{

"Text": "Que bonita Mimi sigue adelante...",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Bellisimaaa",

"Language": "es",

"Value": O

Hy
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{

"Text": "Hermosa con o sin corona tu sigues siendo la misma Bella e
inteligente puedes llegar muy lejos mientras que otras solo asta que sus
seguidores se aburran y quedard en nada como antes",

"Language": "es",
"Value": O

bo

{

"Text": "Bellisimo chamacona ",

"Language": "es",

"Value": O

bo
{

"Text": "Primero dios ella sera nuestra reyna vamos mimi",

"Language": "es",

"Value": O

br

"Text": "Mimi debidé haber ganado es las mas bonita",

"Language": "es",

"Value": O

bo
{

"Text": "Tu cuerpo,porte y belleza son para participar en verdaderos
certdmenes y no en las que gana la que tiene més dinero... Hermosa te
luces con todo",

"Language": "es",

"Value": O

by
{

"Text": "que hermosa Mirian para mi tu eres una reina desde el primer
dia",

"Language": "es",

"Value": O

by
{

"Text": "Literal !! Si el carnaval se ganard por belleza ....Uff dejas
tiradas a todas ...ya eres una ganadora MUCHAS FELICIDADES ..",

"Language": "es",

"Value": O

by
{ <

"Text": "@DiosUneSusHijos: Di amén porque VIENE ALGO GRANDE PARA TI DE
PARTE DE DIOS. MANANA UNA HERMOSA NOTICIA TE DESPERTARA.",

"Language": "es",

"Value": 0

}y
{

"Text": "Como tl, ninguna; ni siquiera las rosas; como td no hay otra
igual",

"Language": "es",

"Value": O

}y
{

"Text": "Busqué una rosa para regalarte y por mucho que traté, fue
imposible encontrar una més bella que tu.",

"Language": "es",
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"Value": O
b

"Text": "No hay flor como tu, imposible. Hay flores bonitas y hermosas,
pero como tu, ninguna tan bella",

"Language": "es",

"Value": 0

b

"Text": "Eres tu de esas mujeres maravillosas que conquistan sin faldas

cortas, sin grandes escotes. Solo con una sonrisa, tu mirada y tu forma
de ser.",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Ni las rosas contigo se comparan. Eres linda, encantadora,
eres unica",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Me conquistaste con tu forma de ser y te adoro, por ser Unica
y original, por ser mujer.",

"Language": "es",

"Value": O

br

{

"Text": "TG eres maravillosa, asi tal como eres. No tienes nada que
simular, nada que inventar para gustarme.",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Eres de esas mujeres que hipnotizan con su forma de ser. A mi
por supuesto, me tienes embrujado.",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Cada vez que te veo me dejas sin palabras, sin respiracidén vy

sin aliento. Cada vez que me hablas, me enloquece y me fascina el sonido
de tu voz. Y si ademds me sonries, entonces no se explicarte, todo lo que
por ti yo siento",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Si pudieras ganar dinero con los \"me gustas\" que te tengo,
te volvieras millonaria",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Tienes todo lo que me gusta, todo lo me hace falta y todo lo
que he sofiado",

"Language": "es",
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"Value": O
b

"Text": "Es tan lindo saber que tu existes y que me tocd vivir en este
tiempo y este espacio para poder conocerte",

"Language": "es",

"Value": 0

bo

"Text": "Como tu ninguna, para hacer otra como td, hay que hacerla a la
medida...",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Antes de volverte a mirar necesito comprarme un seguro de
vida, no vaya a ser que me mate tu sonrisa...",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Eres de esa clase de personas, por las cuales a las estrellas
se les piden deseos",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Solo con mirarte sé que nunca voy a sentir lo mismo por
alguien méas",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Eres la uUnica persona a la que cuando veo, se me olvida el
mundo.",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Eres ese mensaje que siempre me saca una sonrisa...",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Me miro en el espejo y hasta mi imagen estd pensando en
ti...",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Si solo verte y hablarte me enloquece, no quiero saber que me
pasard cuando pueda besarte.",

"Language": "es",

"Value": 0

,
{
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"Text": " Dices que soy un loco por quererte asi. Eso no es nada,
locura es lo que tiene mi corazdbédn por tenerte a ti!",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Por ti soy capaz de hacer cualquier locura, cualquier cosa,
menos dejarte de querer.",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Si te hace falta algun TE QUIERO, algun TE ADORO, sin reglas,

condiciones o algun loco enamorado que viva para ti, entonces piensa en
mi. Vivo esperando por ti.",

"Language": "es",
"Value": 0

bo

{

"Text": "No serds la chica mas bonita del mundo, pero si eres la chica
que més bonito ha hecho mi mundo",

"Language": "es",

"Value": 0

by
{

"Text": "Eres eso a lo que todos le llaman mujer, a lo que yo
simplemente le llamo: bendicién divina.",

"Language": "es",

"Value": O

by
{

"Text": "No se cbédmo lo nuestro empezd, pero si sé que NO QUIERO que
termine nunca.",

"Language": "es",

"Value": O

by
{

"Text": "No miento si te digo que eres lo mejor que me ha pasado, 1lo
mejor que me pasa y lo mejor que quiero que me siga pasando.",

"Language": "es",

"Value": O

by
{

"Text": "Cualquier persona puede hacerme feliz haciendo algo especial,
pero solo alguien especial puede hacerme feliz sin hacer nada... como lo
haces tu.",

"Language": "es",

"Value": 0O

by
{

"Text": "Aunque tenga todo el dinero del mundo, si no tengo tu amor me
declaro en quiebra.",

"Language": "es",

"Value": 0

,
{
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"Text": "Al final me enamoré de ti y ahora vivir sin ti, es
imposible.",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": " Poco a poco cai en tu trampa y ahora me tienes encadenado a
ti y lo gque es peor, es que no quiero salir.",

"Language": "es",

"Value": O

by

{

"Text": "Te apareciste en mi vida de casualidad y ahora eres la causa
de mi felicidad.",

"Language": "es",

"Value": O

br

"Text": "Por locuras como tuG, hay locos como yo..!!",

"Language": "es",

"Value": O

bo

{

"Text": "11 de cada 10 veces que te pienso, sonrio.",

"Language": "es",

"Value": O

br

{

"Text": "Te conozco de memoria, porque no sales de mi mente...",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Contigo he tenido la historia de amor mas bonita del mundo y
tl ni siquiera te has enterado...",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Creo que fuiste mi amor en otra vida, porque nada més verte mi
corazdn comienza a latir.",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Cuando digo que busco un amor, no hablo de cualquier amor,
sino del tuyo..!!",

"Language": "es",

"Value": 0

by

{

"Text": "Te deseo de todo corazdn lo mejor y lo mejor que te puede
pasar... soy yo.",

"Language": "es",

"Value": 0

by
{
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"Text": "Disculpa si me comporto como un imbécil, pero es que tus ojos
hipnotizan y vuelven loco.",

"Language": "es",
"Value": O
by
{
"Text": "Si el propdsito de la vida es el amor, entonces mi propdsito
eres tu...",
"Language": "es",
"Value": O
by
{
"Text": " Cémo no actuar como un imbécil, cuando tus ojos lo UGnico que
hacen es hipnotizarme.",
"Language": "es",
"Value": O
br
"Text": "Me gustas para que seas toda mi vida ¢Qué més puedo decirte
para que entiendas mi amor por ti?",
"Language": "es",
"Value": 0
bo
"Text": "No te prometo nada extraordinario, solo vivir por siempre de
ti enamorado.",
"Language": "es",
"Value": 0
by
{
"Text": "Todo comenzd con una mirada y una sonrisa, después vino un

\"me gustas\", seguido de un \"te quiero\", hasta llegar a un \"te amo\"
y a un \"no puedo vivir sin ti\"..",

"Language": "es",

"Value": 0O

}I

{

"Text": "Hasta las rosas siente celos, cuando pasas de mi mano.",
"Language": "es",

"Value": 0O

}I

{

"Text": "Tienes eso que todos los hombres gustan, que todos los hombres

buscan, el encanto irresistible de ser una mujer de verdad. Lo tienes
ta.",

"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Mujer eres rica y poderosa...",
"Language": "es",

"Value": O

}y

{

"Text": "Con una sonrisa como la tuya, no necesitas ningtn cosmético.",
"Language": "es",

"Value": O
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by
{

"Text": "Con una mirada como la tuya, no te hace falta una pistola, ni
un cafién.",

"Language": "es",

"Value": O

b

{

"Text": "Cuando estoy contigo siento que lo imposible se hace posible,
cundo te vas todo se hace dificil.",

"Language": "es",

"Value": O

b

"Text": "Primero eres un amigo, después una ilusidén y ahora eres lo més
grande que llevo en el corazdn.",

"Language": "es",

"Value": O

}
]
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