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Resumen

El presente estudio tiene como objetivo identificar sefiales de violencia verbal en
comentarios y publicaciones en redes sociales mediante herramientas de ciencia
de datos. Para ello, se utiliz6 un enfoque mixto (cuantitativo-cualitativo) con un
disefio secuencial exploratorio, de tipo aplicado y alcance descriptivo. Se
recopilaron y analizaron 2343 comentarios extraidos de YouTube, los cuales fueron
procesados utilizando técnicas de mineria de texto y aprendizaje automatico. La
clasificacion de los comentarios en violentos y no violentos se llevo a cabo mediante
el modelo DistilBERT, el cual alcanzé una precision del 94.12%, una exactitud del
94.05% y un area bajo la curva (AUC) de 0.98.

Ademas, se diseid una herramienta digital basada en Django y Plotly que permite
visualizar patrones de violencia verbal en redes sociales mediante graficos
interactivos y reportes automatizados. La plataforma facilita la deteccion de
términos agresivos y su distribucién en los comentarios analizados, proporcionando
un sistema eficiente para el monitoreo y analisis del lenguaje en entornos digitales.
Los resultados evidenciaron que la violencia verbal en redes sociales se presenta
principalmente en comentarios breves, con una alta concentracion de términos
agresivos. Asimismo, se identificaron limitaciones en la interpretacion del contexto
y en la clasificacion de expresiones ambiguas, o que sugiere la necesidad de

mejorar la comprensién semantica del modelo.
El estudio contribuye al campo del PLN y la deteccion automatizada de discursos
agresivos en redes sociales, proporcionando un marco metodolégico sélido para el

analisis de violencia verbal en entornos digitales.

Palabras clave: Analisis de sentimientos, violencia verbal, redes sociales,

aprendizaje automatico, procesamiento de lenguaje natural.
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Abstract

This study aims to identify signs of verbal violence in comments and posts on social
media using data science tools. A mixed-methods approach (quantitative-
qualitative) was employed, following a sequential exploratory design with an
applied, descriptive scope. A total of 2,343 comments extracted from YouTube were
collected and analyzed using text mining and machine learning techniques. The
classification of comments into violent and non-violent categories was performed
using the DistiiBERT model, which achieved a precision of 94.12%, an accuracy of
94.05%, and an area under the curve (AUC) of 0.98.

Additionally, a digital tool based on Django and Plotly was designed to visualize
patterns of verbal violence on social media through interactive graphs and
automated reports. This platform facilitates the detection of aggressive terms and
their distribution in the analyzed comments, providing an efficient system for

monitoring and analyzing language in digital environments.

The results showed that verbal violence on social media primarily appears in short
comments with a high concentration of aggressive terms. Furthermore, limitations
were identified in context interpretation and the classification of ambiguous
expressions, suggesting the need to improve the model’s semantic understanding.
This study contributes to the field of natural language processing and the automated
detection of aggressive discourse on social media, providing a solid methodological

framework for analyzing verbal violence in digital environments.

Keywords: Sentiment analysis, verbal violence, social media, machine learning,

natural language processing.



Introduccién

En la era digital, el uso de redes sociales ha transformado la comunicacion entre
individuos, permitiendo una mayor interconectividad global. Sin embargo, esta
misma apertura ha dado lugar a la proliferacion de contenidos agresivos, entre ellos
la violencia verbal. El crecimiento exponencial de plataformas como Facebook,
YouTube, Twitter e Instagram ha facilitado la difusion de discursos dafinos,
afectando la convivencia digital y generando consecuencias psicologicas adversas
en los usuarios (Patchin & Hinduja, 2020). La Organizacion Mundial de la Salud
(OMS, 2021) y organismos de derechos digitales han alertado sobre el impacto de
este tipo de violencia en la salud mental, particularmente en jovenes y

adolescentes, poblaciones altamente expuestas a interacciones en linea.

A nivel nacional, el problema no es ajeno a la realidad social. En diversos estudios
sobre comportamiento en redes sociales, se ha identificado un aumento
significativo en el uso de insultos, discursos de odio y agresiones verbales en
plataformas digitales (UNESCO, 2022). Esto no solo afecta a individuos
especificos, sino que también deteriora la calidad del debate publico y genera
ambientes hostiles en el entorno digital (Citron, 2014). La falta de moderacién eficaz
y la dificultad para diferenciar entre comentarios inofensivos y expresiones de
violencia verbal han hecho evidente la necesidad de desarrollar herramientas

automatizadas para su deteccion y prevencion (Waseem et al., 2017).

En este contexto, la presente investigacion tiene como objetivo desarrollar un
modelo basado en PLN y aprendizaje automatico para la identificacion y
clasificacion de senales de violencia verbal en redes sociales. Estudios previos han
demostrado que las técnicas de PLN pueden ser herramientas efectivas para la
deteccion de lenguaje agresivo en entornos digitales, con aplicaciones en la
moderacion de contenido y la prevencion del ciberacoso (Schmidt & Wiegand,
2017). Este estudio es relevante no solo desde una perspectiva técnica, sino
también desde un enfoque social, ya que la implementacion de sistemas
automatizados de moderacion de contenido podria contribuir a la reduccion del

ciberacoso y a la mejora del bienestar digital.



La estructura de esta investigacion se organiza en cinco capitulos. En el Capitulo
1, se presenta el planteamiento del estudio, donde se define el problema de
investigacion, su relevancia y los objetivos que guian el desarrollo del trabajo.
Asimismo, se justifica la importancia del estudio y se establecen los alcances vy
limitaciones.

En el Capitulo 2, se expone el marco tedrico, abordando las principales teorias y
modelos conceptuales que sustentan la investigacion. Se analizan enfoques
provenientes del procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje automatico y
analisis de discurso en redes sociales, proporcionando la base tedrica para la
deteccion de violencia verbal en entornos digitales.

El Capitulo 3 presenta las hipotesis y variables de estudio, definiendo con precision
la relacion entre los elementos clave de la investigacion. Se establecen las
variables independientes y dependientes, asi como su operativizacion para su
medicion y analisis.

En el Capitulo 4, se detalla la metodologia del estudio, describiendo el enfoque
mixto utilizado, el disefio de investigacion, la recoleccion y procesamiento de datos,
asi como las técnicas de analisis aplicadas. También se explica la implementacion
del modelo DistilBERT y el desarrollo de la herramienta digital para la visualizacién
de patrones de violencia verbal.

Finalmente, en el Capitulo 5, se presentan los resultados obtenidos, junto con las
conclusiones derivadas del analisis. Ademas, se plantean recomendaciones para
futuras investigaciones y aplicaciones practicas del modelo propuesto,
considerando las limitaciones identificadas y posibles mejoras en la deteccion

automatizada de discursos agresivos en redes sociales.
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Capitulo I: Planteamiento del estudio

1.1. Planteamiento y formulacién del problema
1.1.1. Planteamiento del problema
Descripcion del contexto

En la dltima década, el vertiginoso desarrollo de internet y de las redes
sociales han creado nuevos e insospechados modos de circulacion de la
informacion y de estilos de sociabilidad (Lacunza et al.,, 2019), ello debido al
creciente acceso a los dispositivos moviles, por ejemplo, segun la Union
Internacional de Telecomunicaciones (UIT) en el afio 2023, el 67% de la poblacion
mundial de diez afios en adelante tenia un teléfono celular con acceso a internet
(ONU, 2023), los cuales no solo se usan para hacer llamadas sino con continuas

visitas a las plataformas como YouTube, Facebook, X, Instagram, entre otros.

Esta adopcién de la tecnologia tan abrumadora y con una fascinacion tan
alta detras de los medios digitales se veia que algunas cosas empezarian a
cambiar, se presumia que el uso de tanta tecnologia tendria aristas complicadas
que las generaciones previas no tuvieron que afrontar (Kont, 2016). En tal sentido,
hoy vivimos en un nuevo paradigma de vida y es considerar lo digital como parte
de nuestras vidas. Es decir, las redes sociales son espacios y herramientas donde
se produce todo tipo de actividades, muchas positivas. Sin embargo, muchas otras
son negativas. La violencia es una de tantas y por ser producida en plataformas
disefiadas para generar notoriedad, sus alcances son muchas veces mayores que

la que se da en medios tradicionales.
Galvan (2024) sefiala que,

“Estos alcances se pueden dar a través del uso de palabras altisonantes,
ofensivas y agresivas que puede tener un impacto significativo en la salud

mental de quienes participan en estas interacciones”

Por ejemplo, un estudio realizado por Suler (2004), titulado "The Online

Disinhibition Effect"”, explord; cdbmo el anonimato y la distancia fisica en linea
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pueden llevar a un comportamiento mas agresivo y desinhibido. Suler encontré que
las personas tienden a sentirse menos restringidas en linea y, por lo tanto, mas

propensas a expresar emociones negativas y adoptar comportamientos agresivos.

Otro estudio realizado por Pieschl, Porsch y Kappich en 2018, titulado “The
relationship between adolescents' moral competencies and online aggression:
Evidence from Germany", examiné la relacion entre la competencia moral de los
adolescentes y su participacion en comportamientos agresivos en linea. Este
estudio encontrd que los adolescentes con niveles mas bajos en una escala sobre
moral eran mas propensos a participar en comportamientos agresivos en linea
(Galvan, 2024).

Por otro lado, el uso de medios digitales y redes sociales va en aumento,
generando un gran volumen de informacién accesible para el analisis,
especialmente en el ambito del monitoreo de medios. Este interés es relevante
tanto para empresas como para gobiernos, que buscan entender las opiniones en
las redes. Una técnica clave en este analisis es el "analisis de sentimiento o mineria
de opiniones”, que consiste en el proceso de analizar y comprender las opiniones,
actitudes y emociones de las personas hacia un tema o producto en particular; es
decir, extraer la polaridad emocional de los textos. Esta técnica implica el uso de
procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje automatico e inteligencia artificial
para analizar los datos de texto de plataformas de redes sociales, blogs y foros en

linea.

El objetivo principal del analisis de sentimientos es identificar la polaridad del
texto, ya sea positiva, negativa o neutra (IAU, 2024). Por tal motivo, esta
informacion puede proporcionar a los entes encargados de la salud mental valiosas
ideas para tomar mejores decisiones en el disefio e implementacién de politicas de
prevencion de la violencia (UNESCO,2018).

Pefa (2021) sefala que los métodos tradicionales para moderar contenido
violento en redes sociales presentan importantes limitaciones. Por ejemplo,
Frances Haugen, ingeniera de datos y exgerente de productos en Facebook,
denuncié que la plataforma prioriza contenido extremo y adictivo con el fin de

mantener a los usuarios conectados durante el mayor tiempo posible. A pesar de

13



la existencia de mecanismos de moderacion, los algoritmos de Facebook estan
disefiados para amplificar contenidos que generan controversia y emociones

intensas, lo que incluye material violento y nocivo.

A pesar de haber contratado a mas de cuarenta mil empleados para la
moderacion de contenido, este enfoque manual resulta insuficiente ante el
abrumador volumen de publicaciones. Este proceso es lento y no escalable, lo
que permite que el contenido violento se difunda antes de ser eliminado.
Ademas, los algoritmos de aprendizaje automatico implementados para detectar
contenido inapropiado han demostrado ser ineficaces en la contencion de la
desinformacién, como se evidencié durante las campafas antivacunacién del
COVID-19 en Estados Unidos. Estos sistemas enfrentan dificultades para
comprender el contexto y los matices de los contenidos dafinos, lo que limita

considerablemente su efectividad (Pefa, 2021, pp. 269-270).

En consecuencia, la gestion manual de grandes volumenes de
informacién variable y dinamica para la clasificacion sentimental se vuelve
utdpica. En este contexto, el PLN ha cobrado gran relevancia en los ultimos
afios, constituyéndose como una de las areas mas significativas de la
Inteligencia Artificial [IA] (Deng y Liu, 2018; McNamara et al., 2017). El PLN se
centra en facilitar la comunicacion entre personas y computadoras, permitiendo
que estas ultimas "entiendan" oraciones o textos (Cortez, Vega y Pariona,
2011). Dentro del PLN, se pueden desarrollar diversas aplicaciones, como el
reconocimiento de voz, el entendimiento del habla, sistemas de dialogo y
analisis sintactico, entre otros (Deng y Liu, 2018). El analisis de sentimiento se
erige como una subarea crucial de investigacion dentro del PLN,
consolidandose en la ultima década como un aspecto especial que toca
multiples dimensiones del procesamiento del lenguaje, incluyendo el analisis
Iéxico, la resolucién de correferencias, la desambiguacion, el analisis de

discurso, la extraccion de informacion y el analisis semantico.

Dada la complejidad y la variabilidad del lenguaje utilizado en las redes
sociales, se hace imprescindible el desarrollo de métodos mas avanzados y

eficientes para la deteccidon de violencia verbal. No solo es fundamental para
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proteger a los usuarios y prevenir situaciones de acoso, sino que también es vital
para mejorar la seguridad en las plataformas digitales. En este sentido, las redes
neuronales representan una herramienta moderna con un enorme potencial, ya
que, mediante el aprendizaje profundo, pueden capturar patrones complejos en el
lenguaje que escapan a los métodos tradicionales. La implementacion de estas
tecnologias avanzadas podria transformar significativamente la eficacia de los
sistemas de moderacién, permitiendo una respuesta mas rapida y precisa ante

contenido violento y perjudicial.
1.1.2. Formulacion del problema
1.1.2.1 Problema General

¢, Como se pueden detectar sefiales de violencia verbal en comentarios

y publicaciones de redes sociales mediante herramientas de ciencia de datos?
1.1.2.2 Problemas especificos

o ¢, Qué caracteristicas y patrones de lenguaje estan presentes en
comentarios y publicaciones que contienen violencia verbal en redes

sociales?

o ¢,Como se puede desarrollar un modelo de analisis de sentimientos
basado en técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) para

detectar senales de violencia verbal en redes sociales?

o ¢, Qué nivel de precision, sensibilidad y especificidad puede alcanzar

el modelo de analisis de sentimientos para detectar violencia verbal?

o ¢, Qué tipo de informes y visualizaciones podrian ser utiles para
identificar tendencias y patrones de violencia verbal en redes
sociales, y como pueden implementarse alertas automaticas para su

monitorizacion?
1.2. Determinacion de objetivos

1.2.1. Objetivo General
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Identificar sefales de violencia verbal en comentarios y publicaciones de

redes sociales mediante herramientas de ciencia de datos.

16



1.2.2. Objetivos Especificos

o Identificar y analizar las caracteristicas y patrones de lenguaje en
comentarios de redes sociales que contienen violencia verbal,
mediante la extraccion, etiquetado y preprocesamiento de un

conjunto de datos.

o Desarrollar un modelo de analisis de sentimientos para detectar

violencia verbal con técnicas de PLN.

o Evaluar y optimizar el rendimiento del modelo con métricas de
clasificacion.
o Disefar una herramienta digital que genere informes y ventanas

emergentes que muestren patrones de violencia verbal.
1.3. Justificacion e importancia del estudio
1.3.1. Justificacion tedrica

El analisis de sentimientos en redes sociales se ha vuelto crucial para
entender las interacciones y emociones que se desarrollan en el entorno digital. La
violencia verbal, que se manifiesta a través de insultos y acosos en linea, es un
problema serio que afecta el bienestar de muchas personas. En tal sentido, el

presente estudio es importante por varias razones:

o Importancia Social. A medida que la comunicaciéon en linea se
intensifica, es fundamental identificar y comprender las senales de
violencia verbal. El analisis de sentimientos permite detectar estos
patrones, ayudando a crear espacios digitales mas seguros y

saludables.

o Innovaciones Tecnoldgicas. Las redes neuronales han transformado
el campo del procesamiento del lenguaje natural, mejorando la
manera en que analizamos el lenguaje. Estos modelos son capaces

de captar las sutilezas del lenguaje humano, lo que permite un
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analisis mas profundo y preciso de las emociones expresadas en las

redes sociales.

o Aporte al Conocimiento. Este estudio no solo busca ampliar el
entendimiento sobre el analisis de sentimientos, sino también su
aplicacion en la deteccidon de la violencia verbal. Al combinar
enfoques avanzados en procesamiento de lenguaje y redes
neuronales, se pretende desarrollar un modelo que sea mas efectivo
y util para investigadores y profesionales en el ambito de la seguridad

en linea.

o Relevancia Practica. Los hallazgos de esta investigacion tendran
implicaciones no solo en el ambito académico, sino también en la
creacion de herramientas que ayuden a moderar y prevenir el acoso
en las redes sociales, contribuyendo asi a politicas mas efectivas

para combatir la violencia en linea.
1.3.2. Justificacion metodolégica

La metodologia elegida para este estudio es clave para abordar de manera
efectiva el analisis de sentimientos y la deteccion de la violencia verbal en redes

sociales. A continuacion, se explican las razones detras de esta eleccion:

o Técnicas de Analisis Efectivas. Optamos por utilizar redes
neuronales, especialmente los modelos de aprendizaje profundo,
porque son ideales para manejar grandes cantidades de datos y
reconocer patrones complejos en el lenguaje. Estas herramientas han
demostrado ser muy eficaces en el procesamiento del lenguaje
natural, lo que nos permitira realizar un analisis mas preciso de las

emociones y detectar sefales de violencia verbal.

o Limpieza y Preparacion de Datos. La metodologia incluye un
exhaustivo proceso de preprocesamiento de datos, fundamental para
limpiar y organizar la informacion extraida de las redes sociales. Este

paso es crucial para eliminar elementos irrelevantes y asegurar que
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los modelos se entrenen con datos de alta calidad, o que mejora la

fiabilidad de nuestros resultados.

Evaluacion Rigurosa. Implementaremos técnicas de validacion
cruzada y utilizaremos métricas como la precision, el recall y la F1-
score para evaluar la efectividad del modelo. Esto garantiza que los
resultados sean solidos y aplicables a otros contextos, lo cual es
esencial en cualquier investigacién que aspire a hacer contribuciones

significativas al campo.

Comprension del Contexto. Nuestra metodologia también contempla
un analisis cualitativo de los resultados. Esto nos permitira no solo
presentar datos numericos, sino también interpretar el contexto detras
de ellos, lo cual es vital para entender la violencia verbal en el entorno

digital y las dinamicas sociales que la rodean.

Relevancia Practica. Al adoptar un enfoque metodoldgico riguroso y
actualizado, buscamos no solo contribuir al conocimiento académico,
sino también ofrecer herramientas practicas que puedan ser utiles
para plataformas de redes sociales y organizaciones que trabajan en

la prevencién de la violencia verbal.

1.3.3. Justificacion social

El analisis de sentimientos y la deteccion de la violencia verbal en redes

sociales son fundamentales por diversas razones sociales que destacan su

importancia:

Salud Mental de las Personas. La violencia verbal en linea puede
afectar gravemente la salud mental de quienes la sufren. Este estudio
busca contribuir a la creacién de un entorno digital mas saludable,
protegiendo el bienestar emocional de los usuarios y ayudando a

reducir el dafo que provoca el acoso en linea.

Fomento de la Convivencia Pacifica. Al identificar y abordar

conductas abusivas de manera temprana, se pueden evitar conflictos
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mayores y fomentar una convivencia mas armédnica en las
plataformas digitales. Esto es especialmente relevante en una era

donde la comunicacion en linea es tan comun.

o Conciencia sobre el Problema. Al investigar y dar visibilidad a la
violencia verbal en redes sociales, se genera mayor conciencia sobre
esta problematica. Esto puede motivar a comunidades, plataformas y
autoridades a implementar medidas mas efectivas para combatir el

acoso y promover un uso mas responsable de las redes.

o Empoderamiento de Usuarios. La investigacién puede proporcionar a
los usuarios herramientas para reconocer y reportar comportamientos
abusivos. Esto no solo les da poder, sino que también fomenta un
ambiente donde se alienta a denunciar y a proteger los derechos de

todos en la comunidad digital.

o Influencia en Politicas Publicas. Los resultados de este estudio
pueden servir como base para que instituciones y responsables de
politicas comprendan la gravedad de la violencia verbal en linea,
ayudando en la creacién de normativas y programas que fomenten la

seguridad y el respeto en las interacciones digitales.
1.4. Limitaciones de la presente investigacion

o Datos limitados en espanol. Existe menor disponibilidad de conjuntos
de datos de calidad en espaniol, lo que complica la tarea de entrenar
modelos robustos para detectar violencia verbal en redes sociales.
Los datasets que contienen ejemplos de interacciones violentas en
espanol pueden ser mas dificiles de conseguir, pueden estar mal

estructurados, mal etiquetados o no existir.

o Diferencias linguisticas. La mayoria de los modelos de procesamiento
de lenguaje natural estan entrenados principalmente en inglés. Esto
puede afectar la precisidén de los analisis en espafiol, ya que muchas

palabras, expresiones y modismos no tienen traducciones directas o
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cambian de significado segun el contexto. Esto también incluye las
diferencias regionales dentro del mismo idioma, lo que dificulta la
identificacion precisa de la violencia verbal en diferentes dialectos del

espanol que se hablan en Peru.

Limitaciones de memoria y almacenamiento. El trabajo con grandes
conjuntos de datos textuales y modelos complejos puede requerir
mucha memoria RAM y almacenamiento en disco. Lo que podria
ocasionar que nos enfrentemos a cuellos de botella durante el

procesamiento de datos o la ejecucion de modelos.

Costo de infraestructura en la nube. Otras limitaciones que se puede
presentar son los costos elevados de infraestructura en la nube (como
AWS, Google Cloud, o Azure), ya que estos servicios pueden ser
costosos, especialmente para el entrenamiento continuo de modelos
de redes neuronales o para procesar grandes volumenes de datos en

tiempo real.

Sobreajuste (overfitting). Los modelos mas complejos, como redes
neuronales con muchas capas 0 con un gran numero de parametros,
son mas propensos al sobreajuste. Esto ocurre cuando el modelo se
ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento, pero pierde
capacidad de generalizacion en datos nuevos. Esto es especialmente
critico en el analisis de violencia verbal, donde el lenguaje puede
variar significativamente en diferentes contextos y plataformas de

redes sociales.

Dificultad en la interpretabilidad del modelo. A medida que los
modelos se vuelven mas complejos, se vuelven mas dificiles de
interpretar. Esto es una limitacion cuando necesitas explicar los
resultados a un publico no técnico o cuando es necesario entender
como el modelo toma decisiones. Los modelos como las redes

neuronales profundas son conocidos por ser cajas negras, lo que
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podria ser un problema si necesitamos justificar por qué un

comentario fue clasificado como violento.
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Capitulo II: Marco teérico

21 Antecedentes de la investigacion
2.1.1. Internacionales

A nivel internacional, destaca el estudio realizado en 2018 por Paul David
Cumba Armijos el cual llevé a cabo una investigacion titulada "Prediccion de
ataques de cyber bullying mediante técnicas de aprendizaje profundo apoyandose
en un corpus de entrenamiento para la clasificacion de texto en espariol”. El objetivo
principal fue desarrollar un modelo de prediccion de ataques de cyberbullying
utilizando aprendizaje profundo, apoyado en un corpus en espafol disefiado para
clasificar e identificar textos con caracteristicas de bullying. Para lograr este
objetivo, se emplearon técnicas de aprendizaje profundo, especificamente una red
neuronal convolucional (CNN). ElI proceso comenzé con la recoleccion y
preparacion de un corpus de texto en espafol, en el cual se etiquetaron los datos
como "bullying" o "no bullying". Este corpus fue preprocesado mediante técnicas
de limpieza, eliminacion de ruido y normalizacion de datos. La muestra de estudio
incluyd 800,000 usuarios activos de la red social X (anteriormente Twitter) en

Ecuador, de donde se extrajeron un total de 83,400 tweets mediante palabras clave.

Los resultados mostraron que los modelos generados en diferentes
iteraciones de validacion presentaron baja varianza, lo que indica consistencia y
estabilidad en el rendimiento del modelo. Ademas, el modelo alcanzé un alto
porcentaje de precisidon en cada iteracion. En cuanto a las probabilidades de
clasificacion, se obtuvo un 98.19% de probabilidad de identificar un texto como
"bullying" y un 99.66% como "no bullying". La precision global del modelo fue del
98.85%, con un porcentaje de error de prediccion de solo el 1.15%, lo cual
evidencia su eficacia para identificar textos asociados al cyberbullying. Por otro
lado, los resultados sugieren que el modelo tenia una mayor probabilidad de
predecir un tweet como "no bullying" en comparacién con la categoria "bullying".
Esto se atribuye a la mayor cantidad de ejemplos etiquetados como "no bullying"
en el corpus, lo que permitié al modelo aprender patrones de lenguaje sin signos
de bullying con mayor frecuencia. No obstante, la diferencia en la tasa de aciertos
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entre ambas categorias fue minima, lo que indica un buen equilibrio en el

desempefio del modelo para clasificar correctamente ambos tipos de textos.

Siguiendo esta misma linea, en 2019, Daniel José Silva Oliveira, Paulo
Henrique de Souza Bermejo, José Roberto Pereira y Daniely Aparecida Barbosa
realizaron un estudio titulado "La aplicacidn de la técnica de analisis de sentimiento
en medios sociales como instrumento para las practicas de la gestidon social a nivel
gubernamental”. El objetivo de esta investigacion fue analizar las opiniones de los
ciudadanos expresadas en Twitter sobre algunos de los principales programas
sociales en Brasil durante el gobierno de Dilma Rousseff. La metodologia empleada
fue de caracter aplicado, interdisciplinario y exploratorio, con un enfoque mixto:
cualitativo en el proceso de clasificacion de los datos y cuantitativo al verificar la
frecuencia de opiniones positivas, negativas y neutrales en la base de datos. El
proceso metodoldgico incluyd varios pasos: la definicion del objeto de estudio, la
seleccion de la fuente de datos, la definicién de palabras clave para la mineria de
datos, la eleccion de una aplicacién de mineria de opiniones, la recopilacién y
preparacion de datos, la delimitacion del conjunto de entrenamiento, la clasificacion

automatizada y la validacién de los resultados.

En cuanto a la muestra, tras aplicar filtros para eliminar tweets duplicados y
reducir el ruido, se seleccionaron 10176 tweets de un total inicial de 59012. Los
resultados del analisis de sentimiento revelaron que en los programas sociales
"Pronatec" y "Minha Casa, Minha Vida" predominaban las opiniones positivas,
mientras que en los programas "Mais Médicos" y "Bolsa Familia" se observaba una
mayoria de opiniones negativas. Este analisis de sentimiento proporciona una
herramienta valiosa para la gestidn social gubernamental, al facilitar la comprension

de las percepciones ciudadanas sobre programas sociales clave.

Por otro lado, en 2021, Nirmal Varghese Babu y E. Grace Mary Kanaga
publicaron un estudio titulado "Analisis de sentimientos en datos de redes sociales
para la deteccion de depresidn usando inteligencia artificial: Una revision". El
objetivo de esta investigacion fue revisar el uso de analisis de sentimientos en redes
sociales para la deteccidén de depresion mediante diversas técnicas de inteligencia
artificial.
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La metodologia se basé en una exhaustiva revision de 101 articulos
cientificos de revistas especializadas como |IEEE, Springer y ACM, que abordan
temas de analisis de datos, redes sociales, procesamiento de lenguaje natural,
analisis de sentimientos y deteccion de depresion. Los aspectos clave examinados

en los estudios revisados incluyen:

o Analisis de Sentimientos. Se analizaron diferentes métodos para
determinar la polaridad (positiva, negativa o neutral) y para identificar
emociones especificas como alegria, tristeza y enojo en textos de

redes sociales.

o Extraccién de Caracteristicas. Se utilizaron técnicas para convertir
texto en datos numéricos, empleando métodos como TF-IDF, bolsas
de palabras, N-gramas y herramientas de PLN como Word2Vec,
GloVe y SentiWordNet.

o Clasificacion Multiclase. Se revisaron enfoques de clasificacion
detallada, que no solo dividian los textos en positivos y negativos,
sino que los organizaban en varias categorias emocionales. Para
esto, se emplearon algoritmos como maquinas de soporte vectorial,
arboles de decision, Random Forest, redes neuronales

convolucionales (CNN) y redes LSTM.

o Fuentes de Datos: Se recopilaron textos, emoticonos y emojis de
diversas plataformas de redes sociales, incluyendo Twitter,
Facebook, Reddity Weibo, que se analizaron para obtener una vision

completa del estado emocional de los usuarios.

Los resultados de esta revision destacaron que el uso de modelos de
clasificacion detallados, que identifican multiples emociones en lugar de limitarse a
polaridades simples, mejord significativamente la precision en la deteccion de
sentimientos asociados a la depresion. En particular, las redes neuronales
profundas, como las CNN y las LSTM, demostraron ser especialmente efectivas en
esta tarea. Ademas, se resalto la importancia de considerar los emoticonos y emojis
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como complementos del analisis textual, ya que ofrecen valiosas pistas sobre las

emociones subyacentes de los usuarios.

La revision concluydé que los métodos de aprendizaje profundo,
especialmente la combinacion de CNN y LSTM, superan a los enfoques
tradicionales en la clasificaciéon de sentimientos en el contexto de la deteccion de
depresion. También se confirmd que redes sociales como Twitter y Facebook son
fuentes utiles para identificar sefiales tempranas de depresion, permitiendo un
monitoreo emocional que puede ayudar a detectar casos que requieran atencion

profesional.

Asimismo, en un estudio titulado "Deteccion de expresiones de incitacion a
la violencia en tweets en urdu 2022 utilizando redes neuronales convolucionales”,
los autores Muhammad Shahid Khan, Muhammad Shahid Igbal Malik y Aamer
Nadeem presentan un marco de inteligencia artificial dirigido a identificar
expresiones violentas en publicaciones en urdu. El objetivo de este trabajo fue
desarrollar un sistema robusto para detectar incitacion a la violencia en tweets
mediante redes neuronales convolucionales (CNN). El estudio recopil6 un corpus
de 4808 tweets obtenidos manualmente de cuentas de Twitter en Pakistan entre
febrero de 2018 y junio de 2022. Los tweets se clasificaron en dos categorias:
aquellos que incitaban a la violencia (2402 tweets) y aquellos que no lo hacian
(2402 tweets). Utilizando modelos de aprendizaje profundo, entre ellos una CNN
unidimensional (1D-CNN), los investigadores compararon su rendimiento con
modelos como urdu-BERT, Urdu-RoBERTa, BIiLSTM y otros métodos de
aprendizaje automatico. La efectividad de estos modelos se evalué mediante

métricas de precision, macro F1-score y AUC.

Los resultados destacaron la eficacia de la arquitectura 1D-CNN, la cual
alcanz6 una precision del 89.84% en la deteccidén de incitacion a la violencia,
superando a las redes neuronales recurrentes y a los algoritmos tradicionales de
aprendizaje automatico. Este rendimiento se atribuye a la capacidad de la 1D-CNN
para capturar patrones tanto locales como globales en los datos, lo que mejora su

generalizacion y la convierte en una herramienta potente para moderar contenido
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en linea. Ademas, el modelo demostré6 ser capaz de identificar patrones de

incitacion que otros modelos no lograban captar.

Si bien los modelos preentrenados, como urdu-BERT y Urdu-RoBERTa,
fueron utiles para comprender el contexto semantico, no superaron a la 1D-CNN
en la tarea especifica de detectar incitacion a la violencia, lo cual subraya la
idoneidad de la 1D-CNN para este tipo de analisis. Este estudio contribuye asi al
campo de la moderacion de contenido en redes sociales, proporcionando un
enfoque especializado y efectivo para la deteccion de expresiones de incitacién en

entornos digitales.

Por otro lado, el articulo titulado "Machine learning para la deteccién de
situaciones de riesgo a través del uso de aplicaciones de citas entre estudiantes
universitarios, 2023" fue elaborado por Mariana Carolyn Cruz Mendoza, Roberto
Angel Meléndez Armenta y Narendra Velazquez Carmona. Su objetivo fue analizar
la informacién compartida en aplicaciones de citas, como Tinder, para identificar
patrones de comportamiento y caracteristicas de personalidad violenta en los
perfiles de usuario, con el fin de prevenir situaciones de riesgo y violencia entre
jévenes universitarios. La metodologia empleada incluye un enfoque cuantitativo
basado en encuestas dirigidas a estudiantes del Tecnoldgico de Estudios
Superiores de Valle de Bravo, abordando aspectos como el uso, percepcion de
seguridad y experiencias de riesgo en aplicaciones de citas. Los datos se procesan
mediante herramientas de software libre, como Python y Anaconda, y se someten
a técnicas de limpieza, exploracion y visualizacion. Ademas, se aplican técnicas de
machine learning para analizar patrones de comportamiento violento. El modelo se
entrena usando datos historicos para clasificar y predecir perfiles de riesgo, lo que
permitira, en futuras fases del proyecto, el desarrollo de una red neuronal que
clasifique los perfiles de usuario en funciéon de caracteristicas asociadas a
comportamientos violentos. Se consideran variables como el tipo de discurso de
odio o la dependencia emocional, con el objetivo de identificar patrones especificos

de agresores y victimas.

La muestra utilizada esta compuesta por estudiantes de diez programas

académicos de nivel universitario. Los resultados parciales indican que la mayoria
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de los usuarios usa las aplicaciones de citas de forma ocasional y, aunque estan
informados sobre las medidas de seguridad, pocos actuan ante situaciones de
violencia en linea, resaltando la necesidad de proporcionar orientacion y apoyo
practico. Asimismo, se identificaron clasificaciones de comportamiento violento que
se utilizaran en la red neuronal para mejorar la deteccion de perfiles de riesgo y asi

contribuir a la prevencion de violencia en el contexto universitario.

Los antecedentes internacionales presentados anteriormente se relacionan
estrechamente con la investigacion en curso sobre la identificacion precisa y
eficiente de sefales de violencia verbal en comentarios y publicaciones de redes
sociales mediante herramientas de ciencia de datos. En particular, estos estudios
aportan enfoques metodologicos como la extraccion y preprocesamiento de datos,
el desarrollo de modelos de analisis de sentimientos basados en técnicas de PLN,
y la evaluacion de estos modelos con métricas de clasificacion. Ademas, resaltan
la importancia de disefnar herramientas practicas, como aplicaciones que generen
informes y patrones, contribuyendo directamente a los objetivos especificos de esta

investigacion.
2.1.2. Nacionales

Desde el punto de vista nacional, se encuentra un estudio propuesto por
Gabriel Hélard Zarate Calderén en 2019 en el cual se desarrollé una investigacion
cuyo objetivo fue crear un modelo de analisis de sentimientos en medios
periodisticos y redes sociales, implementando redes neuronales recurrentes y
evaluando las capacidades de modelos basados en transformers. La investigacion
se centr6 en comparar diversas técnicas de procesamiento y analizar el
rendimiento de los modelos en la deteccion de sentimientos en espafiol. La
metodologia empleada incluy6 el entrenamiento de multiples modelos de redes
neuronales recurrentes y transformers, utilizando optimizadores y planificadores
especificos (schedulers) para mejorar la precision en el analisis de sentimientos.
Los datos fueron extraidos de redes sociales y medios periodisticos, destacandose
el dataset TASS 2019 y un conjunto de datos proporcionado por una empresa de

monitoreo de medios, ambos en idioma espanol.
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Aunque el tamano de la muestra no fue detallado, se especifica que incluye
tanto textos de redes sociales como articulos de medios de comunicacion. Los
resultados obtenidos muestran que el mejor modelo alcanz6 una precision del
88.39% para el analisis de sentimientos en articulos periodisticos y del 76.42% en
tweets. Estos resultados subrayan la eficacia del modelo para interpretar y clasificar
sentimientos en diferentes tipos de textos, siendo especialmente eficiente en el

analisis de contenido periodistico.

Del mismo modo, Gustavo Adolfo Reyes-Paredes tuvo como objetivo
demostrar que la exposicidn a noticias positivas mejora el estado de animo de las
personas. Para ello, se emple6 una metodologia basada en un modelo de red
neuronal LSTM para clasificar noticias en positivas o negativas y, posteriormente,
se realizd un experimento utilizando el test PANAS para evaluar el estado de animo
de los participantes antes y después de leer noticias positivas. La poblacién de
estudio incluyo noticias de medios peruanos y 520 personas en el experimento, con
una muestra de 20,000 noticias (10,000 positivas y 10,000 negativas) y 520
participantes entre 20 y 45 afos. Los resultados mostraron que el modelo LSTM
logré una precision del 87.98% en la clasificacion de noticias, y el test PANAS indico
que la lectura de noticias positivas efectivamente mejoro6 el estado de animo de los

participantes.

En 2021, Josue Angel Mauricio Salazar presenta un estudio el cual tiene
como objetivo desarrollar un modelo de anadlisis de sentimientos para identificar
discurso de odio en tweets, empleando algoritmos de procesamiento de lenguaje
natural, especificamente Word2Vec y un modelo de redes neuronales recurrentes
con LSTM bidireccional. La metodologia se basé en el uso de PLN y técnicas de
aprendizaje profundo, generando representaciones vectoriales de palabras
mediante Word2Vec y entrenando una red neuronal recurrente bidireccional con
LSTM para clasificar los tweets segun su contenido de odio. La poblacion del
estudio consistié en un conjunto de datos de 6,000 tweets etiquetados, aunque no
se especifica una muestra, por lo que se asume que se utilizo la totalidad de la
poblacién para el analisis. Los resultados indican que el modelo fue capaz de
clasificar los tweets de manera efectiva, utilizando métricas de evaluacion que

evidencian su capacidad para identificar discursos de odio en redes sociales.
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Para el 2022, un estudio presentado por Franklin Barrientos Porras, tuvo
como obijetivo identificar la correlacion entre la opinidn publica en Twitter, medida
mediante analisis de sentimientos, y la movilidad poblacional durante el periodo de
cuarentena en Peru. La metodologia empleada fue un disefio ecologico basado en
el analisis de datos secundarios de acceso publico, centrado en publicaciones
realizadas en Twitter durante el tiempo de cuarentena. La poblacidon consistio en
todos los tweets que cumplieran con los criterios de inclusion y exclusion
establecidos para el periodo de cuarentena en Peru, de los cuales, luego de aplicar
estos criterios, se analizaron 89,928 tweets. Los resultados mostraron una
percepcion publica principalmente negativa hacia la cuarentena, con un 84% de los
tweets clasificados como negativos. También se observd una relacion entre la

opinidn publica expresada en Twitter y los patrones de movilizacion en el pais.

Finalmente, Marco Antonio Adrianzen Zapata y Juan Fernandez Olaya en
2023 realizaron una investigacion cuyo objetivo fue implementar un modelo de
inteligencia artificial para analizar sentimientos y emociones en las redes sociales
de los equipos de la Liga 1 de futbol peruano. Dentro de sus objetivos especificos,
el estudio busco desarrollar un modelo de aprendizaje automatico que analizara y
clasificara los sentimientos en publicaciones y comentarios, recopilar un conjunto
de datos representativo de emociones, identificar patrones de expresion de
sentimientos y mejorar el rendimiento del modelo. La metodologia fue de tipo
aplicada y empled un disefio experimental. Las técnicas incluyeron web scraping
para recolectar datos de redes sociales y el uso del algoritmo Naive Bayes para el
analisis de sentimientos. La poblacion se definido como los 18 equipos participantes
en la Liga 1 de Peru en el 2023, y la muestra se centré en los equipos mas
populares, seleccionados en funcion de la cantidad de seguidores e interaccion en
sus publicaciones durante el segundo semestre del afio. Los resultados revelaron
que, en general, los sentimientos expresados en redes sociales sobre estos
equipos fueron mayormente positivos, con un 33.47% de comentarios clasificados
como positivos, un 38.33% como neutros y un 28.20% como negativos. Este
analisis sugiere una tendencia positiva en la interaccion de los fanaticos hacia sus
equipos en redes sociales, reflejando una percepcion favorable en gran parte de

los comentarios evaluados.
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Los antecedentes nacionales presentados anteriormente se relacionan
estrechamente con la investigacion en curso sobre la identificacion de senales de
violencia verbal en comentarios y publicaciones de redes sociales mediante
herramientas de ciencia de datos. Estos estudios aportan enfoques metodoldgicos
relevantes, como el uso de técnicas avanzadas de PLN, modelos de aprendizaje
profundo (LSTM, transformers) y herramientas de analisis de sentimientos.
Ademas, destacan el empleo de datasets especificos y estrategias de evaluacién
para optimizar el rendimiento de los modelos, lo que contribuye directamente a los
objetivos del presente estudio: desde la extraccion y preprocesamiento de datos,
hasta el desarrollo, evaluacion y disefio de herramientas digitales que permitan

identificar patrones de violencia verbal de manera precisa y eficiente.

2.2. Bases tedricas
2.2.1 Desarrollo historico

El analisis de sentimientos (figura 1) se origind en diversas areas como la
psicologia, la linguistica y la informatica. No obstante, fue con el avance de la era
digital y la popularidad de las redes sociales cuando realmente se consolidé como
un campo independiente de estudio. En los inicios de la informatica, los
investigadores se enfocaron en la idea de ensefar a las maquinas a comprender y
manejar el lenguaje humano. Este ambito de estudio se conoce como
procesamiento del lenguaje natural (PNL), el cual inicio en la idea de crear una
maquina traductora durante la Segunda Guerra Mundial, en la década de 1940. La
idea original era convertir un idioma a otro, pero usando el cerebro de las
computadoras; sin embargo, después de eso surgio la idea de convertir el lenguaje

humano en lenguaje informatico y al revés (Lisa, 2022).

En la década de 1980, los investigadores comenzaron a desarrollar
algoritmos para analizar el tono y la subjetividad en el texto. Estos primeros trabajos

sentaron las bases para lo que eventualmente se convertiria en el analisis de
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sentimientos (Sanchez, 2023). En los anos 2000, con la aparicion de las redes
sociales es donde llega el auge del analisis de sentimientos gracias a plataformas
como Facebook y Twitter que generaron enormes cantidades de datos textuales
no estructurados. Esto proporcion6 una base para aplicar analisis de sentimientos

a gran escala.

Con el crecimiento exponencial de las redes sociales, se veia que algunas
cosas empezarian a cambiar (International Republican Institute, 2016) y se
evidencié la necesidad de detectar patrones de lenguaje abusivo, incluyendo la
violencia verbal. Durante esta época, surgieron varios estudios sobre la
deteccion automatica de ciberacoso, odio y agresion en redes sociales,
empleando técnicas de PLN. Estas investigaciones utilizaron enfoques basados
en palabras clave, diccionarios predefinidos y analisis semantico basico para

identificar lenguaje ofensivo.

Con el desarrollo de modelos avanzados de deep learning, como los
modelos de redes neuronales recurrentes (RNN) y transformadores (como
BERT y GPT), se dio un gran salto en el analisis de texto y la comprension del
lenguaje natural. Estos modelos permitieron una mayor precision en la deteccién
de emociones y actitudes, incluyendo la violencia verbal, al tener en cuenta el

contexto y el tono del mensaje.

Actualmente, los esfuerzos de investigacion se enfocan en mejorar la
precision y eficiencia de los modelos para detectar violencia verbal en tiempo
real en redes sociales. Sin embargo, el desafio persiste en lograr una deteccion
efectiva que sea también eficiente en términos de recursos computacionales. A
medida que las redes sociales continuan evolucionando y se generan nuevos
tipos de interacciones, la deteccién de violencia verbal se ha convertido en un
area critica de investigacién para prevenir el ciberacoso y otras formas de

agresion en linea.

32



Figura 1

Desarrollo historico del analisis de sentimientos

Década de 1940
- Inicio del PNL
- Traduccién automatica
- Primeros intentos de conversion

l

Década de 1980
- Algoritmos de analisis de tono y subjetividad
- Reconocimiento de emociones

l

Aiios 2000
- Auge del analisis de sentimientos
- Expansién de redes sociales
- Grandes voliimenes de datos

l

Investigaciones sobre Violencia Verbal
- Identificacién de lenguaje abusivo
- Métodos basados en palabras clave y semadntica

l

Modelos de Deep Learning
- RNN, BERT, GPT
- Analisis contextual mas preciso

l

Actualidad
- Optimizacion de modelos
- Deteccidn en tiempo real
- Prevencion del discurso de odio

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccién de sefales de violencia en redes sociales: un
enfoque desde la ciencia de datos.

2.2.2 Fundamentacion tedrica

La fundamentacion tedrica de esta investigacion (Figura 2) aborda un marco

multidisciplinario que integra teorias provenientes de diversas areas del
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conocimiento, tales como la linguistica computacional, el PLN, la ciencia de datos
y el analisis de comportamiento en redes sociales. Este marco conceptual permite
estructurar el estudio y justificar las metodologias utilizadas para la deteccion de

violencia verbal en plataformas digitales.
A. Teorias sobre Violencia y Discurso en Redes Sociales

El presente estudio se fundamenta en teorias socioldgicas y
psicolinguisticas sobre la violencia verbal en entornos digitales. La Teoria del
Aprendizaje Social (Bandura, 1977) sostiene que la conducta violenta se aprende
a través de la observacion e imitacidn de otros, lo que en el contexto de redes
sociales se traduce en la reproduccidon de discursos agresivos dentro de
comunidades en linea. Asimismo, la Teoria del Comportamiento Desinhibido en
Linea (Suler, 2004) explica cémo la anonimidad y la ausencia de consecuencias en

entornos digitales fomentan la expresion de discursos violentos.

Por otro lado, el Modelo de Analisis Critico del Discurso (Fairclough, 1992)
aporta un enfoque linglistico para examinar la construccion del discurso violento
en redes sociales, permitiendo identificar estructuras narrativas que promueven la
agresion y el odio. Ademas, la Teoria de la Incivilidad en la Comunicacién Digital
(Papacharissi, 2004) permite contextualizar la agresividad en linea como una

expresion de polarizacion ideoldgica y discursos de odio.
B. Modelos de PLN y Aprendizaje Automatico

Dado que la investigacion utiliza técnicas avanzadas de PLN para la
deteccion de violencia verbal, es fundamental la inclusion de teorias relacionadas
con el analisis automatico del lenguaje. El Modelo de Representacion Distribuida
del Lenguaje (Mikolov et al., 2013) introdujo técnicas como Word2Vec, que
permiten representar palabras en vectores numéricos de alta dimension,
capturando sus relaciones semanticas y contextuales. Asimismo, el Modelo de
Transformadores (Vaswani et al., 2017), sobre el cual se basa BERT y DistilBERT,
es esencial en este estudio, ya que permite el analisis bidireccional del contexto

linguistico, mejorando la precision en la clasificacion de texto.
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La investigacion también se sustenta en el Enfoque de Aprendizaje Profundo
en NLP (Young et al., 2018), que establece como las redes neuronales profundas
pueden capturar patrones complejos en el lenguaje natural, facilitando la
clasificacion de comentarios agresivos con alto nivel de precision. Dentro de este
marco, el Modelo DistiBERT (Sanh et al., 2019) se presenta como una solucion
optimizada y eficiente para la clasificacion de texto con menos recursos

computacionales.
C. Ciencia de Datos y Evaluacion del Rendimiento del Modelo

El estudio se apoya en la Teoria del Aprendizaje Supervisado (Bishop,
2006), que explica cdmo un modelo de machine learning aprende patrones a partir
de datos etiquetados. También se incorpora la Metodologia Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (Wirth & Hipp, 2000), un enfoque
estructurado que guia el proceso de mineria de datos desde la recoleccidon hasta

la evaluacion del modelo.

Para la evaluacion del desempeno del modelo, se consideran métricas
clasicas de clasificacion como la precision, exhaustividad y F1-Score, las cuales se
derivan del analisis de la matriz de confusién (Powers, 2011). Ademas, el indice
Kappa de Cohen (Cohen, 1960) permite medir la concordancia entre las

predicciones del modelo y las etiquetas reales, ajustado por el azar.

D. Diseio y Desarrollo de Herramientas Digitales para la Visualizacién de

Datos

La ultima parte del presente estudio, que corresponde a la construccion de
una herramienta digital para la deteccion de violencia verbal, se fundamenta en el
paradigma de la Visualizacion de Datos (Card et al., 1999). Este enfoque sostiene
que la representacién grafica de los datos facilita su interpretacion y la toma de
decisiones informadas. En este sentido, la utilizacién de frameworks como Django

y Plotly proporcionan una interfaz interactiva y comprensible para el usuario.
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Figura 2

Fundamentacion teorica
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Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccidn de sefiales de violencia en redes sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.



2.2.3 Marco conceptual

Esta parte de la investigacidn proporciona una estructura organizada de los

conceptos y variables clave que fundamentan la investigacion. Se basa en la

fundamentacion tedrica previamente establecida y tiene como objetivo guiar el

analisis de los datos, asegurando la coherencia metodoldgica y conceptual a lo

largo del estudio. El marco conceptual esta conformado por dos variables

principales: la primera, comentarios y publicaciones en redes sociales, corresponde

a la variable independiente; mientras que la segunda, categoria del sentimiento de

violencia verbal, representa la variable dependiente.

A.

Definicidon conceptual de la variable 1: Comentarios y publicaciones de

redes sociales.

Los comentarios en redes sociales son respuestas o reacciones generadas
por los usuarios a publicaciones, imagenes o videos compartidos en
plataformas como Facebook, Instagram o Twitter. Sirven como punto de
partida para conversaciones digitales, permitiendo a las personas expresar
sus pensamientos, opiniones o apreciaciones directamente debajo del

contenido con el que interactuan. (Simplified., s.f.)

Definicién conceptual de la variable 2: categoria del sentimiento de

violencia verbal.

En el contexto del analisis de sentimientos aplicado a la violencia verbal en
redes sociales, las categorias del sentimiento se refieren a las distintas
clasificaciones que se utilizan para identificar y evaluar las emociones
expresadas en los comentarios o publicaciones. Estas categorias permiten
determinar si un mensaje contiene elementos de agresion, hostilidad o
abuso verbal. Por ejemplo, se pueden identificar diversos tipos como burlas,
uso de ofensas, uso de sobrenombres, entre otros. En el presente estudio
las categorias son si contiene violencia (1) y no contiene violencia (0)
(Oficina para la Salud de la Mujer, 2023).



2.3 Definicion de términos basicos
2.3.1 Violencia Verbal

La violencia verbal se refiere al uso de lenguaje ofensivo, abusivo o
denigrante con el fin de herir, intimidar o manipular a otra persona. En el contexto
de las redes sociales, se manifiesta en comentarios, mensajes o publicaciones que
contienen insultos, amenazas o cualquier expresion disefiada para causar dafio

emocional o psicoldgico.
2.3.2 Redes Sociales

Las redes sociales son plataformas en linea que permiten la creacion,
intercambio y difusion de contenido generado por los usuarios. Entre las mas
populares se encuentran Facebook, Twitter, Instagramy TikTok. Estas plataformas
permiten a los usuarios interactuar en tiempo real, compartir opiniones y participar
en discusiones, lo que también ha generado un aumento en los casos de violencia

verbal y ciberacoso.
2.3.3 Analisis de Sentimientos

El analisis de sentimientos, también conocido como mineria de opiniones,
es una técnica dentro del procesamiento del lenguaje natural (PLN) que se utiliza
para identificar, extraer y clasificar emociones, opiniones o actitudes en textos. Esta
técnica permite determinar si un texto es positivo, negativo o neutral, y se usa en
el contexto de redes sociales para identificar comportamientos agresivos o

violentos.
2.3.4 Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)

El procesamiento del lenguaje natural es una rama de la inteligencia artificial
(IA) que estudia la interaccion entre las computadoras y el lenguaje humano. Su
objetivo es permitir que las maquinas comprendan, interpreten y generen lenguaje
humano de manera eficiente. En el contexto de esta tesis, el PLN es fundamental
para analizar y clasificar el contenido textual de redes sociales, detectando

patrones de violencia verbal.
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2.3.5 Deteccion de Violencia Verbal

La deteccion de violencia verbal implica identificar automaticamente signos
de abuso, agresion o lenguaje daiino en textos. Utiliza técnicas de PLN y analisis
de sentimientos para filtrar y clasificar contenidos potencialmente ofensivos en
redes sociales. El objetivo es prevenir la propagacion de lenguaje violento en linea

y proteger a los usuarios de posibles dafios emocionales.

2.3.6 Modelos de Aprendizaje Automatico

Los modelos de aprendizaje automatico (machine learning) son algoritmos
que permiten a las maquinas aprender patrones a partir de datos. En el contexto
de la deteccion de violencia verbal, se entrenan modelos para identificar
automaticamente caracteristicas del lenguaje violento en grandes volumenes de

datos textuales, como publicaciones en redes sociales.

2.3.7 Precision en la Deteccion

La precision en la deteccion se refiere a la capacidad de un modelo o sistema
para identificar correctamente las instancias de violencia verbal sin generar muchos
falsos positivos (cuando el sistema identifica un mensaje no violento como
violento). Es un indicador clave de la efectividad de un sistema de analisis de

sentimientos aplicado a este tipo de problemas.

2.3.8 Eficiencia Computacional

La eficiencia computacional mide los recursos, como tiempo y poder de
procesamiento, que un sistema requiere para realizar una tarea. En el contexto de
esta tesis, la eficiencia computacional es importante para procesar grandes
cantidades de datos en redes sociales en tiempo real, minimizando el uso de

recursos sin comprometer la precision en la deteccion de violencia verbal.

2.3.9 Ciberacoso

El ciberacoso es una forma de acoso que se realiza a través de medios
digitales, como redes sociales, mensajes de texto o correos electrénicos. Implica el

uso de lenguaje abusivo, amenazas, o la difusion de informacién falsa para
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intimidar, controlar o humillar a una persona. La deteccion de violencia verbal es

una herramienta clave para combatir el ciberacoso en linea.

2.3.10 Algoritmos de Clasificacion

Los algoritmos de clasificacion son un tipo de técnica de aprendizaje
automatico que asignan categorias a los datos. En esta tesis, estos algoritmos se
utilizan para clasificar el contenido textual como violento o no violento, basandose

en las caracteristicas aprendidas de ejemplos anteriores.

41



3.1.

Capitulo lll: Hipétesis y variables

Hipotesis

3.1.1. Hipodtesis General

El analisis de sentimientos aplicado a comentarios y publicaciones en redes

sociales permite identificar de manera precisa y eficiente sefiales de violencia

verbal.

3.1.2. Hipodtesis Especificas

3.2.

Los comentarios y publicaciones en redes sociales que contienen
seflales de violencia verbal presentan patrones linguisticos
especificos, como el uso frecuente de palabras agresivas y una alta

frecuencia de comentarios con tono agresivo.

Las técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN) y analisis
de sentimientos, como machine learning y deep learning, son eficaces
para identificar violencia verbal en redes sociales con un alto nivel de

precision y rendimiento.

El modelo de analisis de sentimientos desarrollado puede alcanzar un
nivel significativo de precision, sensibilidad y especificidad en la

deteccidn de violencia verbal en redes sociales.

Los informes y visualizaciones generados a partir del analisis de
sentimientos permiten identificar patrones y tendencias de violencia
verbal, y la implementacion de alertas automaticas es util para la

deteccion temprana de comportamientos violentos en redes sociales.

Operacionalizacion de variables

3.2.1 Variable 1

Comentarios y publicaciones de redes sociales
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Es el contenido textual publicado por los usuarios en la plataforma
Facebook. Para fines de este estudio, se centran en los comentarios y

publicaciones que pueden contener sefales de violencia verbal.
3.2.1.1 Dimensiones:

A. Palabras clave relacionadas con violencia verbal:

Definicién conceptual. Términos o expresiones comunmente asociadas con

violencia verbal, como insultos, amenazas, descalificaciones, etc.

Definicién operacional. Frecuencia de aparicion de un conjunto de palabras
clave predefinidas (basadas en léxicos de violencia verbal) dentro de los

comentarios y publicaciones.

Indicadores: Numero de ocurrencias de palabras o frases violentas por

comentario o publicacién.

B. Frecuencia de comentarios violentos:

Definicién conceptual. La cantidad de comentarios o publicaciones que

contienen contenido violento, agresivo 0 amenazante en un periodo de tiempo.

Definicién operacional. Conteo de publicaciones y comentarios que cumplen
con criterios de agresividad o violencia verbal (definidos por el uso de palabras

clave y frases con intencionalidad violenta).

Indicadores. Porcentaje de comentarios agresivos sobre el total de

comentarios analizados.
3.2.2 Variable 2
Categoria del sentimiento de violencia verbal.

Es la categoria asociada al sentimiento de violencia verbal en los

comentarios y publicaciones en redes sociales.
3.2.2.1 Dimensiones:

A. Nivel de violencia en el texto:
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Definicién conceptual. Intensidad o severidad de la violencia verbal

detectada en el texto, determinada por el tono y las palabras utilizadas.

Definicidbn operacional. Asignacion de puntuaciones o etiquetas de
agresividad a cada comentario, clasificados en categorias (por ejemplo, leve,

moderada, alta) segun las caracteristicas del texto.

Indicadores. Valor numérico de la agresividad detectada en funcién de un

modelo preentrenado (machine learning o deep learning).

B. Precision y rendimiento del modelo:

Definicién conceptual. Capacidad del modelo de analisis de sentimientos
para identificar correctamente comentarios y publicaciones violentas en

comparacion con comentarios no violentos.

Definicién operacional. Calculo de métricas de clasificacion como precision,
sensibilidad (recall), especificidad y f1-score después de aplicar el modelo de

analisis de sentimientos a los datos preprocesados.
Indicadores:

o Precisién. Proporcién de comentarios identificados correctamente

como violentos en relacion con todos los comentarios analizados.

o Sensibilidad. Proporcién de comentarios violentos que el modelo

identifica correctamente sobre el total de comentarios violentos.

o Especificidad. Proporcién de comentarios no violentos que el modelo

identifica correctamente sobre el total de comentarios no violentos.
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3.3.

Tabla 1

Operacionalizacion las variables

Matriz de operacionalizacién de variables

de violencia en el texto,
y precision y
rendimiento del modelo.

modelo identifica
correctamente sobre el total
de comentarios violentos.

Especificidad: Proporcion de
comentarios no violentos que
el modelo identifica

. . L . . . . Escala de
Variable Definicién conceptual Definiciéon operacional Dimensiones Indicadores valoracién Instrumentos
Es el contenido textual Para la medicion de la ;
blicad | variable comentarios y Palabras clave Numero de ocurrencias de
publica IO pcl)rt ofs publicaciones de redes relacionadas con palabras o frases violentas por
Comentarios y | USUarios en 1a piatatorma sociales se violencia verbal comentario o publicacién.
D Facebook. Para fines de N ;
publicaciones . descompondra en las Registro de
este estudio, se centran ) . Conteo :
de redes en los comentarios dimensiones palabras ocurrencias
sociales. > y clave relacionadas con F ia d Porcentaje de comentarios
publicaciones que . X recuencia de .
ueden contener sefales la violencia verbal y la comentarios violentos agresivos sobre el total de
P . ’ frecuencia de comentarios analizados.
de violencia verbal. . -
comentarios violentos.
Valor numérico de la agresividad
Nivel de violencia en el detectada en funcién de un
texto modelo preentrenado (machine
. learning o deep learning).
Para la medicion de la g — d g.)’
variable identificacién de e Precision:  Proporcion  de
Es| ) . i violencia verbal comentarios identificados
s la categoria asociada ; s
al sentgi;miento de mediante analisis de correctamente ~ como
Categoria del violencia verbal en los sentimientos se violentos en relacion con Modelo de
sentimiento de ; realizara a través de la todos los comentarios Categoria analisis de
. . comentarios y ‘e analizados imi
violencia verbal. blicacion n red descomposicion de esta o o Zacos. . sentimiento
publicaciones enredes | | qimensiones nivel | Precision y rendimiento | ¢ Sensibilidad: Proporcion de
sociales. del modelo comentarios violentos que el




correctamente sobre el total
de comentarios no violentos.
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Capitulo IV: Metodologia del estudio

4.1. Enfoque, tipo y alcance de investigacion

4.1.1. Enfoque

El presente estudio adopta un enfoque de investigacion mixto, integrando
meétodos cuantitativos y cualitativos en funcién de los objetivos planteados. El
enfoque cuantitativo se fundamenta en la medicién precisa de variables y en el
tratamiento estadistico de datos, siguiendo lo descrito por Naupas et al. (2018, p.
140), ya que busca analizar y cuantificar caracteristicas especificas en comentarios
de redes sociales que sugieren violencia verbal. A su vez, este enfoque orienta la
investigacion hacia aplicaciones practicas, con la finalidad de desarrollar una
herramienta digital capaz de medir y clasificar el nivel de violencia verbal en

comentarios y publicaciones, facilitando asi la identificacion de patrones de riesgo.

Por otra parte, Cabrera (2023) destaca que la ciencia de datos, al combinar
técnicas de ciencias de la computacién y estadistica para la recopilacién y analisis
de grandes volumenes de datos, también puede considerarse dentro de un enfoque
cualitativo con una orientacién interdisciplinaria. Este enfoque incluye métodos
como el andlisis de redes sociales (netnografia), el analisis de sentimientos y big
data (p. 40). En este contexto, el presente estudio se alinea también con el enfoque
cualitativo, dado que tiene como objetivo desarrollar un modelo de analisis de
sentimientos mediante mineria de texto, orientado a reconocer patrones linguisticos

asociados a la violencia verbal.

Por lo tanto, el estudio se enmarca en un enfoque mixto, en el que el analisis
cuantitativo se emplea para medir y clasificar los comentarios en redes sociales,
mientras que el analisis cualitativo permite una interpretacion profunda de los
patrones de lenguaje y el contexto sociolinguistico en el que estos comentarios se
producen. Esta integracion de enfoques fortalece la comprension de las dindamicas
de violencia verbal en redes sociales y facilita el desarrollo de herramientas

digitales efectivas.



4.1.2. Tipo y alcance

El presente estudio es de tipo aplicado debido a su orientacion a la
resolucion de un problema practico, concretamente la identificacion de sefiales de
violencia verbal en redes sociales mediante el uso de herramientas de ciencia de
datos. Esta caracteristica refleja un propdsito dirigido a la generacién de soluciones

concretas y funcionales.

En cuanto a su alcance, se considera descriptivo, ya que se centra en la
recopilacion y el analisis de datos relacionados con las caracteristicas,
propiedades, dimensiones y clasificaciones de los comentarios en redes sociales
que sugieren violencia verbal. Este enfoque esta alineado con lo planteado por
Naupas et al. (2018, p. 134), quienes destacan la importancia de describir y
categorizar fendmenos en contextos especificos. Ademas, el estudio también
posee un alcance explicativo, ya que se orienta a comprender el funcionamiento y
efectividad de distintas técnicas y modelos de clasificacion en la identificacion de
violencia verbal en redes sociales. Asi, no solo se busca identificar patrones de
violencia verbal, sino también explicar como y por qué determinados modelos y
métricas son mas eficaces en este contexto y en qué condiciones se manifiestan

estas relaciones (Hernandez et al., 2014, p. 95).
4.2. Diseio de la investigacion

Un disefio secuencial exploratorio, se inicia con una fase cualitativa que
permite explorar y obtener una comprensién profunda del fendmeno en estudio
(Cueva et al., 2023, p. 100). En tal sentido, en el presente estudio, la primera fase
tiene el objetivo de identificar patrones y caracteristicas especificas del lenguaje en
comentarios y publicaciones, utilizando técnicas de analisis de sentimientos y PLN.
A través de este enfoque cualitativo, se pueden clasificar los matices linglisticos
asociados a la violencia verbal, lo cual proporciona una base interpretativa valiosa

en detalles sobre el contenido presente en redes sociales.

Luego, se procede a una fase cuantitativa en la cual se desarrolla un modelo
de machine learning. Este modelo cuantifica la presencia de violencia verbal en los

comentarios y permite medir tanto la intensidad como la probabilidad de violencia

48



en el texto. Al agregar esta precision cuantitativa, se facilita la generalizacion de los
hallazgos a un conjunto de datos mas amplio, logrando asi validar y extender los
resultados obtenidos en la fase cualitativa inicial. Ademas, al no manipularse
ninguna variable para analizar efectos causales, el estudio posee un disefio no

experimental y, debido a su enfoque mixto, también se considera observacional.
4.3. Poblaciéon y muestra

4.3.1. Poblacion

Una poblacién, o universo, se refiere al conjunto de elementos (como
sujetos, objetos o entidades abstractas) que comparten una o mas caracteristicas.
Generalmente, el término poblacién implica el conjunto completo de las unidades
de andlisis que se desea investigar, y se define al especificar las caracteristicas
comunes de estos elementos (Pardo, Ruiz & San Martin, 2012). En ese sentido, la
poblacion del presente estudio esta constituida por comentarios en la red social

YouTube en Peru durante el afnio 2024.

4.3.2. Muestra

Gutiérrez (2016) afirmd que la muestra representativa no debe ser un
modelo reducido a la poblacidén sino un concepto asociado con las estrategias de
muestreo; es decir, la representatividad de una muestra se argumenta en la dupla
conformada por el disefio del muestreo y estimador; que permitan estimar
exactamente los totales poblacionales (pp. 59-60). Por tal motivo, en el presente
estudio la muestra esta conformado por 9556 comentarios extraidos de la

plataforma YouTube que contengan comentarios violentos y no violentos.
4.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

4.4.1. Técnicas e instrumentos

En este estudio se empleara la Automatizacién de Procesos Robdticos
(RPA) para la recoleccién de datos, utilizando especificamente Web Scraping. Esta
técnica es ampliamente utilizada en investigacién cuantitativa, ya que permite

extraer grandes volumenes de datos de forma sistematica y eficiente, obteniendo
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informacion precisa y actualizada de plataformas en linea (Van Hoecke, H. y
Pauwels, J., 2018).

En este caso, el objetivo principal es recopilar comentarios y publicaciones
en Facebook que se relacionen con temas relevantes, como las sefales de

violencia y los comportamientos observados en redes sociales.

La herramienta de Web Scraping se configurara meticulosamente para
capturar datos relevantes, aplicando filtros que aseguren la pertinencia de la
informacion con los objetivos de la investigacion. Esto incluye la seleccidon de
paginas y perfiles publicos especificos, asi como la definicién de parametros que
limiten la extraccion a publicaciones y comentarios con ciertos términos, facilitando
un analisis alineado con el propésito del estudio. El disefio de esta estrategia de
recopilacion se basa en una revision exhaustiva de estudios sobre analisis de redes
sociales y el uso de RPA en la extraccion de textos, siguiendo las buenas practicas

eticas y de privacidad.

Asimismo, el preprocesamiento de datos incluira pasos como limpieza de
texto, eliminaciéon de duplicados y normalizacion, lo que permitira estructurar la
informacion de forma adecuada para el analisis posterior. Este enfoque sistematico
para la extraccion y preparacion de los datos es esencial para evitar sesgos y captar

el contexto completo de los comentarios obtenidos (Crane, 2019).

La eleccion de RPA 'y Web Scraping como técnica central en este estudio se
justifica por su capacidad para ofrecer una visién amplia y detallada de la actividad
en redes sociales. (Davenport, T. H. y Kirby, J., 2020) sugieren que las técnicas de
automatizacion como RPA son especialmente adecuadas en investigaciones que
requieren grandes volumenes de datos de fuentes digitales publicas, facilitando el
acceso a informacion que seria dificil de recopilar manualmente. Este enfoque
permitira obtener una visién detallada de cdmo se expresan y comparten sefales
de violencia en redes sociales, proporcionando resultados que reflejen con

precision las dindmicas de interaccion en estos entornos digitales.
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Figura 3

Cadigo fuente para la recoleccion de comentarios

from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.common.by import By

import pandas as pd

from selenium.webdriver.firefox.service import Service

from selenium.webdriver.support.ui import WebDriwverWait

from selenium.webdriver.suppert import expected_conditions as EC
from selenium.webdriver.firefox.options import Options

from webdriver manager.firefox import GeckoDriverManager

import time

ocptions = Options()

options.headless = True

service = Service(GeckoDriverManager().install())

driver = webdriver.Firefox(service=service, opticns=options)

def youtube {urls):
comentarios = [] # Initialize an empty list to store comments

# Assuming “driwver” is already initialized bkefore this function is called

for url in urls:
driver.get(url)
time.sleep(5)

# Scroll and collect comments
for _ in range(l6}):
try:
WekDriverWait{driver, 5).until{
EC.wisibility of element located((By.ID, 'comments'))

)
time.sleep(3)
comments = driver.find elements (By.ID, 'comments')

if comments:
driver.execute_script ("window.scrollBy (0, 300):™)
except Exception as e:
print(f"Error: {[el™)
break

# Extract the comments
elementos = driver.find elements(By.C55_ SELECTOR, 'ytd-comment-thread-
renderer')

for elemento in elementos:

try:

comentario text = elementco.find element (By.C55 SELECTOR, 'f#content-
text').text - - -

comentarios.append (comentario text) # Add the comment to the list
print("->: ",comentario_text)

except Exception as e:
print (f"No se pudo encontrar el comentario: [e}™)

$# Create a DataFrame from the collected comments

df = pd.DataFrame {comentarios, columns=["Comentario™])

# Bemove duplicates based on the comment text

dataset = df.drop duplicates(subset="Comentario™)

$ Write the dataset to a C5V file

dataset.to_csv('Youtubedataset.csv', index=False, encoding="utf-&8' , sep = ",")

$return df




4.4.2. Validez y confiabilidad

Para garantizar la validez y confiabilidad en la recoleccion de datos a través
de Web Scraping, es fundamental adoptar buenas practicas y principios de RPA.
La validez implica la precisidn en la extraccion de datos, lo que requiere definir
criterios claros y realizar validaciones, como la verificacion cruzada con fuentes
fidedignas (Kitchin, 2014).

La confiabilidad se relaciona con la consistencia de los resultados. Para
asegurarla, se deben realizar pruebas exhaustivas del codigo y aplicar pruebas
unitarias para evaluar su rendimiento en diversos escenarios (Robert, 2011).
Ademas, es esencial manejar excepciones, lo que permite al sistema adaptarse a
cambios en la estructura de las paginas sin comprometer la calidad de los datos
(Beck, 2001).

Una documentacion clara del cédigo es crucial para su mantenimiento y
comprensién (Cunningham, 2015). Realizar revisiones de pares ayuda a identificar
errores y optimizar el codigo, mejorando su calidad. Asimismo, el uso de
herramientas de seguimiento de versiones facilita el control de cambios,
asegurando la consistencia del cédigo (Sussman, G. y Steele, G., 1975). Adoptar
estas practicas no solo mejora la validez y confiabilidad del proceso de Scraping,
sino que también se alinea con los principios de RPA, asegurando una

automatizacion efectiva y eficiente (Willcocks et al., 2015).
4.4.3. Procedimiento de recoleccion de datos

La recoleccion de datos se llevé a cabo mediante la técnica de Web Scraping
en la plataforma YouTube, con el propdsito de extraer comentarios relevantes para
el analisis de violencia verbal. El proceso inicié con la recopilacion automatizada
de comentarios a partir de 1646 enlaces seleccionados aleatoriamente, abarcando
diversos ambitos sociales como politica, deporte, economia, psicologia y
problematicas sociales. A diferencia de un enfoque basado en un individuo objetivo,
la estrategia implementada se centr6 en capturar una muestra amplia y
representativa a partir de publicaciones y debates publicos en redes sociales,

garantizando diversidad en las expresiones linguisticas y opiniones recogidas.
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La eleccidon de YouTube como plataforma principal se fundamenté en su
amplia base de usuarios y la naturaleza abierta de sus interacciones, lo que
permitid acceder a contenido variado para el estudio. Durante la extraccion de
datos, se aplicaron filtros especificos para descartar emoticones, textos
excesivamente cortos, caracteres aleatorios y comentarios de longitud extrema.
Luego, se implementd un proceso de clasificacion supervisada en el que un
linguista evaluo6 individualmente cada comentario para determinar su naturaleza
violenta o no violenta, asegurando mayor precision en la categorizacién de los

datos.

En cuanto a la gestion de la informacion recolectada, se respetaron
estrictamente las politicas de privacidad de YouTube, garantizando que el acceso
y uso de los datos se ajustara a los principios de transparencia y ética en la
investigacion digital. Para proteger la integridad de la informacion, se
implementaron protocolos de seguridad en el almacenamiento y manejo de los
datos, ademas de un procedimiento estructurado para la eliminacion de la

informacion una vez finalizado el analisis.

Este enfoque metodoldgico permitié obtener una base de datos depurada
de 2343 comentarios, categorizados en violentos (1) y no violentos (0), lo que
facilité el desarrollo de modelos de analisis de sentimientos y PLN. Asi, la
recoleccion de datos proporciond una base solida para la identificacion de patrones
linguisticos asociados a la violencia verbal en redes sociales, asegurando un

analisis riguroso y alineado con los estandares éticos en la investigacién digital.
4.5. Técnicas de analisis de datos

En el presente estudio, cuyo objetivo es ldentificar sefiales de violencia
verbal en comentarios y publicaciones de redes sociales mediante herramientas de
ciencia de datos, se optd por técnicas de clasificacion basadas en aprendizaje
automatico. Esta metodologia permitié examinar como diversas caracteristicas de
publicaciones en redes pueden predecir o clasificar contenido violento, facilitando
la identificacion temprana de conductas de riesgo. (Manning, C. y Schutze, H.,
1999) destacan que los modelos de clasificacion en PLN son herramientas
poderosas para analizar patrones complejos en textos, posibilitando no solo la
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identificacion de relaciones entre variables, sino también la cuantificacién de su

precision en la deteccion de violencia.

Para implementar este analisis, se emplearon bibliotecas como Scikit-Learn,
TensorFlow y PyTorch, reconocidas en ciencia de datos y aprendizaje profundo.
Scikit-Learn es clave en el preprocesamiento de datos y en la creacion de modelos
de clasificacion y regresion, mientras que TensorFlow 'y PyTorch son ideales para
el desarrollo y entrenamiento de redes neuronales profundas, captando patrones
complejos en textos de redes sociales. La seleccion de estas herramientas permite
obtener resultados confiables y generalizables, fundamentales para un estudio que
busca proporcionar recomendaciones empiricas para prevenir la violencia en

entornos digitales.
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Capitulo V: Resultados

5.1 Analisis de los resultados

En el presente capitulo se exponen los hallazgos derivados del proceso de
extraccion y analisis de comentarios provenientes de redes sociales, con el
propésito de identificar y etiquetar aquellos que contienen sefales de violencia
verbal. Posteriormente, se describe el desarrollo e implementacién de un modelo
de analisis de sentimientos basado en técnicas de PLN, disefiado para la deteccion
automatizada de expresiones violentas en los textos analizados. A continuacion, se
presenta la evaluacion del desempeno del modelo mediante el uso de métricas de
clasificacion, con el fin de optimizar su precision y capacidad predictiva. Finalmente,
se introduce el disefo y funcionalidad de una herramienta digital, concebida para
generar informes analiticos y visualizaciones dinamicas que permitan identificar

patrones de violencia verbal en los comentarios procesados.
5.1.1 Exploracion y preprocesamiento de datos:

En el presente estudio titulado “Deteccion de sefiales de violencia en redes
sociales: un enfoque desde la ciencia de datos”, se diseiid y aplicd un
procedimiento estructurado para la exploracion y preprocesamiento de los datos,

compuesto por diversas etapas metodoldgicas.

Inicialmente, se realizd la recoleccion de datos a través de la extraccion
automatizada de comentarios en las plataformas Facebook y YouTube. Mediante
la técnica de Web Scraping, se obtuvieron un total de 9556 comentarios
provenientes de 1646 enlaces seleccionados aleatoriamente, abarcando diversos
ambitos sociales, tales como politica, deporte, economia, psicologia, problematicas
sociales y entretenimiento. EI Web Scraping permitié la captura sistematica de
datos a través de scripts especializados, los cuales accedieron a las Paginas Web,
extrajeron el contenido relevante y lo almacenaron en un formato estructurado para

su posterior analisis.

Posteriormente, se llevd a cabo un primer proceso de filtrado de los
comentarios, eliminando aquellos que contenian emoticones, textos

excesivamente cortos o atipicos, tales como caracteres aleatorios. También se
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presentaron comentarios de longitud extrema. Como resultado de esta etapa, la

base de datos se redujo a 4507 comentarios.

A continuacion, se realizdé un proceso de clasificacion semantica bajo la
supervision de un linguista, analizando cada comentario individualmente para
determinar su naturaleza violenta o no violenta. Durante esta fase, se identificaron
comentarios ambiguos, es decir, aquellos que contenian términos o expresiones

groseras pero cuyo significado variaba segun el contexto.

Ejemplo
contigo no solo se aprende historia, se aprende de verdad el estilo de vida de cada lugar que
muchos ignoran en el mundo. jgracias, Luisito! 0
bien mierda, felicitaciones por tus logros. 0
matutazo, dale (u) toda la vida, a llorar kgones ctmr 1
pagaron un monton de dinero para un espectaculo aburrido y a un idolo de masas en caida
libre. 1

Para garantizar una categorizacién precisa, estos comentarios fueron
excluidos del analisis. Como resultado de este procedimiento, se obtuvo una

muestra depurada de 2343 comentarios.

Una vez validada la muestra, se procedi6 a la construccidn de una base de
datos estructurada en formato matricial utilizando Excel, en la que cada
observacion se organizé en tres columnas: la primera contenia un cdodigo
identificador unico para cada comentario, la segunda incluia el texto del comentario,
y la tercera registraba su clasificacién binaria como violento (1) o no violento (0).
Para el procesamiento y analisis de los datos, se emplearon diversos recursos
computacionales, incluyendo Google Colab con capacidad de procesamiento
mediante GPU, asi como herramientas de manipulacion de datos como pandas,

numpy, matplotlib, seaborn, wordcloud, stats y skew.

El tratamiento de los datos incluyd un analisis descriptivo de los comentarios
de la muestra final, considerando métricas como la distribucion del numero de
palabras por comentario, la frecuencia de términos violentos dentro de cada

comentario y el porcentaje de comentarios clasificados como violentos (1) y no
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violentos (0). Asimismo, se realiz6é una visualizacién de las palabras agresivas mas

utilizadas en los comentarios categorizados como violentos.

Finalmente, la identificacién de términos violentos se fundament6 en la
creacion de un diccionario especializado, construido a partir de las palabras mas

recurrentes en los comentarios etiquetados como agresivos.
5.1.1.1 Analisis descriptivo de los comentarios

a. Frecuencias del numero de palabras por comentarios

Para la distribucién del numero de palabras por comentarios se construyé la
Tabla 2, la cual describe la cantidad de palabras contenidas en los comentarios
analizados, agrupadas en intervalos definidos, proporcionando informacion sobre

su frecuencia absoluta, relativa y acumulada.

Se observa que la mayoria de los comentarios analizados contienen entre 1
y 33 palabras, representando el 89.54% del total, con 2098 ocurrencias. El siguiente
rango mas frecuente es el de 33 a 65 palabras, con 186 comentarios (7.94%), lo
que indica que mas del 97% de los comentarios contienen hasta 65 palabras.
Conforme aumenta el numero de palabras por comentario, la frecuencia disminuye
progresivamente, con solo un 1.49% de comentarios en el intervalo de 65 a 97

palabras y valores marginales en los rangos superiores.

El anadlisis de la frecuencia relativa acumulada evidencia que el 99.91% de
los comentarios tienen menos de 321 palabras, lo que sugiere que los comentarios
en redes sociales, en su gran mayoria, son concisos y de corta extension. Solo un
porcentaje minimo (0.09%) de los comentarios analizados supera las 321 palabras,

evidenciado por la baja frecuencia en los ultimos intervalos.

Estos resultados son fundamentales para comprender la estructura del texto
en comentarios de redes sociales y pueden influir en el desarrollo de modelos de

analisis de lenguaje natural.

57



Tabla 2

Frecuencias del numero de palabras por comentarios

Numero Limite Limite Frecue Frecuencia Frecuencia Frecuencia Relativa
palabras  Inferior Superior ncia Relativa Acumulada Acumulada
[1,33) 1 33 2098 89.54% 2098 89.54%
[33, 65) 33 65 186 7.94% 2284 97.48%
[65, 97) 65 97 35 1.49% 2319 98.98%
[97, 129) 97 129 11 0.47% 2330 99.45%
[129, 161) 129 161 3 0.13% 2333 99.57%
[161, 193) 161 193 2 0.09% 2335 99.66%
[193, 225) 193 225 1 0.04% 2336 99.70%
[225, 257) 225 257 1 0.04% 2337 99.74%
[257, 289) 257 289 0 0.00% 2337 99.74%
[289, 321) 289 321 2 0.09% 2339 99.83%
[321, 353) 321 353 2 0.09% 2341 99.91%
[353, 385) 353 385 2 0.09% 2343 100.00%

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefales de violencia en redes sociales: un
enfoque desde la ciencia de datos.

En la figura 4, se observa la predominancia de comentarios breves, lo cual
sugiere que las estrategias de preprocesamiento y modelado deben adaptarse a
textos de extension limitada, optimizando técnicas de tokenizacion vy

representaciones vectoriales.

Figura 4

Distribucion del numero de palabras por comentario
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Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccién de sefales de violencia en redes sociales: un
enfoque desde la ciencia de datos.

La Tabla 3 presenta las medidas de resumen de la distribucion del numero
de palabras por comentario. Estos estadisticos descriptivos proporcionan
informacion clave sobre la dispersidn, centralizacion y forma de la distribucion de

palabras en los comentarios analizados.

El total de observaciones es de 2343 comentarios, con una media de 20.79
palabras por comentario, lo que indica que, en promedio, los comentarios
analizados son relativamente cortos. Sin embargo, la desviacion estandar (22.94)
sugiere una considerable variabilidad en la extension de los comentarios. La
longitud minima registrada es de 1 palabra, mientras que la maxima alcanza 383

palabras, evidenciando una gran asimetria en la distribucion de los datos.

El analisis de los percentiles muestra que el 25% de los comentarios tienen
12 palabras o menos, el 50% (mediana) contienen hasta 17 palabras, y el 75%
presentan 22 palabras o menos, confirmando que la mayoria de los comentarios

son breves y estan concentrados en un rango reducido de palabras.

Los valores de kurtosis (113.47) y sesgo (8.98) indican una distribucién
altamente sesgada hacia la derecha con una marcada concentracion de datos en
valores bajos y la presencia de valores extremos o outliers en el extremo superior
de la distribucién. Esta alta curtosis sugiere que la mayoria de los comentarios
tienen una extension mucho menor que el valor maximo registrado, lo que se

traduce en una distribucion leptocurtica con una cola pesada.

Estos resultados son cruciales para el modelado y preprocesamiento de
datos en el analisis de lenguaje natural, ya que reflejan la necesidad de técnicas
adecuadas para manejar la alta dispersién y asimetria en la longitud de los
comentarios, lo que puede influir en la seleccion de modelos de clasificacion y
estrategias de normalizacion en el analisis de sentimientos y deteccion de violencia

en redes sociales.
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Tabla 3

Medidas de resumen de la distribucion del numero de palabras por comentario

Medidas de resumen Estadistico
count 2343
mean 20.79257

std 22.94034
min 1
25% 12
50% 17
75% 22
max 383

kurtosis 113.4691
skew 8.987774

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefales de violencia en redes sociales: un
enfoque desde la ciencia de datos.

b. Frecuencias del numero de palabras agresivas por comentario

clasificado como violento.

En la Tabla 4 se presenta la distribucion de la frecuencia de términos
violentos dentro de cada comentario clasificado como violento; el cual permite
examinar la cantidad de términos agresivos o violentos presentes en los
comentarios identificados como violentos, proporcionando una perspectiva

detallada sobre la densidad de lenguaje hostil en los textos analizados.

Los resultados indican que la mayoria de los comentarios violentos
contienen entre 1y 33 términos violentos, representando un 89.54% del total. Esto
sugiere que la violencia verbal en redes sociales tiende a manifestarse a través de
mensajes cortos que contienen una alta carga de agresividad en pocas palabras.
En contraste, solo el 7.94% de los comentarios violentos contienen entre 33 y 65
términos violentos, mientras que aquellos con mas de 65 términos violentos

representan un porcentaje marginal de la muestra total.

A medida que aumenta la cantidad de términos violentos por comentario, la
frecuencia relativa disminuye de manera significativa, con valores inferiores al 2%
en los intervalos superiores a 65 términos violentos. La distribucion acumulada

muestra que el 98.98% de los comentarios violentos contienen menos de 97
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términos agresivos, lo que indica una fuerte concentracion de lenguaje violento en

comentarios relativamente cortos.

Tabla 4
Distribucién de la frecuencia de términos violentos dentro de cada comentario
violentos
Numero Limite Limite Frecue Frecuencia Frecuencia Frecuencia Relativa
palabras  Inferior Superior ncia Relativa Acumulada Acumulada
[1,33) 1 33 2098 89.54% 2098 89.54%
[33, 65) 33 65 186 7.94% 2284 97.48%
[65, 97) 65 97 35 1.49% 2319 98.98%
[97, 129) 97 129 11 0.47% 2330 99.45%
[129, 161) 129 161 3 0.13% 2333 99.57%
[161, 193) 161 193 2 0.09% 2335 99.66%
[193, 225) 193 225 1 0.04% 2336 99.70%
[225, 257) 225 257 1 0.04% 2337 99.74%
[257, 289) 257 289 0 0.00% 2337 99.74%
[289, 321) 289 321 2 0.09% 2339 99.83%
[321, 353) 321 353 2 0.09% 2341 99.91%
[353, 385) 353 385 2 0.09% 2343 100.00%

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefales de violencia en redes sociales: un
enfoque desde la ciencia de datos.

En la figura 5, se resaltan estos hallazgos ya que son de suma importancia
para el analisis de violencia verbal en redes sociales, ya que permiten comprender
la extensidn tipica de los comentarios agresivos y su posible impacto en los
usuarios. La alta concentracion de términos violentos en comentarios breves
sugiere la necesidad de enfoques de deteccidn eficientes que sean capaces de
identificar sefiales de violencia en textos de corta longitud. Ademas, la baja
frecuencia de comentarios con un alto nimero de términos violentos podria indicar
la presencia de discursos mas elaborados que requieren técnicas avanzadas de

analisis semantico para su correcta clasificacion.
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Figura 5

Distribucién de la frecuencia de términos violentos dentro de cada comentario

violentos
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Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccidon de sefiales de violencia en redes

sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

La Tabla 5, presenta las medidas de resumen correspondientes a la
distribucion del niumero de palabras violentas por comentario clasificado como
agresivo, dentro del estudio con el fin de comprender la variabilidad y la tendencia
central de la cantidad de términos violentos presentes en los comentarios

identificados como agresivos.

Los resultados indican que la muestra estda conformada por 2343
comentarios violentos. La media del numero de palabras violentas por comentario
es de 1.37, lo que sugiere que, en promedio, los comentarios clasificados como
agresivos contienen aproximadamente una palabra violenta. Sin embargo, la

desviaciéon estandar de 1.95 indica una notable dispersién en los datos, lo que
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implica que algunos comentarios pueden contener una cantidad significativamente

mayor de términos violentos.

En cuanto a la distribucién, se observa que el minimo de palabras violentas
en un comentario es 0, lo que sugiere que algunos comentarios, a pesar de haber
sido clasificados como agresivos, no necesariamente contienen términos
explicitamente violentos, sino que su contexto o estructura pudo haber influido en
su clasificacion. El primer cuartil (Q1 = 0) y la mediana (Q2 = 1) refuerzan esta
observacion, indicando que al menos la mitad de los comentarios contienen una o
ninguna palabra violenta. Mientras tanto, el tercer cuartil (Q3 = 2) muestra que el

75% de los comentarios contienen hasta 2 palabras violentas.

El valor maximo observado en la muestra es de 19 palabras violentas en un
solo comentario, lo que indica la presencia de mensajes altamente agresivos en la
base de datos. La curtosis es extremadamente alta (113.47), lo que sugiere la
existencia de valores atipicos que concentran un alto numero de términos violentos
en pocos comentarios. Adicionalmente, el coeficiente de asimetria (skew = 8.98)
revela una distribucidn altamente sesgada hacia la derecha, lo que indica que la
mayoria de los comentarios contienen pocas palabras violentas, mientras que una

minoria de ellos presenta una cantidad considerablemente mayor.

Tabla 5
Medidas de resumen de la distribucién del nUmero de palabras violentas por comentario

clasificado como agresivo.

Medidas de resumen Estadistico
count 2343
mean 1.367904

std 1.952561
min 0
25% 0
50% 1
75% 2
max 19
kurtosis 113.4691
skew 8.987774
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Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefiales de violencia en redes
sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

En este sentido, estos resultados resaltan la naturaleza heterogénea de la
violencia verbal en redes sociales, evidenciando que la mayoria de los comentarios
agresivos contienen solo una o dos palabras violentas, mientras que algunos casos

excepcionales presentan una mayor densidad de lenguaje agresivo.

C. Proporcion de comentarios clasificados como violentos (1) y no

violentos (0).

La Tabla 6, muestra la distribuciéon de los comentarios clasificados como
violentos (1) y no violentos (0) dentro del estudio "Deteccion de sefiales de violencia
en redes sociales: un enfoque desde la ciencia de datos". Esta clasificacion es
fundamental para comprender la proporcion de contenido potencialmente agresivo

en las plataformas analizadas.

Los resultados indican que 1202 comentarios (50.87%) fueron clasificados
como no violentos, lo que representa una ligera mayoria en la muestra analizada.
Por otro lado, 1161 comentarios (49.13%) fueron identificados como violentos,
evidenciando una proporcion considerable de publicaciones que contienen algun

tipo de agresion verbal.

Tabla 6

Proporciéon de comentarios clasificados como violentos (1) y no violentos (0).

Frecuencia %

No violentas 1202 50.87
Violentas 1161 49.13

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefiales de violencia en redes
sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

Con el hallazgo expuesto en la Figura 6, se resalta la relevancia de abordar
la deteccion de violencia en redes sociales con enfoques que combinen técnicas
de analisis de texto y procesamiento de lenguaje natural, dado que casi la mitad de
los comentarios revisados contenian elementos que podrian ser considerados

como violentos. La diferencia minima entre ambas categorias sugiere que la

64



interaccion en redes sociales presenta un alto grado de contenido agresivo, lo que
enfatiza la importancia de desarrollar herramientas automatizadas para su

monitoreo y analisis.

Figura 6
Distribuciéon de la frecuencia de términos violentos dentro de cada comentario

violentos.

No violentas 49.1% Violentas

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccidon de sefiales de violencia en redes

sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

d. Visualizacion de las palabras violentas o agresivas con mayor

frecuencia.

La imagen presentada en la Figura 7, corresponde a una nube de palabras,
una técnica de visualizacidn utilizada en el analisis de texto para representar
graficamente la frecuencia de aparicion de términos dentro de un corpus de datos.
En este caso, la nube de palabras refleja los términos mas recurrentes en los
comentarios clasificados como violentos o agresivos dentro del estudio "Deteccion

de sefales de violencia en redes sociales: un enfoque desde la ciencia de datos".

Las palabras que aparecen con mayor tamano en la nube, como "corrupto”,
"delincuentes", "puta (pt)", "vergtiienza" y "criminales", indican que estos términos
tienen una alta frecuencia de aparicion en los comentarios analizados. La
prevalencia de estas palabras sugiere que los discursos agresivos en redes

sociales suelen estar vinculados a tematicas relacionadas con corrupcion,
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delincuencia y descalificaciones personales. Asimismo, se observan términos

ofensivos y despectivos que refuerzan el tono violento de los mensajes recopilados.

El uso de este tipo de visualizacién es crucial dentro del analisis de sentimientos y
procesamiento de lenguaje natural, ya que permite identificar patrones de lenguaje
agresivo y focalizar el estudio en términos clave que pueden indicar senales de
violencia verbal. Ademas, esta representacion facilita la comprensién del fendmeno
en estudio, contribuyendo a la deteccion y eventual mitigacion de discursos de odio

en entornos digitales

Figura 7
Nube de las palabras violentas mas frecuentes en los comentarios de la misma
indole
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Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccidon de sefiales de violencia en redes
sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

e. Matriz de palabras violentas.

A continuacién, se presenta la matriz de palabras violentas (Tabla 7), la cual
ha servido como referencia fundamental para la extraccion de los resultados
descriptivos previamente expuestos. Dicha matriz esta compuesta por un total de
462 términos o expresiones de caracter agresivo o violento, utilizados como base

para el analisis.
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Tabla7

Matriz de palabras violentas

abandonado cagada embrutecido huevon lunar panzon resbalosa
abominable cagon empalagoso huevona lunatico panﬁrr:ja de resentido
abortar cagona emputado huevones machista papanatas retorcido
absurdo cagonazo endemoniado | humillante mala parasito ridicula
aburrido cague enfermizo hundido malandrin parrasito ridiculo
abusivo calafa enfermo hurén maldicién patan ridiculo
acomplejada calavera engafador idiota maldita patético risible
acomplejado caliente;cabeza engreido idiotas maldito pavaso roban
acuchillado callejero enloquecido idioteces maleducado payasada robar
adicto calumniador entrometido idiotez malgastador payaso roben
afanador camorrero envilecido idiotizado malhechor pedante rotada
afilado campa escandaloso | ignorante malhumorado pedorro ruin
afligido canalla esclavo ignorantes maligno pegalén s1m10s
agresivo canijo escoria iletrado malnacido pégalos sabandija
aguafiestas caradura esmirriado iluso malsano peleando sabandoso
ahogado carajo espant:péjaro imbécil maltratador pelele sabelotodo
ahumado carcamal especial imbéciles malvado pelmazo sabiondo
alocado cascarrabias | espeluznante | impostor mamadas pelén sadico
alucinado castigador | esquizofrénico | improvisado mandén pene salvaje
amargado cenutrio estafador imprudente mangante peor sangrén
ambicioso cerdo estéril impulsivo maniatico perdedor sanguinario
analfabeto chabacano estiércol impuro manipulador perezoso sapo
anclado chamo estupida inadaptado mantenida perjudicial sarasa
andrajoso chancrosa estupideces inbecil mantenido perra sarnoso
animal charlatan estupidez incapaz marnoso perreando satrapa
aniquilado chato estupido incivilizado maricon perritas saudade
anodino chiflado estupido mcomg)etent marioneta perro seboso
ansioso chiquilicuatre evadido inconsciente marrajo perruchas segundoén
apagado chismoso exasperante | inconstante marrana perturbador sepulcral
apaleado chiton excluido inculto matador perverso serpiente
apestosa chivo execrable indecente matar pesado serrana
apestoso chocante explotador indeseable maton pesetero serranito
apocado chola extorcionador | indiferente matdn pesimo serrano
apurado cholo facha indigno mediocre pestilente simplén
argolleros chucha facineroso indios melancolico petulante sin neuronas
arrastrado chulon falaz infame mentecato picapleitos sin
vergienza
arrebatado chupapene fallido infantil mentirosa picaro siniestro
arrogante chupapinga fanatico inferior mentiroso pillo sinsentido
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arrugas cinica fantoche infiel metiche pinche soberbio
asaltante cizafiero farfullero Infierno mezquino pingajo socarrén
asesina cobarde fastidioso infumable micropenes pinglina soez
asesino cocainémano fea inhumano miedoso pinguino sordido
asfixiado cojo felon insensato mierda pinocha S0S0
asno cojudo femiburras magn;ﬂcant miserable piojosa sucio
asquerosa colérico feo insolente mitomana piojoso sufridor
asqueroso comadreja feroz insufrible mocho pirado sujetavelas
atolondrado comepinga fiasco insulso MoCoso pirafia sumiso
atontado comeverga fingido insustancial molesto pirafias superficial
atormentado compinche flaco intolerante monarca piromana suspicaz
atrevido concha tu flojo inatil monstruo pito chico susurrante
madre
ausente concha tu vida follonero |rrecu§erabl monstruoso pizpireto tacafio
autista conchuda forajido wrespgnsabl morboso placera tarada
avaro condenado fraudulento irritado morir plaga tarado
avergonzado conera fregada irritante mostra plafidero tartamudo
baboso conero fregado jactancioso mrd plasta tedioso
bacin cornudo frios jadeante muerta de plomo temerario
hambre
badulaque corrupto frivolo jamarra mhuerto de pobretona terco
ambre
bailarin costroso frustrado jarra muertos pocilga terruco
bajuno cpp fuji rata jeropas mugriento podrida testarudo
baldado cretino fullero jeta mugroso podrido testiculo
baldragas criminales fumén de mrd jodidos mulo pollino tirano
bandido cruel furibundo joyita murciélago pomposo tmr
barato csmr furioso judas mUsjca de ponzofioso tombos
mierda
barbajan ctmr gamberro jumento mustio porqueria torpe
basofia ctmre gampi jurasico mutilado porquerias tosco
bastarda ctv ganapan justiciero narcoestados prepotente tragar
bastardo cuca gafian kacheras narizén presa traidor
basura culo garboso kamikaze narizona presumido travieso
batracio culon garrapata karateka necio pretencioso triste
bazofia cursi garrapatas kche nefando profanador tullido
bebita cutre garrulo kinki nefasto provocador turbio
bellaco dafiino gil kriollo negligente psicopata ultrajante
bestia delincuente gilipollas kuka negro pt usurero
bicho demente glotén la ptm Negro asqueroso pudra usurpadora
bobo desagradable gorda lacras nervioso puerco vacilon
bocazas desalmado gordinflén ladron nifato pueril vago
bochorno descarado gordofdbica ladrones no sirven pugnaz vampiro
bolas tristes desdichado gorrén laica nocivo pulguiento vanidoso
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boludo desecho gringo laika némada pufialera vejestorio
borracha desgraciado grosero lambebichos nulo pufietero venenoso
borracho desleal grufién lame bicho fiangon pura hevada verga
botarate despreciable guarro lamebotas obcecado pusilanime vergonzoso
bravucén desquiciado guerrillero lameculos obeso puta verglienza
bruja desubicado gusano lamentable obstinado puto vieja
bruta detestable hablador languido odian putrefacto vil
bruto diabdlico haragan largas odioso queca violador
buenn: dgara dictador harapiento lento ofensivo quejica violin
buitre dificultoso hastiado leproso ojala te violen quejones viperino
burdo discolo hazmerreir lerdo olvidado quejumbroso voraz
burguesito disparate hediondo letargico opaco quimérico vulgar
burra doble cara hipdcrita libertino oportunista quita la vida wato
burro doble moral hiriente licencioso orgulloso quitamaridos webada
buscon dogmatico holgazan limitado osado rancio xenofobo
cabestro drastico horrendo limosnero p3n3 rastrero yerto
cabro drogado horrible llorén pachorra rata zafio
cabroén drogo horror loca pacifico ratas zangano
cacatua dudoso hostil loco pajarraco ratero zarrar;astros
cachao egoceéntrico hudvdddz locos pajillero rebelde zarrapz)astros
cachuda egoista huachafon locuaz paleto rebuscado zorra
cadaver ejecutor huebadas logrero palurdo repelente Zorro
cafre embaucador hueco lombriz paniquea repulsivo zote

5.1.2 Modelo de analisis de sentimientos para la deteccion de violencia

verbal en redes sociales.

En esta seccion, se presentan los hallazgos clave del analisis de los
resultados relacionados con la deteccion de sefales de violencia verbal en redes
sociales, utilizando el modelo DistiiBERT. Para ello, se introduce una matriz de
evaluacion que combina informacion textual, clasificacion de comentarios y su

representacion tokenizada, lo cual permite un analisis estructurado y eficaz.

5.1.2.1 Introduccion al modelo DistilBERT

DistiiBERT es una version optimizada y mas ligera del modelo BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), desarrollado por Sanh
et al. (2019). Fue presentado por la organizacién Hugging Face como una

alternativa mas eficiente para aplicaciones de PLN, conservando el 97% del
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rendimiento de BERT mientras reduce su tamafo en un 40% y acelera su velocidad
de entrenamiento y evaluacion. DistiBERT se basa en la arquitectura de
transformadores, donde los mecanismos de atencion bidireccional permiten
capturar relaciones contextuales entre palabras dentro de un texto,

independientemente de su posicion (Vaswani et al., 2017).

Su principal aplicacién es en tareas de clasificacién de texto, analisis de
sentimientos, traduccion automatica y respuesta a preguntas. En este estudio,
DistiiBERT se emplea para la deteccion de sefales de violencia verbal en
comentarios de redes sociales debido a su eficiencia y alta precision en problemas

de clasificacién binaria.
5.1.2.2 Definicion de la Matriz de Evaluacion

La matriz de evaluacién presentada en la Tabla 8, ofrece un analisis
detallado de los comentarios procesados, abarcando su contenido textual, su
clasificacion y su representacion tokenizada, aspectos fundamentales para su
posterior analisis computacional. Cada comentario cuenta con un identificador
unico registrado en la columna "Id", lo que facilita su trazabilidad dentro del conjunto

de datos.

Los comentarios reflejan expresiones comunmente utilizadas en debates y
redes sociales, algunas de ellas con una carga semantica negativa o critica. Para
su clasificacion, se ha asignado una etiqueta a cada comentario: el valor O indica
una expresion no violenta, mientras que el valor 1 sugiere un tono agresivo o con

potencial de violencia verbal.

Ademas, cada comentario ha sido transformado mediante un modelo de
PLN, obteniendo una representacion tokenizada. Esta representacion se compone
de una lista de identificadores numéricos (input_ids), donde cada numero
corresponde a un token dentro del vocabulario del modelo. Asimismo, se incluye
una mascara de atencion (attention_mask), la cual determina qué partes del texto

son relevantes para el modelo y cuales corresponden a informacion de relleno.

Entre los comentarios analizados se encuentran ejemplos como "Un Maestro
se le extrafa", clasificado con una etiqueta de 0, lo que sugiere que no contiene

elementos ofensivos. En contraste, el comentario "Eres un huevon." recibié la
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etiqueta 1, lo que indica un tono potencialmente agresivo o insultante. De manera
similar, "Fuera mierda" ha sido etiquetado con 1, reflejando una connotacién
violenta. Por otro lado, el comentario "Ni el VAR nos salvaria de este nivel de juego."

fue clasificado con 0, lo que indica que su contenido es neutral o no ofensivo.

Tabla 8

Analisis manual y tokenizacion de comentarios clasificados

Id Comentario Etiqueta Tokenizado

Un Maestro se {'input_ids": tensor([[ 101, 4895, 25270, 7367, 3393,

1863 le extrana 0 4469, 2532, 102]]), 'attention_mask': tensor([[1, 1, 1,
1,1,1, 1,17}

{linput_ids": tensor([[ 101, 9413, 2229, 4895, 20639,

1853 Eres un huevon. 1 17789, 1012, 102]]), 'attention_mask': tensor([[1, 1, 1,
1,1,1,1,1]))}

{linput_ids": tensor([[ 101, 11865, 6906, 2771, 2121,

1859 Fuera mierda 1 2850, 102])]), 'attention_mask': tensor([[1, 1,1, 1,1, 1,

11}
{linput_ids": tensor([[ 101, 9152, 3449, 13075, 16839,
Ni el VAR nos 16183, 10755, 2401, 2139, 28517,

1830  salvaria de este 0 9152, 15985, 2139, 18414, 20265, 1012, 102]]),

nivel de juego. ‘attention_mask': tensor([[1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
1,1,1,1,1]))}

En conjunto, la tabla ilustra el proceso de conversién del lenguaje natural en
datos numéricos, lo cual es un paso esencial para la automatizacion del analisis de
texto en tareas de clasificacion de sentimientos y deteccion de contenido ofensivo.
La integracién de la informacion textual original con los resultados de clasificacion
y su transformacién tokenizada proporciona una estructura robusta para el analisis,
facilitando el desarrollo de modelos avanzados de PLN para la identificaciéon de

patrones linguisticos en redes sociales y otros entornos digitales.
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La Figura 8, ilustra el proceso de tokenizacién y codificacion en el analisis
de sentimientos, un procedimiento esencial dentro del PLN. Este proceso permitio
transformar los textos originales en representaciones numéricas que pueden ser
interpretadas por modelos de aprendizaje automatico para clasificar comentarios

en categorias como violentos o no violentos.

El flujo de trabajo comienza con el texto original, compuesto por los
comentarios extraidos de plataformas digitales como YouTube. Estos textos, en su
forma natural, contienen estructuras linguisticas complejas que requieren un
preprocesamiento antes de ser utilizados en modelos de analisis. La primera etapa
del proceso es la tokenizacion, que consiste en dividir el texto en unidades mas
pequenas llamadas tokens. Dependiendo del enfoque utilizado, estos tokens
pueden ser palabras individuales, frases cortas o incluso caracteres especificos. La
segmentacion en tokens facilita el analisis del contenido textual y permite que los

modelos puedan trabajar con fragmentos estructurados del lenguaje.

Posteriormente, los tokens generados deben convertirse en valores
numeéricos para que puedan ser procesados por algoritmos de aprendizaje
automatico. En el grafico se destacan tres métodos de representacion numérica del
lenguaje, cada uno con enfoques distintos pero complementarios. El primero es TF-
IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency), una técnica estadistica que
mide la importancia de cada palabra dentro de un conjunto de documentos,
ponderando su frecuencia de aparicién y relevancia dentro del corpus analizado.
Luego se presenta Word2Vec, un modelo basado en redes neuronales que
transforma palabras en vectores de alta dimensionalidad, capturando relaciones
semanticas y contextuales entre términos. Finalmente, se encuentra BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), un modelo avanzado
que analiza el contexto bidireccional de las palabras en una oracién, permitiendo

una comprension mas profunda del significado de los textos.

Una vez que los tokens han sido codificados en representaciones
numeéricas, los datos se introducen en un modelo de clasificacion. Este modelo
tiene como objetivo principal categorizar los textos en diferentes clases, en este
caso, diferenciando entre comentarios violentos y no violentos. La salida del

modelo es procesada en la etapa final, correspondiente al analisis de sentimientos,
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donde se interpreta el significado de los comentarios y se determina su carga
emocional. Esta ultima fase es clave en el monitoreo automatizado de contenido
en redes sociales, ya que permite identificar discursos de odio y agresion de

manera eficiente.

En relacion a lo anterior, este tipo de sistemas es esencial en el desarrollo
de herramientas de moderacidn de contenido en redes sociales, ayudando a mitigar
la propagacién de discursos agresivos y proporcionando informacion relevante para

el estudio del comportamiento en linea.
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Figura 8

Proceso de tokenizacion y codificacién en analisis de sentimientos.

Modelo de
Clasificacion
Reprasentacion
Humérica
Ak®
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BERT
o
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v
Tokenizacien
. TF-IDF
-
Tokens

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefales de violencia en redes sociales: un
enfoque desde la ciencia de datos.

5.1.2.2 Implementacion del Modelo DistilBERT

El desarrollo de modelos de inteligencia artificial aplicados al procesamiento
del lenguaje natural ha permitido abordar problemas complejos en la comunicacién
digital. En este contexto, la implementacion de DistiBERT en la deteccién de

violencia en redes sociales representa un avance significativo en la identificacion
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automatica de discursos agresivos o violentos. A través de un proceso
estructurado, el modelo es capaz de analizar, procesar y clasificar comentarios,
diferenciando aquellos que contienen violencia verbal de los que no (Wolf et al.,
2020).

La imagen presentada ilustra este proceso en seis etapas fundamentales,
cada una de las cuales desempefia un papel crucial en la construccion de un
sistema eficiente de clasificacion de texto. A continuacion, se detalla el

funcionamiento de cada paso en la implementacion del modelo.

Figura 9

Procesos para la implementacion del Modelo DistiBERT
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Carga de datos

Limpieza de datos

Tokenizacion y codificacion

Division en conjuntos

Entrenamiento del modelo

Evaluacién del modelo

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefiales de violencia en redes

sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

Pasos principales:
a. Carga de Datos

Todo modelo de aprendizaje profundo requiere una fuente confiable de
datos para entrenarse y realizar predicciones de manera precisa. En este caso, el
proceso comenzo con la recoleccion y carga de datos textuales provenientes de

redes sociales, tales como Facebook o YouTube.
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Estos datos se almacenaron en formatos estandar como csv o xlsx,
permitiendo una facil manipulacién y estructuracion. Durante esta etapa, se verifica

que los textos contengan las etiquetas adecuadas para su clasificacion:
. "0" para no violento
. "1" para violento

Se aseguro la integridad y diversidad del conjunto de datos, ya que un
dataset sesgado o incompleto podria afectar la capacidad del modelo para

identificar correctamente expresiones agresivas en diferentes contextos.
b. Limpieza de datos: Preparando el lenguaje para el modelo

El lenguaje empleado en redes sociales es sumamente dinamico y, en
muchas ocasiones, informal. Los textos pueden contener errores ortograficos,
emojis, caracteres especiales, abreviaturas y diferentes formas de expresion, lo

que puede dificultar la interpretacion por parte del modelo.

Para garantizar que el modelo procese correctamente el lenguaje, se aplico

una serie de transformaciones al texto original.

El estudio inicio con la extraccion automatizada de comentarios en Facebook
y YouTube, utilizando la técnica de Web Scraping. Se recolectaron 9556
comentarios de 1646 enlaces seleccionados aleatoriamente, abarcando distintos

ambitos sociales.

Tras la recopilacion, se realizé un primer filtrado eliminando comentarios con
emoticones, caracteres aleatorios o textos extremadamente cortos o largos,
reduciendo la base de datos a 4507 comentarios. Luego, un linguista superviso la
clasificacion semantica, identificando comentarios ambiguos, los cuales fueron
excluidos para mejorar la precision del analisis. Esto dejé una muestra final de 2343

comentarios, categorizados en violentos (1) y no violentos (0).

Los datos fueron organizados en una base matricial en Excel, con un

identificador unico, el texto del comentario y su respectiva clasificacion.
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C. Tokenizacion y Codificacion

Una vez que el texto fue limpiado, se procede a convertirlo en un formato
numeérico que DistilBERT pueda procesar. Para ello, se utiliza un tokenizador, una
herramienta que divide el texto en tokens individuales y los asocia a un indice en

el vocabulario del modelo.

DistiiBERT tiene su propio tokenizador preentrenado, que convierte cada
palabra o subpalabra en un vector numérico de dimension fija. Esto permite al
modelo capturar no solo el significado de las palabras, sino también su relacion con
otras en la oracion. Este paso es esencial, ya que garantiza que el modelo pueda

interpretar y aprender de la estructura del lenguaje.
d. Divisiéon en Conjuntos

Para evaluar el rendimiento del modelo de manera objetiva, es necesario

dividir los datos en tres subconjuntos (Pedregosa et al., 2011):

d.1  Conjunto de Entrenamiento: Contiene la mayor parte de los datos y

se utiliza para que el modelo aprenda los patrones linguisticos.

d.2 Conjunto de Validacion: Permite ajustar hiperparametros y evitar el

sobreajuste, asegurando que el modelo generalice correctamente.

d.3 Conjunto de Prueba: Se usa exclusivamente para medir el

rendimiento final del modelo con datos nunca antes vistos.

La correcta distribucion de los datos en estas categorias fue clave para
garantizar la fiabilidad de las predicciones y evitar sesgos que puedan afectar el

desempernio del sistema.

e. Entrenamiento del Modelo

Una vez que los datos han sido preprocesados y divididos en los conjuntos
correspondientes, se inicia el entrenamiento del modelo. DistiBERT, al ser un

modelo preentrenado en grandes volumenes de datos generales, requiere una fase
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de fine-tuning, donde se ajustan sus pesos para la tarea especifica de deteccién

de violencia en redes sociales.

Durante esta fase, el modelo analizé 2343 ejemplos de texto etiquetado y
convertidos en tensores de PyTorch para su procesamiento, ajustando sus
parametros internos para identificar patrones linguisticos asociados a la violencia

verbal. Se optimizaron los elementos clave como:

. El numero de épocas (iteraciones sobre el conjunto de datos).

. La tasa de aprendizaje, que regula la velocidad con la que el modelo ajusta
SUS pesos.

. El tamano del lote, que define cuantos ejemplos se procesa en cada
iteracion.

A medida que el modelo avanzé en el entrenamiento, mejoré su capacidad
para distinguir entre comentarios agresivos y no violentos, aumentando asi su

precision en la clasificacion.
f. Evaluaciéon del Modelo:

Una vez finalizado el entrenamiento, se evaluo el desempefio del modelo

utilizando diferentes métricas, tales como:

. Precisidn (accuracy). Indica el porcentaje de predicciones correctas.

. Recall. Mide cuantos comentarios violentos fueron detectados
correctamente.

. F1-score, Calcula un balance entre precision y recall.

Ademas, se genera una matriz de confusién, que proporciond una visién
detallada del desempefo del modelo, mostrando cuantas predicciones fueron

correctas y cuantas fueron erréneas. Esta matriz incluye:

. Verdaderos Positivos (TP). Comentarios violentos correctamente

identificados.
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. Falsos Positivos (FP). Comentarios no violentos incorrectamente

clasificados como violentos.

. Falsos Negativos (FN). Comentarios violentos que el modelo no detecto
correctamente.

. Verdaderos Negativos (TN). Comentarios no violentos correctamente
identificados.

El analisis de estos resultados permitio realizar ajustes y mejoras en el
modelo, optimizando su desempefio antes de su implementacion en

entornos reales.

5.1.3 Evaluacion del rendimiento del modelo

En esta seccion se evalua el rendimiento del modelo DistiiBERT para la
clasificacion de comentarios violentos y no violentos, empleando tanto métricas de
pérdida durante el entrenamiento como métricas de clasificacién en la evaluacion.
Se describen los avances logrados en las 100 épocas de entrenamiento,
destacando la disminucién progresiva de la pérdida como indicador de aprendizaje.
Asimismo, se presentan los resultados obtenidos en el conjunto de prueba,
incluyendo precision, exhaustividad, F1-Score, exactitud y el indice Kappa de
Cohen. Finalmente, se examinan los errores cometidos por el modelo, analizando
los falsos positivos y falsos negativos, y se identifican areas clave donde se puede
mejorar el desempefio, como el ajuste de hiperparametros y el aumento de datos

de entrenamiento.

5.1.3.1 Rendimiento del Modelo

Para el entrenamiento, el modelo DistilBERT fue ajustado para clasificar
comentarios como de "violencia" o no. Se entrend en varias oportunidades, con
diferentes épocas debido a las restricciones de recursos computacionales; sin
embargo, en el entrenamiento final, durante 100 épocas, se observé cémo
evolucionaba la pérdida (/oss), que mide qué tan lejos estaba el modelo de la
solucion ideal. Al inicio, en la primera época, la pérdida fue de

0.10246395319700241, lo que mostré que el modelo aun no habia aprendido
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mucho. Sin embargo, en la segunda época, la pérdida bajé a
0.028653312474489212, indicando que el modelo comenzaba a mejorar y a
ajustarse mejor a los datos. En la tercera época, la pérdida descendié aun mas a
0.009714066982269287, lo que refleja que el modelo estaba aprendiendo de
manera mas eficiente y acercandose a una solucién o6ptima. Al finalizar el
entrenamiento, en la época 100 la pérdida descendid a 4.2020394175779074e-05,
y se obtuvo una precision de 0.9218, lo que significa que el modelo fue capaz de

clasificar correctamente el 92.18% de los comentarios de manera correcta.

Asimismo, el modelo de clasificacion fue evaluado utilizando una matriz de
confusién, la cual permitié analizar el desempefo del modelo en la deteccion de

comentarios violentos y no violentos. De acuerdo con la matriz obtenida:

. 196 comentarios no violentos fueron correctamente clasificados como no

violentos (Verdaderos Negativos, VN).

. 240 comentarios violentos fueron correctamente identificados como

violentos (Verdaderos Positivos, VP).

. 15 comentarios no violentos fueron erroneamente clasificados como

violentos (Falsos Positivos, FP).

. 22 comentarios violentos fueron clasificados incorrectamente como no

violentos (Falsos Negativos, FN).

Estos resultados (Figura 11) indican que, si bien el modelo tiene un buen
desempefio en la clasificacion de comentarios violentos y no violentos, aun
presenta errores en la identificacion de algunos comentarios violentos (FN) y ciertos
casos en los que comentarios no violentos son mal clasificados como violentos
(FP).
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Figura 10

Matriz de confusién para la evaluacion del modelo

Matriz de Confusion
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Predicciones

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccién de sefiales de violencia en redes
sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

A partir de los resultados obtenidos en la matriz de confusién, se calcularon

las siguientes métricas de clasificacion (Tabla 9):

a. Precision. La precision, que mide el porcentaje de predicciones positivas
correctas, alcanz6 un valor de 94.12%. Esto indica que la mayoria de los
comentarios clasificados como violentos realmente contenian senales de

violencia, reflejando la capacidad del modelo para minimizar falsos positivos.

b. Exhaustividad (Recall o Sensibilidad). La exhaustividad, que evalua qué
proporcion de los comentarios violentos reales fueron correctamente
identificados, obtuvo un valor de 91.57%. Esto sugiere que el modelo logro

detectar una cantidad significativa de comentarios violentos dentro del

82



conjunto de prueba, aunque aun existen casos en los que no se reconocio

correctamente el contenido agresivo.

C. F1-Score. El F1-Score, que combina precision y exhaustividad en una sola
métrica, se situo en 0.928. Este resultado confirma que el modelo mantiene
un equilibrio adecuado entre la identificacion de comentarios violentos y la
reduccion de falsos positivos, Io que contribuye a un rendimiento sélido y

confiable.

d. Exactitud (Accuracy). La exactitud, que representa el porcentaje total de
predicciones correctas, alcanzé un 94.05%. Este resultado demuestra que
el modelo es capaz de clasificar correctamente la gran mayoria de los

comentarios evaluados, asegurando un desempeno general robusto.

e. indice de Kappa de Cohen. El indice Kappa, que mide el grado de acuerdo
entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales ajustado por el azar,
obtuvo un valor de 0.88. Este resultado indica que existe un acuerdo
sustancial entre el modelo y los datos reales, lo que respalda la fiabilidad de

las predicciones realizadas.

Finalmente, en esta parte del estudio haciendo un analisis de errores se
puede observar que, los falsos positivos (15 casos) corresponden a comentarios
que, a pesar de no ser violentos, fueron clasificados erroneamente como tales. Esto
podria explicarse por la presencia de términos ambiguos o contextos en los que
ciertas palabras no violentas fueron interpretadas incorrectamente como sefales

de agresion.

Por otro lado, los falsos negativos (22 casos) representan comentarios
violentos que el modelo no logré identificar correctamente. La existencia de estos
errores sugiere que aun hay margen de mejora en el desempefio del modelo, ya
sea mediante ajustes en los hiperparametros, la ampliacién del conjunto de datos
de entrenamiento o el uso de técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje

natural.
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Tabla 9

Meétricas de clasificacion

Métrica Valor Interpretaciéon
Mide el porcentaje de predicciones positivas
Precision (Precision) 94.12%  correctas, reflejando la capacidad del modelo

para minimizar falsos positivos.

Evalua qué proporcion de los comentarios
Exhaustividad (Recall) 91.57% violentos reales fueron correctamente
identificados.
Combina precision y exhaustividad en una sola
métrica, mostrando el equilibrio del modelo.
Representa el porcentaje total de predicciones
Exactitud (Accuracy) 94.05% correctas, reflejando el desempeno general del

modelo.

Mide el grado de acuerdo entre las predicciones
indice de Kappa de Cohen 0.88 del modelo y las etiquetas reales ajustado por el

azar.

F1-Score 0.928

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefiales de violencia en redes

sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

5.1.3.2 Visualizacion del Rendimiento

La Figura 12, presentada corresponde a la Curva [ROC] (Receiver Operating
Characteristic) del modelo de clasificacion utilizado para la deteccion de
comentarios violentos y no violentos. Esta curva es una herramienta fundamental
en la evaluacién del rendimiento de modelos de clasificacion binaria, ya que permite

analizar su capacidad para distinguir entre ambas categorias.

En la grafica, el eje horizontal representa la tasa de falsos positivos [FPR]
(False Positive Rate), es decir, el porcentaje de comentarios no violentos que el
modelo clasificé errbneamente como violentos. Por otro lado, el eje vertical muestra
la tasa de verdaderos positivos [TPR] (True Positive Rate), que indica la proporcion

de comentarios violentos correctamente identificados.

Uno de los aspectos mas relevantes de la curva ROC es su Area Bajo la
Curva [AUC], (Area Under the Curve), que en este caso alcanza un valor de 0.98.
Este resultado es altamente positivo, ya que un valor de 1.0 representa una
clasificacion perfecta, mientras que un valor de 0.5 indicaria que el modelo no tiene
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capacidad de diferenciacion, clasificando los datos de manera aleatoria. El hecho
de que el modelo evaluado obtenga un AUC de 0.98 sugiere que posee una
capacidad excepcional para identificar correctamente los comentarios violentos sin

etiquetar erroneamente demasiados comentarios no violentos.

Ademas, la curva se encuentra muy por encima de la diagonal punteada, lo
que indica que el modelo logra una alta tasa de deteccion de comentarios violentos
(sensibilidad) al tiempo que minimiza los falsos positivos. En otras palabras, tiene
un rendimiento sobresaliente en la clasificacion, diferenciando de manera precisa
entre mensajes con contenido violento y aquellos que no presentan indicios de

agresion verbal.

Este resultado demuestra que el modelo es una herramienta eficaz para la
deteccion automatizada de sefiales de violencia en redes sociales, proporcionando
predicciones confiables en la mayoria de los casos. No obstante, si se requiere una
optimizacion adicional, se pueden realizar ajustes en el umbral de clasificacion para
equilibrar mejor la deteccion de verdaderos positivos y la reduccion de falsos

positivos, dependiendo de las necesidades especificas del analisis.

Figura 11

Visualizacion del rendimiento a través de la curva ROC
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Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Deteccion de sefiales de violencia en redes
sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.

5.1.4 Herramienta digital para el analisis de patrones de violencia

En esta seccion se presenta una herramienta digital disefada para el
analisis de patrones de violencia verbal en comentarios de redes sociales,
especificamente en YouTube. Esta aplicacion ha sido desarrollada utilizando el
framework Django, mientras que la visualizacion de datos se lleva a cabo mediante
Plotly, 1o que permite una representacion grafica interactiva y dinamica de los

resultados.

5.1.4.1 Descripcion de la funcionalidad de la herramienta.

Con el objetivo de facilitar la deteccion y andlisis de patrones de violencia
verbal en redes sociales, se desarrollé una herramienta digital basada en técnicas
de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automatico. Esta plataforma
permite a los usuarios ingresar enlaces de publicaciones en YouTube (Figura 13),
extrayendo comentarios y clasificAndolos automaticamente como violentos o no

violentos.
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Figura 12

Plataforma para la introduccién de enlaces de You Tube

¢Buscas una red social mas segura? Contact
Nuestra plataforma utiliza tecnologfa de punta para analizar el contenido y detectar la violencia verbal de Follow on Twitter
forma precisa y eficiente. Con nuestros informes detallados, podras tomar medidas proactivas para crear Like on Facebook
un entorno en linea mas seguro y respetuoso. Mediante el anilisis avanzado de lenguaje natural, Email me

podemos detectar insultos, amenazas y otros tipos de discurso téxico en tiempo real.

FEELING

Analisis de Comentarios

Ingresa la URL del comentario que deseas analizar

Q Analizar Comentario

Album example is © Bootstrap, but please download and customize it for yourself! Back to top

New to Bootstrap? Visit the homepage or read our getting started guide.

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Plataforma para la introduccion de enlaces para
la deteccion de sefiales de violencia en redes sociales: un enfoque desde la ciencia de

datos.

A través de graficos interactivos (Figura 14), y reportes detallados, la
herramienta brinda una representacion visual de la distribucion de comentarios,
proporcionando informacién clave sobre la prevalencia de lenguaje agresivo en
diversos contextos. Estos términos se organizan de acuerdo con su frecuencia de
aparicion, permitiendo una comprension clara de los patrones linguisticos

predominantes en los discursos agresivos.

Figura 13

Interactivos que resaltan las palabras mas violentas usadas en los comentarios
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Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Plataforma para la introduccion de enlaces para
la deteccion de sefiales de violencia en redes sociales: un enfoque desde la ciencia de

datos.

Para optimizar la visualizacién de los datos, la aplicacion incorpora graficos
interactivos, como graficos de barras y paneles dinamicos, que facilitan la
interpretacion de los resultados. En el caso de grandes volumenes de comentarios,
el sistema selecciona aleatoriamente 10 comentarios representativos, mientras
que, si el numero de comentarios es menor a 10, se presentan todos los disponibles
(Figura 15). Ademas, se muestra el numero de palabras violentas por comentario,
asi como la proporcion de comentarios clasificados como violentos o no violentos,

expresada en términos porcentuales.
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Figura 14

Métricas evaluadas en la plataforma web.

Datos Detallados

comentario_limpio numero_palabras  ocurrencia  predicciones
Dina pinccha como te quedo la nariz operada 8 1 1]
¥ sin papel y no como la burra de dina 10 1 1
Dinauna maés de sus farsas 5 0 1
Cuando no la prensa de obredech distorcionando 7 [} 0

Siga adelante Sra Boluarte Ya no quiero contrariarla Seria bueno que traiga productos chinos de alta gama al Perd a buen

precio Eso va a cambiar la percepcién del pueblo Y pida consejos con mucha humildad a los presidentes que Ud conoce 45 0 1
Consejo de conejo

Por favor dejense de tanto odié y resentimiento dedicarse a trabajar " 0 1]

Los encargados de construir penales NO ES LA SOCIEDAD CIVIL EN NINGUN PAIS DELMUNDO ES ASI 16 1 1

Estos rojos nunca sabran valorar todo proyecto es large los que comienzan no inaugura sino el que lo sucede aprendan a

dar el valor correspondiente si no lo sigue ahf se pierde lo que vale es haber seguido hasta su culminacién eso hay que 45 [} 1
resaltar

FUERA MTODO ES ARREGLADO CUANTO LIMOSNA HABRA RECIBIDO LA DE BLUSITA VERDE 12 0 1
$1 ES DEL PUEBLO POR QUE NO LO HICIERON ANTES LOS CASTIBURROS Y SUS BESTIAS ESTAN FURIOSOS 17 3 0

Anlerinr' 2 3 4 5 Siguiente

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Plataforma para la introduccion de enlaces para
la deteccion de sefiales de violencia en redes sociales: un enfoque desde la ciencia de

datos.

Esta solucién digital combina eficiencia y facilidad de uso, proporcionando
una plataforma robusta para la deteccién y el analisis de violencia verbal en redes
sociales. Su disefio intuitivo y la integracion de herramientas analiticas avanzadas
permiten a los usuarios explorar tendencias y patrones en el lenguaje empleado en
entornos digitales, contribuyendo al estudio y mitigacion del discurso agresivo en

linea.

5.1.4.2 Proceso de Implementacion, funcionamiento y evaluacion de

desempernio.

Para la recoleccion de datos, se implementé un médulo de Web Scraping
que automatiza la extraccion de comentarios desde publicaciones de YouTube.
Este proceso permite capturar texto sin necesidad de intervencion manual,

almacenando los comentarios en una base de datos estructurada. A partir de este
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proceso, los datos son limpiados para eliminar caracteres especiales, emoticones

y estructuras no relevantes para el analisis de lenguaje (Figura 16).
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Figura 15
Automatizaciéon de Extraccidon de Comentarios en YouTube mediante Web

Scraping con Selenium y Pandas

from selenium import webdriver

from selenium. webdriver. common. by import By
import pandas as pd

from zelenium.webdriver. firefox.service import Ser
from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverW
from szelenium.webdriver.support import expected conditions as EC
from selenium.webdriver. firefox.options import Options

from webdriver manager.firefox import GeckoDriverManager

import time

lcoe

ions = Cptions ()
ns . headless = Trus
= Service (GeckoDriverMa [ (3}

webdriver Firefox(serv == i i ons=options

def youtube (urls):

comentarios = [] & Ini

for url in urls:
driver.get (url)
time.slesp (8]
for in rangs{16):
E:y:
HebDriverWait (driver, 5} _until{
EC.wvisibility_of element located(({By.ID, 'comments"])

time.slesp (3]
comments = driver find elements (By_ ID, "comments'

if comments:
driver.execute_script ("window.scrollBy (0, EBO00}:;™)
except Exception as =:
print (f"Error: {=}"
break

., '"vtd-comment-thread-renderer')

for slemento in slementos:
tey:
c:me::a:i:_:ext = eleme::c_Eind_&lemen:[Ey_CSS_EELECTCR, 'fcontent—
text') . text
comentarios.append (comentario text) 2 Bdd the comment to the list
rint ("->: comentaric text
£ " £ | ]
except Exception as =:
rint (f"No se pudo encontrar el comentario: {e]}")
E(E™N 1 £ "

SJ

duplicates (subset="Comentario”)

., index=False, encoding="utf-8' , sep = ', "]

Fuente: Bastidas, Crose & Lopez (2024). Plataforma para la introduccidon de enlaces para la

deteccion de sefiales de violencia en redes sociales: un enfoque desde la ciencia de datos.
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Cada comentario extraido es transformado en una representaciéon numérica
mediante un proceso de tokenizacion basado en DistiiBERT. Posteriormente, el
modelo clasifica los textos en dos categorias: comentarios con contenido violento
y comentarios sin indicios de agresion verbal. Para este proceso, se asigna una
etiqueta binaria a cada observacién, permitiendo la identificacion automatica de

patrones de lenguaje agresivo en los datos analizados.

Una vez finalizado el analisis, la herramienta presenta los resultados
mediante graficos interactivos y reportes tabulares. El grafico de barras muestra la
proporcion de comentarios violentos y no violentos, permitiendo a los usuarios
observar la distribucion de la violencia verbal en los datos analizados. Ademas, se
presenta una tabla detallada con los comentarios procesados, el numero de
palabras en cada uno, su clasificacion y ocurrencia. Esta visualizacion facilita la
interpretacion de los resultados y permite detectar patrones especificos de lenguaje

agresivo.
5.1.4.3 Analisis de Resultados y Evaluacién del Desempeiio

El andlisis de desempefio del modelo sugiere que la herramienta alcanza
una precision del 94.12% en la clasificacion de comentarios violentos, con una tasa
de falsos positivos del 5.88%. Aunque el modelo logra identificar correctamente la
mayoria de los comentarios agresivos, se observan algunos errores en textos cuyo
significado depende del contexto. Estos hallazgos destacan la necesidad de
continuar optimizando el modelo, incorporando estrategias que permitan mejorar la

interpretacion semantica del contenido analizado
5.1.4.4 Limitaciones y Posibles Mejoras

Si bien la herramienta desarrollada ha demostrado ser efectiva en la
deteccién de violencia verbal en redes sociales, presenta ciertas limitaciones
relacionadas con el analisis semantico del contexto. Comentarios irénicos o
ambiguos pueden ser clasificados errobneamente, lo que sugiere la necesidad de
integrar técnicas avanzadas de analisis de contexto. Asimismo, el modelo podria
beneficiarse de un conjunto de datos mas amplio que capture una mayor diversidad

linguistica y cultural. Futuras investigaciones podrian extender la funcionalidad de
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la herramienta a otras plataformas, ampliando asi su aplicabilidad en diferentes

entornos digitales. Por ejemplo:

e Contexto semantico: Algunas expresiones pueden ser malinterpretadas
como violentas debido a la falta de comprension del tono o sarcasmo en los

comentarios.

e Dependencia del dataset de entrenamiento: La herramienta podria mejorar

su rendimiento al entrenarse con una base de datos mas amplia y diversa.

e Extensibilidad a otras plataformas: Actualmente, la herramienta se centra en

YouTube, pero podria adaptarse a otras redes sociales como X o Instagram.
5.2 Discusion de resultados

En el presente estudio, se planteé como primer objetivo especifico 1,
Identificar y analizar las caracteristicas y patrones de lenguaje en comentarios de
redes sociales que contienen violencia verbal, mediante la extraccion, etiquetado y
preprocesamiento de un conjunto de datos. En tal sentido, la recoleccion de datos
se llevo a cabo mediante la técnica de Web Scraping, extrayendo un total de 9556
comentarios de Facebook y YouTube, provenientes de 1646 enlaces seleccionados
aleatoriamente. Estos datos abarcaban una amplia gama de contextos, incluyendo
politica, deporte, economia, psicologia, problematicas sociales y entretenimiento.
Para garantizar la calidad del conjunto de datos, se implement6 un primer proceso
de filtrado, eliminando comentarios con emoticones, textos excesivamente cortos o

caracteres atipicos, lo que redujo la base a 4507 comentarios.

Posteriormente, se llevo a cabo una clasificacion semantica supervisada por
un linguista, quien identificod y elimind comentarios ambiguos, es decir, aquellos con
términos groseros cuyo significado variaba segun el contexto. Como resultado de
este proceso, la muestra final quedé compuesta por 2343 comentarios, clasificados

binariamente como violentos (1) o no violentos (0).

El estudio revelé que la mayoria de los comentarios en redes sociales son
breves y concisos. Se observo que el 89.54% de los comentarios contienen entre

1 y 33 palabras, lo que sugiere una fuerte tendencia hacia mensajes cortos y
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directos. En contraste, los comentarios de mayor extension (mas de 65 palabras)

representaron apenas el 1.49% del total.

En términos de medidas de resumen, los 2343 comentarios analizados
presentan una longitud media de 20.79 palabras, con una desviacién estandar de
22.94, lo que indica una variabilidad considerable en la extension de los textos. La
distribucion es altamente asimétrica, con una curtosis de 113.47 y un sesgo de
8.98, lo que significa que la mayoria de los comentarios son cortos, pero existen

algunos casos atipicos con una gran cantidad de palabras.

Estos resultados tienen implicaciones clave en la deteccién automatizada de
violencia en redes sociales, ya que los modelos de PLN deben estar optimizados
para manejar textos predominantemente breves. Esto resalta la importancia de
técnicas de tokenizacion adecuadas y representaciones vectoriales eficientes para

mejorar la clasificacion de comentarios en estos entornos digitales.

El estudio también examind la frecuencia de términos violentos en los
comentarios clasificados como agresivos. Se encontré6 que la gran mayoria de
estos comentarios (89.54%) contenian entre 1y 33 términos violentos, lo que indica
que la violencia verbal en redes sociales tiende a manifestarse en textos

relativamente cortos.

La distribucion de los términos violentos revel6 que, aunque la media de
palabras violentas por comentario fue de 1.37, la desviacién estandar de 1.95
sugiere que existen casos con una cantidad significativamente mayor de términos
agresivos. La presencia de valores extremos es evidente, con comentarios que
contienen hasta 19 términos violentos, lo que resalta la heterogeneidad del

fendmeno analizado.

Asimismo, el analisis semantico permitié la construccién de un diccionario
especializado de términos violentos, basado en la frecuencia de aparicion de
palabras dentro de los comentarios clasificados como agresivos. Entre los términos
mas comunes se identificaron "corrupto", "delincuente", "criminal", "rata" y
"asesino", lo que sugiere que la violencia verbal en redes sociales esta fuertemente

vinculada a tematicas relacionadas con la corrupcién y la criminalidad.
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Estos hallazgos son fundamentales para el disefio de sistemas
automatizados de deteccion de violencia en redes sociales, ya que proporcionan
una base Iéxica sobre la cual se pueden construir modelos de clasificacion mas

eficientes.

Cabe resaltar que, el andlisis de la distribucion de los comentarios
clasificados reveldé una proporcion notablemente equilibrada entre comentarios
violentos (49.13%) y no violentos (50.87%). Esta relacion difiere de estudios
previos, donde los comentarios agresivos representaban una fraccion

significativamente menor del total.

La alta incidencia de comentarios violentos en la muestra analizada pone en
evidencia la relevancia del problema y la necesidad de implementar herramientas
de monitoreo y moderacion automatizada para identificar discursos de odio y

mitigar su impacto en los entornos digitales.

Al comparar los resultados de nuestro estudio con los hallazgos de
Chatzakou et al. (2017) en "Mean Birds: Detecting Aggression and Bullying on
Twitter", se observan tanto similitudes como diferencias significativas en la
deteccidn de comportamientos agresivos en redes sociales. Mientras que en el
presente estudio se tiene un enfoque que se centré6 en la extraccion y
preprocesamiento de comentarios de YouTube para identificar sefales de violencia
verbal, Chatzakou et al. dirigieron su investigacion hacia la deteccion de

comportamientos agresivos y de acoso en Twitter.

En términos metodoldgicos, ambos estudios emplearon técnicas de analisis
de texto y aprendizaje automatico para clasificar el contenido. Sin embargo,
Chatzakou et al. implementaron un enfoque mas integral al considerar atributos
textuales, del usuario y de la red, logrando una precision en la deteccion de
usuarios agresivos superior al 90%. Por otro lado, el presente estudio con una
precision de 94.12% se enfoco en el analisis léxico y la identificacion de términos
violentos especificos en los comentarios, lo que permitid una comprension

detallada de la narrativa violenta en las plataformas analizadas.
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Una diferencia notable radica en las plataformas estudiadas. Twitter, con su
limite de caracteres y naturaleza publica, facilita interacciones mas inmediatas y, a
menudo, mas impulsivas, lo que puede influir en la prevalencia y naturaleza del
contenido agresivo. En contraste, YouTube permite publicaciones mas extensas y
pueden estar sujetas a diferentes dinamicas de interaccion, lo que podria explicar

las variaciones en la proporcion de contenido violento identificado.

Ademas, mientras que nuestro estudio encontré que aproximadamente el
49.1% de los comentarios contenian sefales de violencia, Chatzakou et al. no
proporcionaron un porcentaje global de contenido abusivo, sino que se enfocaron
en caracterizar las propiedades de los usuarios agresivos y como se distinguen de

los usuarios regulares.

Finalmente, aunque ambos estudios abordan I|a deteccion de
comportamientos agresivos en redes sociales, difieren en sus enfoques
metodolégicos y en las plataformas analizadas. Estas diferencias resaltan la
importancia de adaptar las estrategias de deteccién al contexto especifico de cada
plataforma y sugieren que una combinacién de analisis léxico detallado y técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico podria mejorar la identificacion de sefiales

de violencia verbal en diversos entornos digitales.

El objetivo especifico 2 del presente estudio fue desarrollar un modelo de
analisis de sentimientos para detectar violencia verbal con técnicas de PLN; es
decir, este se centré en la deteccion de sefiales de violencia verbal en redes
sociales mediante el analisis de sentimientos y técnicas avanzadas de PLN. Para
ello, se implementé el modelo DistiiBERT, una versidén optimizada y eficiente de
BERT, desarrollada por Sanh et al. (2019). Este modelo conserva el 97% del
rendimiento de BERT, pero con una reduccién del 40% en su tamano, lo que lo
hace mas rapido y eficiente en tareas de clasificacion de texto. Su capacidad para
analizar el contexto bidireccional de las palabras y capturar relaciones semanticas
lo convierte en una herramienta ideal para la deteccion automatizada de discursos

agresivos en plataformas digitales.

El proceso de implementacion del modelo inicié con la recopilacion de datos
a partir de comentarios extraidos de Facebook y YouTube, utilizando como ya se
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menciond la técnica de Web Scraping. Para garantizar la precision en la
clasificacion, se realizé un analisis semantico supervisado por un lingtista, lo que
permitio la depuracion final de 2343 comentarios, clasificados como violentos (1) o

no violentos (0).

Para la implementacion del modelo DistiBERT, se establecié un
procedimiento estructurado que abarco varias etapas clave. En primer lugar, se
organizo la base de datos en una estructura matricial, facilitando la trazabilidad de
cada comentario mediante un identificador unico y etiquetas de clasificacion.
Posteriormente, se aplic6 un preprocesamiento linguistico que incluyo la
eliminacion de caracteres especiales y la conversion de los textos en
representaciones numéricas mediante técnicas como TF-IDF, Word2Vec y BERT,

lo que permitié al modelo comprender mejor el significado de los textos.

Una vez procesados los datos, se dividieron en tres conjuntos:
entrenamiento (80%), validacion (10%) y prueba (10%), asegurando un adecuado
balance para la evaluacion del modelo. Durante la fase de entrenamiento,
DistiiBERT fue ajustado mediante fine-tuning, optimizando hiperparametros como
la tasa de aprendizaje, el numero de épocas y el tamafno del lote. Este ajuste
permiti6 mejorar la capacidad del modelo para identificar patrones linguisticos

asociados a la violencia verbal.

En decir, la presente investigacion valida la eficacia de DistiiBERT en la
deteccion automatizada de discursos agresivos en redes sociales, demostrando
que el modelo puede diferenciar con alta precisidon entre lenguaje violento y no
violento. La combinacién de técnicas avanzadas de preprocesamiento,
tokenizacion y representacidon numérica del lenguaje optimizé su rendimiento y
mejoro su aplicabilidad en entornos de monitoreo de contenido digital. En ese
sentido, estos hallazgos se pueden comparar con el estudio de Atapattu et al.
(2020), quienes aplicaron modelos de PLN para la deteccion de ciberacoso y

discurso de odio en la plataforma Twitter.

Uno de los aspectos mas relevantes en esta comparacion es el rendimiento
del modelo en términos de precision y recall. En el presente estudio, se obtuvo una
precision del 94.12%, lo que indica que casi la totalidad de los comentarios
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clasificados como violentos realmente contenian sefiales de agresién verbal. En
contraste, el modelo de Atapattu et al. alcanzé una precision del 73% en la
deteccion de discursos de odio y 74% en la identificacion de agresividad. Esta
diferencia sugiere que el modelo basado en DistilBERT, empleado en este estudio,
presenta una mayor capacidad para minimizar falsos positivos, lo que se traduce

en una clasificacion mas confiable.

Asimismo, la exhaustividad o recall en este estudio alcanzé un 91.57%,
reflejando la capacidad del modelo para detectar la mayoria de los comentarios
violentos presentes en el conjunto de datos. En el caso de Atapattu et al., esta
métrica fue significativamente menor, lo que indica que su modelo tuvo mas
dificultades para identificar algunos casos de violencia verbal. Esta diferencia
podria deberse a la estructura del lenguaje en las plataformas analizadas: mientras
que Twitter se caracteriza por mensajes cortos y con menos contexto, en YouTube
los comentarios suelen ser mas largos, lo que facilita la identificacion de patrones

semanticos y linguisticos que distinguen el lenguaje violento del no violento.

En términos de exactitud general (accuracy), el presente estudio obtuvo un
94.05%, lo que indica que el modelo logré clasificar correctamente una gran
mayoria de los comentarios analizados. En el caso del estudio de Atapattu et al.,
no se proporciona un valor exacto de esta métrica, pero los resultados sugieren
que su modelo presentd mayores dificultades en la clasificacidon correcta de ciertos
comentarios, lo que podria deberse a una menor calidad del preprocesamiento de

datos o a la variabilidad en los discursos analizados.

Ademas, se evaluo la concordancia entre las predicciones del modelo y las
etiquetas reales mediante el indice de Kappa de Cohen, obteniéndose un valor de
0.88. Este resultado sugiere que la clasificacion del modelo tiene un alto nivel de
consistencia y fiabilidad, minimizando la influencia del azar en las decisiones del
sistema. En comparacion, aunque Atapattu et al. no reportaron esta métrica en sus
hallazgos, mencionan que su modelo presenté dificultades en la clasificacion de
ciertos discursos ambiguos, lo que sugiere una menor concordancia entre sus

predicciones y los datos reales.
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Otra diferencia clave entre ambos estudios radica en el preprocesamiento
de datos y la clasificacion de comentarios. En este estudio, se realizé un analisis
semantico supervisado por un linguista, permitiendo una depuracion mas precisa
de los datos y la eliminacion de comentarios ambiguos, lo que contribuy6 a mejorar
la calidad del conjunto de entrenamiento del modelo. En contraste, Atapattu et al.
basaron su clasificacion en un enfoque puramente automatizado, lo que pudo haber

introducido mayor ruido en los datos y afectado la precision de su modelo.

No obstante, una de las principales fortalezas del trabajo de Atapattu et al.
es que evaluaron la adaptabilidad de su modelo en diferentes conjuntos de datos,
obteniendo un desempefio estable con un F1-Score de 0.7 en dominios externos.
En cambio, el presente estudio no realizé pruebas de generalizacion fuera del
conjunto de datos original, lo que representa una oportunidad de mejora para
futuras investigaciones. Evaluar el modelo en distintos entornos permitiria
determinar si su alto desempefio se mantiene en otras plataformas o comunidades

digitales.

Finalmente, el modelo desarrollado en este estudio supera al de Atapattu et
al. en términos de precision (94.12% vs. 73%), recall (91.57% vs. valores mas bajos
no especificados) y F1-Score (0.928 vs. 0.74), lo que indica un mayor equilibrio
entre la deteccién de comentarios violentos y la reduccion de falsos positivos.
Asimismo, la alta exactitud (94.05%) y el indice de Kappa (0.88) reflejan que el
modelo es altamente confiable y presenta una minima variabilidad en sus
predicciones. Sin embargo, una limitacion del presente estudio es la falta de
validacién del modelo en datos externos, mientras que Atapattu et al. exploraron su

adaptabilidad a distintos dominios.

Por lo tanto, aunque el presente modelo basado en DistiiBERT demuestra
una capacidad superior para la deteccion de violencia verbal en redes sociales,
futuros estudios podrian expandir su evaluacion a nuevas plataformas y explorar
técnicas adicionales de aprendizaje transferido, con el fin de mejorar su

aplicabilidad en diferentes contextos linguisticos y sociales.

Por otro lado, cabe resaltar la comparaciéon del presente estudio con el de,
Campillo Mufoz (2022), quién adopté un enfoque basado en linguistica de corpus
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para analizar la violencia verbal en redes sociales, con especial énfasis en el
analisis de pragmatica y estructura discursiva. Aunque este trabajo no se centr6
exclusivamente en modelos de PLN como DistiiBERT, sus hallazgos sobre la
estructura y patrones del lenguaje violento pueden complementar los resultados del

presente estudio.

Una coincidencia importante entre ambos estudios es la identificacién de
patrones linglisticos comunes en discursos agresivos, como el uso de insultos
directos, términos despectivos y estructuras sintacticas especificas. En el presente
trabajo, se emplearon técnicas de tokenizacion y representacion numérica del
lenguaje, como TF-IDF, Word2Vec y BERT, para capturar estas caracteristicas en
comentarios de redes sociales. Campillo Muioz, por otro lado, realizé un analisis
cualitativo y cuantitativo de términos violentos en interacciones digitales,
encontrando que la violencia verbal en linea a menudo se enmarca en contextos

de descalificacion politica, ataques personales y discursos polarizantes.

En cuanto a la metodologia, el presente estudio adoptd un enfoque
computacional automatizado, mientras que Campillo Mufioz empleé métodos
manuales y estadisticos para el analisis de corpus linguisticos. A pesar de estas
diferencias, ambos estudios coinciden en que la violencia verbal en redes sociales
sigue estructuras linguisticas predecibles, lo que refuerza la importancia de integrar
analisis de corpus en modelos de PLN para mejorar la clasificacién de contenido

agresivo.

Una diferencia clave entre ambos estudios es que Campillo Mufoz no
aborda la clasificacion automatica de textos, sino que se enfoca en la comprensién
del fendmeno linguistico, mientras que en el presente trabajo se implement6 un
modelo de aprendizaje profundo basado en redes neuronales. Sin embargo, los
hallazgos de Campillo Munoz podrian complementar el proceso de
preprocesamiento del lenguaje, ayudando a mejorar la identificacion de términos

violentos y su contexto semantico dentro de modelos como DistiIBERT.

El objetivo especifico 3 del presente estudio es evaluar y optimizar el
rendimiento del modelo con métricas de clasificacion; es decir, se evalud el

rendimiento del modelo DistiiBERT para la clasificacion de comentarios violentos y
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no violentos en redes sociales, empleando métricas de aprendizaje y clasificacion.
A lo largo del proceso de entrenamiento, que abarcé 100 épocas, se observo una
reduccion progresiva de la pérdida del modelo (loss), indicando una mejora en su
capacidad de generalizacién. Desde una pérdida inicial de 0.1024 en la primera
iteracion, el modelo logré optimizar su aprendizaje hasta alcanzar un valor de 4.2e-

05 en la ultima época, reflejando un ajuste preciso a los datos analizados.

Para evaluar el desempefio del modelo en el conjunto de prueba, se
emplearon métricas de clasificacion estandar, obteniendo resultados altamente
favorables. En términos de precision, el modelo alcanzé un 94.12%, indicando que
la gran mayoria de los comentarios clasificados como violentos contenian
efectivamente sefiales de agresion. La exhaustividad (recall) fue del 91.57%, lo que
demuestra que el sistema identificé correctamente la mayoria de los comentarios
violentos, aunque aun existen casos que no fueron reconocidos. El F1-Score, que
equilibra la precision y la exhaustividad, se situé en 0.928, reflejando un rendimiento

robusto en la clasificacion binaria.

Ademas, el modelo obtuvo una exactitud global (accuracy) del 94.05%,
indicando que logré clasificar correctamente la gran mayoria de los comentarios en
el conjunto de prueba. Para evaluar la confiabilidad de las predicciones, se calculd
el indice de Kappa de Cohen, alcanzando un 0.88, lo que representa un alto grado
de concordancia entre las etiquetas reales y las predicciones del modelo, ajustado

por el azar.

Un analisis mas detallado a través de la matriz de confusidon permitid
identificar areas de mejora. Se observé que 196 comentarios no violentos fueron
clasificados correctamente (Verdaderos Negativos, VN) y 240 comentarios
violentos fueron identificados con precision (Verdaderos Positivos, VP). Sin
embargo, se registraron 15 falsos positivos (FP), donde comentarios no violentos
fueron etiquetados errébneamente como violentos, posiblemente debido a la
presencia de términos ambiguos o0 en contextos particulares. Asimismo, se
detectaron 22 falsos negativos (FN), lo que indica que algunos comentarios

violentos no fueron correctamente clasificados, sugiriendo que el modelo podria
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beneficiarse de ajustes en los hiperparametros o la ampliacién del conjunto de

entrenamiento.

Para analizar el rendimiento del modelo desde un enfoque visual, se genero
la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), la cual mostré una Area Bajo la
Curva (AUC) de 0.98. Este resultado es altamente positivo, ya que indica que el
modelo posee una capacidad excepcional para diferenciar entre comentarios
violentos y no violentos. La grafica mostré una curva situada muy por encima de la
diagonal de referencia, lo que confirma que el modelo logra una alta tasa de

deteccion de violencia minimizando los falsos positivos.

En términos de optimizacion, los resultados sugieren que el modelo ya
presenta un rendimiento destacado, pero aun existen oportunidades de mejora.
Algunas estrategias incluyen el ajuste del umbral de clasificacion, la expansion del
conjunto de datos de entrenamiento con ejemplos mas diversos, y la
implementacion de técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje natural,

como modelos con atencién contextual mas refinada.

Luego, los hallazgos indican que DistiBERT es una herramienta eficaz para
la deteccion automatizada de violencia verbal en redes sociales, con un
desempeno sélido y confiable. Sin embargo, el analisis de errores sugiere que
futuras optimizaciones podrian mejorar la clasificacién de casos ambiguos y reducir
la tasa de falsos negativos, lo que permitiria una aplicacion mas precisa y

generalizable en distintos entornos digitales.

En seguida, para establecer un marco comparativo, se ha seleccionado el
estudio de Carvajal (2023), quién reporté una precision media de aproximadamente
92.5%, con variaciones segun el modelo utilizado y el tipo de texto analizado. En
particular, el modelo DistiBERT mostré una precision cercana al 93%, lo que lo
posiciona de manera comparable con los resultados obtenidos en este estudio para
la deteccidon de violencia verbal en redes sociales. Sin embargo, una diferencia
clave radica en la distribucion de los datos y el tipo de clasificacion. Mientras que
el presente estudio se centrd en una tarea de clasificacion binaria (violento vs. no
violento), el trabajo de Carvajal abordé una clasificacion multiclase, identificando
distintos tipos de mensajes asociados a los ODS.
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Otro aspecto a destacar es la estrategia de preprocesamiento vy
optimizacion. En este estudio, el preprocesamiento de los datos incluyo técnicas
como eliminacion de caracteres especiales, tokenizacion y representacion
numérica mediante TF-IDF y Word2Vec, mientras que Carvajal (2023) utilizo
enfoques mas avanzados de normalizacion semantica y embeddings
contextualizados para mejorar la calidad del texto antes del entrenamiento del
modelo. Esto sugiere que, si bien los dos estudios implementaron modelos de PLN
de ultima generacion, sus diferencias en la estructura de los datos y los enfoques
de preprocesamiento pudieron influir en la variabilidad de sus métricas de

rendimiento.

Finalmente, en términos de validacién del modelo, una limitacion del
presente estudio es la falta de evaluacion en datos externos, lo que restringe su
aplicabilidad a otros contextos o plataformas digitales. En contraste, el estudio de
Carvajal (2023) validé sus modelos en diferentes corpus de texto, asegurando su
adaptabilidad a distintos dominios tematicos. Esto indica que una posible mejora
en futuros trabajos seria evaluar el modelo en conjuntos de datos mas diversos,
permitiendo comprobar su capacidad de generalizacion en otros espacios digitales

mas alla de YouTube.

Luego se puede resaltar que, ambos estudios demuestran la eficacia de los
modelos de Deep Learning en la clasificacion de textos, con desempefios
comparables en términos de precisidn y robustez del modelo. Sin embargo,
mientras que el presente estudio se enfoca en la deteccion de violencia verbal en
redes sociales, el trabajo de Carvajal (2023) abarca una problematica mas amplia
dentro del analisis de textos en el contexto de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible. La comparaciéon de estos enfoques resalta la versatilidad de los
modelos basados en transformadores y la importancia de adaptar las metodologias

segun la naturaleza del problema a resolver.

En cuanto al objetivo especifico 4 del presente estudio es disenar una
herramienta digital que genere informes y ventanas emergentes que muestren
patrones de violencia verbal; es por ello, que se desarrollé una herramienta digital
con el propésito de identificar y analizar patrones de violencia verbal en

103



comentarios de redes sociales, especificamente en YouTube. Para su
implementacion, se utilizé el framework Django como base de desarrollo y Plotly
para la visualizacién interactiva de los datos. Esta plataforma permite a los usuarios
ingresar enlaces de publicaciones en YouTube, extrayendo automaticamente los
comentarios y clasificandolos como violentos o no violentos mediante un modelo
de PLN basado en DistilBERT.

El sistema facilita la interpretacién de los resultados mediante graficos de
barras interactivos y reportes tabulares que resumen la distribucién de los
comentarios analizados. En el caso de grandes volumenes de datos, la herramienta
selecciona aleatoriamente 10 comentarios representativos para su visualizacion,
mientras que, si la cantidad es menor, muestra todos los comentarios disponibles.
Ademas, el sistema proporciona detalles sobre la frecuencia de términos violentos

dentro de cada comentario y el porcentaje total de publicaciones agresivas.

La implementacion de la herramienta se bas6 en un modulo de Web
Scraping, que automatizé la extraccion de comentarios desde YouTube y los
almacend en una base de datos estructurada. Posteriormente, estos datos fueron
limpiados y tokenizados para su analisis, clasificandolos en funcién de su carga
agresiva. Los resultados de clasificacidon se presentan en una interfaz intuitiva que
permite explorar de manera eficiente los patrones de lenguaje utilizados en

interacciones digitales.

En términos de desempeno, la herramienta alcanzé una precision del
94.12%, con una tasa de falsos positivos del 5.88%. No obstante, se identificaron
limitaciones en la capacidad del modelo para interpretar correctamente el contexto
semantico, especialmente en casos de ironia o comentarios ambiguos. Asimismo,
se observo la necesidad de expandir el conjunto de datos de entrenamiento para

mejorar la diversidad linguistica del sistema y garantizar un analisis mas robusto.

A pesar de su efectividad en la deteccion de violencia verbal, el modelo
podria beneficiarse de futuras optimizaciones, como la integracion de técnicas
avanzadas de analisis de contexto, la extensiéon a otras redes sociales (como
Twitter o Instagram) y la incorporacion de algoritmos que permitan detectar la
intencion y tono del mensaje. Estas mejoras fortalecerian la capacidad de la
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herramienta para identificar discursos violentos con mayor precision, contribuyendo

asi a la moderaciéon automatizada del contenido en plataformas digitales.

Aguirre, Mena, Alves y Chavez (2023) desarrollaron una herramienta basada
en inteligencia artificial con el propdsito de detectar discursos de odio en linea
dirigidos a comunicadores. Al comparar la herramienta digital creada en el presente
estudio con la plataforma Attack Detector, implementada por la Asociaciéon
Brasilefia de Periodismo de Investigacion (Abraiji) y la organizacion mexicana Data
Critica, se pueden identificar tanto similitudes como diferencias significativas en
cuanto al disefio y la aplicacion de ambas soluciones tecnoldgicas para la deteccion

de contenido violento en entornos digitales.

En términos de enfoque, ambas herramientas emplean técnicas avanzadas
de PLN y aprendizaje automatico para clasificar automaticamente los comentarios
en categorias como violentos o no violentos. No obstante, mientras que "Attack
Detector" se centra en el monitoreo del discurso de odio dirigido a periodistas y
activistas en redes sociales como Twitter, la presente investigacion orienta su
analisis hacia la deteccion de patrones de violencia verbal en los comentarios de
YouTube. Esta diferencia en las plataformas de analisis es relevante, ya que el tipo
de interaccion, la dinamica del contenido y la estructura de los comentarios varian
significativamente entre Twitter y YouTube. En YouTube, los comentarios suelen
estar vinculados a videos especificos, mientras que en Twitter predominan
conversaciones en hilos y respuestas directas, lo que influye en la forma en que se

manifiestan los discursos agresivos.

Otra diferencia significativa radica en la visualizacion y generacion de
informes. Mientras que "Attack Detector" se enfoca en la deteccion automatizada y
andlisis a gran escala de ataques dirigidos a periodistas, la herramienta del
presente estudio incorpora graficos interactivos y reportes detallados para
proporcionar a los usuarios una representacion visual clara de la distribucion de los
comentarios analizados. La implementacion de graficos de barras dinamicos, tablas
con informacién estructurada y una clasificacién por palabras clave permite no solo
identificar la presencia de violencia verbal, sino también comprender su frecuencia

y los términos mas utilizados en contextos agresivos.
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En cuanto a la metodologia de extraccion de datos, ambas plataformas
emplean técnicas de Web Scraping para la recopilacion automatizada de
comentarios en redes sociales. Sin embargo, en el presente estudio, se aplicd un
proceso de limpieza y tokenizacion basado en DistiiBERT, lo que permitié una
clasificacion mas precisa de los comentarios, con una precision del 94.12% y un
F1-Score de 0.928. En contraste, aunque "Attack Detector" también utiliza modelos
de NLP, los detalles especificos sobre sus métricas de desempefio no han sido
ampliamente documentados, lo que dificulta una comparacion directa en términos

de exactitud y eficiencia.

Finalmente, una de las principales limitaciones compartidas por ambas
herramientas es la dificultad en la interpretacion del contexto semantico. En este
estudio, se identific6 que comentarios irénicos, sarcasticos o con significados
implicitos pueden ser clasificados erroneamente. De manera similar, "Attack
Detector" enfrenta desafios en la deteccidén de ataques que dependen del contexto
linguistico y cultural. Ambas investigaciones sugieren la necesidad de mejorar los
modelos de analisis con conjuntos de datos mas amplios y estrategias de
refinamiento semantico, asi como la posibilidad de expandir su aplicabilidad a otras

plataformas digitales.

En lineas generales, aunque ambos estudios presentan un alto grado de
convergencia en el uso de PLN y aprendizaje automatico para la deteccion de
discurso violento en redes sociales, la herramienta desarrollada en esta
investigacion ofrece un enfoque mas orientado a la visualizacién interactiva y
analisis detallado de comentarios en YouTube, mientras que "Attack Detector"
prioriza el analisis masivo y la deteccién de ataques dirigidos a comunicadores en
Twitter. Estas diferencias destacan la importancia de disefar herramientas
especializadas en funcion del tipo de plataforma y del objetivo especifico de

monitoreo del discurso en linea.
5.3 Conclusién General

El presente estudio ha demostrado la efectividad del analisis automatizado
de comentarios en redes sociales para la deteccién de violencia verbal, utilizando

técnicas avanzadas de PLN y aprendizaje profundo. A través de la implementacion
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del modelo DistiiBERT, se logré un sistema capaz de identificar patrones de
agresion en textos provenientes de plataformas digitales como Facebook y
YouTube, proporcionando un enfoque riguroso y estructurado para la clasificacién
de comentarios violentos y no violentos. Los resultados obtenidos refuerzan el
papel de los modelos de NLP en la identificacién y mitigacién de discursos
agresivos en entornos digitales, evidenciando que el uso de modelos
preentrenados optimizados permite alcanzar un alto nivel de precision (94.12%) y

exactitud (94.05%), asegurando la confiabilidad de las predicciones.

No obstante, el estudio presenta ciertas limitaciones que deben ser consideradas
para su aplicacion en escenarios mas amplios. En primer lugar, la validacion del
modelo se realizé sobre un conjunto de datos especifico, lo que podria restringir su
aplicabilidad a otras plataformas digitales con diferentes dinamicas comunicativas,
como Twitter o TikTok. Asimismo, el modelo se entrend exclusivamente en espaiol,
sin considerar la variabilidad dialectal o el impacto de la violencia verbal en distintos
contextos linguisticos y culturales. Ademas, el enfoque utilizado se baso en una
clasificacion binaria (violento/no violento), sin evaluar posibles gradaciones de
agresividad en los comentarios. Estas limitaciones subrayan la necesidad de
continuar explorando estrategias que permitan mejorar la adaptabilidad y precision

del modelo en escenarios mas diversos.

A partir de estos hallazgos, se sugieren lineas de investigacion futuras que
contribuyan a la optimizacion y generalizacion del modelo. La implementacion de
enfoques de aprendizaje no supervisado o modelos de PLN de ultima generacion,
como BERT mejorado o GPT, podria mejorar la capacidad del sistema para
comprender matices en la violencia verbal. Asimismo, la integracién de modelos
multimodales que combinen andlisis de texto, imagenes y videos permitiria una
deteccion mas integral del fendmeno. También seria relevante evaluar el
desempeno del modelo en distintas plataformas sociales y explorar la posibilidad
de desarrollar herramientas de moderacion automatizada que puedan ser
implementadas por empresas tecnolégicas o entidades reguladoras para la

identificacion temprana de contenido violento.
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En lineas generales, este estudio ha demostrado que el uso de modelos de PLN y
técnicas de ciencia de datos es una estrategia viable y efectiva para la deteccién
de violencia verbal en redes sociales. A pesar de las limitaciones identificadas, los
resultados obtenidos ofrecen una base solida para el desarrollo de sistemas
automatizados de monitoreo y regulaciéon de contenido digital, contribuyendo a la
reduccion de la propagacion de discursos agresivos en entornos virtuales. Se
espera que futuras investigaciones continuen en esta linea, ampliando el alcance
del modelo y explorando nuevas metodologias que fortalezcan la identificacion y

prevencion de la violencia verbal en el ecosistema digital.
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Conclusiones

Conclusién 1: Los resultados obtenidos en este estudio confirman que el
uso de herramientas de ciencia de datos permite detectar con precision y eficiencia
sefales de violencia verbal en redes sociales. El modelo desarrollado, basado en
DistiBERT y técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural, mostré un
desempefio destacado al alcanzar una precision del 94.12%, una exhaustividad del
91.57%, un F1-Score de 0.928 y una exactitud global del 94.05%. Estas métricas
evidencian un equilibrio sélido entre la capacidad del sistema para identificar
comentarios violentos y su efectividad en la reducciéon de errores de clasificacion.
Asimismo, el indice de Kappa de Cohen (0.88) indica un alto grado de concordancia
entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales, superando

significativamente el azar.

Conclusion 2: El estudio permitid identificar patrones linguisticos
caracteristicos de comentarios con violencia verbal en redes sociales. A través de
un proceso sistematico de recoleccidon, etiquetado y preprocesamiento, se
conformé una base de datos estructurada con 2343 comentarios extraidos de la
plataforma YouTube, clasificados como violentos o no violentos. La aplicaciéon de
técnicas de Web Scraping facilité la recopilacion de informacién relacionada con
diversas tematicas sociales, asegurando una muestra representativa para el
analisis. Los resultados muestran que la violencia verbal en linea suele
manifestarse en mensajes breves, con una media de 20.79 palabras, y una alta
concentracion de términos agresivos. El analisis de frecuencia identificé palabras
recurrentes como “corrupto”, “delincuente”, “rata” y “asesino”, lo que refleja una
tendencia hacia la descalificacion personal y el discurso de odio. Ademas, se
evidencio que el 49.13% de los comentarios analizados contenian violencia verbal,
frente a un 50.87% que no presentaban este tipo de contenido, lo que resalta la
magnitud del problema en el ecosistema digital actual.

Conclusién 3: El presente estudio ha evidenciado la viabilidad de
desarrollar un modelo de andlisis de sentimientos basado en técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) para la deteccion de violencia verbal en
redes sociales. La implementacion de DistiBERT permitié clasificar comentarios
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con alta precision, alcanzando un indice de Kappa de Cohen de 0.88 y una
exactitud (Accuracy) del 94.05%. La identificacion de patrones linguisticos
agresivos, mediante técnicas de tokenizacion y codificacion, posibilitd una
diferenciacion efectiva entre expresiones violentas y no violentas. Asimismo, se
comprobo6 que los comentarios violentos contienen términos con carga semantica
negativa que se repiten con frecuencia, lo que facilité el entrenamiento supervisado
del modelo. La depuracién cuidadosa de los datos y la combinacién de métodos de
vectorizacion contribuyeron a mejorar tanto la fiabilidad como la comprensién

contextual del sistema.

Conclusién 4: El modelo DistiBERT en la clasificacion de comentarios
violentos y no violentos ha demostrado un desempefio altamente eficiente,
alcanzando valores de precision del 94.12%, sensibilidad del 91.57% y un F1-Score
de 0.928. Estos resultados reflejan un equilibrio sdélido entre la correcta
identificacion de comentarios violentos y la minimizacion de falsos positivos,
consolidando la fiabilidad del modelo para la deteccion automatizada de violencia
verbal en redes sociales. La evaluacion a través de la Curva ROC vy el calculo del
Area Bajo la Curva (AUC = 0.98) confirman que el modelo posee una alta capacidad
de discriminacion entre comentarios violentos y no violentos, superando
ampliamente el umbral de aleatoriedad. Sin embargo, los errores detectados
sugieren la necesidad de continuar optimizando el modelo mediante ajustes en los
hiperparametros y la posible incorporacién de estrategias adicionales de
preprocesamiento de datos, con el fin de mejorar aun mas su sensibilidad y

especificidad.

Conclusién 5: El disefo e implementacion de una herramienta digital para
la deteccidn y analisis de patrones de violencia verbal en redes sociales permitio
identificar tendencias linguisticas agresivas y generar visualizaciones interactivas
que facilitan su interpretacion. A través de la extraccion automatizada de
comentarios en YouTube y su clasificacion mediante técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN) y aprendizaje automatico, la plataforma desarrollada logro
presentar informes detallados y graficos interactivos que incluyen la categorizacion
del total de comentarios en niveles de violencia baja (menos del 33%), media

(menos del 66%) y alta (mayor o igual al 66%), asi como graficos de columnas y
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nubes de palabras que resaltan los términos violentos mas frecuentes. Estas
representaciones contribuyen a una mejor comprension del fendmeno de la
violencia verbal en linea. El sistema también integra reportes visuales en forma de
graficos de barras y tablas dinamicas que reflejan la proporcion de comentarios
violentos y no violentos dentro del conjunto de datos. Ademas, incorpora un
mecanismo de seleccion aleatoria de muestras representativas cuando el volumen
de datos es elevado, permitiendo un analisis eficiente sin perder informacién
relevante. Estas funcionalidades brindan una representacion clara y accesible de
la distribucion del lenguaje agresivo en los comentarios analizados de la plataforma
YouTube, lo que fortalece la utilidad de la herramienta como apoyo para el
monitoreo y la toma de decisiones en entornos virtuales. Aunque la categorizacion
de comentarios como violentos o no violentos se realiz6 Uunicamente en esta
plataforma, los resultados obtenidos sientan las bases para su futura aplicacion en

otros contextos digitales.
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Recomendaciones

Recomendacion 1: Desde el punto de vista metodoldgico, se sugiere
ampliar la base de datos en futuras investigaciones, incorporando una mayor
diversidad de comentarios mediante la inclusion de multiples plataformas digitales
y variaciones dialectales del espainol. Esta expansion del corpus podria contribuir
a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y su adaptabilidad a distintos
contextos socioculturales. Asimismo, se recomienda validar externamente el
modelo con conjuntos de datos independientes para evaluar su desempefio en
escenarios distintos a los del entrenamiento. Este enfoque permitiria garantizar una
mayor robustez del sistema y reducir posibles sesgos derivados de una muestra

limitada.

Recomendacién 2: Para garantizar una mayor eficacia del modelo, se
recomienda que su entrenamiento se realice utilizando un conjunto de datos
amplio, representativo y linguisticamente diverso, que contemple variaciones del
espanol propias de los entornos digitales. Asimismo, se sugiere incorporar
enfoques hibridos que integren métodos estadisticos tradicionales, como TF-IDF y
Word2Vec, con modelos de deep learning, lo cual permitiria mejorar la capacidad
del sistema para reconocer patrones contextuales en comentarios ambiguos o con

significados variables, fortaleciendo asi su precision y adaptabilidad.

Recomendacién 3: Para optimizar el rendimiento del modelo DistiiBERT en
la deteccién de violencia verbal en redes sociales, se recomienda ajustar los
hiperparametros y optimizar el umbral de clasificacién, con el fin de equilibrar la
minimizacion de falsos positivos y falsos negativos. Asimismo, seria conveniente
ampliar y diversificar el conjunto de datos incorporando comentarios provenientes
de diversas plataformas y contextos linguisticos, lo cual podria mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo. También se sugiere aplicar técnicas
avanzadas de preprocesamiento, como la normalizacion semantica y la expansion
de abreviaturas, a fin de mejorar la representacion del lenguaje y reducir errores de
clasificacion. Ademas, se recomienda comparar el desempeno de DistiBERT con
otros modelos de aprendizaje profundo, como RoBERTa o ALBERT, con el
proposito de identificar la opcidn mas eficiente. Finalmente, la implementacion del
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modelo en un entorno de prueba permitiria evaluar su efectividad en situaciones
reales y realizar los ajustes necesarios conforme a los requerimientos de
moderacion automatizada. En conjunto, estas estrategias podrian fortalecer la
precision, sensibilidad y aplicabilidad del sistema en la identificacion de patrones

de violencia verbal en entornos digitales.

Recomendacion 4: Se recomienda ampliar la funcionalidad de la
herramienta digital mediante la integracion de modelos avanzados de analisis
semantico y deteccion de ironia, lo cual podria mejorar significativamente la
precision en la clasificacidon de comentarios agresivos. Asimismo, seria conveniente
extender su aplicacion a multiples plataformas de redes sociales y desarrollar un
sistema de alertas automaticas que permita la monitorizacion en tiempo real de
patrones de violencia verbal. Estas mejoras contribuirian a una identificacion mas
efectiva del discurso violento en entornos digitales y fortalecerian el disefio de

estrategias de moderacion y prevencion en contextos virtuales.
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Anexo 1. Matriz de consistencia

Titulo: “Deteccion de senales de violencia en redes sociales: Un enfoque desde la ciencia de datos”
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implementarse alertas
automaticas?

que muestren patrones
de violencia verbal.
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Anexo 2. Cripts Python para la descripcion de los comentarios.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from wordcloud import WordCloud

from scipy.stats import kurtosis , skew
import re

def buscar palabras_en_oraciones (palabras, oraciones):
contiene palabra = []

ocurrencias = []

# Diccionario para contar frecuencia de cada palabra

frecuencia palabras = ({str(palabra).lower(): 0 for palabra in
palabras}

for oracion in oraciones:
# Inicializar el contador de ocurrencias
contador ocurrencias = 0
oraclion = str(oracion) .lower ()

# Recorrer cada palabra de la lista
for palabra in palabras:

palabra = str(palabra).lower()
# Contar ocurrencias de esta palabra especifica
ocurrencias palabra = oracion.count (palabra)

# Actualizar el contador total

contador ocurrencias += ocurrencias palabra

# Actualizar el contador especifico de la palabra
frecuencia palabras[palabra] += ocurrencias palabra

# Si se encontraron palabras, agrega 1, si no, O
contiene palabra.append(l if contador ocurrencias > 0 else 0)
ocurrencias.append(contador ocurrencias)

# Ordenar el diccionario por frecuencia de mayor a menor

palabras ordenadas = dict (sorted(frecuencia palabras.items(),
key=lambda x: x[1],
reverse=True))

return contiene palabra, ocurrencias, palabras ordenadas




def etiquetas_L(texto):
if not isinstance (texto, str): # Verificar si el valor es una cadena
return '' # Si no es un texto, devolver un string vacio o un
valor por defecto
texto limpio = re.sub(r'["a-zA-20-94éi6UAEIOUUUAN\S]"', '', texto)
# Reemplazar multiples espacios consecutivos por un solo espacio
texto limpio = re.sub(r'\s+', ' ', texto limpio).strip()

# Eliminar todo lo que estd después de un punto (incluyendo el punto)
texto limpio = re.sub(r'\..*', '', texto limpio).strip()

texto limpio = texto limpio.replace(" ", "")

return texto limpio

def limpiar comentarios (texto):
if not isinstance (texto, str): # Verificar si el valor es una cadena
return '' # Si no es un texto, devolver un string vacio o un
valor por defecto
texto limpio = re.sub(r'["“a-zA-Z0-94é16UAEIOUUUAN\S]', '', texto)
# Reemplazar multiples espacios consecutivos por un solo espacio
texto limpio = re.sub(r'\s+', ' ', texto limpio).strip()

# Eliminar todo lo que estd después de un punto (incluyendo el punto)
texto limpio = re.sub(r'\..*', '', texto limpio).strip()
return texto limpio

def contar palabras (Texto):
numero text = str(Texto).split ()
return len (numero text)
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# Ejemplo de uso:
comments Youtube = pd.read excel ("datos resampled3a.xlsx")

etiquetas = pd.read excel ("etiquetas (2) (1) (1).xlsx")
etiquetas['Palabras'] = etiquetas['Palabras'].apply(etiquetas L)
etiquetas.drop duplicates(subset=['Palabras'], inplace=True)

comments Youtube['Comentario Limpio'] =
comments Youtube['Comentario'].apply (limpiar comentarios)

comments Youtube['Numero palabras'] = comments Youtube['Comentario

Limpio'].apply(contar palabras)

comments Youtube['Is Ira'] =

buscar palabras _en oraciones(etiquetas|['Palabras'].values ,
comments_Youtube['Comentario'].values)[0]

comments Youtube['Ocurrencia'] =
buscar palabras en oraciones (etiquetas['Palabras'].values ,
comments Youtube['Comentario'].values) [1]

palabras frecuentes =
buscar palabras_en oraciones(etiquetas|['Palabras'].values ,

ar_texto(texto) :
tokenizer (texto,

df palabras frecuentes =

pd.DataFrame (list (palabras frecuentes.items()), columns=["'Palabra',
'Frecuencia'])

df palabras frecuentes.drop duplicates (subset=['Palabra'] , inplace=
True)

palabras frecuentes = {k.replace('\n', ! ") : v for k, v in

palabras frecuentes.items () }

# Crear la nube de palabras

nube = WordCloud (width=800, height=400,
background color='white') .generate from frequencies (palabras frecuente
s)

# Mostrar la nube de palabras
plt.figure(figsize=(15, 5))

plt.imshow (nube, interpolation='bilinear')
plt.axis('off") # No mostrar los ejes
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n clases = 12

# Calculamos la amplitud (redondeada)
amplitud = round((max valor - min valor) / n clases)

# Creamos los limites de clase (asegurando gue sean enteros)

limites = np.arange (min valor, max valor + amplitud + 1, amplitud)

# Creamos la tabla de frecuencias
frecuencias = pd.cut (clean[ 'Numero palabras'],
right=False) .value counts () .sort index()

# Creamos el DataFrame con la tabla de frecuencias
tabla frecuencia = pd.DataFrame ({

'Limite Inferior': limites[:-1],

'Limite Superior': limites([1l:],

'Frecuencia': frecuencias,

'Frecuencia Relativa': frecuencias / len(clean),

b

# Afiadimos las frecuencias acumuladas

tabla frecuencial['Frecuencia Acumulada']

tabla frecuencia['Frecuencia'].cumsum()

tabla frecuencial['Frecuencia Relativa Acumulada'] =
tabla frecuencia['Frecuencia Relativa'].cumsum/()

# Mostrar la nube de palabras
plt.figure(figsize=(15, 5))

plt.imshow (nube, interpolation='bilinear')
plt.axis('off') # No mostrar los ejes
plt.show ()

bins=limites,

plt.figure(figsize=(6,4))
sns.histplot(clean['Ocurrencia'], bins=21 , kde=True)
plt.ylabel ("Frecuencia" , fontsize=9, fontweight='bold"')
plt.xlabel ("Numero de palabras con \nira por comentario"
fontweight="bold")

plt.grid(axis="'y', linestyle='--', linewidth=0.5) # Linea discontinua e

intensidad reducida

plt.tick params(axis='y', which="both', left=False) # Quita las marcas

en el eje Y si es necesario

# Mostrar el grafico
plt.show ()

4

fontsize=9,
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# Crear el gréafico circular (pie chart)
plt.figure(figsize=(6, 6))

# Graficar el pie chart con borde, sombra y colores personalizados
Is ira['Frecuencia'].plot.pie(autopct='%1.1£f%%"', labels=['No violentas'
, 'Violentas'], startangle=90,

colors=['#2e86cl"', '#d6eaf8'],
fontsize=14,

wedgeprops={'edgecolor': 'black’,
'linewidth': 1, 'linestyle': 'solid'})

# Ajustar la visibilidad y el estilo de los textos
plt.axis('off") # Desactivar los ejes
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Anexo 3. Scripts Python para el entrenamiento y evaluacién del modelo

from transformers import DistilBertTokenizer, DistilBertForSequenceClassification
from torch.utils.data import DataLoader

from sklearn.model selection import train_test_split

import torch

import pandas as pd

from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay

impart torch

from torch.utils.data impert DataLoader

from transformers import DistilBertTokenizer, DistilBertForSequenceClassification
from sklearn.model selection import train_test_split

from torch.optim import AdamW

impart torch

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics impert confusion matrix, roc_curve, auc
from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

df = pd.read excel ('fcontent/datos_resampledia.xlsx")
df.dropna(subset=["Comentaric'], inplace=True}
df.reset index (drop=True, inplace=True}
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# Cargar el tokenizer
tokenizer = DistilBertTokenizer.from pretrained('distilbert-base-uncased"}

# Tokenizacion de los comentarios
def tokenizar texto(texto}):
return tokenizer (texto,

padding=True, § Agrega padding a las frases mas cortas
truncation=True, # Trunca las frases mas largas
max_length=312, # Define la longitud maxima de la secuencia

return tensors="pt"®, ¥ Devuelve los resultados como tensores de
PyTorch

return_attention mask=True}) # Asegirate de retornar el
attention mask tambien

§# Asegirate de que "df" esté bien cargadc antes de esta linea (df debe ser un DataFrame)
df ["tokenized'] = df["Comentaric"].apply(tokenizar texto)

# Etiguetas
y = df["Izs Ira"]

# Dividir el conjunto de datos en entrenamiento y prueba
train texts, test texts, train labels, test labels = train test split(df(|'Comentaric’],
¥, test size=0.2)

# Tokenizacion de los textos

train encodings = tokenizer(list (Erain texts}, truncation=True, padding=True,
return_tensors="pt", return_ attention mask=True}

test encodings = tokenizer(list(test texts), truncation=True, padding=True,
return_tensors="pt", return_ attenticn mask=True)

# Convertir etiguetas a tensocres
train labels tensor = torch.tensor(train labels.wvalues, dtype=torch.long)
test labels tensor = torch.tensor(test_labels.wvalues, dtype=torch.long)

# Crear los datasets de entrenamientc y prueba

train dataset = TensorDataset (train encodings[®input ids'],
train encodings['attention mask"], train labels tensor)
test dataset = TensocrDataset (test encodings(["input ids'],
test encodings|['attention mask'], test labels tensor)

# Crear los Dataloaders
train dataloader = Dataloader(train dataset, batch size=16, shuffle=True)
test dataloader = Dataloader (test dataset, batch size=16)

# Verificar si CUDA esta disponible y usarla
device = torch.device("cuda™ if torch.cuda.is awailable () else "cpu®™]
print (f"Usando dispositivo: [device]"™)

# Cargar el modelo DistilBERT

model = DistilBertPorSequenceClassification.from pretrained(‘distilbert-base-uncased®,
num_labels=2)

model.to{device) # Mover el modelo a la GPU si esta disponible

# Configuracion del optimizador
optimizer = AdamW (model.parameters(}, lr=le-3)
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# Entrenamiento del modelo
model.train()
for epoch in range(l00): # RAjusta el nimero de épocas =i es necesario
for batch in train dataleader:
optimizer.zero gradi()

input ids, attention mask, labels = batch

input ids = input ids.sgueeze(l).to(device) # Elimina la dimension extra y
mueve a GPU/CPO

attention mask = attention mask.sgueeze(l).to(device) # Mueve el attention mask
a la GPU/CPD

labels = labels.to({device)

# Bealiza el paso hacia adelante
outputs = model (inpuet _ids, attention mask=attention mask, labels=labels)

loss = outputs.loss
loss.backward()
optimizer.step()

print (£"Epoch {epoch + 1} completado con perdida: {loss.item()}™)

# Evaluacion del modelo
model.eval ()
correct = 0
total = 0
with torch.no_gradi):
for batch in test dataloader:

input ids, attention mask, labels = batch

input_ids = input_ids.sgueeze(l).to(device) £ Elimina la dimensitn extra y
mueve a GPU/CPD

attention mask = attention mask.sgueeze(l).to(device) # Mueve el attention mask
a la GPU/CPO

labels = labels.to{device)

# Bealiza las predicciones

outputs = model (inpuet _ids, attention mask=attention mask)
logits = owtputs.logits

predictions = torch.argmax(leogits, dim=-1)

correct += (predictions == labels).sum().item()
total += labels.size(0)

accuracy = correct / total
print (f"Precision en el conjunto de prueba: {accuracy:.4£]")
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f Evaluacién del modelo
model . =val ()

correct = 0

total = @

a.ll_pr\:d.il:t:i.nn: - []
all labels = []
a.ll_pmbs = [] & Para almacenar las probabilidades predichas

f Aseglirate de gue los tensores estén en el dispositivo correcto
device = torch.device {"cuda™ if tDId‘.\.Cﬂdﬂ.i:_ﬂvﬂ.ilablc[] else "cpu®)
model.to(devio=) # Mover &l modelo al dispositivo

with tnrn:'h.nn_grad.t] I
for batch in test_dataloader:
ipput_ids, attention mask, labels = batch # Desempaguetar los 3 elementos

# Mover los tensores al dispositivo adecuado
input_i-:l: - inp‘ut_:i.d:.:qu:czc (1) .tol(device}) # Elimina la dimensién extra y mueve a GFUSCEU
a.ttcntichn_mn:h: - a.r_tent:i.nn_mnsk.squeczc (1) . to{device=) f Mueve =1 attent '.n:n_:m:'-l: a2 las

lebels = labels.tof{device) # Mover las etiquetas a GFU/CFU

outputs = nmdclt:i.nput_:i.ds. a.r_tent:i.nn_nnsk-ur_tent:i.n:n._na.sk]

logits = putputs.logits

predictions = torch.argmax{logits, dim=-1]

probs = torch.nn.functional.softmax(logits, dim=-1) # Probabilidades para cada clase

# Almacena las predicciones, probabilidades y las etiguetas reales
all predicticns.extend (predictions.cpua(} .numpy(}]
a.ll:la.h-els.cxl:z:n.dtlub-cl:.cpui}.nu.m.py”]

al l_prub:.extendiprnb:. cpul) .numpy ()]

correct += (predictions == labels).sum{}.item()
total 4= labels.size(D})

f Calcular la precisién
accuracy = correct f total
print{f"Precisién en el conjunto de prueba: [accuracy:.4£]7)

f Calcular la matriz de confusidn
[=. n:nnt'usinn_mutr:i.:u:iull_lubel:, nll_prudictiuns]

f Mostrar la matriz de confusién

plt. figure (figesize=-(8, &)

=sns.heatmap{cm, annot=True, fmt="d”, cmap="Blues", xticklabelz=["Clase 0%, “Clase 1"],
yticklabels=["Clase 0%, "Clase 1%]]

plt.xlabel {"Predicciones" )

plt.ylabel ("Etigquetas Reales")

plt.ticle{"Matriz de Confusién')

plt.show(]

# Curva ROC y ALC

f Binarizar las etiguetas reales (para el caso de clasificacién binaria)
lb = LabelBinarizec{}

a.ll_l.:.'hzl:_hi:n. - lb.fit_transfnmtall_labcls]

# calcula la curva ROC y ADC
fpr, tpr, thresholds = [OC_Curve [a.ll_lﬂ.l::l:_hin, [p[l] for p in nll_prnh:]] ¥ Usamos las
probabilidades de la clase positiva

COC_Buc = auc({fpr, tprl

# Graficar ls curva ROC

plt.figure (figsizre={8, &) )

plt.plot(fpr, tpr, color="hlue', lw=2, label=f'Curva ROC (AUC = [::nl:_aun::.zf}}‘]
plt.plot({[@, 1], [0, 1], color="gray', linestyle="--"} # Linea diagonal {aleatoria)
plt.xlim{[0.0, 1.8])

plt.ylim{[0.0, 1.05])

plt.xlabel ("Tasa de Falsos Positivos')

plt.ylabel ("Tasa de Verdaderos Fositivos")

plt.title{"Curva ROC")

plt.legend(loc="lower right")

plt.show(]
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$# 1. Cargar el archivo Excel con el nuevo conjunto de datos

file path = 'fcontent/frases.xlsx' # Reemplaza con la ruta de tu nuevo archivo
Excel

df nuewvo = pd.read excel(file path)

§# Verifica las primeras filas para asegurarte de gque cargaste bien los datos
print (df nuewvo.head())

§ 2. Cargar el modelo y el tokenizer entrenados
device = torch.device ("cuda"™ if torch.cuda.is awvailable() else "cpu")

$# Cargar el tokenizer y el modelo entrenado

model =

DistilBertForSequenceClassification.from pretrained('/content/path to save model’,
num labels=2) # Reemplaza con la ruta donde guardaste el modelo

tokenizer =

DistilBertTokenizer.from pretrained('/content/path to save tokenizer') #
Reemplaza con la ruta donde guardaste el tokenizer

model . to{device)] # Mover el modelo al dispositivo adecuado
model.eval(} # Modo evaluacidn

# 3. Tokenizar las nuevas oraciones
def tokenizar texto(texta):

return tokenizer (texto, padding=True, truncation=True, return tensors="pt",
max_length=3512)

# 4. Bealizar predicciones con el modelo
def predecir(texto_tokenizada):
input ids = texto tokenizado['input ids'].to{device)
attention mask = texto tokenizado['attention mask'].toldevice]
with terch.no grad():
outputs = model {input_ids, attention mask=attention_mask)
logits = outputs.logits
predicciones = torch.argmax({logits, dim=-1) # Prediccidn final (clase 0 o
1)
return predicciones.item()

¥ Tokenizar las oraciones del nuewvo conjunto de datos
tokenized data nuevo = df nuevo['Comentario'].apply(tokenizar texto]

§# Bealizar predicciones para todas las oraciones
df nuevo["Predicciones'] = tokenized data nuevo.apply(predecir)

¥ 5. Ver los resultados
print (df nuewo[['Comentario', 'Predicciones']])

¥ 6. Guardar las predicciones en un nuevo archivo Excel (opcional)
df nuevo.to excel ('predicciones nuevas_resultado.xlsx', index=False)
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